Marcin Kurdziel

Instytut Informatyki

Wydzial Informatyki, Elektroniki i Telekomunikacji
Akademia Gorniczo-Hutnicza im. St. Staszica w Krakowie
al. Mickiewicza 30, 30-059 Krakow

A G H kurdziel@agh.edu.pl

Recenzja w postepowaniu w sprawie nadania stopnia
doktora habilitowanego doktorowi Markowi Smieji

1 Osiagniecie naukowe

Osiagnieciem naukowym przedstawionym przez doktora Marka Smieje jest cykl powiazanych
tematycznie artykutéw naukowych, zatytutowany:

METODY UCZENIA MASZYNOWEGO DLA DANYCH NIEKOMPLETNYCH

Na cykl sktada sie 10 publikacji:

[A1]

[A2]

[A3]
[A4]
[A5]

|A6]

Marek Smieja, Oleksandr Myronov, Jacek Tabor, Semi-supervised discriminative clustering
with graph regularization, Konwledge-Based Systems, 151, 24-36, 2018.

Marek Smieja, Lukasz Struski, Mario A. T. Figueiredo, A Classification-Based Approach
to Semi-Supervised Clustering with Pairwise Constraints, Neural Networks, 127, 193203,
2020.

Marek Smieja, Magdalena Wiercioch, Constrained clustering with a complex cluster struc-
ture, Advances in Data Analysis and Classification, 11, 493-518, 2017.

Marek Smieja, Bernhard C. Geiger, Semi-supervised cross-entropy clustering with informa-
tion bottleneck constraint, Information Sciences, 421, 245-271, 2017.

Marek Smieja, Lukasz Struski, Jacek Tabor, Semi-supervised model-based clustering with
controlled clusters leakage, Expert Systems with Applications, 85, 146-157, 2017.

Marek Smieja, Maciej Wolczyk, Jacek Tabor, Bernhard C. Geiger, SeGMA: Semi-
Supervised Gaussian Mizture Auto-Encoder, IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems, 32, 3930 - 3941, 2021[1]
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[A7] Marek Smieja, Fukasz Struski, Jacek Tabor, Mateusz Marzec, Generalized RBF kernel for
incomplete data, Knowledge-Based Systems, 173, 150-162, 2019.

[A8] Marek Smieja, Lukasz Struski, Jacek Tabor, Bartosz Zielitiski, Przemystaw Spurek, Pro-
cessing of missing data by neural networks, Advances in Neural Information Processing
Systems 31 (NeurIPS), 2719-2729, 2018.

[A9] Tomasz Danel, Marek Smieja, Lukasz Struski, Przemystaw Spurek, FLukasz Maziarka, Pro-
cessing of Incomplete Images by (Graph) Convolutional Neural Networks, International
Conference on Neural Information Processing (ICONIP), 512-523, 2020.

[A10] Marek Smieja, Maciej Kotomycki, Fukasz Struski, Mateusz Juda, Mario A. T. Figueiredo,
Iterative Imputation of Missing Data using Auto-encoder Dynamics, International Confe-
rence on Neural Information Processing (ICONIP), 258-269, 2020.

Przedstawione osiagniecie naukowe obejmuje badania w dwoch powiazanych obszarach uczenia
maszynowego: algorytmy uczenia pot-nadzorowanego oraz algorytmy uczenia maszynowego dla
danych z brakujacymi atrybutami.

Algorytmy uczenia pél-nadzorowanego

Tematem przewodnim prac [A1-A5| sa algorytmy grupowania dla danych ze stabymi lub nie-
pelnymi etykietami. W klasycznym (nienadzorowanym) zagadnieniu grupowania poszukujemy
podziatu zbioru obserwacji X (najczesciej punktéw w RY) na roztaczne podzbiory (skupiska),
X; C X, ktory minimalizuje zadana funkcje kosztu. Przyktadowo, w algorytmie k-Srednich mini-
malizujemy sume kwadratow odleglosci obserwacji do geometrycznych srodkéw skupisk. Alterna-
tywnie, problem grupowania mozemy sformutowaé jako estymacje gestosci w modelu mieszanki
rozktadow: p(x|0) = Ele oipi (x| 0;), z parametrem 0 = {¢1,601,... ¢, 0k}, Zle ¢; = 1.
Skupiska utozsamiamy wowczas z komponentami p; (x | €;). W pracach [A1-A5| rozwazane sa
oba warianty problemu grupowania. Zaklada sie przy tym, ze zbiér obserwacji wzbogacony jest
o pewng dodatkowa informacje, np. zgrubny podziat X.

