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..Ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe do wspomagania decyzji 

kredytowych w bankowych systemach informatycznych"

Przedstawiona do recenzji praca dotyczy metod optymallzacji heurystycznej. Autor rozwija 

algorytmy ewolucyjne optymalizuj^ce sztuczne sieci neuronowe pelni^ce rol§ klasyfikatorow stoso- 

wanych do wspomagania decyzji kredytowych w bankowych systemach informatycznych. Jakosci^ 

rozwi^zania Jest trafnosc zakiasyfikowania wnioskodawcow do odpowiednich grup. Takich grup 

moze bye dwie (ci ktorzy sptac^ kredyt i pozostali) albo wi^cej {np. sptacaj^cy w terminach, 

splacaj^cy nieregularnie, tj. czasem po terminie, a czasem w terminie oraz pozostali). Osobnikami 

w populacji algorytmu ewolucyjnego s^ zatem klasyfikatory w postaci sieci neuronowych, a warto- 

^ig osobnika Jest wynik klasyfikacji dia testowego zbioru wnioskow. Oprocz trafnosci klasyfikacji 

wnioskodawcow stosowane s^ tez inne kryteria oceny decyzji kredytowej, ktore rowniez s^ intere- 

sujgce dIa instytueji finansowych, takiejak np. poziom zysku instytueji, czy prognozowany stopieh 

wspierania lokalnego biznesu. W takich przypadkach rozwi^zanie Jest oceniane na podstawie kilku 

kryteriow, ktore s^ traktowane oddzielnie. Wtedy optymalizaeja klasyfikatorow Jest optymalizacj^ 

wielokryterialn^, a rozwi^zania s^ reprezentowane nie tylko Jako elementy z dziedziny, ale rowniez 

przez punkty w wielowymiarowej przestrzeni funkcji oceny. Autor w pracy skupia si§ na meto- 

dach optymalizaeji klasyfikatorow reprezentowanych przez sztuczne sieci neuronowe w zadaniach 

wielokryterialnych, gdzie wyst^puj^ trzy kryteria oceny klasyfikatora: trafnosc, Fl-score oraz pole 

pod krzywq ROC. Tego wfasnie dotyczy postawiona hipoteza badawcza, ktora brzmi: rownoczesne 

wykorzystanie wybranych metryk klasyfikacji typu trafnosc, Fl-score oraz pole pod krzywq ROC 

w algorytmie neuro-ewolucyjnym, w ktorym modyfikuje si^ zarowno wagi, biasy architektur^ sieci 

neuronowe], funkeje aktywaeji neuronow oraz algorytmy treningu umozliwia wyznaczenie repre- 

zentaeji optymalnych w sensie Pareto modeli klasyfikujqcych do oceny wiarygodnosd wnioskow 

kredytowych, w tym modelu kompromisowego (podkreslenie moje - wyroznilem orzeczenie i do- 

petnienie w tym zdaniu).

Rozprawa doktorska mgr inz. Marcina Zakidalskiego liezy 121 stron i Jest napisana w J^zyku 

polskim. Skfada si^ z: Wykazu wazniejszych oznaezeh, Wprowadzenia, pi^ciu rozdziafow, Podsu- 

mowania. Bibliografii, Wykazu rysunkow, Spisu tabel, a takze dwoch Dodatkow. Ich zawartosc 

zostafa omowiona ponizej.



Wprowadzenie przedstawia motywacj^ do badah w obszarze optymalizacji wielokryterialnej, cel 

pracy i hipotez^ badawcz^, oraz opis rozdzialow.

Pierwszy rozdzial jest podzielony na 10 podrozdzialow. Rozdziat 1.1 opisuje przyklady sztucz- 

nych sieci neuronowych, zasady Ich uczenia i weryfikacji oraz podaje przykiad uczenia ANN 
(Artificial Neural Network) szacowania wartosci nieruchomosci Na podstawie zbioru danych 

Boston Housing Data. Rozdziaf 1.2 opisuje zastosowania ANN do zadan oceny wiarygodnosci 

kredytowej. Rozdziaf 1.3 objasnia budow^ i dziafanie radialnych sieci neuronowych. W roz- 

dziale 1.4 znajduje si^ opis uczenia ANN. Rozdziaf 1.5 prezentuje samoorganizuj^ce si^ sie­

ci Kohonena. Rozdziat 1.6 omawia modele uczenia gf^bokiego oraz miary oceny wykonanej 

przez ANN klasyfikacji. Rozdziaf 1.7 prezentuje rozne kryteria klasyfikacji ANN. W rozdziale 

1.8 autor przechodzi do tematyki algorytmow ewolucyjnych (Evolutionary Algorithms - EA) 

i omawia ich ogolne zasady budowy i dziafania oraz rozne wersje EA, takie jak kwantowe EA, 

rownolegte i rozproszone EA, wielokryterialne EA. Przy okazji omawia tez formaln^ definicj^ 

dominacji w zbiorze, ewolucj^ roznicow^ i algorytmy neuro-ewolucyjne, tj. EA dzia+aj^ce na 

populacji ANN. W rozdziale 1.9 szczegoln^ uwag^ kieruje autor na zastosowania EA do zadah 

klasyfikacji kredytowych sytuacji decyzyjnych. W kolejnych akapitach omawia: zastosowania 

EA do klasyfikacji finansowych sytuacji decyzyjnych (pierwszy i drugi), rozne miary jakosci 

klasyfikatorow i ich ocena (trzeci), zastosowania EA do selekcji relewantnych atrybutow obja- 

sniaj^cych dia kiasyfikatora neuronowego (czwarty), zastosowania EA do selekcji relewantnych 

atrybutow objasniaj^cych dIa innych klasyfikatorow niz ANN: SVM (Support Vector Machine) 

i kNN (k-Nearest Neighbours) (pi^ty) albo dia klasyfikatorow k-nearest neighbours, sieci bay- 

esowskiej, drzewa C4.5, regresji logistycznej, sieci RBF, metody SVM, a takze klasyfikatorow 

zespotowych: AdaBoost, LogitBoost i MultiBoost (szosty), EA do optymalizacji parametrow 

’’innych metod sztucznej inteligencji" i ANN (siodmy) I na kohcu EA do optymalizacji kiasy­

fikatora dziafaj^cego w oparciu o regufy rozmyte (osmy). Podsumowanie kohczy ten rozdziat. 

Ten rozdzial pefni funkcj^ przegl^du iiteratury na temat ANN, EA oraz EA do zadah budowy 

i optymalizacji klasyfikatorow.

Drugi rozdzial opisuje EA do tworzenia, optymalizacji budowy i parametrow sieci neuronowych, 

w tym EA dzialaj^ce na fragmentach sieci jako podstawowych elementach sluz^cych do bu­

dowy kompletnej sieci. Ten rozdzial tez peini funkcj^ przegl^du Iiteratury.

Trzeci rozdzial mozna podzielic na trzy czqsd. Na pocz^tku pierwszej autor omawia szczegoly 

zwi^zane z czynnosci^ podejmowania decyzji kredytowej, dokonuje przegl^du sytuacji decyzyj­

nych, aby nast^pnie przejsc do wyjasnienia, jakie informacje o kredytobiorcy i o wnioskowa- 

nym kredycie s^ wykorzystywane na wejkiu metod tworz^cych klasyfikatory. W drugiej cz^sci 

rozdzialu prezentowane s^ zbiory atrybutow objasniaj^cych i atrybut decyzyjny oraz kryte­

ria oceny wnioskow kredytowych dia nast^puj^cych, powszechnie dost^pnych benchmarkow 

z danymi opisuj^cymi wiarygodnosc kredytow^: 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 sif do benchmarkow jako reprezentantow roznych problemow klasyfikacji ocen
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wiarygodnosci kredytowych, poniewaz kazdy benchmark reprezentuje zbior informacji o wielu 

sytuacjach rzeczywistych zakodowanych w przestrzeni modelu okreslaj^cego list^ atrybutow 

objasniaj^cych i atrybut decyzyjny, przy czym benchmarki reprezentujg rozne zbiory sytuacji, 

a dane w kazdym z benchmarkow powstaly z wykorzystaniem innego modelu odwzorowania 

rzeczywistosci. W trzedej cz^sci rozdzialu autor prezentuje rozne kryteria oceny klasyfikatorow 

oraz ograniczenia natozone na dane wejsciowe i kryteria czqstkowe. Nalezy zwrodc uwag§, ze 

ograniczenia te dotycz^ danych sluz^cych do oceny klasyfikatorow, a nie ograniczeniami 

natozonymi na klasyfikatory, diatego zadanie optymalizacyjne nie jest zadaniem z ograniczenia­

mi (constrained optimization). Rozdzial kohczy omowienie wybranych aspektow zwi^zanych 

z ocen^ wiarygodnoki kredytowej.

Czwarty rozdziaf ma tytuf "Optymalizacja klasyfikatorow do oceny wiarygodnoki kredytowej” 

i znajdujemy w nim opisy zbiorow danych GCD, JCS, GM5C, DLC i FM, list§ kryteriow 

oceny wniosku, oraz przegigd literatury dotycz^cy wykorzystania algorytmow ewolucyjnych do 

optymalizacji klasyfikatorow oraz - dose niespodziewanie - troch^ najwazniejszych informacji 

na temat relacji dominaeji obiektow w przestrzeni wielokryterialnej, cz^sciowo powtarzaj^c 

informaeje Juz podane w rozdziale 1, oraz definieji zadania optymalizacji wielokryterialnej. 

tarn tez dwa twierdzenia, 4.1 i 4.2.

Pi^ty rozdziaf prezentuje neuro-ewolucyjny algorytm CENA (ang. Creditworthiness Evolutionary 

Neural Assessment), ktory ma reprezentowac skfadnik nowatorski w pracy. Nast^pnie omawiane 

s^ poszczegolne kryteria oceny klasyfikatora oraz prezentowane wartoki tych kryteriow dia 

testow eksperymentatnych przeprowadzonych na wybranych zbiorach danych testowych.

Zakohezenie zawiera potwierdzenie autora o realizaeji postawionego celu pracy i wnioski koheowe. 

Bibliografia zawiera 212 pozyeji. W trzech z nich mgr inz. Marcin Zakidalski Jest wspotautorem. 

5^ to publikaeje z 2014, 2016 i 2019 roku.

Czy w rozprawie przeprowadzono w sposob wt'asciwy analiz^ zrodel (w tym literatury swiatowej, stanu 
wiedzy I zastosowan w przemysle) swiadczqcg o dostateeznej wiedzy autora? Czy wnioski z przegl^du zrodet 
sformutowano w sposob jasny, przekonywuj^cy?

