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1 Wstep

Centralnym punktem niniejszego autoreferatu jest informacja o osiagnigciu naukowym,
o ktérych mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 2 Ustawy z dnia 20 lipca 2018 roku o szkolnictwie wyz-
szym i nauce (Dz. U. 2018, poz. 1668 z p6Zn. zm.). Jako osiagnigcie naukowe przedstawiony
zostal cykl powigzanych tematycznie artykutéw naukowych opublikowanych w czasopismach
naukowych lub w recenzowanych materiatach z konferencji migdzynarodowych. Osiagnigcie
opiera si¢ na 9 publikacjach, ktére dotycza eksploracji i interpretacji danych za pomoca ptytkich
i gtebokich modeli uczenia maszynowego. Podjeta tematyka miesci si¢ zatem w takich obsza-
rach jak klastrowanie (ang. clustering), redukcja wymiarowosci (ang. dimensionality reduction)
oraz rozpoznawanie wzorcOw (ang. discovering patterns). Poza wskazaniem i udokumentowa-
niem gtéwnego osiagnigcia naukowego oméwiono takze inne osiagnigcia naukowe dotyczace
przetwarzania danych niekompletnych, czg¢sciowo-nadzorowanego grupowania, wykrywania
anomalii, wyjasnialnego i interpretowalnego uczenia maszynowego oraz rzadkich reprezentacji.

W autoreferacie zawarte sa takze informacje o istotnej aktywnosci naukowej realizowane;j
w wigcej niz jednej uczelni lub instytucji naukowej, w szczegdlnosci zagranicznej. Aktywnosc,
o ktérej mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 3 Ustawy, znajduje potwierdzenie w stazu i wizytach nauko-
wych zrealizowanych w zagranicznych oS§rodkach badawczych. Podczas wyjazdéw nawigzano
(badz kontynuowano juz istniejaca) wspotprace, ktéra zaowocowata poszerzeniem horyzontéw
badawczych oraz powstaniem publikacji naukowych. Wspomniang aktywno$¢ potwierdza réw-
niez udzial w grantach, realizowanych we wspotpracy z badaczami z wigcej niz jednej uczelni
lub instytucji naukowej. Poza sformalizowana wspdtpraca, zostaty takze nawigzane kontakty
nieformalne, ktérych efektem sa liczne publikacje naukowe.

Dokument zostat opracowany na podstawie wytycznych Rady Doskonatosci Naukowej i za-
wiera wszystkie informacje zawarte we wzorze zamieszczonym pod linkiem', cho¢ struktura
dokumentu zostata nieznacznie zmieniona. Rozdziat 2 zawiera podstawowe informacje dotycza-
ce posiadanych dyplomoéw oraz dotychczasowego zatrudnienia. W rozdziale 3 przedstawiono
podstawowe informacje na temat osiagnigcia naukowego wraz z wykazem prac. Szczegétowy
opis osiagnigcia znajduje si¢ w rozdziale 4, zas rozdziat 5 dokumentuje aktywnos¢ realizowana
w wigcej niz jednej jednostce naukowej. Ostatni rozdziat jest z kolei po§wigcony osiagnigciom
dydaktycznym, organizacyjnym i popularyzujacym naukg. Wszystkie osiagnigcia dokumentuja-
ce dorobek naukowy sa zawarte w zalaczniku 5.

"https://www.rdn.gov.pl/dl/53/attachment/9d4d4a/3%20Autoreferat . pdf
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Informacje podstawowe

2.1 Imie i nazwisko

Fukasz Struski

2.2 Posiadane dyplomy i stopnie naukowe

6]

2)

3)

Uzyskany stopieri naukowy: doktor nauk matematycznych w dyscyplinie informatyka
Data uzyskania tytutu: 30 stycznia 2014 roku

Miejsce: Wydzial Matematyki 1 Informatyki Uniwersytetu Jagiellonskiego w Krakowie
Tytut rozprawy: Numeryczne zastosowania uogélnionych pot stozkowych

Promotor: prof. dr hab. Jacek Tabor

Uzyskany tytut zawodowy: magister informatyki

Data uzyskania tytutu: 6 wrzes$nia 2012 roku

Miejsce: Wydzial Matematyki 1 Informatyki Uniwersytetu Jagiellonskiego w Krakowie
Tytut pracy: Lokalizacja warto$ci 1 wektoréw wilasnych

Promotor: prof. dr hab. Jacek Tabor

Uzyskany tytut zawodowy: magister matematyki

Data uzyskania tytutu: 21 lipca 2009 roku

Miejsce: Wydziat Matematyki 1 Informatyki Uniwersytetu Jagiellonskiego w Krakowie
Tytut pracy: Uogoélniona hiperbolicznos$¢ na przestrzeni metrycznej

Promotor: prof. dr hab. Jacek Tabor

2.3 Zatrudnienie w jednostkach naukowych

* 2016-10-01 — obecnie: Adiunkt na Wydziale Matematyki i Informatyki

Uniwersytetu Jagiellofiskiego w Krakowie

* 2013-10-01 — 2016-09-30: Asystent na Wydziale Matematyki i Informatyki

Uniwersytetu Jagiellofiskiego w Krakowie

* 2013-10-01 — 2014-09-30: Asystent na Wydziale Informatyki Elektroniki i Telekomunikacji

Akademii Gérniczo-Hutniczej w Krakowie



3 Wskazanie osiagniecia habilitacyjnego

Niniejszy autoreferat przedstawia osiagnigcie habilitacyjne zatytulowane:
Plytkie i glebokie modele uczenia maszynowego w eksploracji i interpretacji danych.

W dalszej czgsci rozdziatu przedstawiono motywacje do podjecia badar, a takze wykaz prac
wchodzacych w sktad osiagnigcia wraz z ich zwigztym omoéwieniem, a takze zamieszczono
krétki opis pozostatych obszaréw badawczych, ktére nie wchodza w skiad gtéwnego osiagnigcia.
Szczegdtowy opis prac badawczych oraz uzyskanych wynikéw znajduje si¢ w rozdziale 4.

3.1 Wprowadzenie

Eksploracja danych (ang. data mining), znana réwniez jako data mining, stanowi niezwykle
istotny proces pozyskiwania wiedzy poprzez odkrywanie ukrytych wzorcéw, zaleznosci 1 infor-
macji w rozlegltych zbiorach danych [71]. W erze dynamicznego rozwoju Internetu, w ktérej da-
ne ptyna i gromadza si¢ w olbrzymich iloSciach, pojawia si¢ nieodzowna koniecznos$¢ rozwijania
1 tworzenia innowacyjnych technik eksploracji danych, ktére moglyby sprosta¢ wspotczesnym
wyzwaniom takim jak:

* duzy wolumen danych,

* niska jakos$¢ danych,

* wysoka wymiarowoS$¢ danych,
* potrzeba interpretacji danych.

Uszczegétawiajac, przechowywanie i analiza duzych ilo$ci danych generuje koszty i wy-
maga specjalistycznej infrastruktury. Zbiory danych sa czgsto niekompletne lub zaszumione,
co wymaga zainicjowania czasochtonnego procesu ich czyszczenia i przetwarzania. Dodatkowo,
dane wielowymiarowe stanowia wyzwanie zaréwno pod wzgledem analizy, jak i wizualizacji,
a tradycyjne techniki eksploracji danych traca skuteczno$¢ w miar¢ wzrostu liczby wymiaréw.
Dlatego konieczne jest zastosowanie zaawansowanych metod, takich jak redukcja wymiarowo-
Sci. Wreszcie, nawet w przypadku, gdy eksploracja danych daje precyzyjne wyniki, interpreta-
cja i wyciaganie wnioskéw z ptynacych ze ztozonych zbioréw informacji stanowi wyzwanie,
szczegOlnie dla oséb, ktére nie posiadaja specjalistycznej wiedzy eksperckiej. Zrozumienie i
wyciagnigcie merytorycznych wnioskéw z ogromnych ilosci danych wymaga bowiem nie tylko
umiejetnosci analitycznych, ale rowniez kontekstu i glgbokiej wiedzy z danej dziedziny. Dlate-
go wilasnie takie osoby moga mieé trudnosci z pelnym wykorzystaniem potencjalu wynikéw
eksploracji danych oraz ze zrozumieniem ich znaczenia.

Dzigki stale rosnacej ilosci dostgpnych danych oraz zaawansowanym technikom ich analizy,
eksploracja danych staje si¢ nieocenionym narzg¢dziem wykorzystywanym (w szczegdlnosci)
w opiece zdrowotnej [51], finansach [32], marketingu [91] i produkcji [42]. W opiece zdrowot-
nej techniki eksploracji danych sa stosowane do analizy duzych zbioréw danych medycznych
w celu identyfikacji czynnikéw ryzyka, przewidywania rozwoju choroby i poprawy wynikéw
leczenia, w finansach jest wykorzystywana do wykrywania nieuczciwych transakcji, przewi-
dywania cen akcji i identyfikowania mozliwo$ci inwestycyjnych, za§ w marketingu pomaga
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w identyfikacji segmentéw klientow, personalizacji reklam i optymalizacji strategii cenowych.
Z kolei, w produkcji eksploracja danych jest wykorzystywana do optymalizacji proceséw pro-
dukcyjnych, wykrywania awarii sprzgtu i poprawy jakoSci produktéw.

Celem przeprowadzonych badan bylo wprowadzenie nowych narzedzi uczenia ma-
szynowego dedykowanych eksploracji i interpretacji danych. Techniki takie jak redukcja
wymiarowosci, grupowanie podprzestrzeni 1 odkrywanie wzorcOw moga poméc w wydobyciu
wiedzy (ang. knowledge discovery) z danych wielowymiarowych, a poniewaz iloS¢ danych stale
ro$nie, konieczne jest dalsze rozwijanie nowych narzedzi, ktére moga skutecznie analizowac
1 interpretowaC zawarte w nich informacje.

W sktad osiagnigcia naukowego wchodzi 9 prac opublikowanych w czasopismach z listy
JCR (5 prac) lub w materiatach konferencyjnych posiadajacych kategorie A* (1 praca), A (2
prace) i B (1 praca) wedug rankingu CORE?. Srednia liczba punktéw MEiN przypadajacych na
jedna publikacje wynosi® 144.5, a Sredni Impact Factor (IF) prac to* 6.693. W siedmiu pracach
wnioskodaweca jest pierwszym autorem, a w jednej drugim.

Ponizsza lista prac, stanowiacych osiagnigcie naukowe, zostata uporzadkowana tematycznie
1 bedzie péZniej omawiana w takiej kolejnosSci. Dla kazdej z prac podano aktualng liczbg punktéw
MEIN oraz wskaznik IF, a takze liczbe cytowan (bez autocytowan) na podstawie baz Web of
Science (WoS), Google Scholar (GS) i Scopus.

[A1] Lukasz Struski, Jacek Tabor, Przemystaw Spurek.
Lossy compression approach to subspace clustering.
Information Sciences (435), DOI: 10.1016/}.ins.2017.12.056, p. 161-183, 2018.
Punkty MEIN: 200, IF: 8.233.
Cytowania: 14 (WoS), 15 (GS), 13 (Scopus)
Wktad: Zdefiniowatem problem badawczy i kierowatem pracami w projekcie. Zapropo-
nowatem nowy algorytm grupowania podprzestrzeni SuMC oparty na teorii informacji
oraz kompresji stratnej. Sprawowatem nadzor nad planowaniem, wykonaniem i analizq
eksperymentow, a takze redagowatem prace. Moj wktad szacuje na 70%.

[A2] Lukasz Struski, Przemystaw Spurek, Jacek Tabor, Marek gmieja.
Projected memory clustering.
Pattern Recognition Letters (123), DOI: 10.1016/j.patrec.2019.02.023, p. 9-15, 2019.
Punkty MEIN: 100, IF: 4.757.
Cytowania: 0 (WoS), 0 (GS), 0 (Scopus)
Wktad: Zaproponowatem algorytm do wykrywania klastrow opisanych przez pod-
przestrzenie afiniczne rownolegte do gtownych osi uktadu wspotrzednych dla wysoko-
wymiarowych danych, a takze kierowatem pracami w projekcie. Wykonatem wigkszos¢
eksperymentow oraz przeprowadzitem ich analize, jak rowniez zredagowatem wigkszos¢
pracy. Moj wktad szacuje na 60%.

thtp://portal.core.edu.au/conffranks
3Liczba punktéw MEiN i wskaznik impact factor aktualne na rok 2022.
4Sredni wskaznik IF nie uwzglednia publikacji konferencyjnych, ktére nie posiadaja tego wskaznika.
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[A3]

[A4]

[A5]

[A6]

Yukasz Struski, Marek Smiej a, Jacek Tabor.

Pointed Subspace Approach to Incomplete Data.

Journal of Classification (37), DOI: 10.1007/s00357-019-9304-3, p. 42-57, 2020.
Punkty MEIiN: 140, IF: 1.333.

Cytowania: 0 (WoS), 1 (GS), 0 (Scopus)

Wkiad: Zdefiniowatem problem badawczy i kierowatem pracami w projekcie. Zapropono-
watem uogolnienie reprezentacji niekompletnych danych do podprzestrzeni afinicznych.
Wykonatem wigkszos¢ eksperymentow oraz przeprowadzatem ich analize, a takze redago-
watem prace. Moj wktad szacuje na 70%.

Fukasz Struski, Michat Sadowski, Tomasz Danel, Jacek Tabor, Igor T. Podolak.
Feature-Based Interpolation and Geodesics in the Latent Spaces of Generative Models.
IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, DOI:
10.1109/TNNLS.2023.3251848, p. 1-15, 2023.

Punkty MEIN: 200, IF: 14.255.

Cytowania: 0 (WoS), 0 (GS), 0 (Scopus)

Wkiad: Bratem udziat w zdefiniowaniu problemu badawczego i kierowatem pracami w
projekcie. Zaproponowatem rézniczkowalny model interpolacyjny zwracajacy krzywaq
sparametryzowanq przez jeden parametr oraz wykonatem jego implementacje. Sprawo-
watem nadzor nad eksperymentami, wykonujqc wiekszos¢ z nich (wraz z ich analizq),
a takze uczestniczylem w redagowaniu pracy. Moj wktad szacuje na 50%.

Marcin Przewiezlikowski, Marek §mieja, F.ukasz Struski.

Estimating conditional density of missing values using deep Gaussian mixture model.
International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), DOI:
10.1007/978-3-030-63836-8_19, p. 220-231, 2020.

Punkty MEiN: 140, Core rank: B°.

Cytowania: 0 (WoS), 7 (GS), 0 (Scopus)

Wkiad: Zdefiniowatem problem badawczy i kierowatem pracami w projekcie. Opracowa-
tem i czesciowo zaimplementowatem faze estymacji funkcji gestosci prawdopodobieristwa
brakujacych wartosci. Sprawowatem nadzor nad planowaniem i analizq eksperymentow,
a takze uczestniczylem w redagowaniu pracy. Moj wktad szacuje na 40%.

Fukasz Struski, Marcin Mazur, Pawet Batorski, Przemystaw Spurek, Jacek Tabor.
Bounding Evidence and Estimating Log-Likelihood in VAE.

Artificial Intelligence and Statistics Conference (AISTATS), p. 5036-5051, 2023.
Punkty MEIN: 140, Core rank: A.