W pracach [Al] i [A2] rozwazany jest problem grupowania z dodatkowa wiedza wyrazona w po-
staci zbioru wiezow wskazujacych, ze pewne obserwacje naleza do tego samego skupiska (relacja
must-link) lub do réznych skupisk (relacja cannot-link). Grupowanie z takimi wiezami jest sfor-
multowane w postaci problemu klasyfikacji obserwacji do jednego z okreslonej liczby skupisk (tzw.
grupowanie dyskryminatywne, discriminative clustering). W [Al] wykorzystano w tym celu mo-
del wieloklasowej regresji logistycznej z funkcja kosztu w postaci oczekiwanej liczby spetnionych
wiezow must-link 1 cannot-link. W przypadku gdy liczba wiezoéw jest niewielka (dla wiekszosci
obserwacji nie jest znana zadna relacja must-link lub cannot-link), w modelu wprowadzana jest
funkcja wagowa zastepujaca relacje binarne. Nastepnie tworzone sa dodatkowe wiezy opisujace
e-otoczenie kazdej obserwacji. Model ten rozwinieto dalej w pracy [A2], proponujac odmienny
sposOb wzbogacania zbioru wiezéw pomiedzy obserwacjami. W tym celu wykorzystano tzw.
syjamska sie¢ neuronowg”| uczong na dostepnych wiezach must link i cannot-link. Brakujace
wiezy sa uzupelnianie poprzez progowanie odpowiedzi takiej sieci. Sam model klasyfikacji zostat
zmodyfikowany poprzez wprowadzenie w regresji logistycznej nieliniowego odwzorowania realizo-
wanego perceptronem wielowarstwowym lub sieciag konwolucyjna (w zaleznosci od rodzaju gru-
powanych obserwacji). Obie prace prezentuja eksperymentalna ocene zaproponowanych modeli

2Dla pary obserwacji (x,y) syjamska sie¢ neuronowa s (x, y; @) zwraca odlegtosé || f (x; 0) — f (y; 0)|| pomiedzy
ich osadzeniami. Funkcja obliczajaca osadzenia f (-;0) to klasyczna skierowana sie¢ neuronowa. W procesie
uczenia parametr 0 jest dobierany tak, by obserwacje podobne (np. dwa zdjecia tej samej twarzy) mialy bliskie
osadzenia, za$ obserwacje niepodobne miaty odlegle osadzenia.



dla kilku wzorcowych zbioréw danych. Uzyskane wyniki pokazuja poprawe jakosci grupowania
wzgledem metod referencyjnych. W pracy [A2] pokazano rowniez istotna statystycznie poprawe
jakosci grupowania wzgledem modelu zaproponowanego w [A1].