Analiza zrodet w podstawowym zakresie pracy, tj. dotyezgeym metod sztucznej inteligencji. 

Jest wykonana niewystarczaj^co dobrze. PonizeJ zamieszczam uwagi do odniesieh w tekscie do 
pozycji bibliograficznych dIa dwoch podrozdzialow: 1.8 i 19 (stosowane skroty dla algorytmow 

i typow klasyfikatorow s^ zgodne z ich angloj^zycznymi nazwami).

Uwagi do refereneji bibliograficznych w podrozdziale 1.8

1. Sekeja 1.8, str. 31, pierwsze zdanie: Algorytmy ewolucyjne sq stosowane zarowno w uezeniu 
maszynowym, jak i w rozwiqzywaniu problemow optymalizacji [15, 53]. Wskazane w zdaniu 

pozycje bibliograficzne wspieraj^ce stwierdzenia zawarte w zdaniu to:
[15 ] Balicki J., Korlub 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.
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DIaczego [15], ktora nie ma charakteru przegl^dowego, tj. taka publikacja, w ktorej czytel- 

nik moglby zapoznac sif szerzej z tematem, zostala wybrana jako referencja dia dziedziny 
zastosowah EA w uczeniu maszynowym, a [53], ktora jest jedn^ z pierwszych ksi^zek o sy- 

mulowanej ewolucji komputerowej nie b^d^cej wtedy Jeszcze metod^ optymalizacji w pelnym 
tego slowa rozumieniu - o zastosowaniach w optymalizacji? Ani jedna, ani druga praca nie 

jest przegl^dem, czego nalezaloby si^ spodziewac od autora przy wskazywaniu po raz pierwszy 
w tekscie okreslonych dziedzin badawczych. Z jakiego wi^c klucza zostaly dokonane wybory 
tych wtasnie publikacji?

2. Sekcja 1.8, str. 31, drugi akapit: informacja o sktadniku algorytmu ewolucyjnego, ktorym jest 
funkcja przystosowania, odnosi si^ do pozycji [9j: Arabas J., Wyklady z algorytmow ewoiu- 

cyjnych, WNT, Warszawa, 2004. Jest to nieprawidtowa referencja. Zanim napisz? diaczego, 

zaczn^ od pewnego wyjasnienia, z ktorym autor powinien si^ zapoznac W tekstach technicz- 

nych, zdarzaj^ si§ sytuacje, kiedy autor po raz pierwszy w tekkie wprowadza poj^cie, ktore 

nie jest nowatorskim wktadem autora, ale zostafo wprowadzone wczesniej w innej publikacji 
i o ktorym do tej pory nie bylo wzmianki w autora tekscie. Jezeli autor chce wtedy podac 
informacje o pochodzeniu tego poj^cia, referencja bibliograficzna nie powinna odnosic si§ do 

opracowan przegl^dowych, ale do pracy oryginalnej, w ktorej to poj^cie zostato wprowadzone 
i opisane po raz pierwszy. Referencja w tekstach technicznych to nie tylko informacja, gdzie 
znalezc opis, ale takze komu autor tekstu technicznego przypisuje dan^ ide§. Referencja do 

publikacji ma znaczenie w ocenie dorobku publikacyjnego kazdego naukowca, ktory jest mie- 

rzony mi^dzy innymi liczb^ cytowah jego publikacji. Na liczbie cytowah opieraj^ si^ wskaznik 
Hirscha (h-index) naukowcow, impact factor czasopism oraz citation index artykutow. Nie 

oddanie uznania za stworzenie metody czy udowodnienie twierdzenia oryginalnemu tworcy, ale 
oddanie go innej osobie, ktora napisafa przegl^dowe opracowanie lub po prostu wykorzystafa 
istniej^ce poj^cie lub metody w swoich zupelnie czego innego dotycz^cych badaniach, jest 
odbieraniem uznania temu tworcy. Moze nawet bye w tym pewna zamierzona nieuezeiwose, 

jezeli ktos myli cytowania swiadomie. DIa odmiany refereneje do opracowan mog^ i powinny 

bye stosowane przy odnoszeniu si^ do dziedzin badah, w ktorych powstafo juz wiele prac. 
Te refereneje reprezentuj^ miejsca, gdzie czytelnik moze zapoznac si^ szerzej ze wskazanym 

tematem. W takich przypadkach mozna odnosic si§ nawet do kilku opracowan, jezeli kazde 
z nich z innej perspektywy opisuje dziedzin^. Wracaj^c do wprowadzania poj^c, np. metod 

czy definieji, i wskazywania dia nich cytowah, refereneje do przegl^dow s^ uznawane za zt^ 
praktyk^, ktorej nalezy unikac z wyzej wymienionych powodow i ktora jest metodologicznym 

bf^dem wyboru pozycji bibliograficznych w tekscie. Brak wiedzy autora pracy o takich zasa- 
dach dotycz^cych cytowah, potwierdzony przez wiele zie wybranych odniesieh w recenzowanej 

pracy, oznaeza, ze jego umiej^tnosc pisania tekstow technicznych nie jest wysoka. Publikacja 
[9] jest wtasnie przegl^dem i dodatkowo rowniez podr^czntkiem kursowym. Autor popefnif 

jeszcze jeden bt^d w tym miejscu tekstu: wprowadzif niepotrzebnie odniesienie bibliograficzne 
dia poj^cia, ktore obecnie stato siq wiedzy powszechn^ w dziedzinie optymalizacji ewolucyjnej. 

Ta sama uwaga odnosi si^ do poj^cia nacisk selektywny b^d^cego wiedzy powszechn^, ktora 
nie wymaga refereneji do publikacji, a jezeli juz, to na pewno nie do refereneji [9]. W nast^pnym 

zdaniu, objasniaj^c rozMad prawdopodobiehstwa w selekcji ruletkowej autor popefnit ten sam
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biqd, CO w przypadku pojfcia funkcja przystosowania. Referuje do [144]: Sivanandam S. N., 

Deepa S. N, Introduction to genetic algorithms, Springer, Berlin, Heidelberg, 2008., ktora to 
pozycja rowniez jest przegl^dem. Tu rowniez autor wprowadzit niepotrzebne odniesienie dia 

poj^cia. ktore stalo si^ wiedz^ powszechn^ w dziedzinie.
3. Str. 33, zdanie Wyroznia si^ nast^pujqce rodzaje cyfrowych algorytmow genetycznych [7, 75, 

144]. (na marginesie - po co autorowi przymiotnik cyfrowych, ktorego ani nie uzywal wcze- 
sniej, ani nie uzywa pozniej?) odnosi si§ 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 wczesniej wspomnia- 
nego przegl^du [144]. Struktura dalszej cz^ki zdania sugeruje, ze [7] miafoby bye referenej^ 
dIa simple genetic algorithm, [75] - dIa parallel and distributed genetic algorithm, a [144] - 

dIa migration PGA (Parallel Genetic Algorithm). Artykuf [7] nie jest artykufem oryginalnym 

dia simple genetic algorithm, ale duzo nowszym, prezentuj^cym algorytm GNARL, wi^c nie 
powinien bye referenej^ dotycz^c^ klasy prostych algorytmow genetycznych. Co wi^cej, w 
GA jest akurat antyprzykiadem dobrego algorytmu dia pewnej klasy zadah. To jest powie- 
dziane juz w abstrakeie [7], gdzie autorzy pisz^ 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. Artykul 
[75] jest rowniez zl^ referenej^, poniewaz w ogole nie dotyezy ani rownolegfych GA, ani roz- 

proszonych GA {parallel and distributed genetic algorithm). Ponadto w zdaniach "Natomiast 

rozproszony i rownolegly algorytm genetyezny (ang. paralel and distributed genetic algori­

thm) jednoczesnie wykonywany jest na wielu w^zlach obliczeniowych. ZazwyczaJ niezaleznie 

generowane sq populacje poczqtkowe w w§zfach, na ktorych realizowane sq obliczenia przez 
ten sam algorytm. Ponadto algorytm genetyezny z migraejq rozwiqzah (ang. migration PGA) 

umozliwia przeniesienie wysokiej klasy rozwiqzah mi^dzy w^ziami" autor zdradza si§ z nie- 
zrozumieniem tematu: miesza model rownolegfy w GA, ktorego dotyezy poj^cia parallel and 

distributed genetic algorithm i migration PGA, z rownolegf^ implementacj^ oprogramowania, 
tj. tak^ gdzie aplikaeja komputerowa korzysta z wielu maszyn w sied aby zrownoleglic i tym 

samym przyspieszyc obliczenia.
4. Str. 34, zdanie Z optymalizaejq wielokryteriainq jest zwiqzane pojqcie dominaeji w sensie 

Pareto [8] odnosi si^ do publikacji [8]: Ameljahczyk A., Wprowadzenie do optymalizaeji, Wyd. 

WAT, Warszawa 2021. Ta pozycja jest przegl^dem (catkiem nowym).

5. Str. 34, pierwsze zdanie drugiego akapitu, dotycz^ce warunkow braku dominaeji mi^dzy dwoma 
punktami, odnosi si§ 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 refereneja jest nie- 
wfasciwa, poniewaz odnosi si§ do publikacji dotycz^cej pewnej metody stosowanej dia zadah 
wielokryterialnych, a nie takiej, gdzie wprowadzono poj^cie dominaeji w sensie Pareto ani 

w rozumieniu ogolnym, ani w zastosowaniach o charakterze technieznym. To odniesienie jest

[7]
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zb^dne poniewaz definicja dominacji jednego punktu nad drugim stala si§ obecnie wiedz^
powszechn^ w dziedzinie optymalizacji wielokryterialnej.