Cytowania: 0 (WoS), 0 (GS), 0 (Scopus)

Wktad: Bratem udziat w zdefiniowaniu problemu badawczego i nadzorowatem postepy
prac. Opracowatem algorytm do szacowania szerokosci luki migedzy dolnym i géornym
ograniczeniem log-likelihood, a takie go zaimplementowatem. Wykonatem wszystkie

SW roku publikacji, konferencja miata ranking A, od tego czasu jej ranking spadt na poziom B.



eksperymenty i bratem udzial w ich analizie, a takZe uczestniczylem w redagowaniu
pracy. Moj wktad szacuje na 45 %.

[A7] Lukasz Struski, Szymon Knop, Przemystaw Spurek, Wiktor Daniec, Jacek Tabor.
LocoGAN — Locally convolutional GAN.
Computer Vision and Image Understanding (221), DOI: 10.1016/j.cviu.2022.103462, p.
103462, 2022.
Punkty MEIiN: 100, IF: 4.886.
Cytowania: 0 (WoS), 5 (GS), 0 (Scopus)
Wkiad: Kierowatem pracami w projekcie. Opracowatem i zaimplementowatem metodg
lokalnego uczenia modelu generatywnego na czesciach wektora szumu. Zaplanowatem i
przeprowadzitem wigkszos¢ eksperymentow (wraz z analizq wynikow), a takze redagowa-
tem prace. Moj wktad szacuje na 40%.

[A8] Lukasz Struski, Tomasz Danel, Marek Smieja, Jacek Tabor, Bartosz Zielinski.
SONGs: Self-Organizing Neural Graphs.
Winter Conference on Applications of Computer Vision (WACV), DOI:
10.1109/WACV56688.2023.00384, p. 3848-3857, 2023.
Punkty MEIiN: 140, Core rank: A.
Cytowania: 0 (WoS), 1 (GS), 0 (Scopus)
Wkiad: Zdefiniowatem problem badawczy i kierowatem pracami w projekcie. Zapropono-
watem i zaimplementowatem algorytm uczenia struktury grafow decyzyjnych oparty na
procesach Markowa. Wykonatem wigkszos¢ eksperymentow oraz przeprowadzitem ich
analize, a takze uczestniczytem w redagowaniu pracy. Moj wktad szacuje na 60%.

[A9] Dawid Rymarczyk, Lukasz Struski, Michat Gérszczak, Koryna Lewandowska, Jacek
Tabor, Bartosz Zielinski.
Interpretable Image Classification with Differentiable Prototypes Assignment.
European Conference on Computer Vision (ECCV), DOI: 10.1007/978-3-031-19775-
8_21, p. 351-368, 2022.
Punkty MEIiN: 140, Core rank: A*.
Cytowania: 0 (WoS), 16 (GS), 0 (Scopus)
Wkiad: Przeprowadzitem analize teoretyczng metody, zaproponowatem wykorzystanie
metody Gumbel-Softmax do przypisania czesci prototypowych do klas oraz regularyza-
cje ortogonalnosci na slotach prototypowych. Uczestniczytem réwnieZ w planowaniu
eksperymentow i analizie wynikéow. Moj wktad szacuje na 30%.

Przedstawione prace obejmuja zaréwno rozwazania teoretyczne, jak i praktyczne zastosowa-
nia. Ich gléwnym celem jest opracowanie teoretycznych podstaw dla proponowanych rozwiazan
przy jednoczesnym zachowaniu lub poprawie ich doktadnosci i efektywnosci, w stosunku do naj-
lepszych istniejacych rozwiazan.

Podsumowujac wymienione powyzej pozycje w kontekScie wskazanego osiagnigcia, mozna
stwierdzié iz:



* prace [Al, A2, A3] proponuja nowe metody klastrowania oraz reprezentacji niekompletnych
danych za pomoca nisko-wymiarowych podprzestrzeni,

* prace [A4, A5, A6, A7] wprowadzaja metody oraz modele poszukujace wiasciwych wzorcow
w modelach generatywnych,

* prace [A8, A9] opisuja sposoby ulepszenia interpretowalnych sieci neuronowych lub struktur
decyzyjnych do wyjaSniania danych.

3.2 Zakres badan

W procesie eksploracji danych wykorzystuje si¢ réznorodne techniki uczenia maszynowego,
majace na celu odkrycie ukrytych wzorcow, relacji i trendéw w danych, ktére nie sa tatwo
dostrzegalne dla zwyktego obserwatora. Gtéwnym celem tego procesu jest wyekstrahowanie
takiej wiedzy z surowych danych, ktéra moze by¢ wykorzystana do podejmowania lepszych
decyzji, rozwiazywania skomplikowanych probleméw oraz glebszego zrozumienia konkretnego
systemu lub zjawiska.

Metody realizujace powyzsze zadania mozna podzieli¢ na dwa rodzaje: ptytkie i gigbokie.
Ptytkie metody charakteryzuja si¢ prostymi regutami 1 klarownymi zalezno$ciami migdzy zmien-
nymi, co umozliwia tatwiejsze zrozumienie i wyjasnienie wzorcéw obecnych w danych. Z tego
powodu powszechnie uwaza si¢ je za transparentne i wiarygodne. Uzytkownicy moga zrozumiec,
jak prognozy sa generowane na podstawie danych wejSciowych, a takze co jest istotne we wraz-
liwych dziedzinach, takich jak np. opieka medyczna. Ptytkie modele doskonale sprawdzaja
si¢ przy mniejszych zbiorach danych, umozliwiajac efektywny wybdr zmiennych i redukcje wy-
miarowosci. Sa niezwykle przydatne w przypadku ograniczen czasowych i zasobowych, a takze
w sytuacjach, gdzie istotne jest klarowne zrozumienie podstawowych wzorcow.

Jednak wraz ze wzrostem zlozonosci i rozmiaru zbioréw danych, ptytkie modele moga
miec trudnosci z uchwyceniem skomplikowanych relacji i wzorcéw. Z pomoca przychodza tutaj
modele glgbokie, ktére pozwalaja nam bada¢ dane w sposéb wykraczajacy poza mozliwosci
ptytkich algorytméw. Dzigki zdolnoSci do nauki hierarchicznych reprezentacji i wylapywania
ztozonych zaleznosci w danych, gitgbokie modele potrafia wydoby¢ bardziej szczegétowe wzorce
1 poprawi¢ skuteczno$¢ predykcji. Sa one szczegdlnie przydatne do obstugi duzych zbioréw
danych, ktére charakteryzuja si¢ duza liczba obiektéw i wymiaréw.

Dzigki pojawieniu si¢ zaréwno plytkich, jak i glebokich modeli uczenia maszynowego, eks-
ploracja danych dokonata znacznego postgpu pod wzgledem mozliwosci przetwarzania zbioréw
danych i odkrywania ukrytych wzorcéw. Wybor konkretnego rozwiazania zalezy od rozwa-
zanego problemu, dostgpnych zasobéw i czasu. Uzycie ptytkich modeli jest pragmatycznym
i skutecznym wyborem w przypadku zadan eksploracji mniejszych zbioréw danych ze wzgledu
na ich prostot¢ i mozliwos¢ interpretacji wynikéw. Natomiast wybor gltebokich modeli zazwy-
czaj prowadzi do osiagnigcia bardzo dobrych wynikéw kosztem interpretowalnosci i uzasadnie-
nia podejmowanych decyzji.

W pierwszej czgséci badan skoncentrowano si¢ na eksploracji i interpretacji danych
za pomoca plytkich modeli. W szczegdlnosci skupiono si¢ na opisanych ponizej obszarach
badawczych.
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(a) Oryginalne dane. (b) Klastry odkryte przez metodg SuMC.

Rysunek 1: Sztucznie wygenerowany zbiér danych z czterema klastrami (dwa zero-wymiarowe
i dwa jedno-wymiarowe). Po lewej stronie zaprezentowano dane bez podzialy na grupy, zas po
prawej, wynik dziatania metody SuMC okreslajacy przynaleznos$¢ punktow do danej podprze-
strzeni. Rysunek pochodzi z pracy [A1].

Grupowanie danych [A1, A2] Grupowanie danych (ang. clustering) jest jednym z najwaz-
niejszych zagadnien eksploracji danych [10, 49] 1 uczenia maszynowego [97, 107]. Przez dzie-
sigciolecia problem ten identyfikowano w wielu zastosowaniach i dziedzinach, takich jak wizja
komputerowa i rozpoznawanie wzorcow [77, 78], fizyka [85], biznes 1 marketing [80, 98], me-
dycyna [7, 33] itp. Jego ogdlnym celem jest zorganizowanie zbioru punktow w zbidr grup,
dla ktérych zmaksymalizowane jest ,,podobiefistwo” wewnatrz poszczegdlnych grup, a zmini-
malizowane ,,podobienstwo” migdzy elementami réznych grup.

Chociaz opracowano znaczng liczbe metod grupowania, tylko kilka z nich jest w stanie
wydajnie pracowac z wysoko-wymiarowymi danymi. W celu rozwiazania tego problemu po-
wstaty metody grupowania podprzestrzeni (ang. subspace clustering). W przeciwienstwie do tra-
dycyjnych technik grupowania, ktére traktuja caly zbiér danych jako pojedyncza przestrzen,
algorytmy klastrowania podprzestrzeni traktuja kazda podprzestrzen oddzielnie, co pozwala
na dokladniejsza identyfikacj¢ klastrow na podstawie odpowiednich cech. Takie podejScie mo-
ze pomoéc w zidentyfikowaniu ukrytych relacji lub wzorcéw, ktére moga nie by¢ widoczne
w danych petnowymiarowych.

W pracy [A1] przedstawiono nowy algorytm grupowania podprzestrzeni o nazwie SuMC
(Subspace Memory Clustering) oparty na teorii informacji [1, 90], zasadzie minimalnej dlugosci
opisu (ang. Minimum Description Length Principle, MDLP) [41] 1 kompresji stratnej [61].
Algorytm ten rozwiazuje jednoczes$nie dwa podstawowe problemy grupowania podprzestrzeni,
a mianowicie sam okre§la liczbe klastrow oraz ich optymalne wymiary (zob. rysunek 1).

Po przeprowadzeniu szeregu eksperymentdéw stwierdzono, ze zaproponowany model uzy-
skuje wyniki lepsze lub poré6wnywalne z wiodacymi metodami grupowania podprzestrzeni.
Wykazano takze, ze model ten moze byc¢ efektywnie wykorzystywany do segmentacji obrazéw
lub kompresji danych (zob. rysunek 2).

Grupowanie podprzestrzeni to skuteczna klasa algorytmoéw, ktére doskonale radza sobie
z odkrywaniem grup opisanych przez réznorodne podprzestrzenie afiniczne. Niestety, arbitralny



(a) Obrazek oryginalny. (b) Segmentacja SuUMC (wykryto 4 obszary).

Rysunek 2: Oryginalny obraz wraz z wynikami segmentacji uzyskanych za pomoca metody
SuMC. Rysunek pochodzi z pracy [Al].
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Rysunek 3: Czas przetwarzania danych za pomoca réznych metod, ze wzgledu na liczbg klastréw,
wymiar danych oraz liczbg punktéw. Rysunek pochodzi z pracy [A2].

wybor tych podprzestrzeni moze negatywnie wptywaé na ztozonos¢ obliczeniowa algorytméw,
co czgSciowo ogranicza ich praktyczne zastosowanie w przypadku duzych zbioréw danych.
Na szczgscie istnieje alternatywna metoda grupowania, znana jako grupowanie rzutowe (ang.
projected clustering) [3, 13], ktéra znaczaco zmniejsza koszt obliczeniowy. Wykorzystuje
ona podprzestrzenie afiniczne réwnolegte do osi uktadu wspétrzednych, co umozliwia bardziej
efektywne przetwarzanie danych. W ramach tego podejscia, klaster jest definiowany jako para
dwdch zbioréw — jeden z nich zawiera podzbiér danych nalezacych do danego klastra, a drugi
opisuje ich atrybuty definiujace nisko-wymiarowa podprzestrzen. Dzigki temu kazdy klaster jest
opisany przez najbardziej istotne atrybuty, ktére sa kluczowe dla danego zestawu danych.
Kontynuujac badania nad grupowaniem wysoko-wymiarowych danych, w pracy [A2] za-
proponowano szybki model klastrowania PMC (Projected Memory Clustering), oparty na pod-
przestrzeniach afinicznych réwnolegtych do osi uktadu wspétrzednych. Ciekawym odkryciem
okazalo sig to, ze przy wykorzystaniu takich podprzestrzeni nie jest konieczne obliczanie macie-
rzy kowariancji danych. Jest to istotne spostrzezenie, poniewaz obliczenia macierzy kowariancji
maja ztozonos¢ szeScienng wzgledem wymiaru przestrzeni, co znaczaco zwigksza obciazenie
obliczeniowe metody SuMC. Dzigki wykorzystanej modyfikacji mozemy efektywnie wykry-
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(a) Przed transformacja wybielania. (b) Wynik transformacji wybielania
(whitening).

Rysunek 4: Wybielanie danych punktu z R? z brakujacym atrybutem na drugiej wspétrzedne;.

wac klastry w zbiorach danych o liczbie atrybutéw wigkszej niz 10°. Podobnie jak w metodzie
SuMC, liczba klastréw i wymiary poszczegdlnych podprzestrzeni sg dobierane automatycznie.

Przeprowadzone eksperymenty na réznych typach danych wykazaty, ze PMC wykrywa
struktury klastrowe skuteczniej niz powigzane metody projekcji (ang. projection clustering).
Co wigcej, metoda PMC charakteryzuje si¢ konkurencyjnym czasem przetwarzania danych,
jak pokazuje rysunek 3, bedac tylko nieznacznie wolniejsza od metody PROCLUS [3], osia-
gajacej jednoczesnie gorsze wyniki (zaob. tabele 2 1 3 z rozdziale 4). Warto zauwazy¢, ze oba
algorytmy maja identyczng ztozonosS¢ obliczeniowa, co podkresla efektywnos¢ PMC w porow-
naniu do innych metod.

Reprezentacja niekompletnych danych [A3] Dane zgromadzone w duzych zbiorach sa czg-
sto zaszumione lub niekompletne, co z kolei moze wplyna¢ na precyzje oraz efektywnos¢
algorytmow stuzacych do ich eksploracji. Z tego powodu istotne jest rozwijanie skutecznych
narzedzi, ktére umozliwiag prace z takimi danymi.

W standardowych podejsciach niepelne dane sa reprezentowane jako wektory z brakuja-
cymi atrybutami wypelnionymi wartoscia statystyczna np. Srednia [23, 30, 65]. W pracy [A3]
uogolniono to podejscie i przedstawiono niekompletne dane jako podprzestrzenie afiniczne.
Pozwala to na wykonywanie roéznych przeksztalcen afinicznych, takich jak wybielanie (ang.
whitening transformation) lub redukcja wymiarowosci danych (zob. rysunek 4). Ponadto, w
przeciwienstwie do wigkszosci technik imputacji [69], taka reprezentacja zachowuje informacje
o wspotrzednych, ktérych brakuje. Aby ja wykorzystaé w praktycznych zadaniach klasyfika-
cyjnych, takie uogdlnione brakujace dane osadzamy w przestrzeni wektorowej i definiujemy
na niej iloczyn skalarny. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw jednoznacznie potwier-
dzaja, ze zastosowanie klasyfikatora SVM na proponowanej reprezentacji niepeinych danych
daje najlepsze rezultaty w poréwnaniu do innych rozwazanych metod. Mozna to zaobserwowac
na rysunku 5, ktéry obrazuje wyraznag przewage tej metody pod wzgledem wydajnosci.

