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Recenzja pracy doktorskiej mgr inz. Marcina Zakidalskiego pt.
»Ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe do wspomagania decyzji

kredytowych w bankowych systemach informatycznych”

Przedstawiona do recenzji praca dotyczy metod optymalizacji heurystycznej. Autor rozwija
algorytmy ewolucyjne optymalizujace sztuczne sieci neuronowe petnigce role klasyfikatoréw stoso-
wanych do wspomagania decyzji kredytowych w bankowych systemach informatycznych. Jakoscig
rozwigzania jest trafnos$¢ zaklasyfikowania wnioskodawcéw do odpowiednich grup. Takich grup
moze by¢ dwie (ci ktérzy sptaca kredyt i pozostali) albo wigcej (np. sptacajacy w terminach,
sptacajacy nieregularnie, tj. czasem po terminie, a czasem w terminie oraz pozostali). Osobnikami
w populacji algorytmu ewolucyjnego sg zatem klasyfikatory w postaci sieci neuronowych, a warto-
Scig osobnika jest wynik klasyfikacji dla testowego zbioru wnioskéw. Oprécz trafnosci klasyfikacji
wnioskodawcéw stosowane s3 tez inne kryteria oceny decyzji kredytowej, ktére rowniez s3 intere-
sujace dla instytucji finansowych, takie jak np. poziom zysku instytucji, czy prognozowany stopien
wspierania lokalnego biznesu. W takich przypadkach rozwigzanie jest oceniane na podstawie kilku
kryteriéw, ktére sg traktowane oddzielnie. Wtedy optymalizacja klasyfikatoréw jest optymalizacjg
wielokryterialng, a rozwigzania sa reprezentowane nie tylko jako elementy z dziedziny, ale réwniez
przez punkty w wielowymiarowej przestrzeni funkcji oceny. Autor w pracy skupia sie na meto-
dach optymalizacji klasyfikatoréw reprezentowanych przez sztuczne sieci neuronowe w zadaniach
wielokryterialnych, gdzie wystepuja trzy kryteria oceny klasyfikatora: trafnosé, F1-score oraz pole
pod krzywa ROC. Tego wtasnie dotyczy postawiona hipoteza badawcza, ktéra brzmi: réwnoczesne
wykorzystanie wybranych metryk klasyfikacji typu trafnos¢, F1-score oraz pole pod krzywa ROC
w algorytmie neuro-ewolucyjnym, w ktérym modyfikuje sie zaréwno wagi, biasy, architekture sieci

neuronowej, funkcje aktywacji neuronéw oraz algorytmy treningu umozliwia wyznaczenie repre-

zentacji optymalnych w sensie Pareto modeli klasyfikujacych do oceny wiarygodnosci wnioskéw
kredytowych, w tym modelu kompromisowego (podkreslenie moje — wyréznitem orzeczenie i do-
petnienie w tym zdaniu).

Rozprawa doktorska mgr inz. Marcina Zakidalskiego liczy 121 stron i jest napisana w jezyku
polskim. Sktada sie z: Wykazu wazniejszych oznaczen, Wprowadzenia, pieciu rozdziatéw, Podsu-

mowania, Bibliografii, Wykazu rysunkéw, Spisu tabel, a takze dwéch Dodatkéw. Ich zawarto$¢

zostata oméwiona ponizej.



Wohprowadzenie przedstawia motywacje do badan w obszarze optymalizacji wielokryterialnej, cel
pracy i hipoteze badawczg, oraz opis rozdziatéw.

Pierwszy rozdziat jest podzielony na 10 podrozdziatéw. Rozdziat 1.1 opisuje przyktady sztucz-
nych sieci neuronowych, zasady ich uczenia i weryfikacji oraz podaje przykfad uczenia ANN
(Artificial Neural Network) szacowania wartosci nieruchomosci Na podstawie zbioru danych
Boston Housing Data. Rozdziat 1.2 opisuje zastosowania ANN do zadan oceny wiarygodnosci
kredytowej. Rozdziat 1.3 objasnia budowe i dziatanie radialnych sieci neuronowych. W roz-
dziale 1.4 znajduje si¢ opis uczenia ANN. Rozdziat 1.5 prezentuje samoorganizujace si¢ sie-
ci Kohonena. Rozdziat 1.6 omawia modele uczenia gtebokiego oraz miary oceny wykonanej
przez ANN klasyfikacji. Rozdziat 1.7 prezentuje rézne kryteria klasyfikacji ANN. W rozdziale
1.8 autor przechodzi do tematyki algorytméw ewolucyjnych (Evolutionary Algorithms — EA)
i omawia ich ogélne zasady budowy i dziatania oraz rézne wersje EA, takie jak kwantowe EA,
réwnolegte i rozproszone EA, wielokryterialne EA. Przy okazji omawia tez formalng definicje
dominacji w zbiorze, ewolucje réznicowa i algorytmy neuro-ewolucyjne, tj. EA dziatajace na
populacji ANN. W rozdziale 1.9 szczegdlng uwage kieruje autor na zastosowania EA do zadan
klasyfikacji kredytowych sytuacji decyzyjnych. W kolejnych akapitach omawia: zastosowania
EA do klasyfikacji finansowych sytuacji decyzyjnych (pierwszy i drugi), rézne miary jakosci
klasyfikatoréw i ich ocena (trzeci), zastosowania EA do selekcji relewantnych atrybutéw obja-
$niajacych dla klasyfikatora neuronowego (czwarty), zastosowania EA do selekcji relewantnych
atrybutéw objasniajacych dla innych klasyfikatoréw niz ANN: SVM (Support Vector Machine)
i kNN (k-Nearest Neighbours) (piaty) albo dla klasyfikatoréw k-nearest neighbours, sieci bay-
esowskiej, drzewa C4.5, regresji logistycznej, sieci RBF, metody SVM, a takze klasyfikatoréw
zespotowych: AdaBoost, LogitBoost i MultiBoost (szésty), EA do optymalizacji parametréw
"innych metod sztucznej inteligencji” i ANN (siédmy) i na koncu EA do optymalizacji klasy-
fikatora dziatajacego w oparciu o reguty rozmyte (6smy). Podsumowanie konczy ten rozdziat.
Ten rozdziat petni funkcje przegladu literatury na temat ANN, EA oraz EA do zadan budowy
i optymalizacji klasyfikatoréw.

Drugi rozdziat opisuje EA do tworzenia, optymalizacji budowy i parametréw sieci neuronowych,
w tym EA dziatajace na fragmentach sieci jako podstawowych elementach stuzacych do bu-
dowy kompletnej sieci. Ten rozdziat tez petni funkcje przegladu literatury.

Trzeci rozdziat mozna podzieli¢ na trzy czesci. Na poczatku pierwszej autor omawia szczegdty
zwiazane z czynnoscia podejmowania decyzji kredytowej, dokonuje przegladu sytuacji decyzyj-
nych, aby nastepnie przej$¢ do wyjasnienia, jakie informacje o kredytobiorcy i o wnioskowa-
nym kredycie s3 wykorzystywane na wejéciu metod tworzacych klasyfikatory. W drugiej czgsci
rozdziatu prezentowane s3 zbiory atrybutéw objasniajgcych i atrybut decyzyjny oraz kryte-
ria oceny wnioskéw kredytowych dla nastepujacych, powszechnie dostepnych benchmarkéw
z danymi opisujacymi wiarygodnos¢ kredytowa: German Credit Data (GCD), Japanese Credit
Screening (JSC), Australian Credit Approval, Loan Default Prediction, Give Me Some Credit
(GMSC), Lending Club (DLC), Fannie Mae Single Family Loan Performance Data (FM).

Autor odnosi sie do benchmarkéw jako reprezentantéw réznych probleméw klasyfikacji ocen



wiarygodnosci kredytowych, poniewaz kazdy benchmark reprezentuje zbiér informacji o wielu
sytuacjach rzeczywistych zakodowanych w przestrzeni modelu okreslajacego liste atrybutéw
objasniajacych i atrybut decyzyjny, przy czym benchmarki reprezentuja rézne zbiory sytuacji,
a dane w kazdym z benchmarkéw powstaty z wykorzystaniem innego modelu odwzorowania
rzeczywistoéci. W trzeciej czesci rozdziatu autor prezentuje rézne kryteria oceny klasyfikatorow
oraz ograniczenia natozone na dane wejéciowe i kryteria czastkowe. Nalezy zwréci¢ uwage, ze
ograniczenia te dotycza danych stuzacych do oceny klasyfikatoréw, a nie sa ograniczeniami
natozonymi na klasyfikatory, dlatego zadanie optymalizacyjne nie jest zadaniem z ograniczenia-
mi (constrained optimization). Rozdziat konczy oméwienie wybranych aspektéw zwigzanych
z oceng wiarygodnosci kredytowe;.

Czwarty rozdziat ma tytut "Optymalizacja klasyfikatoréw do oceny wiarygodnosci kredytowej”
i znajdujemy w nim opisy zbioréw danych GCD, JCS, GMSC, DLC i FM, liste kryteriéw
oceny wniosku, oraz przeglad literatury dotyczacy wykorzystania algorytméw ewolucyjnych do
optymalizacji klasyfikatoréw oraz — do$¢ niespodziewanie — troche najwazniejszych informacji
na temat relacji dominacji obiektéw w przestrzeni wielokryterialnej, czgéciowo powtarzajac
informacje juz podane w rozdziale 1, oraz definicji zadania optymalizacji wielokryterialnej. Sa
tam tez dwa twierdzenia, 4.1 i 4.2.

Piaty rozdziat prezentuje neuro-ewolucyjny algorytm CENA (ang. Creditworthiness Evolutionary
Neural Assessment), ktéry ma reprezentowac sktadnik nowatorski w pracy. Nastgpnie omawiane
s poszczegdlne kryteria oceny klasyfikatora oraz prezentowane wartosci tych kryteriéw dla
testéw eksperymentalnych przeprowadzonych na wybranych zbiorach danych testowych.

Zakonczenie zawiera potwierdzenie autora o realizacji postawionego celu pracy i wnioski koricowe.
Bibliografia zawiera 212 pozycji. W trzech z nich mgr inz. Marcin Zakidalski jest wspotautorem.
Sa to publikacje z 2014, 2016 i 2019 roku.

Czy w rozprawie przeprowadzono w sposob wfasciwy analize zrodet (w tym literatury Swiatowej, stanu
wiedzy i zastosowan w przemysle) $wiadczaca o dostatecznej wiedzy autora? Czy wnioski z przegladu zrédet
sformufowano w sposéb jasny, przekonywujacy?

Analiza zrédet w podstawowym zakresie pracy, tj. dotyczacym metod sztucznej inteligencji,
jest wykonana niewystarczajaco dobrze. Ponizej zamieszczam uwagi do odniesien w tekscie do
pozycji bibliograficznych dla dwdch podrozdziatéw: 1.8 i 19 (stosowane skréty dla algorytméw
i typow klasyfikatoréw sa zgodne z ich anglojezycznymi nazwami).