W powyzszej liscie pi^ciu uwag wyst^puj^ rozne przypadki pozycji bibliograficznych niewtasci- 
wych merytorycznie albo formalnie. Niektore z nich reprezentantami wi^kszej liczby powtorzeh 
okreslonego b+§du. Mozna tez znalezc w teksde korzystanie z poj^c wygl^daj^ce tak, jakby autor 
juz wczesniej je objasnil i podat wlasciwe odniesienia bibtiograficzne. Jednak w rzeczywistosci 
w teksde nie pojawity sif takie informacje. Korzystanie w tekscie z nie nalez^cych do wiedzy 

powszechnej poj^c bez objasnienia ich przy pierwszym pojawieniu si^ w tekscie jest uznawane za 
zt^ praktyk^. Takie objasnienie oraz podanie wtasciwego cytowania jest konieczne, aby nie doszto 
do sytuacji, kiedy kolejne nowe pojfcia objasniamy poprzednimi, jednak dotychczas nieobjasnio- 
nymi. Np. mimo ze juz we wczesniejszych podrozdziatach istniej^ zdania, ktore zawieraj^ poj^cie 
rozwiqzanie kompromisowe {w tym np. hipoteza badawcza zamieszczona na str. 7), to objasnienie 

poj^cia wraz z cytowaniem pojawia si§ dopiero w podrozdziale 5.3, str. 98. kiedy autor zaczyna 
omawiac wyniki optymalizacji wielokryterialnej pisz^c W celu wyboru jednego klasyfikatora mozna 
zastosowac metodf punktu idealnego do selekcji rozwiqzania kompromisowego [8]. W rozdziale 

1.8 na str. 35 po omowieniu wielu wariantow EA autor nagle zamieszcza akapit podsumowuj^cy: 

Algorytm ewolucyjny moze rowniez dziafac na populacji sztucznych sieci neuronowych Hopfiel- 

da w celu wyznaczenia wag, biasow oraz poczqtkowych aktywacji neuronow, ktore minimalizujq 
funkcj^ energetycznq sieci [14]. Mozna zatem wyroznic kilka interesujqcych rodzajow algorytmow 

ewolucyjnych: algorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne, ewolucja roznicowa, algorytmy koewo- 

lucyjne czy tez programowanie genetyczne. Dodatkowo mozna rozwazac kwantowe lub rozproszone 
wersje powyzszych algorytmow. W tym akapicie obok omowionych przez autora wariantow EA 

pojawia si^ programowanie genetyczne, ktorego dzialania autor nie omawiat ani nie podawat dia 

niego odniesien do bibliografii. Zacytowany powyzej akapit prezentuje tez przy okazji przyktad 
nieuporz^dkowania zawartosci rozdziatow, poniewaz po tym podsumowaniu, w nast^pnym akapi­
cie jak gdyby nigdy nic, autor wraca do analizy wariantow EA dziatajqcych na populacji ANN, 

ktor^ zasygnalizowat w w pierwszym zdaniu akapitu podsumowuj^cego i prowadzi j^ przez kolejne 
cztery akapity az do konca tego podrozdzialu.

Uwzgl^dniaj^c fakt, ze podrozdzial jest zatytulowany "Algorytmy ewolucyjne", mozna spodzie- 
wac si^, ze pierwotnym powodem jego napisania bylo przedstawienie podstaw dziedziny. Oceniaj^c 

ten podrozdzial pod wzgl^dem wyboru cytowanych zrodet, jego obecna postac nie spelnia tego 

celu.

Uwagi do referencji bibliograficznych w podrozdziale 1.9 W tym podrozdziale autor prezentu­
je informacje dotyczgce zastosowah algorytmow ewolucyjnych do klasyfikacji kredytowej podparte 

odniesieniami do pozycji bibliograficznych stanowi^cych wskazanie, komu autor przypisuje te osiq- 
gni^cia. Informacje te, mozna pogrupowac pod wzgl^dem wkfadu badawczego i roli EA w tych 
badaniach wg trzech kryteriow: (1) informacja, do jakiego zadania zastosowano EA, przy czym 

przedmiotem zadania mog^ bye zarowno testy porownawcze efektywnosci EA na roznych zbiorach 
danych jak i optymalizaeja klasyfikatorow przez EA, (2) informacja, jaki wariant algorytmu, o jakiej 
budowie i dziataniu byf stosowany (z wi^kszym lub mniejszym sukcesem) oraz (3) informacja, na 

jakich zbiorach danych przeprowadzono eksperymenty. Ponizej zamiescifem pefn^ list§ odniesien 
bibliograficznych z tego podrozdziafu zawieraj^c^ informacje dta kryteriow nr 1 i 2. Ponadto
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niektorych przypadkach - na kohcu opisu dodatem ewentualne korekty informacji podanych 
przez autora o rodzaju zadania, a takze opisu metody, b^dz opisu badan z uwzgl^dnieniem danych 

testowych. Porz^dek pozycji bibliograficznych w liscie odpowiada kolejnosci pojawiania si§ tych 

pozycji w tekscie.

[107] artykut to przykiadowa pozycja przegl^dowa,
[177] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: klasyfikacja opoznienia w sptatach w zadanym okresie 

za pomoc^ GA,
[85] artykul reprezentuje tylko przyktad uzycia przez GA zbiorow danych: German Credit Data 

oraz Australian Credit Approval.
[49] artykut potwierdza skutecznosc GA wzgl^dem alternatywnych metod: sztuczna siec neuro- 

nowa, metoda najmniejszych kwadratow oraz regresja logistyczna,
[30] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: minimalizacja liczby wnioskow nieslusznie zakwalifi- 

kowanych Jako niewiarygodne przez GA,
komentarz: autor bt^dnie podaje, ze vi^korzystano 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 badaj^ pewien rodzaj zadania: podziat wnioskow na wiarygodne i niewiarygodne za 

pomoc^ GA,
[86] prezentuje nowy wariant algorytmu: dwustopniowe PG,

[47] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoc^ programowania genetycznego 
atrybutow objasniaj^cych relewantnych dia danych reprezentuj^cych kredytobiorcow; 
komentarz: autor bt^dnie podaje, ze wykorzystano GA. podczas gdy w referowanym artykule 

jest mowa o programowaniu genetycznym,
[104] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoc^ GA atrybutow objasniaj^- 

cych relewantnych w klasyfikacji danych reprezentuj^cych wnioski kredytowe,
[138] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoc^ GA atrybutow objasniaj^- 

cych relewantnych w klasyfikacji, przy czym autor podkresla, ze konsekwencj^ redukcji liczby 

atrybutow objasniaj^cych 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 badaj^ pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoc^ GA atrybutow objasniaj^- 

cych relewantnych dIa zaprojektowania zespofu klasyfikatordw,
[156] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: identyfikacja za pomoc^ GA atrybutow objasniaj^- 

cych relewantnych dia wielowarstwowych sled neuronowych,
[124] prezentuje nowy algorytm: DHNL (deep genetic hierarchical network of learners) dziafaj^cy 

na hierarchicznej strukturze w^ztow, ktore mog^ bye roznego typu (SVM, kNN, PNN, fuzzy 

systems) i dia ktorej GA najpierw identyfikuje zbior atrybutow objasniaj^cych relewantnych 

w klasyfikacji danych, a pozniej rowniez optymalizuj^cy struktur^ i parametry w^zfow; 
komentarz: autor niepoprawnie upraszcza pisz^c, ze GA optymalizuje parametry wielowarstwo­

wych sieci radialnych,

- w
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[85] autorzy badajq pewien rodzaj zadania: selekcja relewantnych atrybutow objasniaj^cych oraz 

optymalizacja parametrow SVM za pomoc^ GA,
[137] prezentuje nowy wariant algorytmu: dwu-etapowy algorytm optymalizacyjny, w ktorym 

w g+ownej p^tli wykonywane kolejno etapy: (1) strojenie parametrow SVM za pomoc^ GA, 
oraz (2) identyfikacja atrybutow objasniaj^cych relewantnych dia wyniku aktuainie zestrojonej 

SVM za pomoc^ GA;
komentarz: autor nieprecyzyjnie podaje, ze wykorzystano SVM dIa 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: wspolpracuj^ca para dwoch algorytmow: GA 

i k-srednich, gdzie algorytm k-srednich usuwa zaszumione przypadki w danych wejsciowych, 
a GA redukuje redundantne atrybuty objasniaj^ce, przy czym wynik dziatania potem stanowi 

wejscie dia algorytmu C4.5 tworz^cego model klasyfikacyjny;
komentarz: autor nieprecyzyjnie podaje, ze identyfikowano za pomoc^ GA atrybuty objasnia- 
j^ce maj^ce najwi^ksze znaczenie dia modelu drzew decyzyjnych C4.5,

[106] autorzy badajq pewien rodzaj zadania: optymalizacja klasyfikatorow kNN za pomoc^ algo­

rytmow heurystycznych, w tym GA;

komentarz: autor nieprecyzyjnie podaje, ze chodzi o selekcja cech klasyfikatora kNN,
[87] prezentuje nowy wariant algorytmu: GA identyfikuje atrybuty objasniaj^ce relewantne dia 

roznych klasyfikatorow ewaluowanych na tym samym zbiorze danych,
[119] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: iteracyjne wykonanie GA optymalizuj^cego parametry 

klasyfikatora ANN oraz atrybutow objasniaj^cych relewantnych dia tego klasyfikatora oraz 
uczenie klasyfikatora ANN na podstawie wybranych atrybutow i ewaluacja jego dziafania na 

danych testowych;
komentarz: autor bl^dnie upraszcza, ze do selekcji cech w ANN wykorzystano GA,

[25] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania: optymalizacja parametrow klasyfikatora za pomoc^

GA
[196] link do zbioru danych (podany ponownie, poniewaz o zbiorze danych German Credit Data 

mowa jest juz w podrozdziale 1.1)
[99] autorzy badaj^ pewien rodzaj zadania; optymalizacja parametrow wielowarstwowych sieci 

radialnych za pomoc^ GA,

Na koniec podrozdziafu 1.9 podane s^ razem pozycje [58, 103, 171, 173, 186], ktore autor 

skomentowaf tekstem Zazwyczaj modyfikacji podlegaty parametry funkcji radialnych. a takze 

wagi polqczeh synaptycznych. Jednak na tym nie zakohczyt i w ostatnim akapicie zdecydowal si^ 
omowic jeszcze jedn^ publikacj^, [9], w ktorej zaprezentowano wykorzystanie wielokryterialnych 

EA do optymalizacji klasyfikatora, dziafaj^cego w oparciu o logik^ rozmyt^, przy czym postac 
klasyfikatora przed optymalizacja jest otrzymywana za pomocq analizy skupieh.

W jednym miejscu zrodef brak: str. 34, pierwszy akapit: zdanie Do najpopularniejszych algoryt­
mow wielokryterialnych nalezq MOGA, NPGA oraz N5GA-II [37] zawiera referencj^ bibliograficzn^ 

tylko dia NSGA-II. MOGA i NPGA s^ tu wspomniane po raz pierwszy w cafym tekscie i nie ma 

dia nich referencji bibliograficznych. A szkoda, bo skrot NPGA reprezentuje dwa rozne podejscia
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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. IEEE World Congress 
on Computational Intelligence (1994): 82-87 vol.l.