W drugiej czgsci badan podjeto prace nad eksploracja i interpretacja danych za pomoca
glebokich modeli. Obecnie do przetwarzania duzej iloSci danych wykorzystuje si¢ gtebokie
sieci neuronowe. Jednak aby méc zaufa¢ tym modelom i wyciagnacé wartoSciowe informacje
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Rysunek 5: Ranking wydajno$ci metod dla wybranych zbioréw z repozytorium UCI [63]. Proces
usuwania atrybutéw byt czgsciowo determinowany przez odpowiadajace im etykiety klas. Warto
zauwazyc¢, ze nasza metoda ,,most likely+” osiaga najwyzsze rezultaty, co potwierdzaja uzyskane
wyniki. Rysunek pochodzi z pracy [A3].

z ich predykcji, istotne jest dokladne zrozumienie wynikéw. Ponadto, kluczowa jest umiejgtnosé
wykrywania btedéw, nieprawidlowosci, czy nawet potencjalnych uprzedzen (bias) [38] w tych
modelach. Waznym krokiem jest w tym przypadku badanie przestrzeni ukrytych, w ktorych
modele tworza 1 reprezentuja réznorodne wzorce i struktury danych. Poprzez eksploracje tych
przestrzeni jesteSmy w stanie identyfikowac istotne cechy i zaleznoSci, ktére maja wplyw
na podejmowane przez modele decyzje. Dlatego w tej czgsci skupiono si¢ na nastgpujacych
obszarach badawczych.

Modele generatywne [A4, AS, A6, A7] Modele generatywne petnig kluczowa rolg w uczeniu
maszynowym, poniewaz pozwalaja na generowanie nowych danych, ktére nie wystgpowaty
w zbiorze treningowym. Dzigki temu moga by¢ one wykorzystywane do rozwiazywania proble-
moéw, takich jak generowanie obrazéw, dZzwigkéw, tekstu, a nawet tworzenie kompletnych symu-
lacji Swiata rzeczywistego. Modele generatywne znajduja rowniez zastosowanie w dziedzinach
takich jak medycyna, biologia czy inzynieria, gdzie pomagaja w modelowaniu i symulowaniu
ztozonych procesow.

Jednak proces uczenia modeli generatywnych jest skomplikowany i wymaga duzej ilosci
danych treningowych oraz odpowiedniej architektury i hiperparametréw. Dodatkowo, modele ge-
neratywne moga by¢ podatne na niepozadane zachowania, takie jak mode collapse (generowanie
tylko jednego lub kilku wzorcéw danych) czy generowanie nierealistycznych obiektow. Dlate-
go warto wykorzystywaé juz nauczone modele do ewaluacji i eksploracji przestrzeni ukrytej,
na przyktad poprzez interpolacje. Dzigki temu mozna lepiej zrozumied, jakie cechy lub kombi-
nacje cech sa istotne dla generowania wysokiej jakoSci danych oraz odkry¢ interesujace wzorce
1 struktury.

W pracy [A4] zdefiniowano ogdlne podejScie do procesu interpolacji, ktére wykorzystuje
sztuczne sieci neuronowe. To podejscie umozliwia jednoczesne poszukiwanie krzywych geo-
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Rysunek 6: Przyklady interpolacji wykorzystujace dwa r6zne modele generatywne. W pierw-
szych dwdéch rzedach zastosowano wstepnie przeszkolony model Pioneer, podczas gdy w ostat-
nich rzgdach uzyto pre-trenowanego modelu Glow. Na prawej stronie obrazka zdefiniowano
cechg, ktéra jest pozadana w Sciezce interpolacyjnej. Rysunek pochodzi z pracy [A4].

dezyjnych [A4, sekcja IV] oraz Sciezek interpolacyjnych o okreslonych cechach, co zostato
zobrazowane na rysunku 6. Przeprowadzone eksperymenty na r6znych modelach generatyw-
nych (DCGAN [83], Glow [53], Pioneer [46], StackGAN [113]) oraz na réznych zbiorach da-
nych (MNIST [60], SVHN [75], CelebA [66], CUB-200 [104], dane o zwiazkach chemicznych)
jednoznacznie wskazuja, ze zaproponowany model przewyzsza liniowq i sferyczng interpola-
cje¢ w odnajdywaniu Sciezek interpolacyjnych zawierajacych dana cechg nawet o ponad 90%
(patrz [A4, tabele 1 i II]).

Z kolei w pracy [AS] badano przestrzen niekompletnych obrazéw w celu ich uzupetnie-
nia (ang. image imputation). Zaprezentowano metod¢ DMFA (ang. Deep Mixture of Factor
Analyzers), ktéra wykorzystuje gieboka sie¢ neuronowa oraz techniki mieszaniny rozktadéw
normalnych (ang. Gaussian Mixture Model, GMM) do estymacji funkcji ggstosci prawdopodo-
bienstwa brakujacych wartosci (zob. rysunek 7).

Efektywnos$¢ proponowanego podejscia zostata zweryfikowana na kilku zbiorach danych,
takich jak MNIST [59], Fashion-MNIST [109] i CelebA [66]. Badania wykazaly, ze metoda
DMFA osiaga lepsze wyniki w poréwnaniu do MFA [87], uwzgledniajac wartosci logarytmiczne;j
funkcji wiarygodnosci (ang. log-likelihood) dla brakujacych obszaréw obrazkéw. Dodatkowo,
imputacje uzyskane przez zastapienie brakujacych wartosci Srednim wektorem zwracanym przez
model DMFA wykazuja znacznie lepsze rezultaty w poréwnaniu do MFA. Szczeg6towe wyniki
przedstawione sa w rozdziale 4 w tabeli 5 oraz na rysunku 18.

W kolejnej pracy [A6] skoncentrowano si¢ na poréwnaniu wytrenowanych modeli genera-
tywnych. W przypadku modeli opartych na funkcjach kosztu, takich jak VAE [54, 86], ktore
wykorzystuja dolne ograniczenie wiarygodnosci danych (ang. Evidence Lower Bound, ELBO),
trudno jest doktadnie poréwnac¢ wptyw treningu migdzy réznymi modelami, poniewaz znamy
jedynie dolne ograniczenie, a nie doktadna wiarygodnos¢ danych. Z tego powodu, w pracy [A6]
zaproponowano skuteczne gérne ograniczenie, ktére umozliwia efektywne przyblizenie wartos$ci
wiarygodnosci danych, co pozwala na lepsze poréwnanie jakosci danych generowanych przez
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Rysunek 7: Schemat modelu DMFA. Model DMFA na wejSciu przyjmuje niepelny obraz (z
obszarem wewnatrz niebieskiego kwadrata), a zwraca parametry warunkowej gestosci rozktadu
normalnego: Srednia, macierz czynnikéw (uzyto 4) i macierz szuméw. Rysunek pochodzi z [AS5].
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rozne modele. Ponadto przeprowadzono obszerne badania teoretyczne i eksperymentalne, ktére
obejmowaly poréwnanie z innymi gérnymi ograniczeniami dla log-wiarygodnosci danych oraz
wykorzystanie tego oszacowania jako narzgdzia do oceny modeli wytrenowanych na réznych
dolnych ograniczeniach.

Uzyskane wyniki potwierdzaja wigksza skutecznoS¢ proponowanego oszacowania w porow-
naniu do innych rozwazanych metod. Jedynie dla modeli VAE trenowanych na zbiorach danych
SVHN [75] i CelebA [66], oszacowanie TVO5,-VG-B [68] uzyskalo nieznacznie lepsze wyniki
(patrz [A6, tabela 1]). Ponadto otrzymane wyniki wskazuja na to, ze proponowane podejscie jest
jedynym, ktére gwarantuje zmniejszenie obliczonej luki wariacyjnej (ang. variational gap) wraz
z wzrostem liczby probek (warto rowniez zauwazy¢, ze w przypadku innych metod, ich granice
moga rosna¢ wraz z rozmiarem probki).

W pracy [A7] badano struktury szumu uzywanego do generowania obrazéw przy uzyciu
modeli generatywnych. Celem badan bylo opracowanie prostego, tatwego do zrozumienia
1 modyfikacji modelu, ktéry umozliwilby generowanie obrazéw. W dziedzinie kryminalisty-
ki, szczegllnie przy opracowywaniu portretéw pamigciowych, opisuje si¢ szczegétowe cechy
zewngtrzne, takie jak twarz osoby. Proces ten opiera si¢ na ogélnym szablonie, do ktérego wpro-
wadza si¢ szczegbtowe informacje, takie jak potozenie oczu czy ksztatt nosa. W wyniku badan
opracowano model LocoGAN, ktoéry rozni si¢ od tradycyjnych modeli GAN przez zdolnos¢
generowania tylko lokalnych fragmentéw obrazéw, co przedstawiono na rysunku 8. Dzigki lokal-
nemu uczeniu oraz wykorzystaniu kanaléw pozycyjnych, model ten osiaga niezwykta zdolnos¢
do przeszczepiania réznych fragmentow obrazéw na inne obrazy, a takze generowania obrazéw
o pelnej okresowosci o niemal nieskonczonej dlugosci. Architektura modelu LocoGAN jest
prosta, ale posiada kilka waznych zalet w poréwnaniu do standardowych modeli GAN. Przede
wszystkim umozliwia on tworzenie obrazéw o r6znych rozmiarach i uczenie na jednym rozmia-
rze szumu, co pozwala unikna¢ zwigkszania liczby parametrow sieci, zwiazanego z uzyciem
obrazéw o wigkszej rozdzielczosci.
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Rysunek 8: Wyniki lokalnego uczenia si¢ modelu LocoGAN. Po lewej stronie zaprezentowano
wynik osobno wygenerowanych czterech czgSci obrazu, za$ po prawej fragmenty (kwadraty)
potaczone w jeden petny obraz. Rysunek pochodzi z pracy [A7].

Interpretowalnos¢ i wyjasnialnos¢ decyzji podejmowanych przez glebokie modele [A8, A9]
W ostatnich latach intensywnie rozwijane sa badania dotyczace taczenia gtebokich sieci neuro-
nowych z innymi strukturami, takimi jak drzewa decyzyjne i grafy. PodejScia takie maja trzy
gtowne zalety: sa fatwe do zrozumienia (poniewaz opieraja si¢ na sekwencyjnych decyzjach),
moga dzialaé szybciej i oferuja hierarchig klas. Niestety, drzewa decyzyjne maja podstawowa
wad¢ w poréwnaniu z grafami decyzyjnymi — nie s3 w stanie ponownie uzywaé weztéw de-
cyzyjnych, co prowadzi do potrzeby stosowania duzej liczby weztéw i polaczen migdzy nimi.
Mimo tego, grafy decyzyjne rzadko sa wykorzystywane w glgbokim uczeniu, poniewaz brakuje
skutecznych technik ich trenowania opartych na gradiencie. W pracy [A8] przedstawiono ogdlny
paradygmat bazujacy na procesach Markowa, ktory pozwala na efektywne uczenie specjalnego
typu graféw decyzyjnych, zwanych samoorganizujacymi si¢ grafami neuronowymi (ang. Self-
Organizing Neural Graph, SONG, zob. rysunek 9). Eksperymenty przeprowadzone na licznych
zbiorach danych jednoznacznie potwierdzaja, ze proponowana metoda dziata réwnie dobrze
lub lepiej niz inne istniejace modele decyzyjne. Co wigce] SONG osigga porownywalne wyniki
przy mniejszej liczbie weztow. Jest to zgodne z wezesniejszymi badaniami przedstawionymi
w pracy [94], ktére dowodza, ze grafy decyzyjne znacznie redukuja zapotrzebowanie na pamig¢,
a jednocze$nie poprawiaja zdolnos$¢ generalizacji sieci.

Z kolei w pracy [A9] zaprezentowano nowy, interpretowalny model oparty na prototypach,
ktére mozna postrzegaé jako wyuczone reprezentacje podsumowujace cechy klasy lub grupy
podobnych instancji. Modele oparte na prototypach [21, 101], wykorzystujace glebokie sieci
neuronowe, cze¢sto staja przed wyzwaniami optymalizacyjnymi. Kryje si¢ za tym kilka powo-
dow. Przede wszystkim, takie modele zaktadaja osobne prototypy dla kazdej klasy, co wymaga
wieloetapowej optymalizacji. Ponadto modele te podejmuja decyzje na podstawie braku prototy-
pu (jest to tzw. proces wnioskowania negatywnego), co nie zawsze jest skuteczne, a takze moga
generowac niejasne prototypy.

W celu rozwigzania powyzszych probleméw, zostal opracowany nowy, interpretowalny
model oparty na prototypach [A9]. Model ten umozliwia wspoétdzielenie czesci prototypowych
pomigdzy klasami, co znacznie zmniejsza ich liczbe 1 upraszcza proces uczenia. Dodatkowo,
automatyczne przypisywanie prototypéw do klas jest w petni r6zniczkowalne, co pozwala
na uzyskanie bardziej optymalnego modelu. Co wigcej, model skupia si¢ na bardziej istotnych
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(a) Losowa inicjalizacja. (b) Posrednia faza. (c) Wyszkolony model.

Rysunek 9: Etapy szkolenia modelu SONG, ktéry wykorzystuje spadek gradientu do modyfi-
kowania struktury grafu i prawdopodobienstw poszczegdlnych potaczen. Bazujac na danych
wejsciowych x, sie¢ neuronowa (NN) wyodrgbnia reprezentacj¢ wektorowa, ktora jest przeka-
zywana do cze¢sci grafowej w celu uzyskania predykcji dla kazdej klasy (y; 1 y2). Na poczatku
uczenia graf ma korzen r, wezty vy 1 vy, liscie [y i [, oraz losowo zainicjowane krawedzie (a).
W kolejnych iteracjach treningowych znaczenie wybranych krawedzi rosnie (b), ostatecznie
dajac rzadki graf binarny, z dwoma silnymi krawedziami wychodzacymi z kazdego wezta (c).
Rysunek pochodzi z pracy [A8].

cechach wizualnych poprzez wprowadzenie nowej funkcji podobienstwa, ktéra wprowadza
kontrast pomigdzy czgScig prototypow a ttem.

W oparciu o liczne eksperymenty pokazano, ze proponowane podejscie uzyskuje wysoka
skutecznos§¢ na zbiorach danych CUB-200-2011 1 Stanford Cars, przy znacznie ograniczonej
liczbie prototypéw. Dodatkowo, przeprowadzono badanie uzytkownikéw, ktére potwierdza,
ze uzyskane czgSci prototypowe sa bardziej specyficzne (ang. salient) niz te uzyskane za pomoca
metod konkurencyjnych.

3.3 Pozostale osiagnigcia

Pozostate (zaprezentowane ponizej) obszary zainteresowan naukowych wnioskodawcy kon-
centrujg si¢ wokot sztucznej inteligencji i wykorzystuja szeroka game technik badawczych, od
ptytkich metod uczenia maszynowego po gtegbokie sieci neuronowe:

(1) Przetwarzanie danych niekompletnych:
[B1] Marcin Przewi¢Zlikowski, Marek Smieja, Lukasz Struski, Jacek Tabor.
MisConv: Convolutional Neural Networks for Missing Data.

In IEEE/CVF Winter Conference on Applications of Computer Vision (WACV), p.
2060--2069, 2022.
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[B2]

[B4]

Marcin Sendera, Przemystaw Spurek, Lukasz Struski.