Uwagi do referencji bibliograficznych w podrozdziale 1.8

1. Sekcja 1.8, str. 31, pierwsze zdanie: Algorytmy ewolucyjne sa stosowane zaréwno w uczeniu
maszynowym, jak i w rozwigzywaniu probleméw optymalizacji [15, 53]. Wskazane w zdaniu
pozycje bibliograficzne wspierajace stwierdzenia zawarte w zdaniu to:

[15] Balicki J., Kortub W., Szymanski J., Zakidalski M., Big data paradigm developed in
volunteer grid system with genetic programming scheduler, International Conference on
Artificial Intelligence and Soft Computing 2014, Springer, 771-782.

[53] Fogel L. J., Owens A. J., Walsh M. J., Artificial intelligence through simulated evolution,
New York, Wiley, 1966.



Dlaczego [15], ktéra nie ma charakteru przegladowego, tj. taka publikacja, w ktérej czytel-
nik moégtby zapoznaé sie szerzej z tematem, zostata wybrana jako referencja dla dziedziny
zastosowan EA w uczeniu maszynowym, a [53], ktéra jest jedna z pierwszych ksigzek o sy-
mulowanej ewolucji komputerowej nie bedacej wtedy jeszcze metoda optymalizacji w petnym
tego stowa rozumieniu — o zastosowaniach w optymalizacji? Ani jedna, ani druga praca nie
jest przegladem, czego nalezatoby sie spodziewac od autora przy wskazywaniu po raz pierwszy
w tekscie okredlonych dziedzin badawczych. Z jakiego wiec klucza zostaty dokonane wybory
tych wtasnie publikacji?

. Sekcja 1.8, str. 31, drugi akapit: informacja o sktadniku algorytmu ewolucyjnego, ktérym jest
funkcja przystosowania, odnosi si¢ do pozycji [9]: Arabas J., Wyktady z algorytméw ewolu-
cyjnych, WNT, Warszawa, 2004. Jest to nieprawidtowa referencja. Zanim napisze dlaczego,
zaczne od pewnego wyjasnienia, z ktérym autor powinien si¢ zapoznaé. W tekstach technicz-
nych, zdarzaja sie sytuacje, kiedy autor po raz pierwszy w tekscie wprowadza pojecie, ktére
nie jest nowatorskim wktadem autora, ale zostato wprowadzone wczeéniej w innej publikacji
i o ktérym do tej pory nie byto wzmianki w autora tekscie. Jezeli autor chce wtedy podaé
informacje o pochodzeniu tego pojecia, referencja bibliograficzna nie powinna odnosi¢ sie do
opracowan przegladowych, ale do pracy oryginalnej, w ktérej to pojecie zostato wprowadzone
i opisane po raz pierwszy. Referencja w tekstach technicznych to nie tylko informacja, gdzie
znalez¢ opis, ale takze komu autor tekstu technicznego przypisuje dang idee. Referencja do
publikacji ma znaczenie w ocenie dorobku publikacyjnego kazdego naukowca, ktory jest mie-
rzony miedzy innymi liczba cytowan jego publikacji. Na liczbie cytowan opieraja sie wskaznik
Hirscha (h-index) naukowcéw, impact factor czasopism oraz citation index artykutéw. Nie
oddanie uznania za stworzenie metody czy udowodnienie twierdzenia oryginalnemu twdrcy, ale
oddanie go innej osobie, ktéra napisata przegladowe opracowanie lub po prostu wykorzystata
istniejace pojecie lub metode w swoich zupetnie czego innego dotyczacych badaniach, jest
odbieraniem uznania temu tworcy. Moze nawet by¢ w tym pewna zamierzona nieuczciwos¢,
jezeli kto§ myli cytowania $wiadomie. Dla odmiany referencje do opracowan moga i powinny
by¢ stosowane przy odnoszeniu sie do dziedzin badan, w ktérych powstato juz wiele prac.
Te referencje reprezentuja miejsca, gdzie czytelnik moze zapoznac sie szerzej ze wskazanym
tematem. W takich przypadkach mozna odnosi¢ sie nawet do kilku opracowan, jezeli kazde
z nich z innej perspektywy opisuje dziedzing. Wracajac do wprowadzania poje¢, np. metod
czy definicji, i wskazywania dla nich cytowan, referencje do przegladéw s3 uznawane za zf3
praktyke, ktérej nalezy unika¢ z wyzej wymienionych powodéw i ktéra jest metodologicznym
btedem wyboru pozycji bibliograficznych w tekécie. Brak wiedzy autora pracy o takich zasa-
dach dotyczacych cytowan, potwierdzony przez wiele zle wybranych odniesien w recenzowanej
pracy, oznacza, ze jego umiejetnos¢ pisania tekstéw technicznych nie jest wysoka. Publikacja
[9] jest wiasnie przegladem i dodatkowo réwniez podrecznikiem kursowym. Autor popetnit
jeszcze jeden btad w tym miejscu tekstu: wprowadzit niepotrzebnie odniesienie bibliograficzne
dla pojecia, ktére obecnie stato sie wiedza powszechng w dziedzinie optymalizacji ewolucyjnej.
Ta sama uwaga odnosi si¢ do pojecia nacisk selektywny bedacego wiedza powszechna, ktéra
nie wymaga referencji do publikacji, a jezeli juz, to na pewno nie do referencji [9]. W nastepnym
zdaniu, objasniajac rozktad prawdopodobienstwa w selekcji ruletkowej autor popetnit ten sam



btad, co w przypadku pojecia funkcja przystosowania. Referuje do [144]: Sivanandam S. N.,
Deepa S. N, Introduction to genetic algorithms, Springer, Berlin, Heidelberg, 2008., ktéra to
pozycja réwniez jest przegladem. Tu réwniez autor wprowadzit niepotrzebne odniesienie dla
pojecia, ktére stato sie wiedza powszechng w dziedzinie.

. Str. 33, zdanie Wyréznia sie nastepujace rodzaje cyfrowych algorytméw genetycznych [7, 75,
144]. (na marginesie — po co autorowi przymiotnik cyfrowych, ktérego ani nie uzywat wcze-
éniej, ani nie uzywa p6zniej?) odnosi sie do trzech publikacji, [7]: Angeline P. J., Saunders G.
M., Pollack J. B., An evolutionary algorithm that constructs recurrent neural networks, IEEE
Transactions on Neural Networks, 5, 1, 1994, 54-65, [75]: Haflidason S., Neville R., On the
significance of the permutation problem in neuroevolution, Proceedings of the 11th Annual
Conference on Genetic and Evolutionary Computation, 2009, oraz do wcze$niej wspomnia-
nego przegladu [144]. Struktura dalszej czesci zdania sugeruje, ze [7] miatoby by¢ referencja
dla simple genetic algorithm, [75] — dla parallel and distributed genetic algorithm, a [144] —
dla migration PGA (Parallel Genetic Algorithm). Artykut [7] nie jest artykutem oryginalnym
dla simple genetic algorithm, ale duzo nowszym, prezentujagcym algorytm GNARL, wigc nie
powinien byé referencja dotyczaca klasy prostych algorytméw genetycznych. Co wiecej, w [7]
GA jest akurat antyprzyktadem dobrego algorytmu dla pewnej klasy zadan. To jest powie-
dziane juz w abstrakcie [7], gdzie autorzy pisza This paper argues that genetic algorithms are
inappropriate for network acquisition and describes an evolutionary program, called GNARL,
that simultaneously acquires both the structure and weights for recurrent networks. Artykut
[75] jest réwniez zta referencja, poniewaz w ogdle nie dotyczy ani réwnolegtych GA, ani roz-
proszonych GA (parallel and distributed genetic algorithm). Ponadto w zdaniach "Natomiast
rozproszony i réwnolegty algorytm genetyczny (ang. paralel and distributed genetic algori-
thm) jednoczesnie wykonywany jest na wielu weztach obliczeniowych. Zazwyczaj niezaleznie
generowane sa populacje poczatkowe w weztach, na ktérych realizowane sa obliczenia przez
ten sam algorytm. Ponadto algorytm genetyczny z migracja rozwigzar (ang. migration PGA)
umozliwia przeniesienie wysokiej klasy rozwigzan miedzy wezfami” autor zdradza sie z nie-
zrozumieniem tematu: miesza model réwnolegty w GA, ktérego dotycza pojecia parallel and

distributed genetic algorithm i migration PGA, z réwnolegta implementacja oprogramowania,

tj. takg gdzie aplikacja komputerowa korzysta z wielu maszyn w sieci aby zréwnolegli¢ i tym
samym przyspieszy¢ obliczenia.

Str. 34, zdanie Z optymalizacja wielokryterialng jest zwigzane pojecie dominacji w sensie
Pareto [8] odnosi si¢ do publikacji [8]: Ameljanczyk A., Wprowadzenie do optymalizacji, Wyd.
WAT, Warszawa 2021. Ta pozycja jest przegladem (catkiem nowym).

Str. 34, pierwsze zdanie drugiego akapitu, dotyczace warunkéw braku dominacji miedzy dwoma
punktami, odnosi sie do publikacji [135]: Schrum J., Miikkulainen R., Evolving agent beha-
vior in multiobjective domains using fitness-based shaping, Proceedings of the 12th Annual
Conference on Genetic and Evolutionary Computation, 2010, 439-446. Ta referencja jest nie-
wtasciwa, poniewaz odnosi sie do publikacji dotyczacej pewnej metody stosowanej dla zadan
wielokryterialnych, a nie takiej, gdzie wprowadzono pojecie dominacji w sensie Pareto ani

w rozumieniu ogélnym, ani w zastosowaniach o charakterze technicznym. To odniesienie jest



zbedne poniewaz definicja dominacji jednego punktu nad drugim stata sie obecnie wiedzg

powszechng w dziedzinie optymalizacji wielokryterialnej.