Praca [A3] podejmuje zagadnienie grupowania z dodatkowa wiedza w sytuacji, gdy skupiska
nie daja sie opisa¢ prostym rozktadem prawdopodobienistwa, np. wielowymiarowym rozktadem
normalnym. Zaproponowane rozwigzanie polega na osobnym grupowaniu klas réwnowaznosci
w X narzuconych przez dostepne wiezy must-link. W kolejnym kroku budowane jest koricowe
grupowanie X poprzez agregacje skupisk zbudowanych dla klas rownowaznosci. W pracy podano
warunki konieczne i wystarczajace, by agregacja dwoch skupisk nie naruszata wiezéw cannot-link.
Sam algorytm przedstawiony jest jako procedura niezalezna od sposobu wstepnego grupowania
w obrebie klas réwnowaznosci. W eksperymentach do grupowania wykorzystano algorytm Cross-
Entropy Clustem’ngﬂ (CEC). W mojej ocenie problem poruszany w [A3]| warto byloby rozwazy¢
z perspektywy estymacji gestosci prawdopodobienistwa. Jedli bowiem przyjaé, ze rozktad obser-
wacji (w tym przypadku w obrebie klasy rownowaznosci) jest nieznany, to pojawia si¢ pytanie,
dla jakich rozktadow nasz estymator (np. mieszanka Gaussowska) jest zgodny? W algorytmie
CEC gestos¢ modelowana jest mieszanka co najwyzej k komponentow Gaussowskich (gdzie k to
okreslona z gory stala, hiper-parametr modelu), przy czym liczba komponentéw dobierana jest
tak, by zminimalizowaé oczekiwana dtugo$é kodu obserwacji. Gdyby skorzystaé¢ z odpowied-
niej mieszanki o skoriczonej, lecz nieznanej (a priori) liczbie komponentéwﬂ, otrzymamy model
zgodny co do liczby komponentéw (zaktadajac, ze rozklad obserwacji faktycznie jest mieszanka
skoniczona i znamy postaé rozkladu komponentu). Ciekawym problemem badawczym moze by¢
wowcezas wplecenie wiezow w taki model. O ile wiezy must-link, a $cislej, indukowane przez nie
grupy obserwacji, byly wprowadzane w rozkltad a priori (w celu zapewnienia identyfikowalnosci
mieszankiEI), to uwzglednienie wiezéw cannot-link wydaje sie ciekawym problemem badawczym.

W pracach [A4] i [A5] rozwazany jest problem grupowania, w ktérym dodatkowa informacja
wyrazona jest w postaci zgrubnego podzialu obserwacji na podzbiory. Celem algorytmu grupo-
wania jest rozdrobnienie podzialu zgrubnego. Zaktada sie przy tym, ze podzial zgrubny moze
by¢ niedoktadny. W obu pracach proponowane sg modyfikacje algorytmu CEC majace na celu
zapewnienie zgodnosci z podziatem zgrubnym. W pracy [A4]| funkcja kosztu w algorytmie CEC
zostala rozbudowana o entropie warunkowa H (Z |)) podzialu zgrubnego Z wzgledem roz-
drobnienia ). Wage tego dodatkowego cztonu okresla hiper-parametr wprowadzony do modelu.
W pracy scharakteryzowano wplyw tego hiper-parametru na koricowy wynik grupowania. W
pracy |A5| zgrubny podzial wyrazony jest w postaci granicy decyzyjnej rozdzielajacej dwie klasy
obserwacji. Obserwacje w tej postaci objasniane sa mieszanks Gaussowska, w ktorej zmienna
rozdzielajaca klasy jest niezalezna od pozostalych zmiennych. Nastepnie formulowany jest wa-
runek zapewniajacy, ze nie wiecej niz o < 0.5 masy prawdopodobieristwa komponentu przypada
na obszar po niewladciwej stronie granicy decyzyjnej. W przypadku algorytmu CEC narzucone
ograniczenie oraz przyjeta postaé¢ mieszanki Gaussowskiej prowadza do dodatkowego cztonu re-
gularyzujacego w funkcji kosztu. Dla modelu ograniczonego do dwdch skupisk (po przeciwnych
stronach granicy decyzyjnej) pokazano, ze gdy o — oo regula decyzyjna wyznaczona przez roz-
nice gestosci wzgledem obu komponentéw mieszanki zbiega do granicy decyzyjnej. Skutecznosé
zaproponowanych rozszerzen algorytmu CEC oceniono w stosunkowo obszernym zestawie ekspe-
rymentow. Algorytm zaproponowany w pracy [A4| poprawial skutecznosé grupowania (wzgle-
dem metod referencyjnych) gtéwnie w sytuacji, gdy podzial zgrubny byt niedokladny. Algorytm

3Jacek Tabor i Przemyslaw Spurek. W: Pattern Recogniton 47 (2014), s. 3046-3059.