Missing Glow Phenomenon: learning disentangled representation of missing data.
International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), p. 196-204,
2021.

Marek Smieja, Maciej Kotomycki, Fukasz Struski, Mateusz Juda, Mario A.T. Figu-
eiredo.

Can auto-encoders help with filling missing data?

In ICLR Workshop on Integration of Deep Neural Models and Differential Equations
(DeepDiftEq), p. 1-6, 2020.

Tomasz Danel, Marek Smieja, Fukasz Struski, Przemystaw Spurek, Lukasz Maziar-
ka.

Processing of incomplete images by (graph) convolutional neural networks.

In International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), p. 512—
523, 2020.

Marek Smieja, Maciej Kotomycki, Lukasz Struski, Mateusz Juda, Mario A.T. Figu-
eiredo.

Iterative imputation of missing data using auto-encoder dynamics.

In International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), p. 258—
269, 2020.

Marek Smieja, F.ukasz Struski, Jacek Tabor, Mateusz Marzec.
Generalized RBF kernel for incomplete data.
Knowledge-Based Systems 173, p. 150-162, 2019.

Marek émiej a, Lukasz Struski, Jacek Tabor, Bartosz Zielinski, Przemystaw Spurek.
Processing of missing data by neural networks.

Conference on Neural Information Processing Systems (NeurIPS), Advances in
Neural Information Processing Systems 31, p. 2724-2734, 2018.

F.ukasz Struski, Marek émiej a, Bartosz Zielinski, Jacek Tabor.
Regression SVM for incomplete data.
Schedae Informaticae 26, p. 23-35, 2017.

Jednym z gtéwnych obszaréw zainteresowan badawczych habilitanta jest analiza nie-
kompletnych danych. Wprowadzit on szereg metod, ktére moga przetwarza¢ niekompletne
dane np. poprzez modelowanie rozktadéw brakujacych warto$ci za pomoca operacji macie-
rzowych [B1], wykorzystujac glgbokie modele poprzez aproksymacje¢ gradientu gestosci
logarytmicznej z blgdem rekonstrukcji albo wykorzystujac przetwarzana reprezentacje gra-
fowych sieci konwolucyjnych [B2, B3, B4, B5]. W pracy [B6] skonstruowano jadro, ktére
uogdlnia standardowe jadro Gaussa RBF na przypadek niekompletnych danych. Zamiast
korzysta¢ z typowych technik imputacji, ktére uzupetniaja brakujace atrybuty pojedynczymi

wartoSciami, modelujemy mozliwe wyniki dla brakujacych wspétrzednych za pomoca roz-
ktadu danych. Prace [B7, B8] adaptuja jadra SVM i sieci neuronowe, modelujac brakujace
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dane za pomoca rozkladu danych. Nastepnie funkcja jadrowa lub funkcja aktywacji jest
usredniania w spos6b analityczny, uwzgledniajacy wszystkie mozliwe wypetnienia.

Czegs$ciowo-nadzorowane grupowanie:

[C9] Marek gmieja, Lukasz Struski, Mario A.T. Figueiredo.
A classification-based approach to semi-supervised clustering with pairwise constra-
ints.
Neural Networks 127, p. 193--203, 2020.

[C10] Marek Smieja, F.ukasz Struski, Jacek Tabor.
Semi-supervised model-based clustering with controlled clusters leakage.
Expert Systems with Applications 85, p. 146-—-157. 2017.

W artykule [C9] zaproponowano nowa sie¢ neuronowa o nazwie S3C2 do czgSciowo-
nadzorowanego grupowania. PodejScie to rozktada zadanie na dwa prostsze zadania klasyfi-
kacyjne, w ktorych pierwszy etap wykorzystuje syjamskie sieci neuronowe do oznaczenia
nieoznakowanych par punktéw jako konieczne lub niemozliwe potaczenie, a drugi etap
wykorzystuje nadzorowana metod¢ grupowania oparta na sieci neuronowej. Z kolei w pra-
cy [C10] zdefiniowano czgSciowo-nadzorowang wersj¢ modelu mieszaniny rozktadéw nor-
malnych o nazwie C3L do znajdowania klastrow w czeSciowo skategoryzowanych zbiorach
danych. PodejScie to integruje informacje z poczatkowej klasyfikacji z prawdziwa struktura
danych poprzez pobieranie klastrow podobnych do Gaussa zawartych w jednej z poczat-
kowych klas w ramach wcze$niej okreslonego poziomu ufnosci. Proponowane podejscia
prezentuja wysoka skutecznos¢, ktora zostata potwierdzona w wielu eksperymentach i na
wielu zbiorach danych.

Wykrywanie anomalii:

[D11] Lukasz Maziarka, Marcin Sendera, Marek émieja, Fukasz Struski, Jacek Tabor,
Przemystaw Spurek.
OneFlow: One-class flow for anomaly detection based on a minimal volume region.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 44(11), p. 8508-
—8519, 2022.

[D12] Marcin Sendera, Marek émieja, Lukasz Maziarka, Lukasz Struski, Przemystaw
Spurek, Jacek Tabor.
Flow-based SVDD for anomaly detection.
In International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), p. 419—
431, 2019.

Nastepny obszar badan dotyczy wykrywania anomalii. W oparciu o model flow i es-
tymator kwantyli Bernsteina zbudowano nowy model OneFlow do wykrywania anomalii,
ktéry znajduje minimalny obszar ograniczajacy ,,pozadane” dane [D11]. Druga praca [D12]
opisuje gleboki model klasyfikacyjny FlowSVDD, ktory realizuje zasadg SVDD (ang. Sup-
port Vector Data Description). W przeciwienstwie do innych podejs¢ zwiazanych z zasada
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SVDD, FlowSVDD jest tworzony przy uzyciu modeli opartych na modelach flow, ktore
w naturalny sposéb zapobiegaja degradacji hipersfery do pojedynczego punktu.

Wyjasnialne i interpretowalne uczenie maszynowe:

[E13] Mikotaj Sacha, Dawid Rymarczyk, f.ukasz Struski, Jacek Tabor, Bartosz Zieliniski.
ProtoSeg: Interpretable Semantic Segmentation with Prototypical Parts.
In Winter Conference on Applications of Computer Vision (WACV), 2023.

[E14] Dawid Rymarczyk, f.ukasz Struski, Jacek Tabor, Bartosz Zielinski.
Protopshare: Prototypical parts sharing for similarity discovery in interpretable image
classification.
In ACM International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD),
2021.

W kolejnych pracach [E13, E14] rozszerzono funcjonalno$¢ modeli wykorzystujacych
mechanizm prototypowych czesci [21, 62, 73]. Praca [E13] przedstawia nowy model se-
mantycznej segmentacji obrazu, ktéry odkrywa koncepcje semantyczne i osiaga wysoka
skuteczno$¢. Natomiast praca [E14] wprowadza model, ktéry wydajniej zarzadza prototypo-
wymi czeSciami migdzy klasami, co prowadzi do znajdowania bardziej spdjnych prototypow
oraz zwigksza odporno$¢ modelu na zaktdcenia.

Rzadkie reprezentacje:

[F15] Klaudia Batazy, f.ukasz Struski, Marek Smieja, Jacek Tabor.
r-softmax: Generalized Softmax with Controllable Sparsity Rate.
In International Conference on Computational Sciences (ICCS), p. 1-8, 2023.

[F16] Tomasz Danel, Przemystaw Spurek, Jacek Tabor, Marek Smieja, Fukasz Struski,
Agnieszka Stowik, Lukasz Maziarka.
Spatial graph convolutional networks.
In International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), p. 668—
675, 2020.

Ostatni kierunek badan jest zwiazany z rzadkimi reprezentacjami. Praca [F15] wpro-
wadza modyfikacje¢ funkcji softmax, ktéra generuje rzadkie rozktady prawdopodobienstwa
z kontrolowanym wspétczynnikiem rzadkosci. Z kolei praca [F16] przedstawia sie¢ konwo-
lucyjna grafow przestrzennych (SGCN), ktéra wykorzystuje cechy przestrzenne do efektyw-
nego uczenia z graféw.
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4 Szczegoélowy opis wynikow

W niniejszym rozdziale zostang szczegétowo omowione wyniki uzyskane w ramach wskaza-
nego osiagnigcia naukowego. W opisie wyrédznimy dwa watki, z ktérych jeden dotyczy¢ bedzie
modeli ptytkich, zas drugi gtebokich.

Niektore rysunki zostaly zapozyczone z odpowiednich publikacji 1 w konsekwencji zawieraja
opis w jezyku angielskim. Rysunki wykonane tylko na potrzeby niniejszego dokumentu sa
opisane w jezyku polskim. W tabelkach, zas czg$¢ dziesigtna liczby rzeczywiste jest oddzielana
kropka (zgodnie z konwencja anglojezyczna), aby zachowac spdjnos¢ z publikacjami, z ktérych
pochodza.

4.1 Eksploracja i interpretacja danych za pomoca ptytkich modeli
4.1.1 Grupowanie danych [A1, A2]

W dziedzinie klastrowania danych istnieja dwa podstawowe podejScia: klasyczne grupowa-
nie danych oraz klastrowanie podprzestrzeni (ang. subspace clustering). Oba te podej$cia maja
na celu identyfikacj¢ naturalnych grup danych, jednak r6znia si¢ w metodologii i zalozeniach.
Pierwsze z nich polega na grupowaniu obiektéw na podstawie ich podobienstw i r6znic w calej
przestrzeni cech, za$ drugie skupia si¢ na identyfikacji grup w konkretnych podprzestrzeniach
przestrzeni cech. Klastrowanie podprzestrzeni, uwzgledniajace ich specyfike, moze zapewnié
bardziej precyzyjna i dogltgbng analiz¢ danych w poréwnaniu do tradycyjnych algorytméw kla-
strowania, zwtaszcza dla danych o wysokim wymiarze. Ze wzglgdu na wysoka skutecznosc¢ tych
technik oraz rosnace znaczenie danych o duzym wymiarze, wiele badan skupito si¢ na opraco-
waniu nowych metod klastrowania podprzestrzeni, takich jak SSC [31] 1 jego rozszerzenie [110],
LRR [22], LRSSC [102], TSC [45] oraz GSC [79].

Gtéwna wada powyzszych metod jest fakt, ze nie zwracaja one optymalnych podprzestrzeni.
Powdd tej wady jest zalezny od metody, a zatem moze by¢ rézny. Na przyktad SSC zaktada,
ze kazdy punkt w pojedynczej podprzestrzeni jest rzadka kombinacja kilku innych punktéw
ze zbioru danych [82]. Zatozenie to moze si¢ nie sprawdzi¢ w praktyce, zwlaszcza gdy podprze-
strzenie w duzym stopniu si¢ pokrywaja. Z drugiej strony, LRR gwarantuje doktadne klastrowa-
nie tylko wtedy, gdy podprzestrzenie nie maja przecigé, podczas gdy LRSSC gwarantuje tylko
poprawne sasiedztwa, co nie zawsze prowadzi do doktadnego klastrowania. W zwiazku z tym,
opisane ponizszej prace koncentruja si¢ na pokonaniu tych ograniczen i daza do osiagnigcia
lepszych rezultatow.

Praca [A1] Jednym z wyzwan klastrowania podprzestrzeni jest okreslenie, ktére podprzestrze-
nie sg istotne dla grupowania danych. Aby rozwigzac ten problem w pracy [A1] wykorzystano
teorig¢ entropii Shannona [1, 90], ztozono§¢ Kotmogorowa [61] oraz zasad¢ minimalnej dlugosci
opisu (ang. minimum description length principle, MDLP) [41]. Podobnie jak przy zasadzie
brzytwy Ockhama, starano si¢ opisywac punkty (czyli obiekty z danych) jak najbardziej zwigzle
(co jest rowniez podstawowa zasada stojaca za MDLP). Gtownym celem byto zminimalizowanie
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btedu kwadratowego przy jednoczesnym utrzymaniu catkowitej iloSci pamigci na statym pozio-
mie, podobnie jak w koncepcji pochodzacej z transmisji danych kanatem o statej przepustowosci.
PrzejdZmy zatem do opisu problemu w sposéb bardziej formalny. Niech dany bedzie zbi6r
danych X C RY, gdzie N € N, ktéry chcemy podzieli¢ na k € N klastréw X, ..., X}
(X = XjU...UXy) tak, aby kazdy klaster X; byl reprezentowany przez podprzestrzen V;
w taki spos6b, aby kwadrat btedu migdzy punktami zbioru X;, a podprzestrzenia V; byt jak
najmniejszy. W konsekwencji, btad kwadratowy pojedynczego klastra X; jest dany wzorem

evvor(X;, V) = Y dist(z, V)2,

zeX;

gdzie dist(z, V;) opisuje odlegto$§¢ migdzy punktem, a jego ortogonalng projekcja na podprze-
strzefi V;. Ten blad mozna wyrazi¢ za pomoca wartosci wlasnych macierzy kowariancji, o czym
moéwi nastgpujace twierdzenie, ktére pochodzi z pracy [70].

Twierdzenie 1. Niech N € N, X C RY bedzie danym zbiorem danych, a \j > Xy > ... > Ay
bedq uporzadkowanymi wartosciami wtasnymi odpowiadajqcymi wektorom wtasnym vy, ..., vy
macierzy kowariancji. Wtedy minimalny btad aproksymacji kwadratowej mozna wyrazic¢ jako

N
eevor(X, m) = evvor(X, V) = |X[- Y. N dla m<N (1)

i=m+1

gdzie | - | oznacza moc zbioru, podprzestrzen V. jest zdefiniowana wzorem
V = meanx + span(vy, ..., ),

zas meany to Srednia ze wspotrzednych wektorow ze zbioru X.

Powyzsze twierdzenie pozwala znaleZ¢ optymalna podprzestrzei o zadanym wymiarze.
Ze wzgledow praktycznych, zwiagzanych z optymalizacja catkowitego biedu klastrowania, zmo-
dyfikowano ta funkcje do przypadku ciagtego (dla rzeczywistych wartosci liczby m) w sposéb
afiniczny:

evcor(X,m) := (|m] + 1 —m) - evvor(X, |m]) + (m — [m]) - exvor(X, [m]| + 1).

Zatem giéwnym problemem optymalizacyjnym jest znalezienie podziatu zbioru X na k kla-
strow X1, ..., X oraz ustalenie wymiaréw nq, . . ., n; dla odpowiadajacych im podprzestrzeni
V; tak, aby minimalizowaly one catkowity btad kwadratowy:

evvot( Xy, ny;. .. Xy, ng) = evvor(Xy,nq) + ... + ervor( Xy, ng), 2

spetniajac jednoczesnie warunek gloszacy, ze suma pamigci uzytej do opisu poszczegdlnych
klastrow nie przekracza pamigci przydzielonej do opisu catego zbioru danych. Warunek ten
mozna zapisa¢ w sposOb uproszczony jako nastgpujaca nierdwnos¢:

re(ng | Xg| 4. [ X)) <n- | X,
gdzie r > 1 oznacza wspo6tczynnik kompresji danych.
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Liczba zbioréw dla

lepsze | takie same |, gorsze

0.858 | ORCLUS

F S St A 1
Jaccard 372 20 8 0:950 SuMC
0.873 | ORCLUS

R O i O 3
Jaccard 373 120 7 0:967 SuMC

0.856 | ORCLUS

PR S T T 0 .
Jaccard 522 7 ! 0:976 SuMC
0.855 | ORCLUS

P e N A A B
Jaccard 561 138 1 0.975 | SuMC
0.872 | ORCLUS

P i i B N 2
Jaccard 734 66 0 0:981 SuMC
0.868 | ORCLUS

S S e N I
Jaccard 757 141 2 0:972 SUMC

Tabela 1: Cze$¢ wynikéw poréwnania metod SuMC i ORCLUS na syntetycznych zbiorach
danych. W przeprowadzonym eksperymencie wygenerowano losowo 7400 zestawéw danych,
dla ktérych metoda SUMC wygrata 6182 razy i przegrata 370 razy wzgledem miary Rand (6184
do 373 wzgledem miary Jaccarda). Petny wykaz wynikéw mozna znalez¢ w pracy [Al].