W powyzszej liScie pieciu uwag wystepuja rézne przypadki pozycji bibliograficznych niewtasci-
wych merytorycznie albo formalnie. Niektére z nich sa reprezentantami wiekszej liczby powtérzen
okreslonego btedu. Mozna tez znalez¢ w tekscie korzystanie z poje¢ wygladajace tak, jakby autor
juz wczedniej je objasdnit i podat wtasciwe odniesienia bibliograficzne. Jednak w rzeczywistosci
w tekscie nie pojawity sie takie informacje. Korzystanie w tekscie z nie nalezacych do wiedzy
powszechnej poje¢ bez objasnienia ich przy pierwszym pojawieniu sie w tekscie jest uznawane za
ztg praktyke. Takie objasnienie oraz podanie wtasciwego cytowania jest konieczne, aby nie doszto
do sytuacji, kiedy kolejne nowe pojecia objasniamy poprzednimi, jednak dotychczas nieobjasnio-
nymi. Np. mimo ze juz we wczesniejszych podrozdziatach istnieja zdania, ktére zawieraja pojecie
rozwigzanie kompromisowe (w tym np. hipoteza badawcza zamieszczona na str. 7), to objasnienie
pojecia wraz z cytowaniem pojawia si¢ dopiero w podrozdziale 5.3, str. 98, kiedy autor zaczyna
omawiac wyniki optymalizacji wielokryterialnej piszac W celu wyboru jednego klasyfikatora mozna
zastosowa¢ metode punktu idealnego do selekcji rozwigzania kompromisowego [8]. W rozdziale
1.8 na str. 35 po oméwieniu wielu wariantéw EA autor nagle zamieszcza akapit podsumowujacy:
Algorytm ewolucyjny moze rowniez dziata¢ na populacji sztucznych sieci neuronowych Hopfiel-
da w celu wyznaczenia wag, biaséw oraz poczatkowych aktywacji neurondw, ktére minimalizuja
funkcje energetyczng sieci [14]. Mozna zatem wyrézni¢ kilka interesujacych rodzajéw algorytméw
ewolucyjnych: algorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne, ewolucja réznicowa, algorytmy koewo-
lucyjne czy tez programowanie genetyczne. Dodatkowo mozna rozwazac kwantowe lub rozproszone
wersje powyzszych algorytméw. W tym akapicie obok omdwionych przez autora wariantéw EA
pojawia sie programowanie genetyczne, ktérego dziatania autor nie omawiat ani nie podawat dla
niego odniesien do bibliografii. Zacytowany powyzej akapit prezentuje tez przy okazji przyktad
nieuporzadkowania zawartosci rozdziatéw, poniewaz po tym podsumowaniu, w nastepnym akapi-
cie jak gdyby nigdy nic, autor wraca do analizy wariantéw EA dziatajacych na populacji ANN,
ktéra zasygnalizowat w w pierwszym zdaniu akapitu podsumowujacego i prowadzi j3 przez kolejne
cztery akapity az do konca tego podrozdziatu.

Uwzgledniajac fakt, ze podrozdziat jest zatytutowany "Algorytmy ewolucyjne”, mozna spodzie-
wac sie, ze pierwotnym powodem jego napisania byto przedstawienie podstaw dziedziny. Oceniajac
ten podrozdziat pod wzgledem wyboru cytowanych zrédet, jego obecna postac nie spetnia tego
celu.

Uwagi do referencji bibliograficznych w podrozdziale 1.9 W tym podrozdziale autor prezentu-
je informacje dotyczace zastosowan algorytméw ewolucyjnych do klasyfikacji kredytowej podparte
odniesieniami do pozycji bibliograficznych stanowigcych wskazanie, komu autor przypisuje te osig-
gniecia. Informacje te, mozna pogrupowac pod wzgledem wktadu badawczego i roli EA w tych
badaniach wg trzech kryteriéw: (1) informacja, do jakiego zadania zastosowano EA, przy czym
przedmiotem zadania moga by¢ zaréwno testy poréwnawcze efektywnosci EA na réznych zbiorach
danych jak i optymalizacja klasyfikatoréw przez EA, (2) informacja, jaki wariant algorytmu, o jakiej
budowie i dziataniu byt stosowany (z wigkszym lub mniejszym sukcesem) oraz (3) informacja, na
jakich zbiorach danych przeprowadzono eksperymenty. Ponizej zamiescitem petng liste odniesien
bibliograficznych z tego podrozdziatu zawierajaca informacje dla kryteriéw nr 1 i 2. Ponadto
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— w niektérych przypadkach — na koncu opisu dodatem ewentualne korekty informacji podanych
przez autora o rodzaju zadania, a takze opisu metody, badz opisu badan z uwzglednieniem danych
testowych. Porzadek pozycji bibliograficznych w liécie odpowiada kolejnosci pojawiania sie tych
pozycji w tekscie.

[107] artykut to przyktadowa pozycja przegladowa,

[177] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: klasyfikacja opéznienia w sptatach w zadanym okresie
za pomoca GA,

[85] artykut reprezentuje tylko przyktad uzycia przez GA zbioréw danych: German Credit Data
oraz Australian Credit Approval,

[49] artykut potwierdza skutecznos¢ GA wzgledem alternatywnych metod: sztuczna sie¢ neuro-
nowa, metoda najmniejszych kwadratéw oraz regresja logistyczna,

[30] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: minimalizacja liczby wnioskéw niestusznie zakwalifi-
kowanych jako niewiarygodne przez GA,
komentarz: autor bfednie podaje, ze wykorzystano programowanie genetyczne, podczas gdy
w referowanym artykule jest mowa o GA,

[195] link do zbioru danych (podany ponownie, poniewaz o zbiorze danych Australian Credit
Approval mowa jest juz w podrozdziale 1.2),

[19] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: podziat wnioskéw na wiarygodne i niewiarygodne za
pomoca GA,

[86] prezentuje nowy wariant algorytmu: dwustopniowe PG,

[47] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoca programowania genetycznego
atrybutéw objasniajacych relewantnych dla danych reprezentujacych kredytobiorcéw;
komentarz: autor btednie podaje, ze wykorzystano GA, podczas gdy w referowanym artykule
jest mowa o programowaniu genetycznym,

[104] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoca GA atrybutéw objasniaja-
cych relewantnych w klasyfikacji danych reprezentujacych wnioski kredytowe,

[138] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomocg GA atrybutéw objasniaja-
cych relewantnych w klasyfikacji, przy czym autor podkresla, ze konsekwencja redukcji liczby
atrybutéw objasniajacych jest mniejszy rozmiar sieci neuronowej,

[197] link do zbioru danych (podany ponownie, poniewaz o zbiorze danych Japanese Credit Scre-
ening mowa jest juz w podrozdziale 1.2),

[116] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomocg GA atrybutéw objasniaja-
cych relewantnych dla zaprojektowania zespotu klasyfikatoréw,

[156] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoca GA atrybutéw objasniaja-
cych relewantnych dla wielowarstwowych sieci neuronowych,

[124] prezentuje nowy algorytm: DHNL (deep genetic hierarchical network of learners) dziatajacy
na hierarchicznej strukturze weztéw, ktére moga by¢ réznego typu (SVM, kNN, PNN, fuzzy
systems) i dla ktérej GA najpierw identyfikuje zbidr atrybutéw objasniajacych relewantnych
w klasyfikacji danych, a pdzniej réwniez optymalizujacy strukture i parametry weztéw;
komentarz: autor niepoprawnie upraszcza piszac, ze GA optymalizuje parametry wielowarstwo-
wych sieci radialnych,



[85] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: selekcja relewantnych atrybutéw objasniajacych oraz
optymalizacja parametréw SVM za pomoca GA,

[137] prezentuje nowy wariant algorytmu: dwu-etapowy algorytm optymalizacyjny, w ktérym
w gtéwnej petli wykonywane sg kolejno etapy: (1) strojenie parametréw SVM za pomoca GA,
oraz (2) identyfikacja atrybutéw objasniajacych relewantnych dla wyniku aktualnie zestrojone;j
SVM za pomoca GA;
komentarz: autor nieprecyzyjnie podaje, ze wykorzystano SVM dla klasyfikacji danych Lending
Club,

[192] link do zbioru danych (podany ponownie, poniewaz o zbiorze danych Lending Club mowa
jest juz w podrozdziale 1.2),

[180] prezentuje nowy wariant algorytmu: wspétpracujaca para dwéch algorytméw: GA
i k-Srednich, gdzie algorytm k-érednich usuwa zaszumione przypadki w danych wejsciowych,
a GA redukuje redundantne atrybuty objasniajace, przy czym wynik dziatania potem stanowi
wejécie dla algorytmu C4.5 tworzacego model klasyfikacyjny;
komentarz: autor nieprecyzyjnie podaje, ze identyfikowano za pomocg GA atrybuty objasnia-
jace majace najwieksze znaczenie dla modelu drzew decyzyjnych C4.5,

[106] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: optymalizacja klasyfikatoréw kNN za pomoca algo-
rytméw heurystycznych, w tym GA;
komentarz: autor nieprecyzyjnie podaje, ze chodzi o selekcje cech klasyfikatora kNN,

[87] prezentuje nowy wariant algorytmu: GA identyfikuje atrybuty objasniajace relewantne dla
réznych klasyfikatoréw ewaluowanych na tym samym zbiorze danych,

[119] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: iteracyjne wykonanie GA optymalizujacego parametry
klasyfikatora ANN oraz atrybutéw objasniajacych relewantnych dla tego klasyfikatora oraz
uczenie klasyfikatora ANN na podstawie wybranych atrybutéw i ewaluacja jego dziatania na
danych testowych;
komentarz: autor btednie upraszcza, ze do selekcji cech w ANN wykorzystano GA,

[25] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: optymalizacja parametréw klasyfikatora za pomoca
GA,

[196] link do zbioru danych (podany ponownie, poniewaz o zbiorze danych German Credit Data
mowa jest juz w podrozdziale 1.1)

[99] autorzy badaja pewien rodzaj zadania: optymalizacja parametréw wielowarstwowych sieci
radialnych za pomoca GA,

Na koniec podrozdziatu 1.9 podane sa razem pozycje [58, 103, 171, 173, 186], ktore autor
skomentowat tekstem Zazwyczaj modyfikacji podlegaty parametry funkcji radialnych, a takze
wagi pofaczen synaptycznych. Jednak na tym nie zakonczyt i w ostatnim akapicie zdecydowat sie
oméwié jeszcze jedna publikacje, [9], w ktdrej zaprezentowano wykorzystanie wielokryterialnych
EA do optymalizacji klasyfikatora, dziatajacego w oparciu o logike rozmyta, przy czym postac
klasyfikatora przed optymalizacja jest otrzymywana za pomoca analizy skupien.

W jednym miejscu zrodet brak: str. 34, pierwszy akapit: zdanie Do najpopularniejszych algoryt-
méw wielokryterialnych nalezg MOGA, NPGA oraz NSGA-I1 [37] zawiera referencje bibliograficzna
tylko dla NSGA-II. MOGA i NPGA s3 tu wspomniane po raz pierwszy w catym tekscie i nie ma
dla nich referencji bibliograficznych. A szkoda, bo skrét NPGA reprezentuje dwa rézne podejscia



opisane dwoch artykutach: (1) J. Li and H. Su, "NPGA: A Unified Algorithmic Framework for
Decentralized Constraint-Coupled Optimization,” in IEEE Transactions on Control of Network
Systems, vol. 11, no. 3, pp. 1655-1666, Sept. 2024, doi: 10.1109/TCNS.2024.3354882, oraz
(2) Horn, Jeffrey D. et al. “A niched Pareto genetic algorithm for multiobjective optimization.”
Proceedings of the First IEEE Conference on Evolutionary Computation. |[EEE World Congress
on Computational Intelligence (1994): 82-87 vol.1.