4Sylvia. Richardson i Peter J. Green. W: Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical Metho-
dology) 59 (1997), s. 731-792.

SHwan Chung, Eric Loken i Joseph L. Schafer. W: The American Statistician 2 (2004), s. 152-158.



zaproponowany w pracy [A5] w wiekszosci przypadkow poprawial wyniki wzgledem rozwiazan
alternatywnych.

W przedstawionym osiggnieciu tematyke uczenia pét-nadzorowanego poruszono réwniez w kon-
tekscie tzw. modelowania generatywnego [A6]. Punktem wyjscia jest tu parametryczny model
generatywny ze zmienng ukryta: z ~ p(z), x ~ p(x]2;0). Jednym z bardziej popularnych
modeli tego typu jest autokoder wariacyjny (varational autoencoder, VAE). W pracy rozwa-
zano model alternatywny, tzw. Wasserstein Autoencodevﬁ (WAE). Zaproponowano modyfikacje
tego modelu majaca na celu uwzglednienie klas obserwacji w procesie generatywnym. Zato-
zono przy tym, ze etykiety klas dostepne sa jedynie dla czedci obserwacji w zbiorze uczacym.
Zasadniczy pomyst w [A6| polega na zbudowaniu rozkladu a priori p(z) w postaci mieszanki
Gaussowskiej, ktorej komponenty opisujg zmienne ukryte dla poszczegbdlnych klas. W funkcji
kosztu wprowadzony jest nastepnie czton dyskryminatywny, w ktéorym klasa obserwacji obja-
$niana jest przez kod ukryty. Ten czlon uwzgledniany jest jedynie dla obserwacji, dla ktérych
dostepne sg etykiety. Pél-nadzorowany model generatywny byl uprzednio rozwazany dla klasycz-
nych VAEﬂ W [A6] podkreslono jednak, ze zaproponowany model operuje na ciagtej przestrzeni
ukrytej, w przeciwienstwie do pot-nadzorowanego VAE, w ktorym etykieta klasy jest zmienng
kategoryczng. Pozwala to wykorzysta¢ zaproponowany model do generowania obserwacji be-
dacych pewnego rodzaju interpolacjami pomiedzy wyuczonymi klasami. Przedstawione wyniki
eksperymentalne potwierdzaja poprawe jakosci tworzonych w ten sposéb probek w stosunku do
modeli referencyjnych. W mojej ocenie uzyskane wyniki dodatkowo wzmocnitoby poréwnanie
do poét-nadzorowanego modelu VAE, w ktérym klasa opisana jest ciggla relaksacja zmiennej
kategoryczne

Algorytmy dla danych z brakujacymi atrybutami

Prace [A7-A10] poswiecone sa algorytmom uczenia maszynowego dla obserwacji, w ktoérych war-
tosci pewnych atrybutéw nie sg dostepne. Popularny sposéb wnioskowania z takich danych
polega na oszacowaniu warto$ci brakujacych atrybutéw, biorac pod uwage atrybuty dostepne
oraz inne obserwacje w zbiorze uczacym. W pracach [A7] i [A8] zaproponowano sposob uwzgled-
nienia niepewnosci takiego oszacowania w metodach wykorzystujacych funkcje jadrowe oraz w
sieciach neuronowych. Przyjmijmy, ze [u, v]T € R? to obserwacja, w ktérej wartosci atrybutow u
sa znane, za$ wartosci atrybutéw v sa niedostepne. Jesli u, v maja tacznie wielowymiarowy roz-
ktad normalny, to rozktad warunkowy p (v | u) réwniez jest rozktadem normalnym. W [A7] fakt
ten wykorzystano do uogélnienia funkcji jadrowej RBF do przypadku obserwacji z brakujacymi
atrybutami. Otrzymano funkcje jadrowa (w postaci jawnej) bedaca wartoscia oczekiwana funkcji
RBF dla rozkltadéw warunkowych. Funkcje ta wykorzystano w maszynie wektoréw wspieraja-
cych, uzyskujac skuteczny algorytm klasyfikacji dla danych z brakujacymi atrybutami. Bada-
nia te byly kontynuowane w [A8], gdzie zaproponowano wykorzystanie rozktadéw warunkowych
p(v|u) (w tym przypadku dla mieszanki wielowymiarowych rozktadéw Normalnych) do wy-
znaczenia wartosci oczekiwanej funkcji aktywacji na zbiorze brakujacych atrybutéw. Uzyskano
rozwiazania dla funkcji aktywacji ReLLU i RBF. Co wazne, pokazano, ze jesli oczekiwane wartosci
aktywacji ReLU (lub RBF) dla miar probabilistycznych v, u sa sobie rowne (dla kazdej wartosci
parametru funkcji aktywacji), to v = p. W tym sensie wnioskowanie z wartosci oczekiwanych
nie skutkuje niemoznoscia rozréznienia obserwacji. Uzyskane wyniki eksperymentalne $wiadcza

