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Recenzja wniosku habilitacyjnego dr Marka Smieji

7 przyjemnoécig zapoznalem sie z pracami wykonanymi przez dra Smie-
je przez ostatnie 6 lat po uzyskaniu stopnia doktora. Przedstawione przez dra
Smieje prace rysuja spéjng wizje mozliwosci przetwarzania danych przy bra-
kujacych informacjach dotyczacych zaréwno etykiet (zmiennych zaleznych) jak
rowniez zmiennych niezaleznych. Sposréd zalaczonych przez dra Smiej(g prac
tylko jedna znalem przed przygotowaniem recenzji (A8, dotyczaca przetwarza-
nia niepelnych danych za pomoca sieci neuronowych), z pozostalymi pracami
zapoznalem si¢ na potrzeby przygotowania niniejszej recenzji. Z przyjemnoscia
stwierdzam, ze przedstawiony wybér prac jednoznacznie wskazuje na spelnienie
przez dra Smieje kryteriéw dotyczacych osiagniecia naukowego dla stopnia dra
habilitowanego.

1 Tematyka osiggniecia

Przedstawione prace przedstawiaja kompleksowo mozliwosci wykorzystania nie-
pelnych danych podczas uczenia maszynowego. W szczegdlnosci przedstawiaja
one jak mozna wykorzystacé:

e czeSciowe informacje dotyczace etykiet (zmiennych zaleznych), podane w
formie wiezéw (prace Al, A2), zgrubnej kategoryzacji (A4), zaszumionej
i zgrubnej kategoryzacji (A5), lub czeSciowym wyspecyfikowaniem wielu
kategoryzacji (AG);

e niepelne informacje o zmiennych niezaleznych przez przyblizone u$rednie-
nie odpowiedzi modelu (A7, A8), budowe modeli ignorujacych brakujace
dane (A9) prébkowanie uzupelnianie brakujacych informacji (A10).

Przedstawie teraz bardziej szczegdlowo tre$¢ wskazanych w osiagnieciu prac

e Al: Semi-supervised discriminative clustering with graph regu-
larization. Knowledge-Based Systems 2018
W pracy rozwazane jest zadanie klasteringu (grupowania) danych przy
niepelnej informacji dotyczacej grup - wybrane pary sa oznaczone jako
nalezace do tej samej gruby badz jako nalezace do innych grup. Zapro-
ponowano model dyskryminatywnie przypisujacy kazda préobke danych do



jednego z K klastréw. Nastepnie skonstruowano funkcje kosztu wykorzy-
stujaca podane wiezy. Przedstawiono rozszerzenie wykorzystujace infor-
macje o podobienstwie danych. Osiagnieto dobre wyniki a danych testo-
wych.

A2: A Classification-Based Approach to Semi-Supervised Clu-
stering with Pairwise Constraints. Neural Networks, 2020

W pracy rozszerzono model model przypisujacy dane do klastréow z pra-
cy Al, zastepuja regresje softmax gleboka siecig neuronowa. Dzieki temu
umozliwienie stworzenie bardziej skomplikowanych klastrow. Ponadto za-
proponowano dwuetapowy proces uczenia w ktérym najpierw sie¢ w konfi-
guracji blizniaczej (siamese network) uczona jest aby kategoryzowaé pary
danych, a nastepnie wykorzystujac koszt z pracy Al przypisywaé dane
do klastréow. Wiele z pomystéw przedstawionych w pracy A2 przypomina
stosowane obecnie procedury wstepnego samo-uczenia sieci neuronowych
(contrastive self-training).

A3: Constrained clustering with a complex cluster structure.
Adv. in Data Analysis and Classification, 2017

W pracy przedstawiono inny sposéb na utworzenie klastréw o skompli-
kowanej budowie. Na poczatku wiezy na parach danych uzyte sa do po-
dziatu danych na roztaczne podzbiory. Nastepnie kazdy z podzbioréw jest
niezaleznie klasteryzowany. Koncowy klastering taczy niektore z klastréw
odkrytych w poprzednim kroku, pozwalajac na zapis pojedynczego klastra
za pomocg mikstury rozkladow.

A4: Semi-supervised cross-entropy clustering with information
bottleneck constraint. Information Sciences, 2017

W pracy przedstawiono jak stworzy¢ klastering zgody z zadanym zgrub-
nym podziatlem czedci danych. Zatozono klastry bedace miksturami roz-
ktadow normalnych i zaproponowano funkcje straty laczaca jakosé kla-
steringu z miarg zgodnoéci klastréw z dostarczonym podzialem. W pra-
cy zastosowano przyblizenie log-prawdopodobienstwa mieszaniny rozkta-
déw normalnych przez maksimum z prawdopodobienstwa pojedynczego
elementu mikstury (metoda CEC). Dzieki temu uzyskano praktyczny w
implementacji algorytm optymalizacji funkcji kosztu.

A5: Semi-supervised model-based clustering with controlled clu-
sters leakage. Expert Systems with Applications 2017

Praca rozwaza zadanie klasteryzacji przy dodatkowo dostarczonej hiper-
plaszczyznie w przyblizeniu rozdzielajaca dane. Zaproponowano dopaso-
wanie mieszaniny rozktadéw normalnych starajacych sie zachowaé zadany
przez hiperplaszczyzne podzial. Metoda moze by¢ stosowana do poprawy
podzialu danych wyznaczonego przez klasyfikator uczony na bardzo malej
ilodci etykiet.