Ten nietrywialny problem optymalizacyjny zostal w pracy [A1] skutecznie rozwigzany przy
uzyciu zmodyfikowanej wersji algorytmu opartego na koncepcji Hartigana [43]. W ramach
zaproponowanego rozwiazania zastosowano losowa inicjalizacje klastrow oraz procedurg re-
dukcji niepotrzebnych klastrow. Przeprowadzone testy na danych sztucznych i rzeczywistych
jednoznacznie wskazuja, ze metoda SUMC osiaga lepsze wyniki w poréwnaniu do metod takich
jak ORCLUS [4] czy 4C [12]. Na przyklad, na zestawach danych wygenerowanych losowo
SuMC uzyskuje wyzszy indeks Rand w ponad 90% przypadkéw, co mozna zaobserwowac
w tabeli 1.

Ponadto metoda SuMC z powodzeniem moze by¢ uzywana do rozwiazywania innych pro-
blemodw, takich jak segmentacja lub kompresja obrazow. Rysunek 10 prezentuje kilka rezultatow
tej metody w kontekscie znalezienia atrakcyjnych struktur wizualnych w rzeczywistych zbiorach
danych. Zauwazamy, ze metoda SuUMC daje obiecujace wyniki, umozliwiajac wykrycie obiek-
tow pierwszoplanowych (zob. rysunek 10b), a takze dostarczajac szczegétowych informacji
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(a) Obrazek oryginalny. ®Ek=2r=25. (©)k=5,r=2.5. DEk=T71r=25.

Rysunek 10: Oryginalny obraz (481 x 321) i wyniki segmentacji uzyskane z metody SuMC
(k to liczba klastréw, za$ r to wspétczynnik kompresji danych). Rysunek pochodzi z pracy [A1].
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(a) Zalezno$¢ migdzy parametrem wspéiczynnika kompre- (b) Liczba klastréw: 5, BIC: 224.96, Rand
sji r, a BIC. Index: 1.

Rysunek 11: Na rysunku przedstawiono (po lewej stronie) estymacj¢ parametru r dla synte-
tycznego zbioru danych, ktory sklada si¢ z trzech 2-wymiarowych podprzestrzeni (z 300, 400 1
500 losowo wybranymi punktami) oraz dwoch 1-wymiarowych podprzestrzeni (kazda z 200
punktami). Dodatkowo (po prawej stronie), przedstawiono wyniki klastrowania przy uzyciu
metody SuMC dla oszacowanego parametru r. Rysunek pochodzi z pracy [Al].

na obrazie poprzez zwigkszenie liczby klastréw (zob. rysunek 10d).

Warto réwniez podkresli¢, ze model SUMC wymaga uzycia jedynie dwoch parametrow,
w szczegblnosSci parametru r, ktéry okresla poziom kompresji danych. Rozsadnie dobrang war-
tos¢ tego parametru mozna uzyskac przy uzyciu bayesowskiego kryterium informacyjnego
(ang. Bayesian Information Criterion, BIC) [89]. Rysunek 11a przedstawia zaleznoS¢ migdzy
wspotczynnikiem kompresji r, a wartoScig BIC. Natomiast na rysunku 11b pokazano wynik gru-
powania dla tych samych danych, uwzgledniajac oszacowana warto$¢ parametru . Jak mozna
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zauwazy¢, model SuMC doskonale wyodrebnia poszczegdlne grupy, identyfikujac podprzestrze-
nie, w ktérych znajduja si¢ punkty ze zbioru danych.

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw Swiadcza o wysokiej skuteczno$ci metody SuMC.
Niemniej jednak, dostrzezono pewne ograniczenia, ktore zostaty poddane dalszym badaniom.
Jednym z gléwnych wyzwan byto czasochtonne wyszukiwanie odpowiednich baz podprzestrzeni.
W zwiazku z tym, w kolejnym badaniu skoncentrowano si¢ na zoptymalizowaniu tego procesu
bez wigkszej utraty skutecznos$ci metody.

Praca [A2] Grupowanie podprzestrzeni to efektywna klasa algorytméw, ktéra doskonale
radzi sobie z identyfikacja grup opisanych przez réznorodne podprzestrzenie afiniczne. Jednak
arbitralny wybér tych podprzestrzeni moze negatywnie wplywac na ztozonos¢ obliczeniowa
algorytmow, co czgSciowo ogranicza ich praktyczne zastosowanie w przypadku duzych zbioréw
danych. Na szczgscie istnieje alternatywna metoda grupowania, znana jako grupowanie rzutowe
(ang. projected clustering) [3, 13], ktéra znaczaco redukuje koszt obliczeniowy. Grupowanie
rzutowe wykorzystuje podprzestrzenie afiniczne réwnolegte do osi uktadu wspoirzednych,
co umozliwia bardziej efektywne przetwarzanie danych. W ramach tego podejscia, klaster jest
definiowany jako para dwdch zbioréw — jeden zawiera podzbidr punktow nalezacych do danego
klastra, a drugi opisuje ich atrybuty definiujace nisko-wymiarowa podprzestrzen. Dzigki temu
kazdy klaster jest opisany przez najbardziej istotne atrybuty, ktére sa kluczowe dla danego
zestawu danych.

W pracy [A2] opracowano szybki algorytm PMC (ang. Projected Memory Clustering) grupo-
wania oparty na réwnolegtych podprzestrzeniach afinicznych. Technika ta pozwala interpretowac
kazdy klaster zgodnie z najbardziej informatywnymi cechami, podobnie jak w przypadku co-
clusteringu [24, 40]. Analogicznie jak w poprzednich badaniach, zastanawiano sig, jak znalez¢
optymalng podprzestrzen dla X; i jak obliczy¢ odpowiednia funkcje btedu.

Okazuje sig, ze w przypadku podprzestrzeni réwnolegltych do osi wspétrzednych nie trzeba
oblicza¢ macierzy kowariancji danych. Jest to istotne, poniewaz jej obliczenie posiada ztozonos¢
szeScienng wzgledem wymiaru przestrzeni, co znacznie zwigksza ztozono$¢ obliczeniowa
metody SuMC. W rezultacie, mozemy teraz przeformutowac twierdzenie 1 w nastgpujacy
sposob.

Twierdzenie 2. Niech N € N, X C RY bedzie zbiorem danych, a d; = Var(X*) oznacza

wariancje i-tej wspotrzednej X. Przez ey, . . ., en oznaczamy baze kanoniczng RY, zas przez
day = ... > dny elementy d; posortowane w kolejnosci malejqcej. Dodatkowo, wektory
(1), - - -, €(N) odpowiadajq posortowanym liczbg d ;).

Wowczas minimalny biqd Srednio-kwadratowy zwiqzany z projekcjq na m-wymiarowq
podprzestrzen afiniczng postaci v+span(ey), gdzie J C {1,..., N},

J| = m, jest dany wzorem

N
ecvor(X, V) =|X|- Y dy dla m<N (3)

i=m+1

gdzie podprzestrzen V jest okreslona jako

V = meany + span(eqy, . .., €m))-
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Metoda

D
P3C[72] PreDeCon [13] PROCLUS [3] ORGEN [111] LSR[67] SuMC PMC
3 0.999 0.015 0.417 0.517 0.502 0.813  0.597
4 0.920 0.534 0.531 0.701 0.580 0.835 0.699
5 1.000 0.717 0.339 0.751 0.509 0.789  0.752
10 1.000 0.470 0.583 0.587 0.718 0.741 0.329
20 0.009 1.000 0.545 0.933 0.998 0.795 0.780
30 — 0.710 0.398 0.805 0.742 0.979 1.000
35 — 0.696 0.616 0.571 0.662 0.839 0.389
40 — 0.977 0.614 0.771 0.897 0.856  1.000
45 — 1.000 1.000 0.851 0.768 0919  1.000
50 — 0.712 0.637 0.784 0.851 0.962  1.000
60 — 1.000 1.000 1.000 0.963 1.000 1.000
70 — 0.994 0.928 0.924 0.897 0.989  1.000
80 — 1.000 0.524 0.458 0.393 1.000 1.000
90 — 1.000 0.260 0.418 0.496 0.791 0979
100 — 0.936 0.594 0.621 0.719 1.000 1.000

Tabela 2: Poréwnanie PMC i innych metod na syntetycznych zbiorach danych z wykorzystaniem
Adjusted Rand Index. Tabela pochodzi z prac [A2].

Zbiér danych Metoda

P3C[72] PreDeCon [13] PROCLUS [3] ORGEN [111] LSR[67] SuMC PMC
20news — — 0.040 0.078 0.023 — 0.109
5— HT1 4 [103] — — 0.218 0.189 0.175 — 0.428
CIFAR-100 [56] — — 0.349 — 0.205 — 0.412
farm-ads [63] — — 0.015 0.045 0.063 — 0.109
Gas [63] — 0.519 0.553 0.982 0.488 0.774 0.472
Gesture [63] — 0.172 0.060 0.147 0.154 0.179 0.179
MNIST [59] — — 0.292 0.397 0.196 0.408 0.410
Pendigits [63] 0.009 0.537 0.460 0.645 0.535 0.598  0.466
Seeds [63] 0.003 0.002 0.420 0.676 0.826 0.732  0.683

Tabela 3: Poréwnanie PMC 1 innych metod na rzeczywistych zbiorach danych z wykorzystaniem
Adjusted Rand Index. Tabela pochodzi z pracy [A2].

Eksperymenty przeprowadzone na zbiorach danych syntetycznych (zob. tabela 2) i rzeczy-
wistych (zob. tabela 3) wykazaly, ze proponowane podejscie lepiej odwzorowuje pierwotna
strukture danych (mierzona za pomoca Adjusted Rand Index (ARI) [48]) w poréwnaniu z inny-
mi metodami grupowania. Co wigcej, metoda ta jest w wigkszosSci przypadkéw lepsza od metod
klastrowania podprzestrzennego, szczegdlnie dla danych wielowymiarowych, co ma duze zna-
czenie praktyczne dla duzych zbioréw data.

W przypadku danych syntetycznych rozwazano zbiory danych skfadajace si¢ z 10 000
punktéw, ktore zostaty wygenerowane jako suma k& réwnolegtych podprzestrzeni do osi uktadow
wspétrzednych zawartych w przedziale [0, 117, gdzie warto$¢ D zmieniano od 3 do 100. Liczba
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Rysunek 12: Czasy przetwarzania dla rozwazanych metod ze wzgledu na liczbe klastréw, wymiar
danych oraz liczbg punktéw. Rysunek pochodzi z pracy [A2].

podprzestrzeni k byta losowana ze zbioru wartosci {2, ..., D — 1}. Wyniki dla 100 losowych
syntetycznych danych i dla kazdej wartoSci D przestawia tabela 2.

Wyniki przedstawione na rysunku 12 pokazuja, ze metoda PMC ma drugi najlepszy czas
przetwarzania. Jest ona tylko nieznacznie wolniejsza niz metoda PROCLUS, ale z kolei osiaga
lepsze od niej wyniki (zob. tabele 2 i 3). W rzeczywistosci oba algorytmy maja taka sama
teoretyczng ztozono$¢ obliczeniowa.

4.1.2 Reprezentacja niekompletnych danych [A3]

Analiza niekompletnych danych jest istotnym zagadnieniem w inzynierii danych i uczeniu
maszynowym, poniewaz braki w danych sa powszechnym problemem w wielu dziedzinach,
takich jak medycyna diagnostyczna [17], rozpoznawanie obiektdw [8] i analiza chemiczna [95].
Imputacja, czyli uzupelnienie brakujacych wartosci, jest jedna z najpopularniejszych technik
radzenia sobie z tym problemem [69], gdyz pozwala ona na zastosowanie standardowych
metod uczenia maszynowego do petnych danych. Najprostszym podejSciem do imputacji jest
zastgpienie brakujacych warto$ci Srednimi lub zerami. Istnieja rowniez bardziej zaawansowane
techniki imputacji [23, 30, 65], jednak wigkszos$¢ z tych metod wiaze si¢ z utrata informacji
o brakujacych atrybutach.

Brakujace dane sa zwykle reprezentowane jako para (1, J, ), gdzie x € RY jest wektorem
danych z brakujacymi sktadnikami, a J, C {1,..., N} okresla indeksy brakujacych atrybutow.
Aby zachowad informacje o brakujacych atrybutach, mozna wykorzysta¢ wektor flag binar-
nych [19], ktéry wskazuje nieobecne sktadowe. W przypadku danego wektora z, wektor binarny
1 ;. zawiera 1 na pozycjach odpowiadajacych brakujacym atrybutom i O na pozycjach odpowia-
dajacych obecnym atrybutom.

W praktycznych problemach klasyfikacyjnych, przed nauczeniem klasyfikatora, czgsto wy-
konuje si¢ r6zne afiniczne przeksztatcenia danych, takie jak wybielanie lub redukcja wymiaro-
wosci. Wprowadzenie takich przeksztatcen wptywa rowniez na wektory flag, ktére wskazuja
na brakujace sktadowe. Pojawia si¢ zatem problem znalezienia takiego sposobu przeksztatcania
wektoréw flag w przypadku liniowych lub afinicznych odwzorowan danych, ktéry zachowatby
ich spdjnosé.
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Rysunek 13: Reprezentacja nieckompletnych danych, ich transformacja afiniczna oraz imputacja
jako rzutowanie na podprzestrzenie. Rysunek pochodzi z pracy [A3].

W pracy [A3] udowodniono, ze powyzszy problem mozna rozwigzac traktujac niekompletne
dane jako podprzestrzen afiniczna. Innymi stowy, para (z, .J,) moze by¢ formalnie powiazana
z podprzestrzenig afiniczna w RY zadang jako z + span(e;) jc 7., gdzie (ej)j.\[:1 oznacza baze
kanoniczna w R, a x jest dowolnym punktem w R, ktérego wspéirzedne pokrywaja sie poza
zbiorem .J,. W konsekwencji, przez uogélniony brakujacy punkt danych w RY rozumiano
podprzestrzefi afiniczng S, = x +V C RY, gdzie V = S, — x to podprzestrzefi liniowa.

Pokazano takze, ze powyzsza definicja niekompletnych danych jest uzyteczna do definiowa-
nia odwzorowan liniowych na niekompletnych danych. Na przyktad dla odwzorowania liniowe-
go f : RN 3 w — Aw + b mozna przeksztalci¢ uogélniony brakujacy punkt danych S, = =+ V
w inny brakujacy punkt danych w nastgpujacy sposéb:

f(Sz) ={Aw+b:wexz+V}.