Podrozdziat 1.9 ma tylko cz^sciowo uporz^dkowang struktur^. W tym podrozdziale, ktory 
w zafozeniu mial stanowic krytyczny przegl^d literatury, kolejne przykfady zastosowan podparte 

referencjami bibliograficznym podawane sg w kolejnosci troch^ przypadkowej, bez widocznego 
planu. Autor popefnia w tym rozdziale tez bl§dy dotycz^ce wyboru wfasciwych cytowah dia 
uzywanych przez niego poj^c. Dodatkowo, na 25 wybranych i skomentowanych nieco bardziej 

szczegofowo pozycji bibliograficznych, cztery maj^ bf^dny opis, trzy - opis dostatecznie nieprecy- 
zyjny, aby powaznie poddac w w^tpliwo^, czy autor zapoznaf si§ z tymi publikacjami. W dwoch 

miejscach brak odpowiednich referencji bibliograficznych.

Ponadto w podrozdziale 1.10 zatytufowanym "Wnioski i uwagi" autor niesfusznie kwalifikuje 

algorytmy ewolucyjne oraz algorytmy neuro-ewolucyjne do obszaru metod uczenia maszynowego. 
Choc EA, adaptuj^c swoje parametry w trakcie dziafania, posrednio "ucz^ si^" optymalizowanego 
zadania, a takze chociaz bywaj^ narz^dziem wykorzystywanym w metodach uczenia maszynowego, 
to Jednak nie s^ metodami uczenia. Autor zamieszcza tez zdania Ponadto kluczowy jest wybor 

rodzaju algorytmu ewolucyjnego. Algorytm genetyczny, strategia ewolucyjna, ewolucja roznicowa, 

algorytm koewolucyjny czy programowanie genetyczne opieraj^ si^ na innych reguiach dziafania. 

Wazne sq rodzaje zastosowanych operatorow: selekcji, mutacji, krzyzowania oraz sukcesji, mimo 

ze cz^sc zawartych w nich poj^c nie ma swojego potwierdzenia w przegl^dzie zamieszczonym 
w podrozdziale 1.9 dotycz^cym istniej^cych zastosowan EA do klasyfikacji kredytowych sytuacji 
decyzyjnych. W tym przegl^dzie autor nie wymienia przykfadow zastosowan strategii ewolucyjnych 
ani ewolucji roznicowej. Nie ma tarn tez analizy zastosowan operatorow w klasyfikacji.

WyzeJ wymienione wady swiadcz^ o brakach w umiej^tnosci pisania tekstow technicznych, 

a takze budz^ w^tpliwosci co do wiedzy z dziedziny, ktorej dotyczy przedfozona praca, oraz ba- 

dawczej rzetelno^i autora.

W kontekscie doboru cytowah nalezy tez zauwazyc, ze choc w Bibliografii wyst^puj^ trzy 

pozycje, ktorych wspofautorem Jest mgr inz. Marcin Zakidalski. to Jednak do zadnej z nich nie 
odnosi si^, kiedy opisuje zaproponowany przez siebie algorytm neuro-ewolucyjny. Do pozycji [12] 

odnosi si^, kiedy w podrozdziale 1.2 stwierdza, ze Sztuczne sieci neuronowe zastosowano takze 
w prognozowaniu finansowym [12]. Do pozycji [13] i [15] odnosi si^ w podrozdziale 1.8, gdzie do 

[13] odnosi si^ opisuj^c algorytm ewolucji roznicowej, a do [15] - kiedy pisze o tym, ze Algoryt­

my ewolucyjne stosowane zarowno w uczeniu maszynowym [..]. Publikacji [15] dotyczy moja 

pierwsza uwaga do referencji bibliograficznych w podrozdziale 1.8 (tekst powyzej).

Czy autor rozwi^zat postawione zagadnienia, czy uzyt wtasciwej do tego metody, i czy przyj^te zatozenia 
uzasadnione?

InformacJ^ o postawionych zagadnieniach znajdujemy we Wst^pie, gdzie autor zamieszcza 
informacje o tym, (1) Jaki Jest cel pracy, (2) na czym polega problem badawczy oraz (3) prezentuje
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hipotez^ robocz^, czyli hipotez^ badawcz^. Ponizej znajduj^ si^ ich petne tresci przepisane z pracy 

ze str. 7. Pogrubione zostaty przeze mnie stowa reprezentuj^ce ten fragment zdan, ktory okresla 
zakres prac.

cel pracy — opracowanie efektywnych zasad wykorzystania wielokryterialnych algorytmow 
ewoiucyjnych operuj^cych na populacji sztucznych sieci neuronowych do wyznaczania repre- 
zentacji Pareto-optymalnych modeii klasyfikuj^cych (klasyfikatorow) stosowanych do oceny 

wiarygodnosci kredytowej wnioskow w odniesieniu do wybranych sytuacji decyzyjnych okreslo- 
nych za pomoc^ pubiicznie dost^pnych zbiorow danych. 

problem badawczy — opracowanie modeiu sytuacji decyzyjnej, sformutowanie problemu 

oraz algorytmu neuro-ewolucyjnego do konstruowania reprezentacji Pareto-optymalnych 
klasyfikatorow neuronowych odnosnie szacowania wiarygodnoki kredytowej klientow bankow 
dia wybranych datasetow,

hipoteza badawcza — Rownoczesne wykorzystanie wybranych metryk klasyfikacji typu traf- 
nosc, Fl-score oraz pole pod krzyw^ ROC w algorytmie neuro-ewolucyjnym, w ktorym 
modyfikuje si^ zarowno wagi, biasy, architektur^ sieci neuronowej, funkcje aktywacji neuronow 

oraz algorytmy treningu, umozliwia wyznaczenie reprezentacji optymalnych w sensie Pa­
reto modeii klasyfikujqcych do oceny wiarygodnosci wnioskow kredytowych, w tym modeiu 

kom prom isowego.

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

nast^puj^co:

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

— Rozwi^zaniem problemu badawczego Jest opracowanie algorytmu CENA wraz z badaniami 

eksperymentalnymi na pubiicznie dost^pnych zestawach danych. W wyniku przeprowadzonych 
eksperymentow znaleziono niezdominowane rozwi^zania - sieci neuronowe petni^ce funkcje 
klasyfikatorow (str. 105. dolny akapit na teJ stronie).

— Brak zdania deklaruj^cego wprost wykazanie prawdziwosci hipotezy badawczej, autor formu- 
fuje tylko zdanie Nie podwazono zatem postawionej na wstfpie hipotezy naukowej. (str. 106. 

pierwszy akapit od gory strony). Autor twierdzi tak, poniewaz wykazat w badaniach ekspery- 

mentalnych, ze CENA umozliwia wygenerowanie niezdominowanych klasyfikatorow do wnio­
skow kredytowych, ktorych Jakosc przewyzsza Jakosc klasyfikatorow wyznaczonych za pomoc^ 

innych metod.

Odnosz^c si^ do postawionego celu pracy nie mog^ zgodzic si^ z autorem, ze cel zostaf osi^- 
gni^ty, tJ. ze opracowanie metody CENA Jest tozsame z "opracowaniem efektywnych zasad >wyko- 

rzystania wielokryterialnych algorytmow ewoiucyjnych operuj^cych na populacji sztucznych sieci 
neuronowych do wyznaczania reprezentacji Pareto-optymalnych modeii klasyfikuj^cych (klasyfi­

katorow) stosowanych do oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskow w odniesieniu do wybranych 

sytuacji decyzyjnych okreslonych za pomoc^ pubiicznie dost^pnych zbiorow danych”. Uzasadnienie 
mojej oceny zaczn^ od tego, ze okreslenie Pareto-optymalny model klasyfikujqcy nie funkcjonuje 
w sfownictwie naukowym polskim ani angloj^zycznym (Jako np. "Pareto-optimal classification
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model"). 2eby wi^c zrozumiec postawiony cel, usuwam to egzotyczne okreslenie z definicji celu, 

a zostawiam tylko cz^sc zrozumiat^, zamieniaj^c po drodze okreslenie "Pareto-optymalny” na jego 

synonim "niezdominowany", tj. opracowanie efektywnych zasad wykorzystania wielokryterialnych 
algorytmow ewolucyjnych operujqcych na populacji sztucznych sieci neuronowych do wyznaczania 

reprezentacji niezdominowanych klasyfikatorow stosowanych do oceny wiarygodnosci kredytowej 
wnioskow w odniesieniu do wybranych sytuacji decyzyjnych okreslonych za pomoc^ publicznie 
dostfpnych zbiorow danych.

Nadal jest to zawlle zdefiniowany cel pracy, ktory wymaga analizy, diatego dia utatwienia 

dokona+em rozbioru tego rownowaznika zdania:

— opracowanie (czego?..)

— efektywnych zasad wykorzystania wielokryterialnych algorytmow ewolucyjnych (Jakich?..)

— operujqcych na populacji sztucznych sieci neuronowych {zasad wykorzystania do czego?..)

— do wyznaczania reprezentacji niezdominowanych klasyfikatorow {Jakich?..)

— stosowanych do oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskow w odniesieniu do wybranych sytu­
acji decyzyjnych {Jakich sytuacji decyzyjnych?..)

— okreslonych za pomocq publicznie dostqpnych zbiorow danych

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

Algorithm) do wyznaczania reprezentacji niezdominowanych klasyfikatorow stosowanych do oceny 

wiarygodnosci kredytowej wnioskow etc. moze oznaczac dwie rzeczy.

Pierwsza, ze wyznaczony cel moze dotyczyc wykonania koniecznego i nowatorskiego dostoso- 
wania reprezentacji rozwiqzania. Okreslenie reprezentacja odnosi siq bowiem do sposobu, w jaki 

kodujemy rozwiqzanie i obejmuje regufy dotyczqce porzqdku podawania czqstkowych wartosci, 
dozwolone przedziafy dIa kazdej z tych wartoki, struktury ich zapisu, np. reprezentacja grafowa, 

albo liniowa, interpretacja wynikajqca ze struktury, etc. Opracowanie reprezentacji na potrzeby 

wielokryterialnych EA skutkuje potrzebq opracowania tez wfasciwych dia tej reprezentacji opera- 

torow perturbujqcych. Takie stwierdzenie to truizm: od dawna wiemy, ze np. kodowanie binarne 
wymaga innych operatorow niz kodowanie rzeczywistoliczbowe. Stqd gdyby autor chcial skupic 
si^ na nowych formach kodowania sieci neuronowej jako nowych efektywnych zasadach wykorzy­
stania EA, nalezatoby si§ spodziewac badah dotyczqcych tych reprezentacji i odpowiednich dia 

nich operatorow, tj. np. opracowania nowych operatorow perturbacji lub adaptacji istniejqcych 
i oceny efektywnosci kazdego z nich np. w eksperymentach. Jednak dalsza lektura pracy pozwala 

stwierdzic, ze nie tego dotyczyty zamiary autora.