Podrozdziat 1.9 ma tylko czeéciowo uporzadkowana strukture. W tym podrozdziale, ktéry
w zatozeniu miat stanowi¢ krytyczny przeglad literatury, kolejne przyktady zastosowan podparte
referencjami bibliograficznym podawane sa w kolejnosci troche przypadkowej, bez widocznego
planu. Autor popetnia w tym rozdziale tez btedy dotyczace wyboru wfasciwych cytowan dla
uzywanych przez niego poje¢. Dodatkowo, na 25 wybranych i skomentowanych nieco bardziej
szczegdtowo pozycji bibliograficznych, cztery maja btedny opis, trzy — opis dostatecznie nieprecy-
zyjny, aby powaznie podda¢ w watpliwos¢, czy autor zapoznat sie z tymi publikacjami. W dwdéch
miejscach brak odpowiednich referencji bibliograficznych.

Ponadto w podrozdziale 1.10 zatytutowanym "Whioski i uwagi” autor niestusznie kwalifikuje
algorytmy ewolucyjne oraz algorytmy neuro-ewolucyjne do obszaru metod uczenia maszynowego.
Cho¢ EA, adaptujac swoje parametry w trakcie dziatania, posrednio "uczg si¢” optymalizowanego
zadania, a takze chociaz bywaja narzedziem wykorzystywanym w metodach uczenia maszynowego,
to jednak nie sa metodami uczenia. Autor zamieszcza tez zdania Ponadto kluczowy jest wybdr
rodzaju algorytmu ewolucyjnego. Algorytm genetyczny, strategia ewolucyjna, ewolucja réznicowa,
algorytm koewolucyjny czy programowanie genetyczne opieraja sie na innych regufach dziatania.
Wazne sg rodzaje zastosowanych operatoréw: selekcji, mutacji, krzyzowania oraz sukcesji, mimo
ze cze$¢ zawartych w nich poje¢ nie ma swojego potwierdzenia w przegladzie zamieszczonym
w podrozdziale 1.9 dotyczacym istniejacych zastosowan EA do klasyfikacji kredytowych sytuacji
decyzyjnych. W tym przegladzie autor nie wymienia przyktadéw zastosowan strategii ewolucyjnych
ani ewolucji réznicowej. Nie ma tam tez analizy zastosowan operatoréw w klasyfikacji.

Wyzej wymienione wady $wiadczg o brakach w umiejetnosci pisania tekstéw technicznych,
a takze budza watpliwosci co do wiedzy z dziedziny, ktérej dotyczy przedtozona praca, oraz ba-

dawczej rzetelnosci autora.

W konteksécie doboru cytowan nalezy tez zauwazy¢, ze cho¢ w Bibliografii wystepuja trzy
pozycje, ktérych wspétautorem jest mgr inz. Marcin Zakidalski, to jednak do zadnej z nich nie
odnosi sie, kiedy opisuje zaproponowany przez siebie algorytm neuro-ewolucyjny. Do pozycji [12]
odnosi sig, kiedy w podrozdziale 1.2 stwierdza, ze Sztuczne sieci neuronowe zastosowano takze
w prognozowaniu finansowym [12]. Do pozycji [13] i [15] odnosi sie w podrozdziale 1.8, gdzie do
[13] odnosi sie opisujac algorytm ewolucji réznicowej, a do [15] — kiedy pisze o tym, ze Algoryt-
my ewolucyjne s3 stosowane zaréwno w uczeniu maszynowym |..]. Publikacji [15] dotyczy moja
pierwsza uwaga do referencji bibliograficznych w podrozdziale 1.8 (tekst powyzej).

Czy autor rozwigzat postawione zagadnienia, czy uzyt wtasciwej do tego metody, i czy przyjete zatozenia sg
uzasadnione?

Informacje o postawionych zagadnieniach znajdujemy we Wstepie, gdzie autor zamieszcza
informacje o tym, (1) jaki jest cel pracy, (2) na czym polega problem badawczy oraz (3) prezentuje



hipoteze roboczg, czyli hipoteze badawcza. Ponizej znajduja sie ich petne tresci przepisane z pracy
ze str. 7. Pogrubione zostaty przeze mnie stowa reprezentujace ten fragment zdan, ktéry okresla
zakres prac.

cel pracy — opracowanie efektywnych zasad wykorzystania wielokryterialnych algorytméw
ewolucyjnych operujacych na populacji sztucznych sieci neuronowych do wyznaczania repre-
zentacji Pareto-optymalnych modeli klasyfikujacych (klasyfikatoréw) stosowanych do oceny
wiarygodnosci kredytowej wnioskéw w odniesieniu do wybranych sytuacji decyzyjnych okreslo-
nych za pomoca publicznie dostepnych zbioréw danych.

problem badawczy — opracowanie modelu sytuacji decyzyjnej, sformufowanie problemu

oraz algorytmu neuro-ewolucyjnego do konstruowania reprezentacji Pareto-optymalnych
klasyfikatoréw neuronowych odnosnie szacowania wiarygodnosci kredytowej klientéw bankéw
dla wybranych datasetéw.

hipoteza badawcza — Réwnoczesne wykorzystanie wybranych metryk klasyfikacji typu traf-

noé¢, Fl-score oraz pole pod krzywag ROC w algorytmie neuro-ewolucyjnym, w ktérym
modyfikuje si¢ zaréwno wagi, biasy, architekture sieci neuronowej, funkcje aktywacji neuronéw
oraz algorytmy treningu, umozliwia wyznaczenie reprezentacji optymalnych w sensie Pa-
reto modeli klasyfikujacych do oceny wiarygodnosci wnioskéw kredytowych, w tym modelu
kompromisowego.

W Podsumowaniu autor zamieszcza potwierdzenia, ze wszystkie trzy wyzej wymienione sktado-
we, tj. cel, problem i hipoteza zostaty zrealizowane (str. 105 i 106). Potwierdzenia mozna stresci¢
nastepujaco:

— Jako osiagniecie celu pracy, autor wskazuje opracowanie algorytmu Creditworthiness Evolutio-
nary Neural Assessment, CENA (str. 105, srodkowy akapit na tej stronie).

— Rozwigzaniem problemu badawczego jest opracowanie algorytmu CENA wraz z badaniami
eksperymentalnymi na publicznie dostepnych zestawach danych. W wyniku przeprowadzonych
eksperymentéw znaleziono niezdominowane rozwigzania — sieci neuronowe petnigce funkcje
klasyfikatoréw (str. 105, dolny akapit na tej stronie).

— Brak zdania deklarujacego wprost wykazanie prawdziwosci hipotezy badawczej, autor formu-
tuje tylko zdanie Nie podwazono zatem postawionej na wstepie hipotezy naukowej. (str. 106,
pierwszy akapit od goéry strony). Autor twierdzi tak, poniewaz wykazat w badaniach ekspery-
mentalnych, ze CENA umozliwia wygenerowanie niezdominowanych klasyfikatoréw do wnio-
skéw kredytowych, ktérych jako$¢ przewyzsza jakos$¢ klasyfikatoréw wyznaczonych za pomoca
innych metod.

Odnoszac sie do postawionego celu pracy nie moge zgodzic si¢ z autorem, ze cel zostat osia-
gniety, tj. ze opracowanie metody CENA jest tozsame z "opracowaniem efektywnych zasad wyko-
rzystania wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych operujacych na populacji sztucznych sieci
neuronowych do wyznaczania reprezentacji Pareto-optymalnych modeli klasyfikujacych (klasyfi-
katoréw) stosowanych do oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskéw w odniesieniu do wybranych
sytuacji decyzyjnych okreslonych za pomoca publicznie dostepnych zbioréw danych”. Uzasadnienie
mojej oceny zaczne od tego, ze okreslenie Pareto-optymalny model klasyfikujacy nie funkcjonuje
w stownictwie naukowym polskim ani anglojezycznym (jako np. "Pareto-optimal classification
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model”). Zeby wiec zrozumie¢ postawiony cel, usuwam to egzotyczne okreslenie z definicji celu,
a zostawiam tylko cze$¢ zrozumiata, zamieniajac po drodze okreslenie "Pareto-optymalny” na jego
synonim "niezdominowany”, tj. opracowanie efektywnych zasad wykorzystania wielokryterialnych
algorytmow ewolucyjnych operujacych na populacji sztucznych sieci neuronowych do wyznaczania
reprezentacji niezdominowanych klasyfikatorow stosowanych do oceny wiarygodnosci kredytowej
wnioskéw w odniesieniu do wybranych sytuacji decyzyjnych okreslonych za pomoca publicznie
dostepnych zbioréw danych.

Nadal jest to zawile zdefiniowany cel pracy, ktéry wymaga analizy, dlatego dla ufatwienia
dokonatem rozbioru tego réwnowaznika zdania:

— opracowanie (czego?..)

— efektywnych zasad wykorzystania wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych (jakich?..)

— operujacych na populacji sztucznych sieci neuronowych (zasad wykorzystania do czego?..)

— do wyznaczania reprezentacji niezdominowanych klasyfikatoréw (jakich?..)

— stosowanych do oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskéw w odniesieniu do wybranych sytu-
acji decyzyjnych (jakich sytuacji decyzyjnych?..)

— okreslonych za pomoca publicznie dostepnych zbioréw danych

Méwienie w opisie celu autora o zasadach wykorzystania MOEA (Mulit-Objective Evolutionary

Algorithm) do wyznaczania reprezentacji niezdominowanych klasyfikatoréw stosowanych do oceny

wiarygodnosci kredytowej wnioskéw etc. moze oznaczac dwie rzeczy.

Pierwsza, ze wyznaczony cel moze dotyczy¢ wykonania koniecznego i nowatorskiego dostoso-
wania reprezentacji rozwigzania. OkresSlenie reprezentacja odnosi sie¢ bowiem do sposobu, w jaki
kodujemy rozwigzanie i obejmuje reguty dotyczace porzadku podawania czastkowych wartosci,
dozwolone przedziaty dla kazdej z tych wartosci, struktury ich zapisu, np. reprezentacja grafowa,
albo liniowa, interpretacja wynikajaca ze struktury, etc. Opracowanie reprezentacji na potrzeby
wielokryterialnych EA skutkuje potrzeba opracowania tez wtasciwych dla tej reprezentacji opera-
toréw perturbujacych. Takie stwierdzenie to truizm: od dawna wiemy, ze np. kodowanie binarne
wymaga innych operatoréw niz kodowanie rzeczywistoliczbowe. Stad gdyby autor chciat skupié
sie na nowych formach kodowania sieci neuronowej jako nowych efektywnych zasadach wykorzy-
stania EA, nalezatoby sie spodziewaé badan dotyczacych tych reprezentacji i odpowiednich dla
nich operatoréw, tj. np. opracowania nowych operatoréw perturbacji lub adaptacji istniejacych
i oceny efektywnosci kazdego z nich np. w eksperymentach. Jednak dalsza lektura pracy pozwala

stwierdzi¢, ze nie tego dotyczyty zamiary autora.