Punkt x jest odwzorowywany na punkt Ax + b, podczas gdy liniowa czg$¢ f(S,) jest dana przez
f(z+V)— f(x) = AV. Przyktadem takiej transformacji moze my¢ transformacja wybielania
(ang. whitening transformation) [52], ktérag mozemy zdefiniowa¢ jako

Whitening(z) = 2~ Y2(z — m),

gdzie X to macierz kowariancji, a m Srednia ze zbioru danych. Dla uogélnionych niekompletnych
danych zdefiniowano t¢ operacj¢ jako

Whitening(z + V) = 7V%(z — m) + £7V2V.

Innymi stowy, przeksztalcamy punkt x w sposéb klasyczny, a nastgpnie transformujemy pod-
przestrzefi V w liniowa podprzestrzen ¥ ~1/2V/.

Powyzsza reprezentacja jest uzyteczna do zrozumienia i realizacji przeksztatcen afinicznych
na niekompletnych danych. Niemniej jednak, typowe metody uczenia maszynowego wymagaja
wektorow lub pewnego rodzaju macierzy jadra (lub podobienistw) jako danych wejsciowych.
Dlatego tez w pracy [A3] zaprezentowano sposéb osadzenia uogélnionych brakujacych danych
w przestrzeni wektorowej poprzez identyfikacje podprzestrzeni liniowej V' za pomoca rzutu
ortogonalnego py : RN — V.

Dodatkowo, zaproponowano nowa metod¢ imputacji, ktéra wykorzystuje najbardziej praw-
dopodobne wartos$ci do uzupetnienia brakujacych atrybutéw. Biorac pod uwage Srednia m i
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Dane z [63] nasza [A3] mice [18] geom [20] karma [44] genRBF [B6]

australian 0.867 0.836 0.800 0.845 0.843
breast-cancer 0.955 0.951 0.952 0.943 0.950
bank 0.966 0.942 0.872 0.965 0.952
crashes 0.936 0.916 0.913 0.929 0.924
heart 0.829 0.802 0.808 0.826 0.827
liver disorders 0.687 0.685 0.584 0.680 0.662
pima 0.791 0.735 0.701 0.775 0.770
phoneme 0.851 0.811 0.763 0.836 0.838
ring 0.973 0.961 0.886 0.965 0.966
sonar 0.892 0.620 0.594 0.614 0.812

Tabela 4: Uzyskana doktadnos¢ klasyfikacji, w przypadku gdy usuwanie atrybutéw byto czg-
Sciowo determinowane przez odpowiadajace im etykiety klas. Tabelka pochodzi z pracy [A3].

macierz kowariancji >. oszacowang na podstawie kompletnych danych, zdefiniowano imputacje
dla punktu x jako rzutowanie
z — py(x —m)

na podprzestrzen x + V', w odniesieniu do iloczynu skalarnego Mahalanobisa zadanego przez X
(zob. rysunek 13). Z wielu przeprowadzonych eksperymentéw wyraZnie wynika, ze podejscie
oparte na podprzestrzeni zazwyczaj osiagga najwyzsza wydajnos¢ sposréd wszystkich rozwa-
zanych metod. W tabeli 4 przedstawiono wyniki jednego z takich eksperymentéw, gdzie brak
atrybutu byt indukowany przez etykiete punktu.

4.2 Eksploracja i interpretacja danych za pomoca glebokich modeli
4.2.1 Modele generatywne [A4, A5, A6, A7]

W ostatnich latach modele generatywne wykorzystujace zmienne ukryte staty si¢ popularnym
tematem badan. Istnieje wiele réznych modeli generatywnych, w tym VAE [54] oraz GAN [39].
Oprocz tych podstawowych rozwiazan, rozwijane byly takze inne innowacyjne podejscia, takie
jak na przyktad model Glow [53].

W modelach generatywnych rozktad danych jest odwzorowywany w ukrytej przestrzeni (ang.
latent space). Poprzez dekodowanie probek z rozktadu ukrytego, mozna generowac nowe obiekty,
ktore pasuja do rozktadu danych rzeczywistych. Ponadto, poprzez interpolacje migdzy r6znymi
reprezentacjami dwoch réznych obiektéw w ukrytej przestrzeni, mozna odkrywac obiekty,
ktore tacza w sobie cechy obu z nich. Taka elastyczno$¢ modeli otwiera wiele mozliwosci
eksploracji i generowania nowych, interesujacych danych. Ponadto, interpolacja pozwala ocenic¢
jakos$¢ modeli [29, 58, 83, 93, 108], poprawic proces uczenia w przypadku niewielkich zbioréw
danych [100] oraz zbadaé geometri¢ przestrzeni ukrytej [5, 57, 81]. Dodatkowo, dekodowane
interpolacje odgrywaja istotna rolg¢ w analizie zdolnoSci generalizacji sieci [15, 28].
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Rysunek 14: Przyktadowe interpolacje w modelu DCGAN trenowanym na podkowie w R®.
W kazdej parze gérny rzad reprezentuje Sciezke liniowej interpolacji, podczas gdy dolny pokazu-
je wynik proponowanej procedury optymalizacyjnej. Po prawej stronie podane sa odpowiednie
projekcje rozktadu na przestrzeni ukrytej (niebieskie kropki), interpolacje liniowe (na zielono) i
nasze (linie czerwone, szare linie pokazuja posrednie etapy optymalizacji). Rysunek pochodzi
z pracy [A4].

Interesujacym zagadnieniem jest to, czy (jak sugerowano w [11, 27, 84, 105]) ukryta prze-
strzefi wytrenowanego modelu generatywnego oddaje semantyczng zawarto$¢ przestrzeni da-
nych, wlaczajac w to jej strukture. Istotne jest, aby (jak wskazano w [6]) natura przestrzeni
ukrytej, ktéra jest w istocie rozmaitoScig Riemanna z lokalnie zdefiniowanym, ptynnie zmie-
niajacym si¢ iloczynem skalarnym [26], odzwierciedlata t¢ ceche. W tym kontekscie autorzy
[6] proponuja wykorzystanie geodezyjnej na rozmaitosci Riemanna jako najkrétszej Sciezki
podczas interpolacji migdzy punktami. Rodzi si¢ zatem pytanie o rodzaj interpolacji, jakich
nalezy uzy¢ w konkretnym modelu.

Kluczowym wnioskiem przedstawionym w [84] jest to, ze przechodzenie przez ukryta prze-
strzefi powinno prowadzié¢ do semantycznych zmian. Te zmiany moga objawiac si¢ w postaci
modyfikacji lub dodawania pewnych cech generowanych obiektow. Wykazano, ze arytmety-
ka wektorowa w przestrzeni ukrytej ma odpowiednie znaczenie semantyczne w przestrzeni
wyjSciowej. Na przyktad, punkty ukrytej przestrzeni reprezentujace ,,me¢zczyzng w okularach”,
po odjeciu ,,m¢zczyzny bez okularéw” i dodaniu ,,kobiety bez okular6w”, generuja obraz kobie-
ty w okularach.

W pracy [A4] przedstawiono ogdlne i ujednolicone podejscie do interpolacji, ktére jed-
noczes$nie umozliwia poszukiwanie krzywych geodezyjnych i interpolacyjnych w przestrzeni
ukrytej dla dowolnej gestosci, jak pokazano na rysunku 14. Wyniki, jakie przedstawiono w pra-
cy [A4], sa oparte na solidnych podstawach teoretycznych i bazuja na wprowadzonej mierze
jakosci krzywej interpolacyjnej [A4, sekcje 11 1 III]. Badania prezentowane w pracy pokazuja,
ze maksymalizacja tej miary jest rOwnowazna poszukiwaniu geodezyjnej [A4, sekcja IV].

W celu wygenerowania krzywej interpolacji wykorzystano sie¢ neuronowa fy (zob. rysu-
nek 15). Dla sekwencji skalarow 0 =ty < ... < t,, = 1, ktére odpowiadaja pojedynczej partii
batcha, sie fy generuje sekwencje¢ ukrytych punktow z; = fy(¢;), ktdre reprezentuja zopty-
malizowang $ciezk¢ migdzy dwoma punktami zg i 2;. Aby spetni¢ warunki ~v4(0) = z, oraz
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Rysunek 15: Interpolujaca sie¢ odwzorowuje sekwencje punktow (po jednym na raz) z przedzia-
tu (to, ..., tr), gdzie punkty koricowe ¢, i t7 odpowiadaja obiektom danych wejSciowych, mig-
dzy ktérymi przeprowadzana jest interpolacja. Sie¢ minimalizuje funkcje energii calej krzywe;j
indukowanej na podstawie wczesniej zdefiniowanej funkcji jakoSci, np. gesto$¢ prawdopodo-
bieistwa danych. Rysunek pochodzi z pracy [A4].
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Rysunek 16: Przyktadowa zoptymalizowana Sciezka migdzy zwigzkami A i B, ktéra minimali-
zuje wspolczynnik podziatu oktanol/woda log P (wartoSci pokazane ponizej zwiazkow). Nasza
metoda optymalizuje Sciezkg interpolacji w przestrzeni ukrytej wytrenowanego chemicznego
modelu generatywnego, aby znaleZ¢ podobne zwiazki o zminimalizowanej wartosci log P. Rysu-
nek pochodzi z pracy [A4].

v9(1) = 21, zastosowano nastgpujaca transformacje:

Yo(t) = (1 —t)(20 — fo(0)) + t(21 — fo(1)) + fo(t).

Parametry sieci § sa poprawiane w sposéb iteracyjny poprzez wsteczng propagacje do momentu,
az zostanie osiagnigta jego zbiezno$¢. W kazdej iteracji generowana jest losowa sekwencja n
punktow {t;};—1 . spelniajaca nastgpujace warunki t; < ¢;,; orazty = 01it, = 1.
Przeprowadzono szereg eksperymentéw na réznych modelach generatywnych, takich jak
DCGAN [83], Glow [53], Pioneer [46], StackGAN [113], a takze na r6znych zbiorach danych,
wlaczajac MNIST [60], SVHN [75], CelebA [66], CUB-200 [104] oraz dane chemiczne. Wy-
niki wskazuja, ze proponowany model jest skuteczny dla r6znych rozktadéw danych. Dzigki
proponowanemu podej$ciu mamy mozliwos¢ odkrywania nowych obiektéw i struktur w danych,
poprzez interpolacje miedzy ré6znymi przyktadami. Na przyktad, mozemy badac jak zmieniaja
si¢ twarze od jednego ujecia do drugiego, czy tez jak zmienia si¢ struktura chemiczna zwiazkéw
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Rysunek 17: Przyktadowa interpolacja migdzy identycznymi obrazami przy uzyciu réznych
modeli generatywnych. Pierwsze dwa rzgdy pokazuja interpolacje dla wstgpnie wytrenowanego
modelu Pioneer, podczas gdy ostatnie dwa uzywaja pre-trenowanego modelu Glow. Na prawe;j

stronie obrazka zdefiniowano ceche, ktdra jest pozadana w Sciezce interpolacyjnej. Rysunek
pochodzi z pracy [A4].

Glow

(zob. rysunek 16). Ponadto, model umozliwia elastyczng kontrolg nad procesem interpolacji,
co pozwala na tworzenie ptynnych przej$¢ migdzy réznymi stanami danych.

Proponowane podejscie pozwala rowniez na wykonywanie interpolacji dla tego samego obra-
zu, umozliwiajac manipulacj¢ pozadanymi cechami. Na przyktad, jesli mamy obraz m¢zczyzny
bez brody, mozemy wykonac interpolacj¢ dodajac mu brodg, postarzajac go lub odmtadzajac,
a nawet zmieniajac mu pte€ (zob. rysunek 17). Dzigki temu uzyskujemy elastyczno$¢ w eksplo-
racji réznych wariantow tego samego obiektu, co jest szczegdlnie cenne w przypadku analizy
obrazéw 1 manipulacji ich cechami.

Praca [AS] W kolejnych badaniach skupiono si¢ na analizie przestrzeni niekompletnych
obrazéw w celu ich uzupetnienia (ang. image imputation). W pracy [AS] przedstawiono metodg
DMFA (Deep Mixture of Factor Analyzers), ktéra wykorzystuje gtgboka sie¢ neuronowg oraz
techniki mieszaniny rozktadéw normalnych (Gaussian Mixture Model, GMM) do estymacji
funkcji gestosci prawdopodobienistwa brakujacych wartosci.

Podczas badan przeprowadzono analiz¢ danych obrazowych o znacznych rozmiarach, ktére
zawieraty brakujace piksele. Standardowe zastosowanie metody GMM do takich danych jest
mato efektywne i moze prowadzi¢ do wielu probleméw numerycznych [87]. Dane obrazowe
zazwyczaj sa osadzone w przestrzeniach o nizszych wymiarach, co sugeruje, ze pelna macierz
kowariancji moze by¢ niepotrzebna. Dlatego tez w pracy [A5] zastosowano metodg mieszaniny
czynnikéw sktadowych (Mixture of Factor Analyzers, MFA) [36], ktéra pozwala przedstawic
macierz kowariancji jako

Y =AAT + D,

gdzie A jest macierza sktadajaca si¢ z n czynnikow (n jest znacznie mniejsze niz wymiar da-
nych), a D jest macierza diagonalna. Zastosowanie MFA znacznie redukuje liczbg parametréw
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Dane Miara MFA DMFA

NLL  58.10 -244.81
MSE  18.59 12.96

NLL -85.15 -252.49
MSE 6.12 6.03

NLL -882.54 -1222.85
MSE 9.82 7.73

MNIST

Fashion-MNIST

CelebA

Tabela 5: Ujemny logarytm wiarygodnosci (ang. Negative Log-Likelihood, NLL) i biad $rednio-
kwadratowy (ang. Mean Square Error, MSE) najbardziej prawdopodobnej imputacji otrzymane]
przez DMFA 1 MFA [87] (im mniejszy, tym lepszy). Tabela pochodzi z pracy [AS5].

image input MFA DMFA ftﬁlhggﬁv image input MFA DMFA DMFA
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Rysunek 18: Przyktadowe wyniki imputacji wygenerowane przez MFA [87] i dwie wersje
modelu DMFA. Rysunek pochodzi z pracy [AS].
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w macierzy kowariancji, co jednocze$nie rozwiazuje problem z jej przechowywaniem i odwra-
caniem.

Niech z = (z,, x,,) bedzie wektorem reprezentujacym niepetny obraz, gdzie x, reprezentuje
znane wartosci pikseli, za$ z,, opisuje nieobecne piksele. Wéwczas naturalne jest pytanie o
rozktad brakujacych wartosci w kontekscie dostgpnych danych obserwowanych. W przypadku
modeli gegstosSci odpowiedzia jest tu gestoS¢ warunkowa [37]

Doy 7m) _ D(2)
p(w,) (o) ‘

p(Tml|z,) =

W przeciwienstwie do wielu innych glebokich modeli generatywnych, takich jak GAN
(Generative Adversarial Network) [39] lub VAE (Variational Autoencoder) [54], dla GMM
mozliwe jest znalezienie analitycznego wzoru na gesto$¢ warunkowa. Dla jednego rozktadu

normalnego N (u,Y), gdzie p = (M") oraz 3 — (Zoo Yiom
Hm

ST % >, warunkowa gestos¢ jest dana
om mm
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nastepujacym wzorem:
p($m|xo) = N(ﬂma Em)»
gdzie

flrn = o + 2omE;o1 (xo - Mo>’ 4
S = S — SomEol BT @
Celem modelu DMFA jest wypetnienie brakujacych pikseli, ktérych liczba moze si¢ r6zni¢
dla réznych obrazéw. Dlatego tez glgboka sie¢ estymujaca rozktad danych musi obliczac
parametry rozktadu normalnego N (u,Y) dla wszystkich pikseli. Jednakze rozktad N (u, )
nie musi reprezentowac rozkladu na catej przestrzeni danych. Zatem nie musimy korzystac
z rébwnan gestosci warunkowej (4), ale mozemy ograniczy¢ j 1 22 do brakujacych pikseli w celu
zdefiniowania gestosci warunkowej p(2,| 2o) = N (s S )» gdzie Xy = A AL + Do
dla zawgzonych macierzy A i D, ktére zawieraja tylko wiersze odpowiadajace brakujacym
atrybutom. Zatem wystarczy trenowa¢ model DMFA poprzez minimalizacj¢ ujemnego logarytmu
wiarygodnosci gestosci warunkowej p(z,,|z,), ktora jest zdefiniowana jako

—logp(zm|x,) = —1og N(tm, Xmm) (m).

