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”
Automatyczne Diagnozowanie Dysfunkcji Mi

↪
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Chcia lbym serdecznie podzi ↪ekować Panu dr hab. Zbis lawowi Taborowi za bardzo szczegó low ↪a i wnikliw ↪a
analiz ↪e rozprawy doktorskiej, oraz za wszystkie cenne i konstruktywne komentarze. Chcia lbym również
przeprosić za wszystkie b l ↪edy i niedoci ↪agni ↪ecia których nie zauważy lem podczas redagowania rozprawy
oraz podzi ↪ekować za tak pozytywn ↪a ocen ↪e rozprawy i wniosek o jej wyróżnienie.

• Komentarze ogólne i odpowiedzi:

1. Zbyt duża obj
↪
etość rozprawy.

Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem, przy d luższej pracy nad rozpraw ↪a i przy ponownym szcze-
gó lowym zweryfikowaniu tekstu, można by lo przeredagować rozpraw ↪e zmniejszaj ↪ac jej obj ↪etość
o kilkanaście stron. Pragn ↪e jednak nadmienić, że pocz ↪atkowa obj ↪etość rozprawy wynosi la ponad
300 stron i w wyniku redukcji tekstu praca zosta la skrócona o ponad 50 stron. Jednak w pewnym
momencie zdecydowa lem, że prac ↪e nad tekstem należy zakończyć.

2. Wyst
↪
epowanie b l

↪
edów j

↪
ezykowych.

Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem i przepraszam za b l ↪edy.

3. Wyst
↪
epowanie powtórzeń w opisie eksperymentów.

Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem – s ↪a one spowodowane faktem, że pomijaj ↪ac pewne powta-
rzaj ↪ace si ↪e informacje mia lem obawy czy opis b↪edzie zrozumia ly dla czytelnika, z tego wzgl ↪edu
zdecydowa lem si ↪e zachować powtórzenia które oczywíscie można by lo usun ↪ać.

4. Za dużo cytatów.
Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem, powinienem przedstawić cytowane fragmenty w lasnymi s lo-
wami.
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5. Nies luszna teza stwierdzaj
↪

aca, że bardziej poprawna jest metoda
”
zorientowana na

pacjenta” niż metoda
”
zorientowana na zaburzenia”.

Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem, przedstawione pogl ↪ady nie powinny faworyzować któregoś z
tych podej́sć ponieważ obydwie metody s ↪a wartościowe, a ich wykorzystanie powinno być uza-
leżnione od rozważanego problemu. Na usprawiedliwienie chcia lbym nadmienić, że wymieniona
teza mia la dotyczyć jedynie problemu, który zosta l przedstawiony w rozprawie, dotycz ↪acego ba-
dań przesiewowych i jest oparta na informacjach z artyku lu przegl ↪adowego z 2016 roku (ref. 96,
[6]), w którym zosta la wyrażona opinia środowiska naukowców zajmuj ↪acego si ↪e problematyk ↪a
automatycznego klasyfikowania sygna lów EKG. Pocz ↪atkowo bardziej popularne by lo podej́scie

”
zorientowane na zaburzenia”, dzi ↪eki któremu uzyskiwano wi ↪eksz ↪a skuteczność rozpoznawania

zaburzeń serca, jednak w obecnych czasach wi ↪ekszość badaczy projektuje algorytmy do celów
przesiewowych korzystaj ↪ac z metody

”
zorientowanej na pacjenta”, przez co mniej popularne

sta ly si ↪e badania skierowane pod konkretnych pacjentów.