Pozostaje wi^c drugie wyjasnienie, ze celem pracy jest po prostu opracowanie efektywnych 
zasad wykorzystania wielokryterialnych algorytmow ewolucyjnych [..], a wiqc zasad innych, niz 

ogolnie przyjqte, ale za to bardziej efektywnych. Opracowanie nowych zasad wykorzystania MOEA 

moze bye nietrywialnym zadaniem, gdy przyj^ta przez autora specyficzna ocena klasyfikatora jest 
dwu- lub trzykryterialna i gdy w przypadku roznych zestawow kryteriow oceny mogq tworzyc si^ 

rozne, nieraz bardzo wymagajqce fronty Pareto. Diatego opracowanie nowych zasad wykorzystania 
MOEA byfoby ciekawym wkladem w dziedzin^ naukowq. Algorytmow MOEA istnieje wiele, wife 

material do badah jest bogaty. Obecne w literaturze MOEA dzielq sif na trzy grupy. Pierwsza, 

ktorych dzialanie jest oparte o zaieznosci dominaeji w rozumieniu Pareto, to takie znane algorytmy
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jak np. MOGA, SPEA2, SPEA3, NSGA-II, NSGA-lll. Reprezentantem algorytmow z drugiej grupy, 
tj. opartych o wskazniki jakosci, jest np. SMS-EMOA. W trzeciej grupie mamy algorytmy oparte 
na dekompozycji, ktorych reprezentantem moze bye np. MOEA/D. OpracowuJ^c najlepiej dopa- 

sowane zasady uzyeia dia roznych MOEA, autor moglby wyroznic np. zasady, ktore wspolne dia 
wszystkich, po czym objasnic ich dziatanie przyczyniaj^ce si^ do uzyskania efektywnych wynikow. 

Dalszy tekst pracy nie zawiera Jednak takich badan. Autor deklaruje, ze cel pracy zostat osiggni§ty 
przez opracowanie algorytmu CENA, Jednak to nie Jest tozsame z opracowaniem efektywnych za- 
sad wykorzystania wielokryterialnych algorytmow ewolucyjnych. Opracowanie CENA nie skutkuje 
wskazaniem zasad, ktore bylyby dedykowane do zadan ze specyficzn^, wielokryterialn^ ocen^ 
klasyfikatora stosowanego do oceny wiarygodnosci kredytowej wnioskow i ktore bytyby rezultatem 
Jego badan. W prezentowanych badaniach nie dokonuje porownan potwierdzaj^cych znaezenie 
korzystania z tych zasad. Nie demonstruje np. w postaci wynikow badan eksperymentalnych, ze 

brak ich zastosowania sprawia, ze uzyskane wyniki gorsze, niz wtedy, kiedy te zasady sto- 

sowane. Nie dokonuje analizy ich dzialania, aby wyjasnic, sk^d brataby si§ poprawa skutecznosci 

algorytmow.

Poza dwoma wyzej wymienionymi, nie widz^ innych wyjasnieh, na czym polegaloby osi^gni^- 
cie celu pracy. DIatego wracam do stwierdzenia, od ktorego zaez^tem. Nie mog§ napisac, ze 
sformutowany przez autora cel pracy zostal osi^gni^ty.

Odnosz^c si% do postawionego problemu badawczego nie zgadzam si^ z autorem, ze rozwi^- 

za\ problem badawezy taki, Jaki wskazal we Wst^pie. Postawiony przez autora problem badawezy 

zostal zdefiniowany Jako zlozenie trzech podproblemow:

Opracowanie modelu sytuacji decyzyjnej to opracowanie nowego, uproszczonego i sformalizowa- 
nego odwzorowania pewnej rzeczywistosci. Przyjmuje si^, ze okreslenie "nowy model" odnosi 
si§ do nowej formalnej reprezentaeji pewnej rzeczywistej sytuacji wymagaj^cej podj^cia od- 
powiednich dziatah (tJ. poszukiwania rozwi^zania tej sytuacji) i celem Jego opracowania Jest 

znalezienie znanymi lub nowymi metodami takiego rozwi^zania zadania postawionego w prze- 

strzeni modelu, ktore b^dzie uzyteczne, tJ. kiedy wdrozenie tego rozwi^zania w rzeczywistej 
sytuacji przynosi korzysci. Autor korzystal tylko z publicznie dost^pnych zbiorow danych, ktore 

nie mogty powstac bez opracowania takiego w+asnie odpowiedniego odwzorowania. Te modele, 
ktore postuzyly do utworzenia zbiorow danych, nie wi^c nowatorskim pomystem autora, ale 
zostaty wyspecyfikowane Juz wczesniej, na etapie opracowania zbiorow danych. W rozdziale 4. 
autor wskazuje element nowatorski pracy; Nowosciq sq sformufowane w rozdziale zagadnienia 
optymalizaeji jednokryterialnej z punktu widzenia zarzqdu banku oferujqcego kredyty odbior- 

com detalicznym. Znaczqcq innowacjq jest rowniez sformuhwanie zagadnienia wyznaczania 
reprezentaeji klasyfikatorow Pareto-optymalnych. W tym rozdziale autor niewiele wspomina 

o budowaniu modelu sytuacji decyzyjnej, za to zaezyna cz^sto uzywac stowa zagadnienie 
w kontekscie optymalizaeji. Jest to nieoczywiste, poniewaz stowo zagadnienie uzywa si§ do 
szerszyeh poj^c, np. "wybrane zagadnienia informatyki technieznej"^. Stowo mode/Jezeli Juz 

pada w tekscie, to tylko w zdaniach typu Niech w wyniku uezenia na zbiorze treningowym zo- 

stanie zaprojektowany klasyfikujqcy model predykcyjny M, ktorego wyjscie przyjmuje wartosci

^ Wybrane zagadnienia informatyki technieznej. Modelowanie i optymalizaeja, Ireneusz Mrozek (red. naukowy), 
Oficyna Wydawnicza Politechniki Biafostockiej
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F] : X —> {0,1}. Autor juz nie wspomina o nowym modelu dia wybranych klas produktow 

kredytowych. Teraz autor skupia s\q na sformuhwaniu zagadnienia optymalizacji jednokryte- 
rialnej z punktu widzenia zarzqdu banku. Rozdziat 4 ma niewieie, a moze nawet nic wspolnego 
z opracowaniem modelu sytuacji decyzyjnej. W podrozdziale 4.3 zawieraj^cym podsumowa- 
nie rozdziatu 4. pada za to interesuj^ce zdanie Optymalizacja wielokryterialna pozwala na 

jednoczesne uwzgifdnienie wielu roznych aspektow, co prowadzi do bardziej zrownowazonego 
modelu. Modelu czego? Rozdzialy 3. i 4. w ktorych spodziewatem si^ informacji o ewentual- 

nym opracowaniu modelu sytuacji decyzyjnej nie zawieraj^ nic na ten temat, a napisane 
tak nieprecyzyjnie, ze nie wiadomo wtasciwie, o czym autor chciat w nich napisac. Nie mog^ 
wi^c stwierdzic, ze ta skladowa problemu badawczego zostata zrealizowana. Mam wrazenie, 

ze deklarowany podproblem w ogole nie zaistnial w planach badawczych autora pracy.
Sformutowanie problemu enigmatycznie okresla t^ skladow^ przyj^tego przez autora problemu 

badawczego. Uzyte stowo problem sprawia, ze mozliwe rozne interpretacje. Jezeli autor 

ma na mysli sformutowanie problemu badawczego, ktorym chce si^ zaj^c w swojej pracy, 
to zwrot ten tworzy rodzaj rekurencji opisowej; jedn^ ze sktadowych problemu badawczego 

jest sformu+owanie tego problemu badawczego. Tego bym si^ nie spodziewal. Jezeli natomiast 
pisz^c slowo problem miat na mysli zadanie, to doszto do nieprecyzyjnego i niejednoznacznego 
wyrazenia, przy czym stato si^ to w szczegoinie newralgicznym momencie pracy, kiedy autor 
definiuje to, z czego b^dzie oceniana jego praca przez recenzentow. Okreslen problem i zadanie 
nie mozna stosowac zamiennie, poniewaz reprezentuj^ dwie rozne rzeczy. Problem wymaga 

najpierw analizy sytuacji, jej zamodelowania, a w ostatnim kroku zidentyfikowania metody 

rozwi^zania, natomiast zadanie ma jasno okreslony cel i kryteria oceny jakosci rozwi^zah, 

oraz pozwala na przypisanie do konkretnej klasy zadan, co moze pomoc zaw^zic wybor odpo- 
wiedniej metody ze zbioru metod stuz^cych do jego rozwi^zania. Nie mog^ wi^c napisac, ze 
ten podproblem zostal rozwi^zany, bo nie jestem pewien, co autor miat na mysli.

Sformulowanie algorytmu neuro-ewolucyjnego zostab wykonane, a algorytm zostat zaimplemen- 

towany i przetestowany na benchmarkowych zbiorach danych. Mog§ wi^c stwierdzic, ze ta 

skladowa problemu badawczego zosta+a zrealizowana.

Odnosz^c si^ do hipotezy badawczej uwazam, ze autor sformulowat j^ podobnie zawile, co cel 

pracy. DIatego dIa utatwienia rowniez dokonatem rozbioru tego zdania:

— Rownoczesne wykorzystanie (czego i gdzie?..) podmiot

— wybranych metryk klasyfikacji typu trafnosc, Fl-score oraz pole pod krzyw^ ROC w algorytmie 
neuro-ewolucyjnym (Jakim?..)

— w ktorym modyfikuje si§ zarowno wagi, biasy, architektur^ sieci neuronowej, funkcje aktywacji

neuronow oraz algorytmy treningu,
— umozliwia wyznaczenie (czego?..)

— reprezentacji niezdominowanych klasyfikatorow (siuzqcych do czego?..)