W rezultacie otrzymana gestoS¢ rozktadu normalnego powinna charakteryzowac si¢ lepsza
jakoscia w odniesieniu do brakujacych danych niz rozktad warunkowy obliczony z klasyczne;j
metody GMM.

Przeprowadzono wiele eksperymentow potwierdzajacych powyzsza tez¢ na znanych zbio-
rach danych, takich jak MNIST [59], Fashion-MNIST [109] 1 CelebA [66]. Zaproponowana
metoda DMFA osiaga lepsze wyniki (tzn. wigkszy log-likelihood) dla brakujacych wartoSci
w poréwnaniu do MFA [87] (zob. tabela 5). Ponadto, imputacje uzyskane poprzez zastapienie
brakujacych warto$ci wektorem Sredniej rozktadu wyznaczonego przez model DMFA prezentuja
wyraznie lepsze rezultaty niz MFA, co mozna zaobserwowac na rysunku 18.

Praca[A6] W pracy [A6] skupiono si¢ na poréwnaniu wytrenowanych modeli generatywnych.
Dwie najbardziej znane metryki, ktére oceniaja wydajno$¢ modelu generatywnego pod wzgle-
dem zdolnoSci generowania, to Inception Score (IS) [88] i Fréchet Inception Distance (FID) [47].
Miary te maja pewne ograniczenia. W szczegdlnosci, wiele modeli generatywnych jest szko-
lonych przy uzyciu dolnego ograniczenia log-likelihood, takiego jak ELBO (Evidence Lower
Bound), jak np. rodzina modeli VAE [54, 86], co nie zawsze doktadnie odzwierciedla rozktady
danych [16]. Ponadto, FID opiera si¢ na przyblizeniu wynikéw przy uzyciu rozktadéw normal-
nych, co czgsto nie pokrywa si¢ z rzeczywistoscia [92].

W S$wietle powyzszych uwag, w pracy [A6] zaproponowano skuteczne gérne ogranicze-
nie, ktére umozliwia efektywne przyblizenie wartosci log-wiarygodno$ci danych, co pozwala
na lepsze poréwnanie jakosci danych generowanych przez r6zne modele. Przechodzac zatem
do przedstawienia problemu w sposéb bardziej formalny, wprowadZmy odpowiednie oznaczenia
i definicje.

Niech X bedzie zmienna losowa. Z klasycznej nieréwnosci Jensena [35] dla kazdej funkcji
wklestej f mamy f(EX) > Ef(X). Naszym celem jest uzyskanie (przy powyzszych ogélnych
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zatozeniach) gérnego oszacowania dla f(EX), ktére wymagatoby obliczenia jedynie wartosci
oczekiwanej jakiejS zmiennej losowej zaleznej od X. W pracy [A6] udowodniono nastepujace
twierdzenie.

Twierdzenie 3. Niech f bedzie gtadkq funkcjq wklestq. Wtedy

JEX) <E(f(X) + (Y = X) (X)), ()
gdzie X i Y to dwie niezalezne zmienne losowe o tym samym rozktadzie.

Poniewaz gléwnym celem jest oszacowanie warto$ci log-wiarygodnosci danych, zatézmy,
ze [ = log. Korzystajac z twierdzenia 3 oraz nierownosci Jensena, stwierdzono, ze warto$¢
f(EX) jest zawarta w przedziale

Elog X <logEX <Elog X +EX — 1, (6)

gdzie X, Y to dwie niezalezne zmienne losowych o tym samym rozkladzie. Dodatkowo udo-
wodniono, ze dla dowolnych funkcji f, g, h spetniajacych nieréwnosé f(a) < g(z) + ah(z),
gdzie a, r € R, oraz dwdch niezaleznych zmiennych losowych X, Y o tym samym rozktadzie,
zachodzi ponizsza nierdwnosc:

f(EX) <E(9(X) + Yh(X)),
co z kolei prowadzi (przyjmujac g(X ) = log X — 1 + C) do nastgpujacych oszacowaii:

Elog X <logEX <ElogX —1+C + exp(—C)E%. (7)

Ostatecznie, stosujac technikg prébkowania waznos$ci (ang. importance sampling) w celu
uzyskania doktadniejszego addytywnego przyblizenia f(E[X]), mozemy zastapi¢ zmienng
X przez X = %(Xl + ...+ Xg), gdzie X3, ..., X} sa prébkami zmiennej X. Rozwazajac
wariacyjne modele generatywne, takie jak VAE, gdzie:

e p(z) oznacza rozklad indukowany przez model VAE w przestrzeni wejsciowej X = RY,
* p(z) oznacza rozktad a priori w przestrzeni ukrytej 7,

* q(z|z) jest wariacyjnym enkoderem,

* p(z|z) jest dekoderem wariacyjnym,

zdefiniowano dolne ograniczenie na log-likelihood jako
1k
IW-ELBO;, = E.,q(|2) log % Z R(z, z;),
i=1

gdzie R(z,z) = %. Natomiast gérne ograniczenie zdefiniowano przez sumg¢ dolnego

ograniczenia na log-likelihood i gérnego oszacowania dla luki wariacyjnej (ang. variational gap),

ktére jest zdefiniowane wzorem

]‘11 R(% ) gl)

IS-VG-B = C — 1 +exp(—O)E;, simgtle) =5
7 i1 R(z, )
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Rysunek 19: Poréwnanie r6znych oszacowan gérnych rozmiaru luki wariacyjnej dla modeli
VAE, IWAE-5 i IWAE-10, ktére zostaly wczesniej wytrenowane na zbiorach danych MNIST i
CelebA. Wszystkie obliczenia zostaty usrednione dla 3 zestawéw préobek. Rysunki pochodza
z pracy [A6].

gdzie C' to dowolna warto$¢ dodatnia, z optimum r(’)wnym
Z (1’ ) ZZ)

Dla IS-VG-B oraz innych istniejacych oszacowan gornych, takich jak CUBO-VG-B [25],
EUBO-VG-B i TVO-VG-B [68] przeprowadzono seri¢ eksperymentdéw na réznych zbiorach da-

IOg Ez, Zinvq ()
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Metoda Rozdzielczosé

64 x 64 128 x 128 256 x 256 512 x 512

LocoGAN 956 MB 956 MB 956 MB 956 MB
DCGAN 301 MB 691 MB 2090 MB 7539 MB

Tabela 6: Zuzycie pamigci dla modelu LocoGAN do tworzenia obrazéw o réznych rozdzielczo-
Sciach z kawatkéw o statej wielkoSci 64 x 64. Dla poréwnania pokazano, jak pamig¢ ta wzrasta
dla architektur DCGAN [83]. Tabela pochodzi z pracy [A7]

nych: MNIST [59], SVHN [75] i CelebA [66], wykorzystujac r6zne modele VAE [54], IWAE-5
i IWAE-10 [16]. Wyniki uzyskane w tych eksperymentach potwierdzaja wigksza skutecznos¢
proponowanego w pracy [A6] rozwiazania w poréwnaniu do innych rozwazanych, co mozna
zaobserwowac na rysunku 19. Jedynie dla modeli VAE trenowanych na zbiorach danych SVHN
i CelebA, oszacowanie TVO;5y-VG-B uzyskalo nieznacznie lepsze oszacowania. Ponadto wy-
niki te wskazuja, ze oszacowanie proponowane w pracy [A6] jest jedynym, ktére gwarantuje
zmniejszenie obliczonej luki wariacyjnej wraz ze wzrostem liczby probek (w przypadku innych
oszacowan moze ona si¢ nawet) nieznacznie zwiekszad.

Praca [A7] W kolejnej pracy [A7] przedstawiono lokalny model generatywny LocoGAN
(Locally Convolutional GAN), ktéry w odréznieniu od standardowych generatywnych modeli
adwersarialnych (ang. Generative Adversarial Networks, GAN) umozliwia generowanie obrazéw
o dowolnej rozdzielczosci.

W klasycznym modelu GAN [39] przestrzen ukryta jest reprezentowana przez wektor lo-
sowych wartoSci, ktory jest przeksztatcany w obraz o okreslonej rozdzielczos$ci. W rezultacie,
model GAN jest trenowany tylko dla jednej konkretnej rozdzielczosci i generuje obrazy o tej
samej wielkoSci. Stwarza to problem zwigzany z wysokimi kosztami obliczeniowymi i ogra-
niczeniami pamigciowymi (modele dla wigkszych rozdzielczosci wymagaja wigkszej liczby
parametréw sieci, zob. tabela 6).

Model LocoGAN opiera si¢ na innowacyjnej koncepcji uogdlnionej przestrzeni ukrytej.
W przeciwienstwie do tradycyjnych modeli GAN, ktére korzystaja z wektora szumu o statej
wielkosci, model LocoGAN wykorzystuje szum w postaci tréjwymiarowego tensora o strukturze
przypominajacej obraz i zdolnego przyjaé dowolny rozmiar. Dzigki temu jest on w stanie
generowac zar6wno pojedyncze fragmenty obrazu, jak i petne obrazy.

Aby zapewnié spdjnos¢ fragmentéw obrazéw i uniknaé sytuacji, w ktérych generator stwo-
rzylby obraz z niepasujacymi do siebie elementami, podzielono liczbg klatek na dwie czgsci.
Inspiracja tego pomystu byta praca [9], gdzie podobne rozwiazanie zostalo zastosowane do ge-
nerowania tekstur. Pierwsza czgs$¢ zawiera ,,globalny szum”, ktéry koduje globalne cechy ob-
razu (jedna warto$¢ dla catego kanatu), takie jak kolor skory czy ksztatt twarzy. Druga czesé
natomiast zawiera ,,Jokalny szum”, ktéry odpowiada za generowanie lokalnych szczeg6tow
(ré6zny dla kazdego piksela), na przyktad zmiang polozenia pasma wtoséw (zob. rysunek 20).
Dodatkowo, na dwdéch pierwszych kanatach dodano tzw. kanaty pozycyjne, ktére przechowuja
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Rysunek 20: Rysunek przedstawia kilka wygenerowanych obrazkéw 128 x 128 z tym samym
globalnym szumem, ale losowym szumem lokalnym. Widzimy, ze lokalna modyfikacja szumu
wprowadza zmiany (rézne potozenie wtoséw) do obrazu przy zachowaniu jego gléwnych cech.
Rysunek pochodzi z pracy [A7].

Position Global Local
channels latent latent

Rysunek 21: Uogdlniona reprezentacja szumu przypominajaca strukturg obrazu. Globalny szum
reprezentuje cechy globalne i jest taki sam dla kazdego piksela w danym kanale. Lokalny szum
to szum gaussowski bez korelacji migdzy pikselami. Rysunek pochodzi z pracy [A7].

Rysunek 22: Schemat uczenia modelu LocoGAN. Podczas procesu uczenia wykorzystuje si¢
fragmenty obrazka o statej rozdzielczoSci, na przyktad 64 x 64 piksele. Zaréwno generator, jak
1 dyskryminator, otrzymuja dane wejSciowe, ktére zawieraja dodatkowe kanaty wspétrzednych.
Te kanaty informuja sie¢ o tym, jaka czg$¢ obrazu przetwarza. Rysunek pochodzi z pracy [A7].
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Rysunek 23: Rysunek przedstawia kilka prébek o réznej rozdzielczosci, ktére zostaly wygene-
rowane z modelu wytrenowanego na zbiorze danych LSUN [112]. Kazda probka sktada si¢ z
o$miu obrazéw o rozdzielczoSci 128 x 192, 128 x 224 w gérnym rzgdzie, 160 x 128, 160 x 160,
192 x 128 w Srodkowym rzedzie i 128 x 128, 128 x 160, 96 x 128 w najnizszym rzedzie. Ry-
sunek pochodzi z pracy [A7].

informacje o potozeniu piksela. Rozwigzanie to jest inspirowane CoordConv GAN [64]. Pierw-
szy kanat odnosi si¢ do pozycji piksela na osi X, a drugi na osi Y (zob. rysunek 21). Kanaty
pozycyjne sa stosowane tylko na warstwach wejSciowych generatora i dyskryminatora. Zaktada
sig, ze w glebszych warstwach sieci te dodatkowe informacje nie sa juz potrzebne, poniewaz
sa one zawarte w danych wyjsciowych poprzednich warstw i sa przekazywane dalej.
Kolejnym kluczowym pomystem w modelu LocoGAN jest wykorzystanie w peini konwo-
lucyjnej sieci generatora. Taka architektura gwarantuje niezmienniczoS¢ translacji, ktora jest
istotna przy przetwarzaniu obrazéw o dowolnej rozdzielczosci, przy zachowaniu stalej licz-
by kanaléw. Aby wytrenowa¢ model LocoGAN, wprowadzono koncepcj¢ uczenia lokalnego
fragmentu obrazka. Dyskryminator operuje tylko na wycinkach obrazu o ustalonym rozmiarze
64 x 64 (zob. rysunek 22). Zrezygnowano z wypetniania zerami w warstwach konwolucyjnych
generatora, zeby umozliwi¢ plynne taczenie fragmentdw obrazu generowanych przez Loco-
GAN. Zerowe wypetnienie zwykle stosuje si¢ w warstwach konwolucyjnych, aby zachowac
informacje o krawedziach obrazu. Zamiast tego, generowany jest nieco wigkszy szum, ktory
przypomina strukturg obrazu. Ta nadmiarowa czg$¢ szumu obrazowego skutecznie petni rolg
podktadu dla kolejnych warstw, dzigki czemu unika si¢ dodawania niepotrzebnych zerowych
wypetnien w warstwach konwolucyjnych. Prowadzi to do generowania ptynnego obrazu o do-
celowym rozmiarze. To innowacyjne podejScie w modelu LocoGAN umozliwia generowanie
ptynnych i spéjnych obrazéw o dowolnej rozdzielczoSci, co mozna zobaczy¢ na rysunku 23.
Generator LocoGAN korzysta z innowacyjnej struktury ukrytej, w ktérej szum globalny
zawiera informacje o cechach globalnych, a dodatkowe kanaty wspétrzgdnych informuja o ge-
nerowanym obszarze obrazu. Dzigki temu mozemy tatwo przenosi¢ cechy, takie jak okulary
czy uSmiech, migdzy r6znymi obrazkami. Korzystajac z petnej architektury konwolucyjnej gene-
ratora, przeszczepiono obrazopodobne obszary szumu, ktére sg powigzane z istotnymi cechami,
na odpowiednie miejsca w wygenerowanym obrazie. Ta zdolno$§¢ modelu wynika bezposrednio
z wprowadzonej struktury ukrytej i nie wymaga dodatkowych technik dekodowania. Przyktady
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Rysunek 24: Zestaw danych z eksperymentu przenoszenia atrybutéw z jednego obrazu na drugi.
W kolejnych rzgdach dokonano zmian poprzez przetransferowanie wybranych elementéw z
obrazéw znajdujacych si¢ w pierwszej kolumnie. Zmiany dotycza tylko sasiedztwa przeszcze-
pionych elementéw (uSmiechu, okularéw) 1 nie wptywaja na resztg obrazu. Rysunek pochodzi
z pracy [A7].

tak wygenerowanych obrazéw mozna zobaczy¢ na rysunku 24.