6. Czy Doktorant rozważa l inne metody redukcji wymiarowości?
Tak, rozważa lem inne metody redukcji wymiarowości, np. zastosowanie do redukcji i ekstrakcji
cech sieci neuronowej samoorganizuj ↪acej si ↪e (SOM, ref. 195, [9]), jednak ze wzgl ↪edu na fakt,
że badania przedstawione w rozprawie musia ly si ↪e kiedyś zakończyć po prostu akurat na ten
pomys l zabrak lo czasu. Jednak ta idea, jest ci ↪agle żywa i mam nadziej ↪e, że zostanie rozwini ↪eta,
w ramach kontynuacji badań nad rozpoznawaniem patologii serca, po doktoracie. SOM ina-
czej nazywana jest sieci ↪a Kohonena, jest to sieć neuronowa uczona w trybie bez nauczyciela
w celu wytworzenia niskowymiarowej (przeważnie dwuwymiarowej) zdyskretyzowanej reprezen-
tacji przestrzeni wej́sciowej. Sieć Kohonena wyróżnia si ↪e tym od innych sieci, że zachowuje
odwzorowanie s ↪asiedztwa przestrzeni wej́sciowej. Natomiast zastosowanie akurat algorytmu ge-
netycznego by lo pierwszym pomys lem i g lówn ↪a ide ↪a prowadzonych badań co potwierdza sam tytu l
rozprawy (system ewolucyjno-neuronowy). Stosuj ↪ac w badaniach estymacj ↪e widmowej g ↪estości
mocy, mog lem również poprzez ni ↪a zredukować wymiar danych poprzez ustawienie odpowiednich
parametrów w transformacie Fouriera jednak tego nie zrobi lem, ponieważ mog loby si ↪e to wi ↪azać
z utrat ↪a ważnych informacji, a co za tym idzie obniżeniem skuteczności klasyfikatorów. Pomys l
z algorytmem genetycznym by l bezpieczniejszy ponieważ pozwala l w pe lni kontrolować odrzucane
cechy (sk ladowe cz ↪estotliwości).
W celu redukcji wymiarowości, rozważa lem również zastosowanie analizy sk ladowych g lównych
(PCA) i klasteryzacji. Natomiast w ekstrakcji cech rozważa lem wykorzystanie transformacji fal-
kowej i analizy sk ladowych niezależnych (ICA), a w selekcji cech optymalizacj ↪e rojem cz ↪astek
(PSO). Transformata falkowa jest najcz ↪eściej stosowan ↪a do wydobycia charakterystycznych cech
sygna lu EKG. Przy stosowaniu transformacji falkowej należy pami ↪etać, że na skuteczność tej
metody najwi ↪ekszy wp lyw ma wybór falki podstawowej (matki), najcz ↪eściej jest to falka - Daube-
chies. Oprócz wyboru falki podstawowej, rodzaj i kolejność filtrów oraz poziom dekompozycji s ↪a
parametrami wp lywaj ↪acymi na ostateczn ↪a skuteczność klasyfikacji. W literaturze różne funkcje
statystyczne s ↪a obliczane na podstawie wspó lczynników z transformaty falkowej, należ ↪a do nich:
średnia, odchylenie standardowe, energia i wspó lczynnik zmienności.

7. Nie jest jasne jak s
↪

a tworzone zbiory ucz
↪

ace i testowe dla genetycznych algorytmów
selekcji cech i g l

↪
ebokich zespo lów klasyfikatorów.

Zbiory ucz ↪ace i testowe s ↪a dok ladnie tak tworzone jak napisa l Pan Profesor:
”

konstruowane z
odpowiedzi udzielanych przez pierwsz ↪a warstw ↪e po podaniu na jej wej́scie danych ucz ↪acych” zgod-
nie z zawartym w rozprawie opisem algorytmów. Natomiast przytoczone zdanie nie jest do końca
precyzyjne – za co przepraszam. Chodzi lo w nim o fakt, że ze wzgl ↪edu na bardzo ma l ↪a lub zerow ↪a
liczb ↪e b l ↪edów w zbiorach ucz ↪acych, genetyczna selekcja cech bazowa la na zbiorach testowych.
Takie podej́scie zaowocowa lo zmniejszeniem efektu przeuczenia i zmniejszeniem dopasowania
do zbiorów ucz ↪acych, a w konsekwencji zdecydowanie zwi ↪ekszy lo ogóln ↪a skuteczność klasyfika-
torów. Podsumowuj ↪ac w pracy zastosowano podwójny mechanizm w zapobieganiu przeuczenia
(walidacja krzyżowa i selekcja cech – g losów). Ogólny wniosek: w pracy zosta l po lożony bardzo
duży nacisk na wyeliminowanie efektu przeuczenia. W przypadku sygna lu EKG by l to bardzo
duży problem, a jego rozwi ↪azanie pozwoli lo podnieść zdecydowanie skuteczność rozpoznawania
chorób serca przez klasyfikatory.
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• Komentarze szczegó lowe i odpowiedzi:

1. Na stronie 18 Doktorant wyraża dość zdecydowany, ale nie wiadomo jak uzasad-
niony s

↪
ad o wynikach pracy innych grup badawczych

”
...artyku lów badawczych [...]

jest bardzo ma lo i nie stoj
↪

a one na wysokim poziomie...”.
Przepraszam za tak zdecydowan ↪a opini ↪e o wynikach prac innych naukowców, zgadzam si ↪e z
Panem Profesorem, że nie jest ona do końca uzasadniona. Ten s ↪ad zosta l wyprowadzony na
podstawie w lasnego przegl ↪adu literatury. S ↪ad wynika l z faktu, że po wnikliwych poszukiwaniach
nie znalaz lem zbyt wielu artyku lów dotycz ↪acych analizy d luższych fragmentów sygna lu EKG (ref.
237, 43, 250, 281, 329, [10, 2, 12, 13, 17]), a te które znalaz lem nie sta ly na najwyższym po-
ziomie.

2. Na stronie 24 Doktorant pisze, nie popieraj
↪

ac swoich s lów odnośnikiem do lite-
ratury

”
...wi

↪
ekszość naukowców uważa, że najlepiej w tej dziedzinie sprawdza si

↪
e

transformata falkowa...”.
Przepraszam za brak odnośnika, ten s ↪ad zosta l postawiony na podstawie wypunktowania ze strony
23 oraz artyku lu przegl ↪adowego (ref. 96, [6]).

3. Również na stronie 24 pojawia si
↪
e niejasne dla mnie zdanie

”
Tak wyliczone cechy

maj
↪

a wielk
↪

a zalet
↪
e, ponieważ s

↪
a odporne na zmiany oznaczeń punktów odniesie-

nia”. O jakie punkty odniesienia chodzi?
Przepraszam, jest to zdanie którego zapomnia lem poprawić i jest ono rzeczywíscie niezrozumia le.
Chodzi lo w nim, że na podstawie informacji z artyku lu przegl ↪adowego (ref. 96, [6]), obliczanie
wspó lczynników z transformaty falkowej powoduje wi ↪eksze uogólnienie danych. Wyliczone w
ten sposób cechy s ↪a bardziej uniwersalne i charakterystyczne dla rozpoznawanych zaburzeń niż
surowe próbki z sygna lu EKG. Co skutkuje wyekstrachowaniem cech dystynktywnych i zwi ↪eksze-
niem skuteczności klasyfikatorów.

4. Na stronie 26 Doktorant wymienia klasteryzacj
↪
e, jako jedn

↪
a z metod klasyfikacji.

Klasteryzacja jest typowo rozumiana jako metoda uczenia maszynowego bez nad-
zoru, a klasyfikacja jako uczenie z nadzorem.
W tym zdaniu klasteryzacja jest rozumiana jako klasyfikacja bezwzorcowa (wykonywana bez
nadzoru, bez nauczyciela wed lug: https: // pl. wikipedia. org/ wiki/ Analiza_ skupie% C5%
84 ), która okazuje si ↪e, że jest dość popularna (ref. 335, 304, 346, 247, 195, [18], [16], [19],
[11], [9]) i osi ↪aga dość dobre rezultaty (ref. 195, 75, 346, [9], [3], [19]).

5. Na stronie 30 Doktorant pisze, że w rozprawie wspó lczynnik ACC jest równy wspó l-
czynnikowi SEN, czego nie potwierdzaj

↪
a wyniki przedstawione w rozdziale pi

↪
atym.