A6: SeGMA: Semi-Supervised Gaussian Mixture Auto-Encoder.
IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 2020

W pracy rozszerzono auto-enkodery Wassersteina do pracy z mikstura-
mi rozktadéw normalnych w przestrzeni ukrytej. Ponadto pokazano jak



mozna wykorzystaé¢ dodatkowe informacje o danych (np. czedciowo etykie-
towane dane mozna przypisaé¢ do skladnikéw mikstury). Uzyskano dobre
wyniki na zdjeciach twarzy.

e AT7: Generalized RBF kernel for incomplete data. Adv. in Data
Analysis and CKnowledge-Based Systems, 2019
W pracy przedstawiono sposéb na uczenie i ewaluacje modeli wykorzy-
stujace funkcje jadrowe (kernel functions) przy niepelnych danych wej-
$ciowych. Pokazano ze mozliwe jest modelowanie gestosci prawdopodo-
bienstwa brakujacych danych oraz obliczanie wartosci oczekiwanej funk-
cji jadrowych przy brakujacych danych. Wykazano, ze uzywanie warto-
Sci oczekiwanej funkcji jadrowej poprawia jakosc klasyfikatoréw wzgledem
bezposredniego zastepowania brakujacych danych.

e AS8: Processing of missing data by neural networks. NeurIPS 2018
W pracy dostosowany pomyst przedstawiony w A7 dla glebokich sieci
neuronowych, pokazujac jak oblicza¢ warto$é¢ oczekiwana neuronu z akty-
wacja ReLU przy niepelnych danych wejsciowych. Uzyskano praktyczny
model w ktérym estymacja rozktadéow prawdopodobienstwa brakujacych
danych uzyskiwana jest podczas uczenia modelu. Zaproponowana metoda
osiggala bardzi dobre wyniki w przeprowadzonych eksperymentach.

e A9: Processing of missing data by (Graph) Convolutional Neural
Networks. ICONIP 2020
W pracy zaproponowane zamiane warstw splotowych sieci neuronowych na
warstwy grafowe. W efekcie stworzono sieci pomijajace nieznane fragmenty
danych wejéciowych. Jest to alternatywny sposéb przetwarzania danych
brakujacych - zamiast zastepowania ich innymi wartosciami, stworzono
model ktory po prostu ignoruje brakujace wartosci.

e A10: Iterative Imputation of Missing Data using Auto-encoder
Dynamics. ICONIP 2020
W pracy zaproponowano metode uzupelniania brakujacych danych za po-
moca sieci neuronowych. W tym celu wytrenowano auto-enkodery na pel-
nych danych. Nastepnie, w celu uzupelnienia niepetnych danych podazano
w kieruku wskazywanym przez rekonstrukcje autoenkodera, ktéry odpo-
wiada pochodnej z log-prawdopodobienstwa danych w rozktadzie impliko-
wanycm przez auto-enkoder.

Opisane w pracach A1-A10 metody sa praktyczne, latwe w implementacji
i wykorzystuja sprawdzone techniki (np. optymalizacje gradientowa). Ekspery-
menty sprawdzajace ich jako$¢ sa wykonane poprawnie, przeprowadzono analizy
statystyczne uzyskiwanych wynikow. W pracach przedstawiono dowody wypro-
wadzen i wprowadzonych wtasnosci modeli. Cechy te wskazuja na bieglo$¢ ha-
bilitanta w rozwoju i analizie metod uczenia maszynowego.

1.1 Znaczenie osiggniecia

Zaprezentowane prace kompleksowo traktuja zagadnienie przetwarzania niepel-
nych danych. Najbardziej cytowang praca dr Smieji jest praca A8. Niewatpliwie
wynika to z tematyki pracy - wprowadza ona praktyczng metoda radzenia sobie



z brakujacymi danymi za pomocy sieci ReLU - jednej z najpopularniejszych ar-
chitektur glebokich sieci neuronowych. Cytowania pozostalych prac wskazuja na
umiarkowane zainteresowanie $wiata naukowego (maja po parenascie zewnetrz-
nych cytowan w Google Scholar). Prawdopodobnie wynika to z ich specjalizacji
— rozwiazujg bardzo specyficzne zadania.

Obecnie popularne jest wykorzystanie danych nieopisanych do samo-uczenia
sieci (self-training). Jest to wariant uczenia sieci rozwiazywania zadan dla kto-
rych etykietowanie danych moze byé zautomatyzowane (np. taczenie dwéch prze-
ksztalcen tego samego zdjecia i odréznianie ich od przeksztalcenia innego zdje-
cia). Podejécie to przypomina uczenie z wigzami rozwazane w pracach Al i A2,
ciekawym rozszerzeniem tych brac byloby polaczenie ich z samo-uczeniem.

2 Nawigzane wspolprace

Przedstawione prace byly realizowane we wspélpracy z Uniwersytetm Lizbon-
skim, Politechnika Graz, Polska Akademia Nauk i Politechnika Wroctawska.
Wykazuja to zdolnosé habilitanta do nawiazywania wspélpracy i zespolowej
realizacji prac badawczych. Sa to niezbedne umiejetnosci, nie jest mozliwe sa-
modzielne prowadzenie zaawansowanych badan.

3 Podsumowanie

Przestawiony zbiér prac, stanowiacy tylko fragment osiagnieé¢ dra Smieji, jedno-
znacznie wskazuje na jego umiejetnos¢ prowadzenia prac badawczych. W mojej
opinii dorobek doktora Smieji spelnia kryteria dotyczace osiggniecia naukowego
i pozostatego dorobku dla stopnia dr habilitowanego w dyscyplinie informatyka
w dziedzinie nauk $cistych i przyrodniczych.
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