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Il. Przedmiot, cele i zakres pracy

Rozprawa dotyczy problemu klasyfikacji nadzorowanej w warunkach, w ktérych dane sa
rozproszone pomiedzy niezaleznymi zrodtami (silosami) i nie mogg zostac scentralizowane ze
wzgledu na ograniczenia prawne, organizacyjne i/lub prywatnosci. Szczegdlny nacisk potozono
na sytuacje heterogenicznosci strukturalnej: rézne zbiory obiektdw oraz rézne zbiory atrybutéw
warunkowych w poszczegdlnych zrédtach, przy wspdlnym atrybucie decyzyjnym.

Celem gtéwnym jest zaproponowanie i zweryfikowanie metod uczenia modeli klasyfikacyjnych w
takich warunkach w sposdb ograniczajgcy wymiane informacji, w szczegélnosci bez
przekazywania surowych danych pomiedzy podmiotami.

Ill. Sformutowanie problemu badawczego i pytania badawcze

Autor formutuje hipoteze, ze odpowiednio zaprojektowane architektury oparte na sieciach
neuronowych mogg istotnie poprawié¢ skutecznos¢ klasyfikacji dla danych rozproszonych i
heterogenicznych, w poréwnaniu z podejsciami klasycznymi oraz z typowymi wariantami
uczenia federacyjnego zaktadajacymi zgodnosc¢ przestrzeni cech.

Rozprawa organizuje wktad naukowy w trzy linie metodologiczne odpowiadajace trzem
pytaniom badawczym:

A. fuzja predykcji lokalnych (wektorow prawdopodobienistw klas) z uzyciem sieci MLP oraz
RBF;

B. agregacja parametréw lokalnych sieci neuronowych po ujednoliceniu przestrzeni
wejsciowej przez imputacje brakujgcych atrybutéw z wykorzystaniem sztucznie
generowanych obiektow;



C. hierarchiczny schemat: lokalna ekstrakcja cech (PCA/SVD/UMAP) do wymiaru k, uczenie
lokalnych modeli oraz agregacja na poziomie decyzji (soft voting).

IV. Omoéwienie zastosowanych metod i rozwigzan

W ramach podejscia A (prace P1-P4, P7, P10) kazde Zrodto danych buduje lokalny klasyfikator k-
NN (z miarg podobienstwa Gowera dla cech mieszanych), generujgc wektory
prawdopodobienstw przynaleznosci do klas. Wektory te sg nastepnie fagczone i poddawane fuzji
przez sie¢ MLP lub RBF; w wariancie RBF zastosowano inicjalizacje centréw metodg k-srednich
oraz heurystyke doboru szerokosci jader, a dla danych obrazowych rozszerzono podejscie o
nadzorowane uczenie centrow.

W metodzie B (P5, P6, P9) zaproponowano mechanizm imputacji brakujgcych atrybutéw dla
danych heterogenicznych poprzez konstrukcje sztucznych obiektéw na podstawie statystyk
warunkowanych klasg (np. MIN/MAX/AVG/MED). Po ujednoliceniu wejs$é trenowane sg lokalne
sieci MLP o zgodnej architekturze, a nastepnie agregowane do postaci modelu globalnego
poprzez taczenie parametrow.

W podejsciu C (P8, P11) w kazdym zrédle wykonywana jest lokalna projekcja danych do
wspdlnego wymiaru k (PCA, SVD lub UMAP), nastepnie trenowany jest lokalny model (m.in.
MLP, SIMPLE, GRU, LSTM, RBF). Wnioskowanie odbywa sie przez agregacje predykcji z wielu
zrodet metodg soft voting, bez koniecznos$ci wyréwnywania wspétrzednych przestrzeni cech
pomiedzy silosami.

V. Ocena oryginalnosci i znaczenia pracy

Praca wnosi oryginalny wkfad poprzez zaproponowanie oraz szerokg weryfikacje empiryczna
kilku komplementarnych strategii uczenia w warunkach rozproszenia i heterogenicznosci. Na
szczegodlne podkreslenie zastuguja: fuzja predykcji lokalnych z uzyciem sieci RBF i jej wariantu z
uczeniem centréw dla danych obrazowych, ujednolicenie przestrzeni wejSciowej poprzez
sztucznie generowane obiekty umozliwiajgce agregacje parametrow sieci, oraz hierarchiczny
schemat lokalnej ekstrakcji cech potaczony z agregacja decyzji.

Zagadnienie ma wysokg aktualnos¢ aplikacyjng w obszarach, gdzie centralizacja danych jest
utrudniona (ochrona zdrowia, finanse, administracja publiczna), a jednoczesnie istnieje potrzeba
budowy modeli o dobrej jakosci predykcyjnej.