Pozostaje wiec drugie wyjasnienie, ze celem pracy jest po prostu opracowanie efektywnych
zasad wykorzystania wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych [..], a wiec zasad innych, niz
ogolnie przyjete, ale za to bardziej efektywnych. Opracowanie nowych zasad wykorzystania MOEA
moze by¢ nietrywialnym zadaniem, gdy przyjeta przez autora specyficzna ocena klasyfikatora jest
dwu- lub trzykryterialna i gdy w przypadku réznych zestawéw kryteriéw oceny moga tworzy¢ sie
rézne, nieraz bardzo wymagajace fronty Pareto. Dlatego opracowanie nowych zasad wykorzystania
MOEA bytoby ciekawym wktadem w dziedzing naukows. Algorytméw MOEA istnieje wiele, wiec
materiat do badan jest bogaty. Obecne w literaturze MOEA dzielg sie na trzy grupy. Pierwsza,
ktoérych dziatanie jest oparte o zaleznosci dominacji w rozumieniu Pareto, to takie znane algorytmy
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jak np. MOGA, SPEA2, SPEA3, NSGA-II, NSGA-III. Reprezentantem algorytméw z drugiej grupy,
tj. opartych o wskazniki jakosci, jest np. SMS-EMOA. W trzeciej grupie mamy algorytmy oparte
na dekompozycji, ktérych reprezentantem moze by¢ np. MOEA/D. Opracowujac najlepiej dopa-
sowane zasady uzycia dla réznych MOEA, autor mégtby wyréznié np. zasady, ktére sa wspdlne dla
wszystkich, po czym objasni¢ ich dziatanie przyczyniajace sie do uzyskania efektywnych wynikéw.
Dalszy tekst pracy nie zawiera jednak takich badan. Autor deklaruje, ze cel pracy zostat osiagnigty
przez opracowanie algorytmu CENA, jednak to nie jest tozsame z opracowaniem efektywnych za-
sad wykorzystania wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych. Opracowanie CENA nie skutkuje
wskazaniem zasad, ktére bytyby dedykowane do zadan ze specyficzna, wielokryterialng oceng
klasyfikatora stosowanego do oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskéw i ktére bytyby rezultatem
jego badan. W prezentowanych badaniach nie dokonuje poréwnan potwierdzajacych znaczenie
korzystania z tych zasad. Nie demonstruje np. w postaci wynikéw badan eksperymentalnych, ze
brak ich zastosowania sprawia, ze uzyskane wyniki sg gorsze, niz wtedy, kiedy te zasady sa sto-
sowane. Nie dokonuje analizy ich dziatania, aby wyjasni¢, skad brataby sie poprawa skutecznosci
algorytmow.

Poza dwoma wyzej wymienionymi, nie widze innych wyjasnien, na czym polegatoby osiagnie-
cie celu pracy. Dlatego wracam do stwierdzenia, od ktérego zaczatem. Nie moge napisaé, ze
sformufowany przez autora cel pracy zostat osiagniegty.

Odnoszac si¢ do postawionego problemu badawczego nie zgadzam sig¢ z autorem, ze rozwig-
zat problem badawczy taki, jaki wskazat we Wstepie. Postawiony przez autora problem badawczy
zostat zdefiniowany jako ztozenie trzech podprobleméw:

Opracowanie modelu sytuacji decyzyjnej to opracowanie nowego, uproszczonego i sformalizowa-

nego odwzorowania pewnej rzeczywistosci. Przyjmuje sig, ze okreSlenie "nowy model” odnosi
sie do nowej formalnej reprezentacji pewnej rzeczywistej sytuacji wymagajacej podjecia od-
powiednich dziatan (tj. poszukiwania rozwigzania tej sytuacji) i celem jego opracowania jest
znalezienie znanymi lub nowymi metodami takiego rozwigzania zadania postawionego w prze-
strzeni modelu, ktére bedzie uzyteczne, tj. kiedy wdrozenie tego rozwigzania w rzeczywistej
sytuacji przynosi korzysci. Autor korzystat tylko z publicznie dostepnych zbioréw danych, ktére
nie mogty powstac bez opracowania takiego wtasnie odpowiedniego odwzorowania. Te modele,
ktére postuzyty do utworzenia zbioréw danych, nie s3 wiec nowatorskim pomystem autora, ale
zostaty wyspecyfikowane juz wczesdniej, na etapie opracowania zbioréw danych. W rozdziale 4.
autor wskazuje element nowatorski pracy: Nowoscig sa sformufowane w rozdziale zagadnienia
optymalizacji jednokryterialnej z punktu widzenia zarzadu banku oferujacego kredyty odbior-
com detalicznym. Znaczaca innowacja jest rowniez sformufowanie zagadnienia wyznaczania
reprezentacji klasyfikatorow Pareto-optymalnych. W tym rozdziale autor niewiele wspomina
o budowaniu modelu sytuacji decyzyjnej, za to zaczyna czesto uzywac stowa zagadnienie
w kontekscie optymalizacji. Jest to nieoczywiste, poniewaz stowo zagadnienie uzywa si¢ do
szerszych poje¢, np. "wybrane zagadnienia informatyki technicznej"!. Stowo model jezeli juz
pada w tekscie, to tylko w zdaniach typu Niech w wyniku uczenia na zbiorze treningowym zo-
stanie zaprojektowany klasyfikujacy model predykcyjny M, ktdrego wyjscie przyjmuje wartosci

1 Wybrane zagadnienia informatyki technicznej. Modelowanie i optymalizacja, Ireneusz Mrozek (red. naukowy),
Oficyna Wydawnicza Politechniki Biatostockiej
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F, : X — {0,1}. Autor juz nie wspomina o nowym modelu dla wybranych klas produktéw
kredytowych. Teraz autor skupia si¢ na sformutowaniu zagadnienia optymalizacji jednokryte-
rialnej z punktu widzenia zarzadu banku. Rozdziat 4 ma niewiele, a moze nawet nic wspélnego
z opracowaniem modelu sytuacji decyzyjnej. W podrozdziale 4.3 zawierajacym podsumowa-
nie rozdziatu 4. pada za to interesujace zdanie Optymalizacja wielokryterialna pozwala na
Jjednoczesne uwzglednienie wielu réznych aspektéw, co prowadzi do bardziej zréwnowazonego
modelu. Modelu czego? Rozdziaty 3. i 4. w ktérych spodziewatem sie informacji o ewentual-
nym opracowaniu modelu sytuacji decyzyjnej nie zawieraja nic na ten temat, a napisane sa
tak nieprecyzyjnie, ze nie wiadomo wtasciwie, o czym autor chciat w nich napisa¢. Nie moge
wiec stwierdzié, ze ta sktadowa problemu badawczego zostata zrealizowana. Mam wrazenie,
ze deklarowany podproblem w ogdle nie zaistniat w planach badawczych autora pracy.

Sformutowanie problemu enigmatycznie okresla te sktadowa przyjetego przez autora problemu

badawczego. Uzyte stowo problem sprawia, ze mozliwe s3 rézne interpretacje. Jezeli autor
ma na mysli sformutowanie problemu badawczego, ktérym chce si¢ zaja¢ w swojej pracy,
to zwrot ten tworzy rodzaj rekurencji opisowej: jedng ze skfadowych problemu badawczego
jest sformutowanie tego problemu badawczego. Tego bym sie nie spodziewat. Jezeli natomiast
piszac stowo problem miat na mysli zadanie, to doszto do nieprecyzyjnego i niejednoznacznego
wyrazenia, przy czym stato sie to w szczegdlnie newralgicznym momencie pracy, kiedy autor
definiuje to, z czego bedzie oceniana jego praca przez recenzentéw. Okreslen problem i zadanie
nie mozna stosowa¢ zamiennie, poniewaz reprezentuja dwie rézne rzeczy. Problem wymaga
najpierw analizy sytuacji, jej zamodelowania, a w ostatnim kroku zidentyfikowania metody
rozwigzania, natomiast zadanie ma jasno okreslony cel i kryteria oceny jakosci rozwiazan,
oraz pozwala na przypisanie do konkretnej klasy zadan, co moze poméc zawezi¢ wybdér odpo-
wiedniej metody ze zbioru metod stuzacych do jego rozwigzania. Nie moge wiec napisac, ze
ten podproblem zostat rozwigzany, bo nie jestem pewien, co autor miat na mysli.

Sformutowanie algorytmu neuro-ewolucyjnego zostato wykonane, a algorytm zostat zaimplemen-

towany i przetestowany na benchmarkowych zbiorach danych. Moge wiec stwierdzi¢, ze ta
sktadowa problemu badawczego zostata zrealizowana.

Odnoszac sie do hipotezy badawczej uwazam, ze autor sformutowat j3 podobnie zawile, co cel

pracy. Dlatego dla utatwienia réwniez dokonatem rozbioru tego zdania:

Réwnoczesne wykorzystanie (czego i gdzie?..) «—podmiot
wybranych metryk klasyfikacji typu trafnos¢, F1-score oraz pole pod krzywa ROC w algorytmie
neuro-ewolucyjnym (jakim?..)

w ktérym modyfikuje si¢ zaréwno wagi, biasy, architekture sieci neuronowej, funkcje aktywacji
neurondw oraz algorytmy treningu,

umozliwia wyznaczenie (czego?..) +—orzeczenie i dopetnienie
reprezentacji niezdominowanych klasyfikatoréw (stuzacych do czego?..)

do oceny wiarygodnosci wnioskéw kredytowych, w tym modelu kompromisowego.

przy czym okreslenie reprezentacja optymalnych w sensie Pareto modeli klasyfikujacych od razu

zastapitem w analizie zdania powyzej wypracowanym juz wczesniej, przy okazji analizy celu pracy,

okresleniem reprezentacja niezdominowanych klasyfikatorow.
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Jak juz pisatem, autor w pracy nic nie wspomniat na temat proponowanych przez niego roz-
nych reprezentacji rozwigzan dla postawionych zadan wielokryterialnych. Przeciwnie, w opisie
CENA unikat podania informacji na temat, jak kodowane s3 osobniki. Z tresci pracy wynika
natomiast, ze CENA poszukuje konkretnych rozwiazan, tj. klasyfikatoréw. Dlatego odniosg sig
do tej hipotezy tak, jakby brzmiata Réwnoczesne wykorzystanie wybranych metryk |..| umozliwia
wyznaczenie [-] niezdominowanych klasyfikatoréw [..] (skréty oznaczone przez |..] stuza lepszemu
wyeksponowaniu gtéwnych czeéci zdania, natomiast znak [-] wskazuje miejsce, gdzie wczesniej
stato stowo reprezentacja). Hipoteza sformutowana przez autora nie jest dobra, poniewaz jest ona
z definicji prawdziwa, tzn. nie wymaga dodatkowego wykazania jej prawdziwosci, wiec nie mozna
jej podwazy¢. Dla poprawnie zdefiniowanego problemu wielokryterialnego, jezeli tylko w ogdle ist-
nieje niepusty zbidr jego rozwigzan dopuszczalnych, to po odwzorowaniu elementéw z dowolnego
niepustego podzbioru tego zbioru do przestrzeni funkcji oceniajacych musi istnie¢ przynajmniej
jeden taki punkt w tej przestrzeni, ktéry jest niezdominowany lub stabo zdominowany wzgledem
pozostatych, tj. jest rozwigzaniem optymalnym w sensie Pareto. Proponowana przez autora hipo-
teza ujawnia braki w umiejetnosci precyzyjnego, jednoznacznego wystawiania sig, przy czym stato
sie to w najbardziej newralgicznym momencie pracy, w sformutowaniu hipotezy badawczej. Budzi
to podejrzenia, ze autor nie wie, co chciat wykazaé¢ w swojej pracy i jaki miat by¢ jego oryginalny
wktad w rozwdj dyscypliny.