— do oceny wiarygodnosci wnioskow kredytowych. w tym modelu kompromisowego.

orzeczenie i dopeinienie

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

zast^pilem 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 rozwi^zan dia postawionych zadan wielokryterialnych. Przeciwnie, w opisie 
CENA unikat podania informacji na temat, jak kodowane osobniki. Z tresci pracy wynika 

natomiast, ze CENA poszukuje konkretnych rozwiqzan, tj. klasyfikatorow. DIatego odnios^ si§ 
do tej hipotezy tak, Jakby brzmia^a Rownoczesne wykorzystanie wybranych metryk [..] umozliwia 
wyznaczenie [-] niezdominowanych klasyfikatorow [..] (skroty oznaczone przez [..] stuz^ lepszemu 
wyeksponowaniu gtownych cz^sci zdania, natomiast znak [-] wskazuje miejsce, gdzie wczesniej 

stalo slowo reprezentacja). Hipoteza sformutowana przez autora nie Jest dobra, poniewaz Jest ona 

z definicji prawdziwa, tzn. nie wymaga dodatkowego wykazania JeJ prawdziwosci, wi^c nie mozna 

JeJ podwazyc. DIa poprawnie zdefiniowanego problemu wielokryterialnego, Jezeti tylko w ogole ist- 
nieje niepusty zbior Jego rozwi^zan dopuszczatnych, to po odwzorowaniu elementow z dowolnego 

niepustego podzbioru tego zbioru do przestrzeni funkcji oceniaj^cych musi istniec przynajmniej 
Jeden taki punkt w teJ przestrzeni, ktory Jest niezdominowany lub slabo zdominowany wzgl^dem 
pozostatych, tJ. Jest rozwi^zaniem optymalnym w sensie Pareto. Proponowana przez autora hipo­

teza ujawnia braki w umiej^tnosci precyzyjnego, Jednoznacznego wystawiania si§, przy czym sta+o 
si^ to w najbardziej newralgicznym momencie pracy, w sformutowaniu hipotezy badawczej. Budzi 

to podejrzenia, ze autor nie wie, co chcial wykazac w swojej pracy i Jaki mial bye Jego oryginalny 

wklad w rozwoj dyscypliny.

Na czym polega oryginalnosc rozprawy, co stanowi samodzielny i oryginalny dorobek autora, jaka jest pozyeja 
rozprawy w stosunku do stanu wiedzy czy poziomu techniki reprezentowanych przez literature swiatowg?

W Streszczeniu znajduje si^ zdanie Opracowano oryginalny algorytm wielokryterialnej oceny 
wiarygodnosci kredytowej CENA (ang. Creditworthiness Evolutionary Neural Assessment), ktora 

jest oparta na algorytmie ewolucyjnym modyfikujqcym populacj^ sztucznych sieci neuronowych. 

Algorytm ten Jest opisany w rozdziaie 5, str. 88-92. Pseudokod tego algorytmu znajduje si^ na 

rys. 5.1, str. 89.

Zrozumienie dziatania CENA na podstawie rozdziatu 5 Jest szczegolnie trudne, poniewaz opis 
Jest chaotyezny i niekompletny, a schemat blokowy pobiezny. Jest to algorytm iteracyjny, w ktorym 
w p^tli glownej wykonuj^ si^ nast^puj^ce kroki:

1. obliczenie fitness dia wszystkich sieci neuronowych w populacji roboczej,

2. wsteczna propagaeja bl^du dia sieci, w ktorych dodano lub usuni^to warstw^,
3. krzyzowanie i mutaeja osobnikow (tJ. sieci),

4. obliczenie fitness dia sumy zbiorow osobnikow rodzicielskich i potomnych,

5. ustalenie nowego skfadu populacji roboczej.

Gdzies w trakeie tych krokow nast^puje zapis do i odezyt z archiwum wybranych rozwi^zah.

Aby okreslic szczegofy dopasowania CENA do wybranego przez autora zadania optymalizacyj- 
nego, zamiescifem ponizej list^ pi^ciu gtownych komponentow algorytmu ewolucyjnego^. Ta lista 

posfuzy mi do opisu szczegofow CENA dokladnych na tyle, na ile udato mi si^ dowiedziec z tekstu 

pracy;

^ 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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1. reprezentacja rozwi^zania — autor nic nie wspomina o sposobie kodowania rozwi^zania repre- 
zentuj^cego siec neuronow^. Zakladam, nie wiem czy stusznie, ze genotyp jest taki sam Jak 

fenotyp; potwierdzaj^ to wymienione dalej operatory perturbacjl,
2. sposob tworzenia populacji pocz^tkowej — brak precyzyjnego opisu sposobu tworzenia popu- 

lacji pocz^tkowej; w schemacie blokowym na rys. 5.1, w bloku operacyjnym START jest tylko 
jeden rownowaznik zdania zawieraj^cy pewne informacje o inicjalizacji populacji pocz^tkowej 
Wygenerowanie poczqtkowej populacji sieci o losowych wagach,

3. funkcja ewaluacji — trzy funkcje oceny: trafnosc, AUC ROC oraz Fi-score,

4. operatory perturbacji:
krzyzowanie — brak opisu dzialania krzyzowania i parametrow kontroluj^cych jego dziata- 

nie, czy chocby nawet wskazania, ktore krzyzowanie z istniej^cych w literaturze zostalo 

zastosowane; to dziwi, poniewaz we wczesniejszych rozdziatach autor omawia operatory 
krzyzowania pary sieci neuronowych przy okazji opisu innych algorytmow, np. dia algorytmu 
EPNet (str. 40), czy dIa algorytmu NEAT (str. 43, rys. 2.2), 

mutacja — lista operatorow ponizej (brak szczegotow o tym, jak dzia+aj^ te operatory na 
reprezentacji rozwi^zania i jakie parametry kontroluj^ ich dzialanie):

a) mutacja polegaj^ca na zamianie funkcji aktywacji w neuronie (autor wskazuje t^ mu- 

tacj§, jako nowatorsk^),
b) mutacja polegaj^c^ na dodaniu warstwy neuronow (str. 90, rys. 5.2),

c) mutacja polegaj^c^ na usuwaniu losowo wybranej warstwy neuronow ukrytych,
d) mutacja, ktora umozliwia dodanie pot^czenia synaptycznego mi^dzy dwoma neuronami 

z dwoch kolejnych warstw sieci,
e) mutacja, ktora dodaje neuron,

f) mutacja. ktora usuwa neuron,
g) mutacja, ktora dodaje pot^czenie synaptyczne,

h) mutacja, ktora usuwa potgczenie synaptyczne,
5. hiperparametry^ — FullBackpropagationEpoch, FullBackpropagationlter, InitialEpochsWitho- 

utBackpropagation, populationmax, CrossoverRate, InterspeciesCrossoverRate, Multipoint- 
CrossoverRate, MutationRate, maxLayerNum, a takze wagi dia roznych rodzajow mutacji. 

Po nazwach mozna domyslac si^, ze dotycz^ operatorow perturbacji, oraz kroku wstecznej 
propagacji bt^du dia sieci, w ktorych dodano lub usuni^to warstwy, nie ma jednak precyzyjnej 

informacji, jak s^ wykorzystywane. Szersza lista parametrow 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" (podkresli+em slowo "Wybrane”). 

Wiadomo na pewno, ze jest to algorytm z grupy opieraj^cej swoje dzialanie o zaleznosci
dominacji w rozumieniu Pareto, poniewaz do porownania rozwi^zan wzgl^dem siebie uzywana 
jest ranga dominacji {dominance rank, zaproponowany przez autorow: Carlos M. Fonseca i Peter 
J. Fleming w ich publikacji z 1993). Nie jest to pomyst najnowszy, od tego czasu pojawily si^ 
inne, takie jak dominance depth (NSGA and NSGA-II) czy dominance count and rank (SPEA 

i SPEA2). Brak uzasadnienia dia tego wyboru w tresci pracy i brak w ogole dyskusji na ten te-

^ Parametry algorytmu ewolucyjnego, ktorych wartosci okreslane przez uzytkownika przed rozpocz^ciem 

eksperymentu.
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mat. CENA postuguje si^ dwoma zbiorami rozwi^zah: populacj^ roboczq i archiwum, do ktorego 
w kazdej generacji trafiaj^ rozwi^zania niezdominowane z biez^cej populacji roboczej. Jest to 
wi^c rodzaj elityzmu, jednak nie takiego jak w NSGA-II, tylko raczej maj^cego na celu gwaran- 
towan^ ochron§ na biez^co aktualizowanych najlepszych rozwigzan, tak^ jak w PAES (1999) czy 
SPEA2 (2001). Skutkiem dol^czenia nowego rozwi^zania do archiwum moze bye dia niektorych 

rozwi^zah w archiwum zmiana stanu z niezdominowanych na zdominowane. W takim przypadku 

najprawdopodobniej rozwi^zania zdominowane sq usuwane, choc autor nie pisze o tym wprost. 
Mimo tego mechanizmu, archiwum po uzupetnieniu nadal moze miec rozmiar wi^kszy niz przyj^ty 
limit (oczywiscie, Jezeli archiwum ma taki limit). W schemacie blokowym autor zamieszcza blok 

operacyjny zawieraj^cy tekst Zweryfikuj archiwum klasyfikatorow Pareto-optymalnych za poma­

ce klasyfikatorow lokalnie zdominowanych w nowej populacji; co moze oznaczac, ze na nowo 

obliczane rangi rozwi^zah niezdominowanych przechowywanych w archiwum. Akapit na dole 
str. 91 moze opisywac dzialanie procedury usuwania nadmiarowych rozwi^zah z archiwum. Na 

pocz^tku dIa wszystkich rozwi^zah w archiwum obliczane dwa parametry: geometryezna miara 
zag^szczenia /3 (ang. geometric crowding distance), ktora Jak pisze autor jest sredniq odiegtosciq 

Euklidesa w zbiorze ocen co rozumiem Jako sredni^ odiegtosc Euklidesow^ danego rozwi^zania 
od pozostalych liezong w przestrzeni funkeji celu (wzor 5.7). Jakosc rozwi^zania, ktora zostanie 

wykorzystana do wyboru rozwi^zah do usuni^cia, nazywana sprawnosci^ sieci i okreslana symbo- 

lem fitness, jest liezona za pomoc^ wzoru 5.8, korzystaj^cego zarowno z wczesniej policzonych 

wartosci jak i rang rozwi^zah. Na podstawie wartosci fitness budowany jest ranking rozwi^zah 

niezdominowanych i za pomoc^ strategii elitarystyeznej wybierany jest ostateezny sklad. Z ostat- 
niego akapitu, po ktorym zaezyna si^ podrozdziat 5.1 (str. 92) mozna wnioskowac ze procedura 

eliminaeji nadmiarowych rozwi^zah w populacji jest stosowana do populacji roboczej, a nie ma 
wzmianki na temat stosowania do populacji w archiwum. Jednak gdyby archiwum miato limit, 

stosowanie jakiejs procedury eliminaeji bytoby konieezne i moglaby to bye wtasnie wskazana wy- 
zej procedura. Brak tez informaeji, jak wykorzystywane jest archiwum, tj. wedtug jakich regul 

rozwi^zania z archiwum trafiaj^ do populacji roboczej.