Na przytoczonej stronie opisany jest wspó lczynnik Acc (ogólna skuteczność, wzór 2.1, wspó l-
czynnik spotykany w literaturze ref. 96 [6] i 99 [7]), który jest w inny sposób wyznaczany niż
wspó lczynnik ACC (skuteczność, wzór 3.11). W rozprawie, tak jak jest napisane na stronie 30,
wspó lczynnik Acc jest równy wspó lczynnikowi SEN (czu lość, wzór 3.12), dzi ↪eki czemu wyniki
uzyskane przez autora można porównać z innymi wynikami z literatury naukowej, zawartymi w
tabelach: 2.4, 2.5 i 2.6.

6. Na stronie 55: etap normalizacji i standaryzacji s
↪

a poprzedzone redukcj
↪

a wzmoc-
nienia i redukcj

↪
a sk ladowej sta lej. Wydaje si

↪
e, że w obu przypadkach s

↪
a to operacje

nadmiarowe.
Też tak myśla lem, jednak w wyniku testów sygna ly minimalnie si ↪e różni ly bez wspomnianych
etapów (pewnie ze wzgl ↪edu na obliczenia numeryczne Matlaba). Nie wiadomo czy te minimalne
różnice w jakikolwiek sposób wp lyn ↪e ly na późniejsz ↪a skuteczność klasyfikacji ale ze wzgl ↪edu na
fakt, że te etapy by ly wykonywane przy braku normalizacji, żeby wyrazić obiektywne s ↪ady na
temat przydatności przeskalowania i standaryzacji zosta ly pozostawione.

7. Na stronie 57 Doktorant pisze, że
”
...G

↪
estość widmowa opisuje, jak dużo sygna lu

[...] wyst
↪
epuje na jednostk

↪
e szerokości pasma...”, co jest definicj

↪
a dość nieprecy-

zyjn
↪

a.
Jest to definicja z ksi ↪ażki (ref. 297, [15]), która mia la mieć bardziej pogl ↪adowy charakter, oczy-
wíscie rozumiem, że nie jest dość precyzyjna i powinna być zast ↪apiona inn ↪a definicj ↪a.

https://pl.wikipedia.org/wiki/Analiza_skupie%C5%84
https://pl.wikipedia.org/wiki/Analiza_skupie%C5%84
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8. Na stronie 58 w algorytmie 3.1 używany jest
”
okienkowany periodogram”, nigdzie

nie zdefiniowany.
Przepraszam, rzeczywíscie brak jest tej definicji, a samo poj ↪ecie wydaje si ↪e być nieprecyzyjne,
chodzi o okienkowanie widma mocy. W przytoczonym w rozprawie źródle (ref. 35, [1]) można
znaleźć dok ladny jego opis w sekcji zatytu lowanej:

”
Okienkowanie a widmo mocy: periodogram”.

9. Na stronie 64 na líscie metod kodowania brakuje kodowania liczbami zmiennoprze-
cinkowymi, używanego przez Doktoranta. Na líscie metod krzyżowania brakuje
krzyżowania arytmetycznego, używanego w rozprawie.
Bardzo cenna uwaga – oczywíscie przepraszam za braki, powinny być one uzupe lnione. Wynik-
n ↪e ly one z faktu, że w teorii z rozdzia lu 3 zosta ly przytoczone najbardziej klasyczne metody. Opisy
nie uwzgl ↪ednionych rodzajów krzyżowania: arytmetycznego i pośredniego można znaleźć w doku-
mentacji Matlaba: https: // www. mathworks. com/ help/ gads/ genetic-algorithm-options.
html Natomiast fakt, że nie zosta lo opisane kodowanie zmiennoprzecinkowe wynika z faktu, że
w teorii w algorytmie genetycznym wyst ↪epuje tylko kodowanie liczbami binarnymi natomiast w
strategii (algorytmie) ewolucyjnej wyst ↪epuje kodowanie zmiennoprzecinkowe zgodnie z ksi ↪ażk ↪a
prof. Rutkowskiego ref. 284, [14].