Na czym polega oryginalnos¢ rozprawy, co stanowi samodzielny i oryginalny dorobek autora, jaka jest pozycja
rozprawy w stosunku do stanu wiedzy czy poziomu techniki reprezentowanych przez literature $wiatowg?

W Streszczeniu znajduje sie zdanie Opracowano oryginalny algorytm wielokryterialnej oceny
wiarygodnosci kredytowej CENA (ang. Creditworthiness Evolutionary Neural Assessment), ktéra
Jest oparta na algorytmie ewolucyjnym modyfikujacym populacje sztucznych sieci neuronowych.
Algorytm ten jest opisany w rozdziale 5, str. 88-92. Pseudokod tego algorytmu znajduje si¢ na
rys. 5.1, str. 89.

Zrozumienie dziatania CENA na podstawie rozdziatu 5 jest szczegdlnie trudne, poniewaz opis
jest chaotyczny i niekompletny, a schemat blokowy pobiezny. Jest to algorytm iteracyjny, w ktérym
w petli gtdwnej wykonuja sie nastepujace kroki:

1. obliczenie fitness dla wszystkich sieci neuronowych w populacji roboczej,
wsteczna propagacja btedu dla sieci, w ktérych dodano lub usunigto warstwe,
krzyzowanie i mutacja osobnikéw (tj. sieci),

obliczenie fitness dla sumy zbioréw osobnikéw rodzicielskich i potomnych,

U

ustalenie nowego sktadu populacji roboczej.
Gdzie$ w trakcie tych krokéw nastepuje zapis do i odczyt z archiwum wybranych rozwigzan.

Aby okresli¢ szczegdty dopasowania CENA do wybranego przez autora zadania optymalizacyj-
nego, zamiescitem ponizej liste pieciu gtéwnych komponentéw algorytmu ewolucyjnego’. Ta lista
postuzy mi do opisu szczeg6téw CENA doktadnych na tyle, na ile udato mi sie dowiedzie¢ z tekstu
pracy:

2 Z. Michalewicz, Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs. Third Edition. Springer Berlin
Heidelberg, 1996. doi: 10.1007/978-3-662-03315-9. str. 17
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reprezentacja rozwigzania — autor nic nie wspomina o sposobie kodowania rozwigzania repre-
zentujacego sie¢ neuronowa. Zaktadam, nie wiem czy stusznie, ze genotyp jest taki sam jak
fenotyp; potwierdzaja to wymienione dalej operatory perturbacji,
sposob tworzenia populacji poczatkowej — brak precyzyjnego opisu sposobu tworzenia popu-
lacji poczatkowej; w schemacie blokowym na rys. 5.1, w bloku operacyjnym START jest tylko
jeden réwnowaznik zdania zawierajacy pewne informacje o inicjalizacji populacji poczatkowej
Wygenerowanie poczatkowej populacji sieci o losowych wagach,
funkcja ewaluacji — trzy funkcje oceny: trafno$¢, AUC ROC oraz Fi-score,
operatory perturbacji:
krzyzowanie — brak opisu dziatania krzyzowania i parametréw kontrolujacych jego dziata-
nie, czy cho¢by nawet wskazania, ktére krzyzowanie z istniejgcych w literaturze zostato
zastosowane; to dziwi, poniewaz we wcze$niejszych rozdziatach autor omawia operatory
krzyzowania pary sieci neuronowych przy okazji opisu innych algorytméw, np. dla algorytmu
EPNet (str. 40), czy dla algorytmu NEAT (str. 43, rys. 2.2),
mutacja — lista operatoréw ponizej (brak szczegétéw o tym, jak dziataja te operatory na
reprezentacji rozwigzania i jakie parametry kontroluja ich dziatanie):
a) mutacja polegajaca na zamianie funkcji aktywacji w neuronie (autor wskazuje te¢ mu-
tacje, jako nowatorska),
b) mutacja polegajaca na dodaniu warstwy neuronéw (str. 90, rys. 5.2),
c) mutacja polegajaca na usuwaniu losowo wybranej warstwy neuronéw ukrytych,
d) mutacja, ktéra umozliwia dodanie potaczenia synaptycznego migdzy dwoma neuronami
z dwoch kolejnych warstw sieci,
e) mutacja, ktéra dodaje neuron,
) mutacja, ktéra usuwa neuron,
g) mutacja, ktéra dodaje potaczenie synaptyczne,
h) mutacja, ktéra usuwa potaczenie synaptyczne,
hiperparametry® — FullBackpropagationEpoch, FullBackpropagationlter, InitialEpochsWitho-
utBackpropagation, populationmax, CrossoverRate, InterspeciesCrossoverRate, Multipoint-
CrossoverRate, MutationRate, maxLayerNum, a takze wagi dla réznych rodzajéw mutacji.
Po nazwach mozna domyslac sie, ze dotycza operatoréw perturbacji, oraz kroku wstecznej
propagacji btedu dla sieci, w ktérych dodano lub usunigto warstwe, nie ma jednak precyzyjnej
informacji, jak sa wykorzystywane. Szersza lista parametréw CENA znajduje si¢ w Dodatku A,
ale to tez nie jest kompletna lista, poniewaz sam autor w tytule informuje o tym czytelnika
"DODATEK A. Wybrane parametry algorytmu CENA" (podkreslitem stowo "Wybrane").

Wiadomo na pewno, ze jest to algorytm z grupy opierajacej swoje dziatanie o zaleznosci

dominacji w rozumieniu Pareto, poniewaz do poréwnania rozwigzan wzgledem siebie uzywana

jest ranga dominacji (dominance rank, zaproponowany przez autoréw: Carlos M. Fonseca i Peter

J. Fleming w ich publikacji z 1993). Nie jest to pomyst najnowszy, od tego czasu pojawity si¢
inne, takie jak dominance depth (NSGA and NSGA-II) czy dominance count and rank (SPEA
i SPEA2). Brak uzasadnienia dla tego wyboru w tresci pracy i brak w ogéle dyskusji na ten te-

3 Parametry algorytmu ewolucyjnego, ktérych wartoséci sa okreélane przez uzytkownika przed rozpoczeciem

eksperymentu.
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mat. CENA postuguje sie dwoma zbiorami rozwigzan: populacja roboczg i archiwum, do ktérego
w kazdej generacji trafiaja rozwiazania niezdominowane z biezacej populacji roboczej. Jest to
wiec rodzaj elityzmu, jednak nie takiego jak w NSGA-II, tylko raczej majacego na celu gwaran-
towang ochrong na biezaco aktualizowanych najlepszych rozwigzan, taka jak w PAES (1999) czy
SPEA2 (2001). Skutkiem dotfgczenia nowego rozwigzania do archiwum moze by¢ dla niektérych
rozwigzan w archiwum zmiana stanu z niezdominowanych na zdominowane. W takim przypadku
najprawdopodobniej rozwigzania zdominowane sg usuwane, cho¢ autor nie pisze o tym wprost.
Mimo tego mechanizmu, archiwum po uzupetnieniu nadal moze mie¢ rozmiar wigkszy niz przyjety
limit (oczywiscie, jezeli archiwum ma taki limit). W schemacie blokowym autor zamieszcza blok
operacyjny zawierajacy tekst Zweryfikuj archiwum klasyfikatoréw Pareto-optymalnych za pomo-
ca klasyfikatorow lokalnie zdominowanych w nowej populacji; co moze oznaczaé, ze na nowo
obliczane sg rangi rozwigzan niezdominowanych przechowywanych w archiwum. Akapit na dole
str. 91 moze opisywa¢ dziatanie procedury usuwania nadmiarowych rozwigzan z archiwum. Na
poczatku dla wszystkich rozwigzan w archiwum obliczane sg dwa parametry: geometryczna miara
zageszczenia 3 (ang. geometric crowding distance), ktéra jak pisze autor jest Srednig odlegtoscia
Euklidesa w zbiorze ocen co rozumiem jako Srednia odlegtos¢ Euklidesowa danego rozwigzania
od pozostatych liczong w przestrzeni funkgji celu (wzér 5.7). Jako$¢ rozwiazania, ktéra zostanie
wykorzystana do wyboru rozwigzan do usunigcia, nazywana sprawnoscia sieci i okre$lana symbo-
lem fitness, jest liczona za pomocg wzoru 5.8, korzystajacego zaréwno z wczesniej policzonych
wartosci 3 jak i rang rozwigzan. Na podstawie wartosci fitness budowany jest ranking rozwigzan
niezdominowanych i za pomoca strategii elitarystycznej wybierany jest ostateczny sktad. Z ostat-
niego akapitu, po ktérym zaczyna sie podrozdziat 5.1 (str. 92) mozna wnioskowac¢ ze procedura
eliminacji nadmiarowych rozwigzan w populacji jest stosowana do populacji roboczej, a nie ma
wzmianki na temat stosowania do populacji w archiwum. Jednak gdyby archiwum miato limit,
stosowanie jakiej$ procedury eliminacji bytoby konieczne i mogtaby to by¢ witasnie wskazana wy-
zej procedura. Brak tez informacji, jak wykorzystywane jest archiwum, tj. wedtug jakich regut
rozwigzania z archiwum trafiaja do populacji roboczej.