Dodatkowym, rozszerzeniem algorytmu (wzgl^dem MOGA), specyfieznym dia tego konkretne- 

go zadania optymalizacyjnego, jest wykonanie dia klasyfikatorow w populacji roboczej dodatkowe- 
go kroku wstecznej propagaeji bf^du w odniesieniu do zbioru ucz^cego jeszcze przed wykonaniem 
krzyzowania i mutaeji. Autor nie napisaf, ze jest to rozszerzenie oryginalne (tak, jak to zrobif 
w przypadku jednego z operatorow mutaeji), ale tez nie wskazat publikaeji, sk^d miafoby pocho- 

dzic.

Mozliwe, ze punktem wyjkia dia autora byf algorytm MOGA, ktory w trakeie autorskiej roz- 

budowy zostaf dodatkowo wyposazony w archiwum, oraz w ktorym etap ustalania nowego skladu 
populacji roboczej i archiwum korzysta z zaproponowanej przez autora funkeji fitness. Oryginalnosc 

tej funkeji polega na tym, ze korzysta ona z dwoch parametrow rozwi^zania: rangi liczonej tak jak 
w MOGA, oraz geometryeznej miary zag^szczenia, Mozna powiedziec, ze algorytm reprezentuje 
wzgl^dnie aktualny poziom badah, poniewaz zawiera gtownq ram§ i komponenty z algorytmow 

proponowanych w latach 90-ych oraz na pocz^tku lat dwutysi^cznych.

Zamieszczony w pracy opis algorytmu w zaden sposob nie pozwala na jego reimplementacj^.
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Za pomoc^ CENA wykonano pi^c eksperymentow optymalizacyjnych na danych ze zbiorow; 

German Credit Data. Give Me Some Credit oraz Lending Club.

1. jednokryterialna maksymalizacja AUC ROC dia German Credit Data.
2. jednokryterialna maksymalizacja Fi-score dIa German Credit Data,
3. dwukryterialna optymalizacja funkcji AUC ROC i Fi-score dia German Credit Data,
4. dwukryterialna optymalizacja funkcji trafnosc i Fi-score dia Give Me Some Credit,
5. dwukryterialna optymalizacja funkcji trafnosc, Fi-score i AUC ROC dia Lending Club.

Kazdy eksperyment polegal na jednokrotnym uruchomieniu CENA dia roznego maksimum liczby 

generacji (do podania liczby generacji autor uzywa specyficznego zwrotu: Algorytm CENA wy- 
znaczyt n populacji). Dia eksperymentu 1 bylo to 1400 generacji, dia eksperymentu 2 - 700, dia 
eksperymentu 3 - 500, dia eksperymentu 4 - 1300 i dia eksperymentu 5 - 600 generacji (tabela 

5.1, str. 104). Taka liczba uruchomien algorytmu dia kazdego z eksperymentow jest niewystar- 

czaj^ca. Stochastyczny (losowy) charakter algorytmow ewolucyjnych nakazuje wykonywanie serii 
powtorzen kazdego z eksperymentow oraz stosowanie metod statystycznych w celu udowodnienia 

prawdziwoki wnioskow pochodz^cych z tych eksperymentow.

Czy autor wykazat umiej^tnosc poprawnego i przekonywuj^cego przedstawienia uzyskanych przez siebie 
wynikow (zwi^ztosc, jasnosc, poprawnosc redakcyjna rozprawy)?

Autor nie wykazat umiej^tnosci poprawnego i przekonywuj^cego przedstawienia uzyskanych 

przez siebie wynikow ani tez metod i algorytmow, ktore stosowat aby te wyniki osi^gn^c. Opis 

CENA (rozdziat 5) jest niewystarczaj^cy. Porownania uzyskanych wynikow z wynikami innych 
autorow dotycz^ optymalizacji jednokryterialnej (eksperymenty 1 i 2) i zostaty wykonane, jed- 

nak ze wzgl^du na powtorzenie kazdego z eksperymentow z CENA tylko raz, ich wyniki nie 
s^ miarodajne. Prezentacja wynikow obejmuje wizualizacje znalezionych zbiorow punktow nie- 
zdominowanych, autor nie dokonat porownah, tj. nie tylko nie skorzystat z zadnego wskaznika 
jakosci (np. hypervolume), ale nawet nie uzyt porownah graficznych, wizualizuj^cych znalezione 

zbiory rozwi^zah niezdominowanych dia ustalonej, tej samej liczby wywotah funkcji celu dia kilku 

(dwoch) algorytmow. Opis wynikow w podrozdziale 5.6 - za wyj^tkiem jednego akapitu - zawiera 

zdania zawieraj^ce stwierdzenia, ktorych prawdziwosci nie sposob ocenic. Przyktadowo zdanie 
Zwraca uwag^ elastycznosc algorytmu ewolucyjno-neuronowego CENA polegaj^ca na niezalezno- 

sci od liczby i rodzajow kryteridw cz^stkowych, ktore uzytkownik preferuje w sytuacji decyzyjnej 
zwiqzanej z uczeniem klasyfikatorow. nie jest jasne, poniewaz nie wiemy, czym dia autora jest 
niezaleznosci od liczby i rodzajow kryteridw cz^stkowych. Autor nie zamiescit wynikow ekspery­
mentow porownawczych, ktore by potwierdzaty tez§, ze niezaleznie od liczby i rodzajow kryteridw 
cz^stkowych CENA radzi sobie tak samo szybko, a wyniki s^ tak samo dobre (wczesniej naleza- 

toby ustalic, jakie wspotczynniki chcemy porownac i w jakich warunkach, aby porownanie byto 
uczciwe). Zdanie zawiera nietrywialn^ deklaracj?, poniewaz starsze MOEA radzity sobie dobrze 

jedynie z niewielk^ liczby funkcji oceny. Dia zadah, w ktorych zdefiniowano wi^cej niz trzy funkcje 
oceny, \A^niki byty istotnie gorsze. Dlatego zostata wyodr^bniona oddzielna kategoria problemow 
zwana Many Objective Optimization Problems (MaOP) i dia tej kategorii rozwijane byty algoryt- 
my optymalizacyjne oparte na nieco innych zasadach dziatania. Gdyby autor rzeczywiscie wykazat 

niezaleznosc wynikow CENA od liczby i rodzajow kryteridw cz^stkowych, bytby to znacz^cy wktad
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w dyscypiin^ badawcz^. Inne zdanie fstotnq zalet^ algorytmu CENA jest Jego uniwersalnosc ro- 

zumiana Jako zdolnosc do przetwarzania roznorodnych zbiorow wnioskow kredytowych. tez nie 
wiern, jak traktowac: o jakie przetwarzanie chodzilo i o jak bardzo roznorodne zbiory?

Jakie stabe strony rozprawy i jej gtowne wady?

Na poczgtek list^ stabych stron i wad pracy nalezatoby zacz^c od ztego sformulowania hipotezy 
badawczej, cetu pracy i zadania badawczego. Hipotezy musi bye zdanie, ktorego prawdziwosc 
dopiero nalezy udowodnic poprzez przeprowadzone i zaprezentowane w pracy badania daj^ce nowy 

wktad w dziedzin^ badawcz^. Ma tez na koniec stuzyc recenzentom jak najwazniejsze kryterium 
oceny pracy: czy autor zdotat czy nie zdo+at wykazac prawdziwosci tej hipotezy. Obecna postac 
hipotezy nie daje takiej mozliwosci.

Oceniaj^c od strony merytoryeznej przywi^zuj^ najwi^ksz^ wag^ do proponowanego algo­

rytmu ewolucyjnego, w tym do proponowanego wktadu autorskiego, oraz wynikow badah ekspery- 
mentalnych i wnioskow, poniewaz tytui pracy stawia w srodku zainteresowah tematyk^ algorytmow 
ewolucyjnych, a praca nalezy do dyscypliny "informatyka techniezna i telekomunikacja". Przepro- 

wadzony zakres badah, Juz niezaleznie od tego, JakieJ hipotezy badawczej dotyezy, jest niewielki. 

Autor zaproponowal nowy algorytm MOEA opieraj^c si§ na schemacie dziatania MOGA ale tez 

wprowadzaj^c w nim wtasne propozycje zmian. Wprowadzit tez nowe funkcje oceny do zadah 
wielokryterialnych. Wykonat eksperymenty, ktore miaty pokazac, ze na roznych zbiorach danych 
CENA znajduje zbiory rozwi^zah niezdominowanych, przyblizaj^cych si^ w kolejnych iteracjach 
do frontu Pareto. Poza tym, nie byto zadnego innego planu eksperymentow, tj. takiego ktorego 
celem byto zbadanie elementow nowatorskich. Niestety, liezba przeprowadzonych eksperymentow 

nawet w tym niewielkim zakresie jest stanowezo za mata. W dzisiejszyeh czasach, kiedy mozna 
korzystac z maszyn wirtualnych w chmurze nawet bezplatnie^, nie ma wymowki dia tak zniko- 

mego zbioru testow eksperymentalnych. Nie opisano zadnych eksperymentow maj^cych na celu 
np. znalezienie najkorzystniejszyeh ustawieh parametrow CENA, czy tez badah nad znaezeniem 
wprowadzonych w algorytmie oryginalnych rozszerzeh (choeby np. testy z wl^czonym i wyt^ezo- 
nym kroklem wstecznej propagaeji, albo z roznymi d+ugosciami cykiu stosowania tego kroku), 

brak tez porownah z wynikami innych algorytmow MOEA, choeby np. z oryginalnym MOGA. 

Pewne obserwacje porownawcze mozna znalezc w pracy dIa eksperymentow optymalizaeji jedno- 

kryterialnej, jednak porownania dotyezy jakosci rozwi^zah z dziedziny, tj. trafnosci klasyfikatorow, 
w porownaniu z wynikami dia innych klasyfikatorow opublikowanych w literaturze. Nie ma tarn 

dyskusji nad znaezeniem tych elementow w algorytmie CENA, ktore s^ nowe wzgl^dem MOGA, 
w konteksde oceny jakoki znalezionego zbioru rozwi^zah niezdominowanych,

Ocena zawartosci rozdziatow wygl^da nast^puj^co:

Do wystarczaj^cych skfadowych pracy nalezy: opis algorytmow neuro-ewolucyjnych obecnych 
w literaturze oraz podstaw sieci neuronowych (rozdziaf 2), opis wybranych publicznie dost^pnych 

zbiorow danych (rozdziaf 3). Takze wystarczaj^ca jest zawartosc rozdziafu 4 (niezaleznie od te­

go, jaki ma tytuf), ktory jest zbiorem roznych informaeji. Znajdujemy tarn opis benchmarkow 

testowych reprezentuj^cych zadania klasyfikacji wnioskow 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 niewystarczaj^cy uwazam przegl^d literatury w rozdziale 1 w zakresie algorytmow ewo- 
lucyjnych (podrozdziaty 1.8 i 1.9), ktory jest chaotyczny i sygnalizuje braki wiedzy autora nie 
tylko o tym, Jak dobierac I gdzie wstawiac cytowania, ale takze Jak w formie przegl^du opisywac 
Istniej^ce osi^gni^cia badawcze. Nieudanyjest opis algorytmu CENA (rozdzial 5), ktory zawiera 

braki w opisie tak znaczne, ze nie tylko nie pozwalajq na odtworzenie algorytmu i przeprowadzo- 
nych badan, ale nie daj^ nawet szansy na wydedukowanie b^dz zgadnifcie, Jak mogtyby wygl^dac 

nie opisane skladowe algorytmu. Tu pozwol^ sobie na przypomnienie, ze jest to znacz^ca wada, 
poniewaz odtwarzalnosc (reproducibility) oraz powtarzalnosc (replicability) prezentowanych badan 

jest miar^ oceny rzetelnosci naukowca i przeprowadzonych przez niego badan. Dot^czenie na plycie 
DVD kodu programu CENA do pracy doktorskiej nie uzupelnia tych brakow. Nie jest zadaniem 

recenzenta wyszukiwanie w kodzie tych fragmentow, ktore pozwalaj^ na poznanie tego, co nie 
zostalo opisane w pracy, ani tez nie jest takim zadaniem dorobienie brakuj^cych eksperymentow, 

ktorych nie zrobit autor.