10. Na stronie 65 Doktorant pisze, że
”
...Macierze pomy lek dla [...] SVM i KNN s

↪
a

wektorami...Natomiast dla sieci neuronowych macierze [...] s
↪

a 17 wymiarowe...”
Wektor może być macierz

↪
a, ale macierz nie jest wektorem. Dlaczego macierze dla

sieci neuronowych s
↪

a 17-wymiarowe (tzn. maj
↪

a 17 indeksów)?
To jest ewidentny b l ↪ad, bardzo dzi ↪ekuj ↪e za t ↪a uwag ↪e – pojawi la si ↪e tutaj b l ↪edna nazwa, oczywi-
ście nie chodzi lo mi o macierze pomy lek ale macierze wzorcowe z oczekiwanymi odpowiedziami
(zgodnie ze schematem z rysunku nr 3.37).
Wed lug: https: // pl. wikipedia. org/ wiki/ Macierz , macierz jednowskaźnikowa nazywana
jest wektorem wierszowym lub kolumnowym (jednowymiarowym, jednoindeksowym) o który cho-
dzi lo autorowi.
To jest znowu nieprecyzyjne poj ↪ecie, przepraszam za niejasne sformu lowanie. Nie chodzi lo o
indeksy, mia lem na myśli, że maj ↪a 17 wyj́sć. Wynika to wprost ze struktury sieci neuronowej
PNN (zaimplementowanej w Matlabie) która wymaga tylu wyj́sć ile jest rozpoznawanych klas
(przyk ladowo przy rozpoznaniu klasy nr 5 na 5 wyj́sciu pojawi si ↪e wartość

”
1”, a na pozosta lych

wyj́sciach wartości
”

0”).

11. Na stronie 78 Doktorant cytuje opini
↪
e:

”
...Jakość [...] klasyfikatorów sk ladowych

musi być znacz
↪

aco lepsza od klasyfikatorów losowych...” AdaBoost jest kontrprzy-
k ladem – zespó l s labych klasyfikatorów, niewiele lepszych, niż losowe może być
bardzo skutecznym klasyfikatorem.
Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem, jakość klasyfikatorów sk ladowych wystarczy jak b ↪edzie tro-
ch ↪e lepsza niż losowych (nie musi być znacznie lepsza) do osi ↪agni ↪ecia dobrych wyników przez
zespó l. Przez klasyfikatory losowe rozumiem klasyfikatory które podejmuj ↪a decyzj ↪e ze skutecz-
ności ↪a równ ↪a losowemu przyporz ↪adkowaniu sygna lu wej́sciowego do klasy wyj́sciowej. W takim
przypadku, wiedza zawarta w tak skonstruowanych, s labych klasyfikatorach jest zbyt ma la żeby
zespó l jako ca lość podejmowa l ostateczn ↪a decyzj ↪e na wysokim (satysfakcjonuj ↪acym) poziomie.
Uważam, że do stworzenia dobrego zespo lu klasyfikatorów ważne jest aby klasyfikatory sk ladowe
wykazywa ly jak najwi ↪eksz ↪a różnorodność ale również odpowiednio wysok ↪a jakość (zgodnie z ref.
88 i 110, [5], [8]). Odnośnie AdaBoost to z tego co rozumiem, ten algorytm wychodzi od s labych
(niewiele lepszych od losowych) klasyfikatorów jednak w kolejnych etapach uczy je próbkami o
odpowiednio zmodyfikowanych wagach ze zbioru ucz ↪acego tak aby ostatecznie ich jakość wzros la.

12. Na stronie 80 w algorytmie 3.3 symbol K jest niezdefiniowany
Dzi ↪ekuj ↪e za uwag ↪e i przepraszam. W pracy źród lowej (ref. 88, [5]) również nie jest on zdefi-
niowany ale przypuszczam, że

”
K” jest maksymaln ↪a liczb ↪a iteracji do której należy powtarzać

algorytm.