Dodatkowym, rozszerzeniem algorytmu (wzgledem MOGA), specyficznym dla tego konkretne-
go zadania optymalizacyjnego, jest wykonanie dla klasyfikatoréw w populacji roboczej dodatkowe-
go kroku wstecznej propagacji btedu w odniesieniu do zbioru uczacego jeszcze przed wykonaniem
krzyzowania i mutacji. Autor nie napisat, ze jest to rozszerzenie oryginalne (tak, jak to zrobit
w przypadku jednego z operatoréw mutacji), ale tez nie wskazat publikacji, skad miatoby pocho-
dzic.

Mozliwe, ze punktem wyjscia dla autora byt algorytm MOGA, ktéry w trakcie autorskiej roz-
budowy zostat dodatkowo wyposazony w archiwum, oraz w ktérym etap ustalania nowego sktadu
populacji roboczej i archiwum korzysta z zaproponowanej przez autora funkcji fitness. Oryginalnos¢
tej funkcji polega na tym, ze korzysta ona z dwéch parametréw rozwigzania: rangi liczonej tak jak
w MOGA, oraz geometrycznej miary zageszczenia. Mozna powiedzie¢, ze algorytm reprezentuje
wzglednie aktualny poziom badan, poniewaz zawiera gtéwna rame i komponenty z algorytméw
proponowanych w latach 90-ych oraz na poczatku lat dwutysiecznych.

Zamieszczony w pracy opis algorytmu w zaden sposéb nie pozwala na jego reimplementacje.
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Za pomoca CENA wykonano pie¢ eksperymentéw optymalizacyjnych na danych ze zbioréw:
German Credit Data, Give Me Some Credit oraz Lending Club.

jednokryterialna maksymalizacja AUC ROC dla German Credit Data,

jednokryterialna maksymalizacja Fj-score dla German Credit Data,

dwukryterialna optymalizacja funkcji AUC ROC i F-score dla German Credit Data,
dwukryterialna optymalizacja funkgji trafnos¢ i Fi-score dla Give Me Some Credit,
dwukryterialna optymalizacja funkgji trafnos¢, Fi-score i AUC ROC dla Lending Club.

oAl o

Kazdy eksperyment polegat na jednokrotnym uruchomieniu CENA dla réznego maksimum liczby
generacji (do podania liczby generacji autor uzywa specyficznego zwrotu: Algorytm CENA wy-
znaczyt n populacji). Dla eksperymentu 1 byto to 1400 generacji, dla eksperymentu 2 — 700, dla
eksperymentu 3 — 500, dla eksperymentu 4 — 1300 i dla eksperymentu 5 — 600 generacji (tabela
5.1, str. 104). Taka liczba uruchomien algorytmu dla kazdego z eksperymentow jest niewystar-
czajaca. Stochastyczny (losowy) charakter algorytméw ewolucyjnych nakazuje wykonywanie serii
powtérzen kazdego z eksperymentéw oraz stosowanie metod statystycznych w celu udowodnienia

prawdziwosci wnioskéw pochodzacych z tych eksperymentoéw.

Czy autor wykazat umiejetno$é poprawnego i przekonywujgcego przedstawienia uzyskanych przez siebie
wynikéw (zwieztosé, jasnosé, poprawnosé redakcyjna rozprawy)?

Autor nie wykazat umiejetnoéci poprawnego i przekonywujacego przedstawienia uzyskanych
przez siebie wynikéw ani tez metod i algorytméw, ktére stosowat aby te wyniki osiggnac¢. Opis
CENA (rozdziat 5) jest niewystarczajacy. Poréwnania uzyskanych wynikéw z wynikami innych
autoréw dotycza optymalizacji jednokryterialnej (eksperymenty 1 i 2) i zostaty wykonane, jed-
nak ze wzgledu na powtdrzenie kazdego z eksperymentéw z CENA tylko raz, ich wyniki nie
sa miarodajne. Prezentacja wynikéw obejmuje wizualizacje znalezionych zbioréw punktéw nie-
zdominowanych, autor nie dokonat poréwnan, tj. nie tylko nie skorzystat z zadnego wskaznika
jakosci (np. hypervolume), ale nawet nie uzyt poréwnan graficznych, wizualizujacych znalezione
zbiory rozwiazan niezdominowanych dla ustalonej, tej samej liczby wywotan funkcji celu dla kilku
(dwdch) algorytméw. Opis wynikéw w podrozdziale 5.6 — za wyjatkiem jednego akapitu — zawiera
zdania zawierajace stwierdzenia, ktérych prawdziwosci nie sposéb oceni¢. Przyktadowo zdanie
Zwraca uwage elastycznos¢ algorytmu ewolucyjno-neuronowego CENA polegajaca na niezalezno-
sci od liczby i rodzajéw kryteriéw czastkowych, ktére uzytkownik preferuje w sytuacji decyzyjnej
zwigzanej z uczeniem klasyfikatoréw. nie jest jasne, poniewaz nie wiemy, czym dla autora jest
niezaleznosci od liczby i rodzajéw kryteriéw czastkowych. Autor nie zamiescit wynikéw ekspery-
mentéw poréwnawczych, ktére by potwierdzaty teze, ze niezaleznie od liczby i rodzajéw kryteriéw
czastkowych CENA radzi sobie tak samo szybko, a wyniki sa tak samo dobre (wczesniej naleza-
toby ustali¢, jakie wspétczynniki chcemy poréwnac i w jakich warunkach, aby poréwnanie byto
uczciwe). Zdanie zawiera nietrywialng deklaracje, poniewaz starsze MOEA radzity sobie dobrze
jedynie z niewielka liczbg funkcji oceny. Dla zadan, w ktérych zdefiniowano wigcej niz trzy funkcje
oceny, wyniki byly istotnie gorsze. Dlatego zostata wyodrebniona oddzielna kategoria probleméw
zwana Many Objective Optimization Problems (MaOP) i dla tej kategorii rozwijane byty algoryt-
my optymalizacyjne oparte na nieco innych zasadach dziatania. Gdyby autor rzeczywiscie wykazat
niezalezno$¢ wynikéw CENA od liczby i rodzajéw kryteriéw czastkowych, bytby to znaczacy wktad

17



w dyscypling badawcza. Inne zdanie Istotng zaleta algorytmu CENA jest jego uniwersalnosc ro-
zumiana jako zdolnos¢ do przetwarzania réznorodnych zbioréw wnioskéw kredytowych. tez nie
wiem, jak traktowacé: o jakie przetwarzanie chodzito i o jak bardzo réznorodne zbiory?

Jakie s stabe strony rozprawy i jej gféwne wady?

Na poczatek liste stabych stron i wad pracy nalezatoby zacza¢ od ztego sformutowania hipotezy
badawczej, celu pracy i zadania badawczego. Hipoteza musi by¢ zdanie, ktérego prawdziwos¢
dopiero nalezy udowodni¢ poprzez przeprowadzone i zaprezentowane w pracy badania dajace nowy
wktad w dziedzinge badawcza. Ma tez na koniec stuzy¢ recenzentom jak najwazniejsze kryterium
oceny pracy: czy autor zdotfat czy nie zdotat wykazaé prawdziwosci tej hipotezy. Obecna postac
hipotezy nie daje takiej mozliwosci.

Oceniajac od strony merytorycznej przywiazuje najwieksza wage do proponowanego algo-
rytmu ewolucyjnego, w tym do proponowanego wktadu autorskiego, oraz wynikéw badan ekspery-
mentalnych i wnioskdw, poniewaz tytut pracy stawia w Srodku zainteresowan tematyke algorytméw
ewolucyjnych, a praca nalezy do dyscypliny "informatyka techniczna i telekomunikacja”. Przepro-
wadzony zakres badan, juz niezaleznie od tego, jakiej hipotezy badawczej dotyczy, jest niewielki.
Autor zaproponowat nowy algorytm MOEA opierajac sie na schemacie dziatania MOGA ale tez
wprowadzajac w nim wfasne propozycje zmian. Wprowadzit tez nowe funkcje oceny do zadan
wielokryterialnych. Wykonat eksperymenty, ktére miaty pokazaé, ze na réznych zbiorach danych
CENA znajduje zbiory rozwigzan niezdominowanych, przyblizajacych sie w kolejnych iteracjach
do frontu Pareto. Poza tym, nie byto zadnego innego planu eksperymentéw, tj. takiego ktérego
celem byto zbadanie elementéw nowatorskich. Niestety, liczba przeprowadzonych eksperymentéw
nawet w tym niewielkim zakresie jest stanowczo za mata. W dzisiejszych czasach, kiedy mozna
korzysta¢ z maszyn wirtualnych w chmurze nawet bezpfatnie’, nie ma wyméwki dla tak zniko-
mego zbioru testéw eksperymentalnych. Nie opisano zadnych eksperymentéw majacych na celu
np. znalezienie najkorzystniejszych ustawien parametréw CENA, czy tez badan nad znaczeniem
wprowadzonych w algorytmie oryginalnych rozszerzen (chocby np. testy z wiaczonym i wytaczo-
nym krokiem wstecznej propagacji, albo z réznymi dtugosciami cyklu stosowania tego kroku),
brak tez poréwnan z wynikami innych algorytméw MOEA, choéby np. z oryginalnym MOGA.
Pewne obserwacje poréwnawcze mozna znalez¢ w pracy dla eksperymentéw optymalizacji jedno-
kryterialnej, jednak poréwnania dotycza jakosci rozwiagzan z dziedziny, tj. trafnosci klasyfikatoréw,
w poréwnaniu z wynikami dla innych klasyfikatoréw opublikowanych w literaturze. Nie ma tam
dyskusji nad znaczeniem tych elementéw w algorytmie CENA, ktére s3 nowe wzgledem MOGA,

w kontekscie oceny jakosSci znalezionego zbioru rozwigzan niezdominowanych.

Ocena zawartosci rozdziatéw wyglada nastepujaco:

Do wystarczajacych sktadowych pracy nalezg: opis algorytméw neuro-ewolucyjnych obecnych
w literaturze oraz podstaw sieci neuronowych (rozdziat 2), opis wybranych publicznie dostepnych
zbioréw danych (rozdziat 3). Takze wystarczajaca jest zawarto$¢ rozdziatu 4 (niezaleznie od te-
go, jaki ma tytut), ktéry jest zbiorem réznych informacji. Znajdujemy tam opis benchmarkéw
testowych reprezentujacych zadania klasyfikacji wnioskéw kredytowych, opis sposobu traktowa-

* np. https://cloud.pionier.net.pl/
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nia tych danych jako zadania wielokryterialnego (niepotrzebnie przekombinowany) z przyktadami

z literatury, oraz opis relacji Pareto miedzy punktami w przestrzeni wielowymiarowej.