STlya O. Tolstikhin i in. W: 6th International Conference on Learning Representations, (ICLR). 2018.

"Diederik P. Kingma i in. W: Advances in Neural Information Processing Systems 27 (NIPS). 2014, s. 3581
3589.

8Na przyktad rozkladem Gumbel-Softmax: Eric Jang, Shixiang Gu i Ben Poole. W: 5th International Confe-
rence on Learning Representations, ICLR. arXiv preprint arXiv:1611.01144v5. 2017.



o skutecznosci algorytmow zaproponowanych w [A7] i [AS].

W pracach [A9] i [A10] zajmowano sie algorytmami uczenia maszynowego dla czesciowo masko-
wanych obrazow. W [A9] wykorzystano przestrzenna grafowa sie¢ konwolucyjna do klasyfikacji
takich obrazéw oraz rekonstrukcji maskowanego obszaru. Uzyskano poprawe wynikéw w stosunku
do podstawowej grafowej sieci konwolucyjnej oraz kilku rozwiazan wykorzystujacych klasyczne
sieci konwolucyjne. W [A10] wykorzystano znane oszacowanie gradientu log-wiarygodnosci w mo-
delu generatywnym Denoising Autoencoder do konstrukeji algorytmu proponujacego wypeknienie
maskowanej czes¢ obrazu. Algorytm konstruuje wypelnienie tak, by (lokalnie) zmaksymalizowaé
log-wiarygodnosé. Lokalne maksimum jest wyznaczane metoda gradientu prostego. Uzyskano
poprawe jakosci wypelnienn w stosunku do kilku metod referencyjnych.

Ocena osiggniecia naukowego

W przedstawionym osiggnieciu naukowym zaproponowano szereg algorytméw uczenia maszyno-
wego dla danych o niepelnych (lub stabych) etykietach oraz danych z brakujacymi atrybutami.
Za szczegoOlnie cenny uwazam algorytm przedstawiony w pracy [A8]. Zapewnia on uwzgled-
nienie w odpowiedzi modelu nie tylko oszacowanej wartosci brakujgcego atrybutu lecz réwniez
niepewnosci jego oszacowania. Cho¢ cze$¢ wynikow przedstawiono dla wybranych funkcji akty-
wacji, to jest wérod niech funkcja ReLLU — obecnie najpowszechniej uzywana funkcja aktywacji
w sieciach neuronowych. Praca zostata opublikowana na konferencji NeurIPS, jednej z najbar-
dziej prestizowych konferencji poswieconych uczeniu maszynowemu (ranga A* wedlug rankingu
CORE). Cenny jest rowniez analogiczny wynik dla algorytmoéw wykorzystujacych funkcje ja-
drowe [A7]. Obie prace sa bardzo dobrze cytowaneﬂ Wysoko oceniam rezultaty uzyskane dla
pot-nadzorowanych algorytméw grupowania. Cenne sa w szczeg6lnosci rozszerzenia algorytmu
CEC na przypadek danych ze zgrubnym podzialem obserwacji (|A4] i [A5]), jak rowniez al-
gorytmy grupowania dyskryminatywnego dla danych z wiezami ([Al], [A2]). We wszystkich
pracach wymienionych w osiagnieciu Autor doklada staran, by rezultaty teoretyczne poprzeé
przekonujacg oceng eksperymentalng na tle istniejacych juz rozwigzan. Wyniki eksperymentalne
zaprezentowane sa w spos6b umozliwiajgcy ich niezalezna replikacje.