V1. Ocena poprawnosci metodycznej, eksperymentéw i wnioskéw

Rozprawa przedstawia formalizacje danych rozproszonych oraz adekwatnie réznicuje omawiany
problem wzgledem klasycznego uczenia rozproszonego i typowych schematdéw federacyjnych.
Autor przeprowadza rozbudowane badania eksperymentalne na zbiorach benchmarkowych (w
tym UCI) oraz na danych syntetycznych, analizujgc m.in. poziom rozproszenia, szum i
niezrownowazenie klas. Zastosowano wtasciwe testy statystyczne nieparametryczne (np.
Friedman/Wilcoxon/Kruskal-Wallis) do oceny istotnosci rdznic.



Whioski w wiekszosci znajdujg potwierdzenie w przedstawionych wynikach: warianty oparte na
sieci RBF w podejsciu A czesto przewyzszajg MLP przy mniejszej ztozono$ci; metoda B pokazuje,
Ze imputacja i agregacja parametrow moga dziataé skutecznie przy odpowiednim doborze liczby
sztucznych obiektéw; metoda C demonstruje konkurencyjnos¢ podejscia z lokalng redukcja
wymiaru i gtosowaniem miekkim. Jednoczesnie cze$¢ obserwacji ma charakter zalezny od
danych i wymaga ostroznej generalizacji.

VII. Uwagi krytyczne

1. Sformutowanie ,,ujednolicona przestrzen cech” w linii C moze sugerowaé wyréwnanie
wspotrzednych pomiedzy silosami. Poniewaz transformacje PCA/UMAP sg liczone lokalnie,
przestrzenie te nie sg wspotrzednie zgodne; w praktyce mamy agregacje na poziomie decyzji.
Zalecane jest doprecyzowanie terminologii oraz rozwazenie eksperymentu z wariantem, w
ktérym elementy transformacji sg wspétdzielone w minimalnym zakresie.

2. Aspekt prywatnosci ma charakter pragmatyczny (brak wymiany surowych danych), lecz nie
obejmuje formalnych gwarancji (np. DP, secure aggregation, MPC/HE). Warto wyraznie oddzieli¢
»prywatnosé organizacyjng” od , prywatnosci formalnej” oraz wskaza¢ potencjalne kierunki
rozszerzen.

3. Skalowalnos¢ i weryfikacja na danych rzeczywistych o duzej skali: eksperymenty oparto
gtéwnie na zbiorach matych/$rednich. Dla wzmocnienia wiarygodnosci wdrozeniowej przydataby
sie analiza kosztéw obliczeniowych i komunikacyjnych oraz testy na wiekszych,
wysokowymiarowych danych.

4. Metoda B: imputacja na podstawie statystyk warunkowanych klasg moze prowadzi¢ do
wygtadzania rzadkich wzorcéw (np. klas mniejszosciowych) i potencjalnie ujawniaé informacje o
rozktadach. Warto zastanowic sie nad ryzykami oraz poréwnac z alternatywami (np. imputacja
modelowa, modele generatywne).

IX. Pytania do Autora na publiczng obrone

1. W metodzie C: na ile uzasadnione jest okreslenie ,,ujednolicona przestrzen cech” przy
lokalnych transformacjach PCA/UMAP? Czy cze$ciowe wspédtdzielenie parametréw transformacji
(np. komponentdéw) poprawitoby wyniki bez istotnego naruszenia ograniczen?

2. Jakie ryzyka prywatnosci wigzg sie z przekazywaniem statystyk warunkowanych klasg w
metodzie B i jak mozna je ograniczy¢ (np. poprzez agregacje bezpieczng lub mechanizmy DP)?

5. Jakie bytyby potencjalne korzysci i ryzyka zastosowania modeli generatywnych (VAE/GAN) do
imputacji w linii B w poréwnaniu z podejsciem deterministycznym?

X. Konkluzja i wniosek recenzenta



Rozprawa stanowi oryginalny, dojrzaty i warto$ciowy wktad w obszar uczenia maszynowego z
danych rozproszonych i heterogenicznych. Na szczegdlne podkreslenie zastuguje wysoki poziom
merytoryczny pracy, poprawnos$é metodyczna oraz konsekwentnie przeprowadzona weryfikacja
empiryczna.

Dorobek publikacyjny Autora nalezy oceni¢ bardzo wysoko — jest on nie tylko obszerny, ale
rowniez spéjny tematycznie, dobrze zaplanowany i Swiadczy o samodzielnos$ci badawczej oraz
umiejetnosci prowadzenia badan w sposéb systematyczny. W mojej ocenie prezentowane
wyniki i aktywnos¢ publikacyjna wskazujg na ponadprzecietng dojrzatos¢ naukowg doktoranta.

Konkluzja: Praca spetnia standardy wymagane do uzyskania stopnia doktora w dyscyplinie
informatyka.

Rekomendacja: Przyja¢ rozprawe i dopusci¢ Autora do publicznej obrony.

Recenzent: dr hab. inz. Rafat Deja, prof. AWSB

Miejscowo$¢ i data: Katowice, 22.04.2026
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