Za niewystarczajacy uwazam przeglad literatury w rozdziale 1 w zakresie algorytméw ewo-
lucyjnych (podrozdziaty 1.8 i 1.9), ktéry jest chaotyczny i sygnalizuje braki wiedzy autora nie
tylko o tym, jak dobieraé¢ i gdzie wstawia¢ cytowania, ale takze jak w formie przegladu opisywac
istniejace osiagniecia badawcze. Nieudany jest opis algorytmu CENA (rozdziat 5), ktéry zawiera
braki w opisie tak znaczne, ze nie tylko nie pozwalaja na odtworzenie algorytmu i przeprowadzo-
nych badan, ale nie daja nawet szansy na wydedukowanie badz zgadniecie, jak mogtyby wyglada¢
nie opisane skfadowe algorytmu. Tu pozwole sobie na przypomnienie, ze jest to znaczaca wada,
poniewaz odtwarzalno$¢ (reproducibility) oraz powtarzalnos¢ (replicability) prezentowanych badan
jest miarg oceny rzetelnoéci naukowca i przeprowadzonych przez niego badan. Dotaczenie na ptycie
DVD kodu programu CENA do pracy doktorskiej nie uzupetnia tych brakéw. Nie jest zadaniem
recenzenta wyszukiwanie w kodzie tych fragmentéw, ktére pozwalaja na poznanie tego, co nie
zostato opisane w pracy, ani tez nie jest takim zadaniem dorobienie brakujgcych eksperymentéw,

ktérych nie zrobit autor.
Ponizej szczegétowa lista uwag od strony merytoryczne;:

1. Oceniajac od strony merytorycznej nalezy zacza¢ od obrazu wiedzy autora o dziedzinie, ktérej
dotyczyty badania, i ktéra wykazat sie w przegladzie literatury. Ta wiedza jest niewielka.
Przeglady literatury dotyczace algorytméw ewolucyjnych s3 chaotyczne, niektére opisy mate-
riatu prezentowanego w cytowanych publikacjach sa btedne, a czasem cytowan brak, przez
co mam watpliwoéé, czy autor wie, 0 czym pisze i czy zapoznat sie z wybranymi przez siebie
publikacjami, zanim je zacytowat. Miejscami autor ujawnia swoje braki w podstawowej wiedzy
piszac niezrozumiate zdania o dziataniu algorytméw ewolucyjnych, np. Istotng role odgrywa
nacisk selektywny, czyli wfasnos¢ algorytmu ewolucyjnego do poprawiania Sredniej wartosci
przystosowania populacji. (str. 31) czy poréwnanie selekcji rankingowej i turniejowej Przy-
ktadem selekcji rankingowej moze byc¢ losowanie z jednakowym prawdopodobieristwem pary
osobnikéw, a nastepnie wyznaczenie zwycigezcy o wyzszej pozycji w rankingu. Natomiast w wy-
padku selekcji turniejowej (ang. tournament selection) réwniez jest losowana podpopulacja,
ale nastepnie wybiera sie osobnika o najwyzszej wartosci przystosowania. (str. 32).

2. nowatorski wktad autora w algorytmie CENA okreslony na podstawie tego, co autor opisat
(nowa funkcja fitness i jej reguty wykorzystania, dodatkowy krok propagacji wstecznej w algo-
rytmie oraz ewentualnie zasady wykorzystania archiwum, o ktérych jednak nic nie wiadomo)
w ogdle nie zostat przebadany pod wzgledem jego znaczenia dla poprawy jakosci wynikéw.

3. Nie sposéb traktowaé stworzenia reprezentacji sieci neuronowej do wykorzystania w algorytmie
ewolucyjnym jako wktad nowatorski, nie tylko dlatego, ze autor nic o tym nie pisze. Réwniez
dlatego, ze reprezentacje sieci neuronowych w algorytmach ewolucyjnych byty juz propono-
wane, 0 czym sam autor pisze w rozdziale 1.8, str. 32, i jezeli nowa reprezentacja miatby
stanowi¢ wktad nowatorski, nalezatoby ja zaprezentowaé i przedstawi¢ argumenty (np. wyniki

eksperymentéw) za stosowaniem tej reprezentacji, a nie innych. Tego w pracy nie ma.
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4. Roéwniez operatory krzyzowania i mutacji mozna bytoby uznaé za nowatorskie pod warunkiem,
ze autor opisatby ich dziatanie w sposéb precyzyjny i kompletny oraz wskazat i wykazat ich
nowatorsko$¢. Nie zrobit tego.

5. By¢ moze jest wigcej elementéw algorytmu, ktére mozna bytoby uznaé za nowatorskie, gdyby
autor opisat go doktadnie. Opis jest jednak ogdlnikowy i pozostawia wiele luk.

6. Brak jest opisu metodologii badan i planu eksperymentéw w czeéci opisujacej badania ekspe-
rymentalne.

7. Autor nie dochowat starannos$ci przy stosowaniu zasad eksperymentu naukowego. Przeprowa-
dzone eksperymenty s3 pod wzgledem metodologii badan wtasciwej dla algorytméw optyma-
lizacji heurystycznej niedostateczne, dlatego wnioski z tych eksperymentéw nie maja umoco-
wania w wiarygodno$ci badan eksperymentalnych.

8. Zakres badan jest minimalny, autor uruchomit algorytm po razie dla kazdego zestawu bench-
markowego chyba tylko po to, zeby zobaczy¢, czy co$ w ogdle zwraca.

9. Brak celu w badaniach eksperymentalnych, nic nie zostato przebadane, bo zadna teza nie byta
weryfikowana w badaniach eksperymentalnych (nie liczac hipotezy badawczej, ktéra jednak,
jak juz pisatem wczedniej, nie wymagata zadnych badan eksperymentalnych do wykazania
prawdziwosci).

10. Algorytm CENA oraz uzyskane wyniki badan nie zostaty zweryfikowane przez Srodowisko
naukowe. Autor nie wskazuje zadnego artykutu, ktérego bytby autorem lub wspdtautorem,
i ktory prezentuje algorytm CENA i badania eksperymentalne na recenzowanej migdzynarodo-

wej konferencji czy w recenzowanym czasopi$mie.
W kontekscie powyzszych stwierdzen nie moge sie zgodzi¢ ze stwierdzeniem autora, ze

Efektem rozprawy jest model matematyczny opisujacy wybrane sytuacje udzielania kredytu, sfor-
mufowanie wielokryterialnego zadania optymalizacji klasyfikatorow kredytowych, a takze
opracowanie wielokryterialnego algorytmu do oceny wiarygodnosci kredytowej na wybranych
zestawach danych. Algorytm ewolucyjnych sieci neuronowych zostat wszechstronnie i wielo-
wariantowo zweryfikowany w wypadku treningu sieci neuronowych dla wybranych kryteriow
skalarnych: trafnosé, powierzchnia pola pod krzywa ROC oraz F1 — Score. (str. 7)

Oceniajgc od strony formalnej, praca reprezentuje niski i raczej nieakceptowalny poziom.
Autor nie potrafi w sposéb uporzadkowany przedstawi¢ informacji pochodzacych z przegladu litera-
tury oraz swoich badan, nieumiejetnie dobiera cytowania, p6zno zamieszcza objasnienia i referencje
bibliograficzne do niektérych poje¢. Cho¢ praca zawiera rozdziaty o tytutach bliskich poprawne;
strukturze pracy doktorskiej, to tres¢ niektérych z nich jest zle zorganizowana, stownictwo technicz-
ne jest zle objasnione albo w ogdle nie objasnione i uzywane réznie w réznych kontekstach, czasem
niezrozumiata jest kolejnos¢ podawania informacji, brak tez czasem wrecz oczywistego podziatu
na dodatkowe podpodrozdziaty. Autor niespodziewanie zmienia w kolejnych akapitach dotychczas
stosowane okreslenia poje¢ na ich synonimy, np. "rozwiazanie Pareto-optymalne” i "rozwigzanie
niezdominowane”, "algorytm ewolucyjnych sieci neuronowych” i "algorytm neuro-ewolucyjny”,
"polioptymalizacja” i "optymalizacja wielokryterialna” oraz "optymalizacja wektorowa”. Miesza
takze uzycie zwrotu "model klasyfikacji” i stéw "klasyfikator” lub "rozwigzanie” wzgledem bieza-
cego kontekstu. Nietrafne uzycie zwrotu "model klasyfikacji” dobrze wida¢ np. przy objasnianiu
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relacji dominacji na stronie 84. Generalnie autor w catej pracy naduzywa stéw "model” i "repre-
zentacja”, chyba nie catkiem rozumiejac znaczenia tych stéw. Przez to stworzyt nie raz btedne
okreélenia, albo nie te, ktére miat na mysli (w tym najprawdopodobniej réwniez hipoteze badaw-

cz3). Z tych powodéw praca jest szczegdlnie trudna w odbiorze.

Jaka jest przydatno$é¢ rozprawy dla nauk technicznych?

Praca wpisuje sie w dziedzing nauk technicznych: obejmuje swoim zakresem badania nad
podnoszeniem efektywnoéci heurystycznych metod optymalizacji. Jednak ze wzglgdu na braki
w opisie algorytmu, niewielki zakres badan eksperymentalnych oraz braki metodologiczne w tych
badaniach majace znaczenie dla wiarygodnosci poczynionych obserwacji, nie sposéb okresli¢, czy
uzyskane wyniki nalezy uzna¢ za uzyteczne dla nauk technicznych.

Konkluzja koricowa

Podsumowujac uwazam, ze rozprawa doktorska mgr inz. Marcina Zakidalskiego nie spetnia
wymagan stawianych rozprawom doktorskim przez obowiazujaca ustawe o stopniach naukowych
i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki z dnia 14 marca 2003 r. (Dz.
U. Nr. 65 poz. 595 z pézniejszymi zmianami) z pdzniejszymi zmianami w brzmieniu z dnia 15
wrzeénia 2017 r. (Dz. U. 2017 r. poz. 1789.), zgodnie z Art. 175. 1. Ustawy z dnia 3 lipca 2018
r. Przepisy wprowadzajace ustawe — Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U. 2018 r. poz.
1669). W przedtoznej do recenzji rozprawie doktorant nie dowiédt posiadania wystarczajacej
ogélnej wiedzy teoretycznej z tego obszaru dyscypliny badawczej "informatyka techniczna i tele-
komunikacja”, ktérego dotyczyta rozprawa, oraz kompetencji do samodzielnego prowadzenia pracy
naukowej. Rozprawy nie mozna uzna¢ za oryginalne rozwigzanie problemu naukowego w oparciu
o opisany w rozprawie sposéb przeprowadzenia badan oraz sposob ich zreferowania. Z tego po-
wodu wnioskuje o niedopuszczenie mgr inz. Marcina Zakidalskiego do dalszego etapu przewodu
doktorskiego.

dr hab. inz. Krzysztof Trojanowski
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