13. Na stronie 81: warunek przyporz
↪

adkowania systemu klasyfikuj
↪

acego do zbioru me-
tod

”
deep learning” oparty na liczbie ścieżek CAP, która dla metod

”
g l

↪
ebokich

powinna być wi
↪
eksza od 2. Czy nie chodzi o d lugość ścieżek CAP, a nie ich liczb

↪
e?

https://www.mathworks.com/help/gads/genetic-algorithm-options.html
https://www.mathworks.com/help/gads/genetic-algorithm-options.html
https://pl.wikipedia.org/wiki/Macierz
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Oczywíscie jest to b l ↪ad (nieprecyzyjne określenie) chodzi o d lugość/g l ↪ebokość ścieżek CAP.

14. Na stronie 85 Doktorant pisze o kryterium krzywej ROC. Krzywa ROC s luży do
wyboru progu dyskryminacji. Nie jest jasne, w którym momencie i jak ten próg
(np. dla SVM) jest wybierany. Jeśli rzeczywíscie analiza krzywej ROC zosta la prze-
prowadzona, w pracy należa loby zaprezentować konkretny przyk lad.
Oczywíscie jest to b l ↪ad – dzi ↪ekuj ↪e za uwag ↪e. W pracy zosta lo użyte jedynie kryterium macierzy
pomy lek (https: // en. wikipedia. org/ wiki/ Confusion_ matrix ) ponieważ wszystkie klasy-
fikatory udziela ly binarnych odpowiedzi zgodnie z regu l ↪a WTA. Jednak mam pomys l na kolejne
badania w których zostanie wykorzystane kryterium krzywej ROC do wyznaczania progów dys-
kryminacji.

15. Na stronie 91 Doktorant podaje list
↪
e wielu parametrów, które nie s

↪
a zdefiniowane

w pracy – należa loby podać odnośnik do dokumentacji Matlaba.
Zgadzam si ↪e z Panem Profesorem i przepraszam za ten b l ↪ad. Poniżej przedstawiam linki do
dokumentacji:

– SVM: http: // www. csie. ntu. edu. tw/ ~cjlin/ libsvm/ , ref. 82, [4],

– kNN: https: // www. mathworks. com/ help/ stats/ classificationknn-class. html ,

– PNN: https: // www. mathworks. com/ help/ nnet/ ref/ newpnn. html ,

– RBFNN: https: // www. mathworks. com/ help/ nnet/ ref/ newrbe. html ,

– sse: https: // www. mathworks. com/ help/ nnet/ ref/ sse. html

16. Z opisu przedstawionego przez Doktoranta wynika, że każdy klasyfikator pierwszej
warstwy w zespole zaprojektowanym w Eksperymencie 4 udziela 17 odpowiedzi, z
których tylko jedna ma wartość ‘1’, a pozosta le maj

↪
a wartość ‘0’. Tymczasem na

Rysunku 4.4 klasyfikator SVM 1 ma na wyj́sciu dwie wartości ‘1’.
To nie jest b l ↪ad, wspomniany rysunek nr 4.4 obrazuje nie wyj́scia klasyfikatora, a chromosom z
algorytmu genetycznego odpowiedzialny za selekcj ↪e g losów – czyli tak zwany

”
trening genetyczny”

maj ↪acy na celu usuni ↪ecie b l ↪ednych odpowiedzi (g losów) klasyfikatorów. Czyli na tym rysunku
odpowiedzi klasyfikatorów s ↪a oznaczone jako: SX CY, które s ↪a nast ↪epnie przepuszczane lub nie
(w zależności od selekcji cech) do meta-klasyfikatora SVM 18 w nast ↪epnej (drugiej) warstwie.