Ponizej szczegolowa lista uwag od strony merytorycznej:

1. Oceniaj^c od strony merytorycznej nalezy zacz^c od obrazu wiedzy autora o dziedzinie, ktorej 

dotyczyty badania, I ktor^ wykazat si^ w przegl^dzie literatury. Ta wiedza jest niewielka. 

Przegl^dy literatury dotycz^ce algorytmow ewolucyjnych s^ chaotyczne, niektore opisy mate- 
riatu prezentowanego w cytowanych publikacjach sg bl^dne, a czasem cytowah brak, przez 
co mam w^tpliwosc, czy autor wie, o czym pisze i czy zapoznal si^ z wybranymi przez siebie 

publikacjami, zanim je zacytowal. Miejscami autor ujawnia swoje braki w podstawowej wiedzy 

pisz^c niezrozumiate zdania o dzialaniu algorytmow ewolucyjnych, np. Istotnq rol^ odgrywa 

nacisk selektywny, czyli wfasnosc algorytmu ewolucyjnego do poprawiania sredniej wartosci 
przystosowania populacji. (str. 31) czy porownanie selekcji rankingowej i turniejowej Przy- 

khdem selekcji rankingowej moze bye losowanie z Jednakowym prawdopodobienstwem pary 
osobnikow, a nast^pnie wyznaczenie zwyci§zcy o wyzszej pozyeji w rankingu. Natomiast w wy- 
padku selekcji turniejowej (ang. tournament selection) rowniez jest losowana podpopulacja, 
ale nast^pnie wybiera si^ osobnika o najwyzszej wartosci przystosowania. (str. 32).

2. nowatorski wklad autora w algorytmie CENA okreslony na podstawie tego, co autor opisal 

(nowa funkeja fitness i jej reguty wykorzystania, dodatkowy krok propagaeji wstecznej w algo­
rytmie oraz ewentualnie zasady wykorzystania archiwum, o ktorych jednak nic nie wiadomo) 

w ogole nie zostal przebadany pod wzgl^dem jego znaezenia dia poprawy jakosci wynikow.
3. Nie sposob traktowac stworzenia reprezentaeji sieci neuronowej do wykorzystania w algorytmie 

ewolucyjnym jako wktad nowatorski, nie tylko diatego, ze autor nic o tym nie pisze. Rowniez 

dlatego, ze reprezentaeje sieci neuronowych w algorytmach ewolucyjnych byly juz propono- 
wane, o czym sam autor pisze w rozdziale 1.8, str. 32, i jezeli nowa reprezentaeja mialby 
stanowic wktad nowatorski, naleza+oby ja zaprezentowac i przedstawic argumenty (np. wyniki 

eksperymentow) za stosowaniem tej reprezentaeji, a nie innych. Tego w pracy nie ma.

19



4. Rowniez operatory krzyzowania i mutacji mozna byloby uznac za nowatorskie pod warunkiem, 
ze autor opisatby ich dziatanie w sposob precyzyjny i kompletny oraz wskazat i wykaza+ Ich 
nowatorskosc. Nie zrobil tego.

5. Bye moze jest wi^cej elementow algorytmu, ktore mozna bytoby uznac za nowatorskie, gdyby 

autor opisat go doktadnie. Opis Jest jednak ogolnikowy i pozostawia wiele luk.
6. Brak Jest opisu metodologii badan i planu eksperymentow w cz^ki opisuj^cej badania ekspe- 

rymentalne.
7. Autor nie dochowat starannosci przy stosowaniu zasad eksperymentu naukowego. Przeprowa- 

dzone eksperymenty s^ pod wzgl^dem metodologii badan w+asciwej dia algorytmow optyma- 
iizaeji heurystyeznej niedostateezne, diatego wnioski z tych eksperymentow nie maj^ umoco- 
wania w wiarygodnosci badan eksperymentalnych.

8. Zakres badan Jest minimalny, autor uruchomil algorytm po razie dIa kazdego zestawu bench- 

markowego chyba tylko po to, zeby zobaezye, czy cos w ogole zwraca.
9. Brak celu w badaniach eksperymentalnych, nic nie zostato przebadane, bo zadna teza nie byta 

weryfikowana w badaniach eksperymentalnych (nie licz^c hipotezy badawczej, ktora Jednak, 

Jak Juz pisalem wczesniej, 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, ktorego bytby autorem lub wspotautorem, 
i ktory prezentuje algorytm CENA i badania eksperymentalne na recenzowanej mi^dzynarodo- 

wej konfereneji czy w recenzowanym czasopismie.

W kontekscie powyzszyeh stwierdzeh nie mog§ si§ zgodzic ze stwierdzeniem autora, ze 

Efektem rozprawy jest model matematyezny opisujqcy wybrane sytuaeje udzielania kredytu, sfor- 
muhwanie wielokryterialnego zadania optymalizaeji klasyfikatorow kredytowych, a takze 

opracowanie wielokryterialnego algorytmu do oceny wiarygodnosci kredytowej na wybranych 
zestawach danych. Algorytm ewolucyjnych sieci neuronowych zostaf wszechstronnie i wielo- 

wariantowo zweryfikowany w wypadku treningu sieci neuronowych dia wybranych kryteriow 
skalarnych: trafnosc, powierzchnia pola pod krzywq ROC oraz FI - Score, (str. 7)

Oceniaj^c od strony formalnej, praca reprezentuje niski i raezej nieakceptowalny poziom. 
Autor nie potrafi w sposob uporz^dkowany przedstawic informaeji pochodz^cych z przegl^du litera- 

tury oraz swoich badan, nieumiej^tnie dobiera cytowania, pozno zamieszcza objasnienia i refereneje 
bibliograficzne do niektorych poj^c. Choc praca zawiera rozdziaty o tytutach bliskich poprawnej 

strukturze pracy doktorskiej, to tresc niektorych z nich Jest zie zorganizowana, stownictwo technicz- 
nejest zIe objasnione albo w ogole nie objasnione i uzywane roznie w roznych kontekstach, czasem 

niezrozumiata Jest kolejnosc podawania informaeji, brak tez czasem wr^cz oczywistego podziafu 
na dodatkowe podpodrozdziafy. Autor niespodziewanie zmienia w kolejnych akapitach dotychezas 

stosowane okreslenia poj^c na ich synonimy, np. "rozwi^zanie Pareto-optymalne" i "rozwi^zanie 
algorytm ewolucyjnych sieci neuronowych" i "algorytm neuro-ewolucyjny”, 

"polioptymalizaeja” i "optymalizaeja wielokryterialna” oraz "optymalizaeja wektorowa”. Miesza 
takze uzyeie zwrotu "model klasyfikacji" i slow "klasyfikator” lub "rozwi^zanie" wzgl^dem biez^- 

cego kontekstu. Nietrafne uzyeie zwrotu "model klasyfikacji" dobrze widac np. przy objasnianiu

niezdominowane
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relacji dominacji na stronie 84. Generalnie autor w catej pracy naduzywa slow "model" i "repre- 
zentacja”, chyba nie calkiem rozumiej^c znaczenia tych slow. Przez to stworzyl nie raz bl^dne 
okreslenia, albo nie te, ktore mial na mysli (w tym najprawdopodobniej rowniez hlpotez^ badaw- 

cz^). Z tych powodow praca jest szczegolnie trudna w odbiorze.

Jaka jest przydatnosc rozprawy dia nauk technicznych?

Praca wpisuje si^ w dziedzin^ nauk technicznych: obejmuje swoim zakresem badania nad 
podnoszeniem efektywnosci heurystycznych metod optymalizacji. Jednak ze wzgl^du na braki 

opisie algorytmu, niewielki zakres badah eksperymentalnych oraz braki metodologiczne w tych 
badaniach maj^ce znaczenie dIa wiarygodnosci poczynionych obserwacji, nie sposob okreslic. czy 

uzyskane wyniki nalei^ uznac za uzyteczne dia nauk technicznych.

w

Konkluzja kohcowa

PodsumowuJ^c uwazam, ze rozprawa doktorska mgr inz. Marcina Zakidalskiego nie spelnia 
wymagah stawianych rozprawom doktorskim przez obowi^zuj^c^ ustaw^ 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 pozniejszymi zmianami) z pozniejszymi zmianami w brzmieniu z dnia 15 
wrzesnia 2017 r. (Dz. U. 2017 r. poz. 1789.), zgodnie z Art. 175. 1. Ustawy z dnia 3 lipca 2018 
r. Przepisy wprowadzaj^ce ustawy — Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U. 2018 r. poz. 

1669). W przedloznej do recenzji rozprawie doktorant nie dowiodi posiadania wystarczaj^cej 
ogolnej wiedzy teoretycznej z tego obszaru dyscypliny badawczej "informatyka techniczna i tele- 

komunikacja", ktorego dotyczyla rozprawa, oraz kompetencji do samodzielnego prowadzenia pracy 

naukowej. Rozprawy nie mozna uznac za oryginalne rozwi^zanie problemu naukowego w oparciu 
o opisany w rozprawie sposob przeprowadzenia badan oraz sposob ich zreferowania. Z tego po- 
wodu wnioskuj^ o niedopuszczenie mgr inz. Marcina Zakidalskiego do dalszego etapu przewodu 

doktorskiego.

!L^
dr hab. inz. Krzysztof Trojanowski
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