Rezultaty przedstawione w osiggnieciu naukowym zostaly opublikowane w cenionych czasopi-
smach poswieconych tematyce uczenia maszynowego oraz dobrych lub bardzo dobrych konferen-
cjach naukowych. W kazdym przypadku Habilitant precyzyjne zakreslit swoj wktad w osiagniecie
i byl to najczesciej wktad wiodacy.

Podsumowujac, rezultaty uzyskane w osiagnieciu naukowym oceniam jako dobre lub bardzo
dobre. W mojej opinii stanowia one znaczny wktad w rozwoj dyscypliny naukowej Informatyka.

2 Pozostala aktywnos$é naukowa

W latach 2018-2019 Habilitant byt na trzymiesiecznym stazu podoktorskim w Uniwersytecie
Lizboniskim oraz trzymiesiecznym stazu w Instytucie Podstaw Informatyki PAN. Efektem obu
stazy byly publikacje naukowe. Dwie z tych publikacji, powstale we wspoétpracy z prof. M. Fi-
gueiredo, stanowia czes¢ zgloszonego osiagniecia naukowego (pozycje [A2] i [A10]). Habilitant
spedzit réwniez kilka dni w TU Graz oraz Politechnice Wroctawskiej. Efektem pierwszej wizyty
byta publikacja [A6]|. Poza pracami wymienionymi w osiagnieciu, Habilitant opublikowal po dok-

Liczba cytowari pracy [A8] jest obecnie kilkukrotnie wigksza od wartosci podanej w dokumentacji wniosku.



toracie 18 prac naukowych w cenionych czasopismach i konferencjach naukowych. Publikacje te
dotycza uczenia gtebokiego oraz algorytméw grupowania dla obserwacji o duzej liczbie wymiardw
i obserwacji opisanych rzadkimi wektorami binarnymi. Na uwage zastuguja réwniez publikacje
dotyczace zastosowania metod uczenia maszynowego w chemoinformatyce. Wysoko oceniam ak-
tywnos¢ Habilitanta w realizacji projektéw naukowych — Habilitant kierowal trzema projektami
NCN (Preludiom, Sonata, Opus) i jednym projektem MNiSW. Aktywnosé¢ naukowa habilitanta
potwierdza réowniez udzial w komitetach programowych wiodacych konferencji z obszaru uczenia
maszynowego (ICML, NeurIPS) i sztucznej inteligencji (AAAI). Na koniec warto wspomnie¢, ze
Habilitant byt promotorem 10 prac magisterskich. Sposréd dyplomantow, ktorzy przygotowali
prace magisterskie pod opieks Habilitanta troje kontynuuje prace naukowsa w ramach studidéw
doktoranckich.

W podsumowaniu, pozostaly aktywnosé naukowa Habilitanta oceniam wysoko. Uwazam, ze
spelnia ona ustawowe warunki nadania stopnia doktora habilitowanego.

3 Konkluzja

W mojej ocenie osiaggniecie naukowe oraz pozostata aktywnos¢ naukowa Habilitanta spetniaja
warunki uzyskania stopnia doktora habilitowanego wymienione w Art. 219 Ustawy Prawo o
szkolnictwie wyzszym i nauce. Popieram nadanie doktorowi Markowi Smieji stopnia doktora
habilitowanego w dyscyplinie Informatyka.

7 powazaniem,
Marcin Kurdziel
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