17. Nie jest jasne, co chcia l Doktorant wykazać, przeprowadzaj
↪

ac Eksperyment 5.
Zgodnie z

”
Podstawowymi za lożeniami doboru klasyfikatorów (cz lonków zespo lu)” ze strony 78,

wed lug ref. 88 [5], najważniejsz ↪a kwesti ↪a jest ich różnorodność (niezależność statystyczna) któr ↪a
można uzyskać na wiele sposobów np. poprzez trenowanie klasyfikatorów pod konkretne zabu-
rzenia z eksperymentu nr 4 lub poprzez trenowanie klasyfikatorów pod konkretne kombinacje
zbiorów ucz ↪acych i testowych, podej́scie z eksperymentu nr 5 (zgodnie z

”
Metodami tworze-

nia zespo lów klasyfikatorów” ze strony 77, wed lug ref. 88 [5],). Jest to podej́scie stosowane w
metodzie

”
Bagging” gdzie tworzy si ↪e wiele zbiorów ucz ↪acych (poprzez losowanie elementów z

powtórzeniami), a nast ↪epnie na podstawie każdego zbioru ucz ↪acego trenuje si ↪e klasyfikator. Ze-
spó l tak powsta lych klasyfikatorów podejmuje ostateczn ↪a decyzj ↪e poprzez g losowanie. W metodzie
zaproponowanej przez autora zbiory zosta ly stworzone za pomoc ↪a 10-krotnej walidacji krzyżo-
wej (nie poprzez losowanie), dodano również genetyczn ↪a selekcj ↪e cech odpowiedzi klasyfikatorów
pierwszej warstwy na podstawie b l ↪edów w priorytetowych zbiorach ucz ↪acych i testowych, a osta-
teczn ↪a decyzj ↪e podejmowa l meta-klasyfikator z drugiej warstwy zespo lu. Powsta le w taki sposób
modele s ↪a różnorodne ponieważ ich modele powstaj ↪a na podstawie zbiorów ucz ↪acych oraz maj ↪a
inne parametry (optymalizowane pod konkretn ↪a kombinacj ↪e zbioru ucz ↪acego i testowego). Do-
bierane parametry do procesu uczenia (na elementach ze zbioru ucz ↪acego) bazowa ly na b l ↪edach
w priorytetowym zbiorze ucz ↪acym i testowym.

18. Na stronie 140 Doktorant pisze o zespole klasyfikatorów, który ma dwie warstwy
wyj́sciowe. Rozumiem, że warstwa wyj́sciowa jest w rzeczywistości tylko jedna.
Oczywíscie jest to b l ↪ad za który przepraszam. Pos luguj ↪ac si ↪e terminologi ↪a sieci neuronowych
chodzi nie o dwie warstwy wyj́sciowe ale o jedn ↪a warstw ↪e ukryt ↪a i o jedn ↪a warstw ↪e wyj́sciow ↪a
w których nast ↪epuj ↪a analogicznie ale w kolejnych etapach procesy wydobycia wiedzy prowadz ↪ace
do podj ↪ecia ostatecznej decyzji (w warstwie wyj́sciowej).

https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
https://www.mathworks.com/help/stats/classificationknn-class.html
https://www.mathworks.com/help/nnet/ref/newpnn.html
https://www.mathworks.com/help/nnet/ref/newrbe.html
https://www.mathworks.com/help/nnet/ref/sse.html
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19. Na lożenie wykresów na Rysunkach 5.5 do 5.9 nie u latwia ich interpretacji.
Zgadzam si ↪e z uwag ↪a Pana Profesora - wykresy nie s ↪a do końca czytelne. Na rysunkach 5.5 i
5.6 ten zabieg by l podyktowany faktem, że porównanie rodzajów normalizacji i ekstrakcji cech
jest lepiej widoczne przy na lożeniu wykresów ponieważ przy pojedynczych wykresach nie by loby
widoczne ich skupienie oraz szczegó lowość (zmienność, wyg ladzenie itp.). Natomiast na rysun-
kach od 5.7 do 5.9 chcia lem przedstawić podobieństwa i różnice w sygna lach EKG pochodz ↪acych
od tego samego pacjenta (ten sam kolor lub okno) na tle innych pacjentów (inne kolory i okna)
co odgrywa akurat w sygnale EKG bardzo ważn ↪a rol ↪e – sygna ly od innych pacjentów w ramach
jednego zaburzenia czasami różni ↪a si ↪e bardziej niż sygna ly przedstawiaj ↪ace różne zaburzenia, o
czym pisz ↪e, we wnioskach w sekcji: 6.12.
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