4.2.2 Interpretowalnos$¢ i wyjasnialnosé¢ decyzji podejmowanych przez glebokie mode-
le [A8, A9]

Sieci neuronowe, ze wzgledu na mozliwos$¢ przetwarzania ogromnej iloSci danych, odgry-
waja obecnie niezwykle istotna rolg w eksploracji danych. Ponadto maja one unikalng zdolno§¢
do automatycznego wyodrebniania istotnych cech i reprezentacji danych, co pozwala na efektyw-
ne modelowanie skomplikowanych zalezno$ci migdzy danymi wejSciowymi, a wynikami sieci.

W ostatnich latach zaobserwowano dynamiczny rozwdj technik polegajacych na faczeniu
pozytywnych aspektéw metod ptytkich i glgbokich, w celu zoptymalizowania procesu uczenia
glebokiego oraz ulatwienia interpretacji jego wynikoéw. Przyktadem jednego z obiecujacych
rozwiazaf sg tutaj drzewa decyzyjne [34, 74, 96, 114], wykorzystywane do wyja$niania decyzji
sieci neuronowych. Jednak maja one pewne ograniczenia, takie jak rosnaca wraz z glgbokoscia
drzewa ztozono$¢, powtarzajace si¢ wezly oraz suboptymalna struktura, co wptywa na ich
skutecznosé w kontekscie uczenia gltgbokiego.

W pracy [A8] zaproponowano innowacyjny model SONG (ang. Self-Organizing Neural
Graphs), ktory wykorzystuje nowy paradygmat trenowania oparty na procesach Markowa [76].
Metoda ta pozwala na jednoczesne uczenie optymalnej struktury grafu i prawdopodobieistw
przejs¢. Dzigki wykorzystaniu techniki propagacji wstecznej, struktura grafu jest stopniowo
korygowana podczas procesu uczenia. W rezultacie model zbiega do postaci binarnego skiero-
wanego grafu acyklicznego (zob. twierdzeniu 4 oraz rysunek 25). Podejscie to pozwala pokonac
ograniczenia zwiazane z drzewami decyzyjnymi, a jednoczesnie oferuje efektywna technike
trenowania graféw decyzyjnych opartych na gradientach.

SONG jest zdefiniowany jako graf G = (V, E°, E'), gdzie V reprezentuje zbiér weztow,
za$§ £° i E' odpowiadaja dwom alternatywnym zestawom krawedzi. Krawedzie te sa potaczone
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(a) Polaczenia weztéw sieci SONG przed trenin- (b) Polaczenia weztéw SONG po treningu.
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(c) M°, M z warto$ciami poczatkowymi (przed (d) M°, M* po treningu.
treningiem).

Rysunek 25: Wizualizacja graféw z krawedziami, ktére odpowiadaja macierzom przejsé M°
(oznaczone na niebiesko) oraz M (oznaczone na czerwono), przed i po treningu modelu SONG
na zbiorze danych MNIST. Ukazuje ona efektywno$¢ binaryzacji potaczen podczas procesu
treningu gradientowego. Rysunek pochodzi z pracy [A8].

z macierzami M' i M?, ktére zawieraja wagi przejScia miedzy wezlami. Stosujac funkcje
sigmoidalng o okre§lamy, z ktérego zbioru krawedzi nalezy skorzysta¢ podczas przechodzenia
z jednego wezta do drugiego. Ostatecznie, wagi poszczegélnych krawedzi definiowano jako
kombinacje tych dwéch macierzy M°, M1, tj.

M, =lo(x)" © M* +1(1 — o(2))" © M?,

gdzie symbol ® oznacza iloczyn Hadamarda, za$§ wektor 1 sktada si¢ z samych jedynek.
Macierz M, zawiera wagi przejscia od weziéw wewnetrznych do wszystkich weztéw grafu
G. Jednakze, aby zastosowac teori¢ procesow Markowa, konieczne jest rozszerzenie macierzy
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Rysunek 26: Proces budowy macierzy przejs¢ wraz z procesem uczenia modelu SONG. Po lewe;j
stronie przedstawione sa macierze M° i M, przyktadowy wektor decyzyjny o(x) oraz macierz
P,. Po prawej stronie przedstawione sa trzy kolejne przejsScia w grafie, zaczynajace si¢ od korze-
nia. Na poczatku, catkowite prawdopodobienstwo znajduje si¢ w korzeniu. Jednak w kolejnych
krokach rozktad prawdopodobienstwa jest rozdzielany migdzy weztami zgodnie z prawdopo-
dobienstwami przejs¢, osiagajac liScie w trzecim kroku. Prawdopodobienstwa w liSciach po
wszystkich krokach reprezentuja prawdopodobienistwa klas (liczba krokéw jest uwazana za hi-
perparametr metody). Rysunek pochodzi z pracy [A8].

Metoda Letter [63] Connect4 [63] MNIST [60]
SDT bez destylacji 78.00 (511) 78.63 (255)  94.45 (255)
SDT 81.00 (511) 80.60 (255)  96.76 (255)

SONG-S-large (nasza) 86.25 (511) 82.82 (255)  95.74 (255)
SONG-S-small (nasza) 82.95 (64) 80.27 (8) 94.66 (64)

Tabela 7: Poréwnanie modeli SDT [34] i SONG na trzech zestawach danych. Dla kazdego
modelu (w nawiasach) podano doktadnos$¢ oraz liczbe weztéw wewngtrznych. Model SONG-S-
small zawiera minimalng liczbg weztéw niezbgdnych do osiagnigcia doktadnosci poréwnywalnej
z SDT. Natomiast model SONG-S-large uzywa takiej samej liczby weztéw wewnetrznych jak
SDT. Warto zauwazy¢, ze modele SONG sa trenowane bez mechanizmu destylacji 1 zawsze
osiagaja lepsze wyniki niz SDT bez destylacji. Tabela pochodzi z pracy [AS8].

M, o kolumny odpowiadajace liSciom

gdzie O jest macierza zerowa, a I jest macierza jednostkowa. W wyniku tego procesu otrzymuje-
my kwadratowa macierz stochastyczna, ktéra opisuje przejscia w tancuchu Markowa. Macierz
P, zawiera prawdopodobienstwa przej$s¢ migdzy krawedziami w jednym kroku czasowym.
Obliczajac n-ta potgge macierzy P, otrzymujemy prawdopodobienstwo przejscia po n kro-
kach. Aby uzyska¢ prawdopodobienstwo przej$cia od korzenia do dowolnego wezta w grafie,
w tym do lisci reprezentujacych wynik modelu, mnozymy otrzymana macierz przez wektor
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v=(1,0,...,0)T. Prosty przyklad, kt6ry ilustruje ten proces, zostal przedstawiony na rysun-
ku 26.

Zaklada sig, ze w modelu SONG, wychodzac z korzenia, mozna dotrze¢ do ktéregos z lisci
po przynajmniej n krokach (przejsciach miedzy weztami). Udowodniono, ze jesli model SONG
jestuczony na podstawie entropii krzyzowej (ang. cross-entropy, CE), to zadna Sciezka o dlugosci
n w grafie G' nie odwiedza dwukrotnie tego samego wezla wewnetrznego.

Twierdzenie 4. Niech bedzie dany klasyfikator SONG z n przejsciami oraz punkt x ze zbioru
danych, gdzie x nalezy do klasy y. Zatéimy, ze wartos¢ entropii krzyzowej dla dowolnej Sciezki
grafu G o dtugosci n, ktora koriczy sig w lisciu przypisanym do klasy 1y, wynosi zero.

Wtedy Zadna sciezka o dtugosci n w grafie G nie odwiedza dwukrotnie tego samego wezta
wewngtrznego z niezerowym prawdopodobieristwem.

Powyzsze twierdzenie w pelni dowodzi, ze idealnie nauczony model SONG, czyli model,
dla ktérego funkcja kosztu osiaga globalne minimum, nie bedzie posiadat zadnych cykli zawie-
rajacych wewnetrzne wezty. Jest to kluczowy wniosek, ktéry potwierdza stabilnoS¢ 1 sp6jnos¢
struktury modelu. Rysunek 25 przedstawia zarOwno poczatkowy stan potaczen modelu SONG,
jak i jego stan po zakorfczeniu procesu uczenia. Warto zauwazy¢, ze macierze przej$é M° i M*
po zakonczeniu uczenia modelu sg zbinaryzowane, co oznacza, ze polaczenia migdzy weztami
sq ustalone 1 jednoznaczne. To jest istotne obserwacja, poniewaz zapewnia klarownos¢ 1 inter-
pretowalnos$¢ dziatania modelu.

Przeprowadzone eksperymenty jednoznacznie wskazuja, ze model SONG osiaga lepsze
wyniki niz SDT [34] na analizowanych zbiorach danych, co mozna zaobserwowac w tabeli 7.
Ponadto, SONG wymaga mniejszej liczby weziéw w poréwnaniu do SDT, przy jednoczesnym
osiagganiu poréwnywalnych wynikow. Obserwacja ta zgadza si¢ z wynikami przedstawionymi
w pracy [94], ktére dowodza, ze grafy decyzyjne znacznie redukuja zapotrzebowanie na pamigc
1 jednoczesnie poprawiaja zdolno$¢ generalizacji sieci.

Praca [A9] Szerokie zastosowanie uczenia gigbokiego w takich dziedzinach, jak diagnostyka
medyczna [2] i jazda autonomiczna [106] wymaga, aby modele byly w stanie uzasadniac¢
swoje decyzje. W ostatnim czasie wprowadzono wyjasnialng sie¢ czgSci prototypowych (ang.
Prototypical Part Network, ProtoPNet) [21], ktéra skupia si¢ na kluczowych czgsciach obrazu
1 poréwnuje je z referencyjnymi wzorcami (prototypami) przypisanymi do poszczegdlnych
klas. Proces poréwnywania opiera si¢ na metryce podobienistwa migdzy aktywacja obrazu,
a reprezentacjami czesci prototypowych. Dzigki temu ProtoPNet jest w stanie wyjasni¢ kazda
prognoz¢ poprzez przedstawienie listy wzorcow referencyjnych i ich podobiefistwa do obrazu
wejsciowego.

ProtoPNet, mimo swoich zalet, wprowadza pewne ograniczenia. Jednym z nich jest zato-
zenie, ze kazda klasa posiada sw@j unikalny zestaw prototypoéw. Jednakze, w praktyce wiele
cech wizualnych moze wystgpowac w réznych klasach, co powoduje pewne trudnosci. Takie
podejscie ogranicza skalowalno$¢ ProtoPNet, poniewaz liczba prototypdw rosnie w sposéb
liniowy wraz z liczba klas. Ponadto, duza liczba prototypéw moze utrudniaé interpretacje wyni-
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Rysunek 27: Architektura modelu ProtoPool z prototypowa warstwa g, ktora zawiera pulg pro-
totypoéw p; — pq4 i trzy sloty na klase. Kazdy slot jest zaimplementowany jako rozktad ¢ € R*
prototypéw z puli, gdzie kolejne wartoSci ¢ odpowiadaja prawdopodobienistwu przypisania
kolejnych prototypéw do slotu. W tym przyktadzie p; 1 py sa przypisane odpowiednio do pierw-
szego slotu Prothonotary Warbler 1 Wilson Warbler. Wspdlne prototypy ps 1 p4 sa przypisane do
drugiego 1 trzeciego slotu obu klas. Rysunek pochodzi z pracy [A9].

kéw przez uzytkownikéw i prowadzi¢ do wyboru wielu prototypow tla, co wplywa negatywnie
na klarownos$¢ i uzyteczno$¢ modelu [E14].

Aby pokona¢ powyzsze ograniczenia, w pracy [A9] wprowadzono nowy model ProtoPool,
ktéry wykorzystuje innowacyjne mechanizmy, znacznie zmniejszajace liczbe prototypow 1 ula-
twiajace proces uczenia. W przeciwienstwie do wczesniejszych podejsé, takich jak sztywne przy-
pisanie prototypéw do klas [E14, 21, 101] lub weztéw drzewa [73], model ProtoPool wprowadza
migkkie przypisanie reprezentowane przez rozktad prawdopodobienstwa dla zbioru prototypéw
(zob. rysunek 27). Dzigki temu model ten optymalnie wykorzystuje prototypy z dostgpnej puli.

Do zdefiniowania rozktadéw dla prototypéw mozna zastosowac funkcje softmax. Jednakze
zwykle uzycie funkcji softmax prowadzi do przypisania wielu prototypéw z niskim prawdopo-
dobieristwem, co moze obnizy¢ interpretowalno$¢ modelu. Dlatego w celu uzyskania rozktadéw,
w ktérych tylko jeden prototyp w pojedynczym slocie posiada prawdopodobienistwo bliskie
1, potrzebna jest r6zniczkowalna funkcja argmax. Idealnym rozwiazaniem w tym przypadku jest
estymator Gumbel-Softmax [50]. Dla wektora ¢ = (¢, ..., ¢") € R™ i parametru 7 € (0, c0),
Gumbel-Softmax jest zdefiniowany jako

Gumbel-softmax(q,7) = (y',...,y") € R™,

T exp((g'+m)/7)
gdzie Y = s @ /)
Gumbeladlam € {1,...,n}.
Dzigki zastosowaniu estymatora Gumbel-Softmax, mozliwe jest generowanie dyskretnych
probek w sposob gtadki 1 rézniczkowalny (zmniejszajac parametr 7), co jest istotne w procesie

uczenia. Przyktadowe dziatanie funkcji Gumbel-Softmax mozna zaobserwowac na rysunku 28.

, Za$ 1, s prébkami pobranymi ze standardowego rozktadu
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Rysunek 28: Rozktad prébek na poczatkowym, srodkowym i konicowym etapie uczenia modelu
ProtoPool. Poczatkowo wszystkim prototypom przypisywane jest prawdopodobienstwo bliskie
0,005. Nastepnie dokonuje si¢ binaryzacji rozktadu, a ostatecznie jeden prototyp jest wybrany i
przypisywany z prawdopodobienstwem bliskim 1. Rysunek pochodzi z pracy [A9].

CUB-200-2011 Stanford Cars

Model Acc [%] Acc [%]
ProtoPool 85.5 88.9
bez Lorin 82.4 86.8
bez Gumbel-Softmax 80.3 64.5
bez Gumbel-Softmax i £,,+5 65.1 30.8
bez podobiefistwa ogniskowego 85.3 88.8

Tabela 8: Wplyw mechanizméw wprowadzonych w modelu ProtoPool na jego wydajnosc,
przedstawiony dla zestawow danych CUB-200-2011 [99] i Stanford Cars [55]. Rozwazamy
trening modelu bez £ .41, z softmax zamiast Gumbel-Softmax i z podobienistwem z ProtoPNet
zamiast podobienstwa ogniskowego. Mozna zaobserwowac, ze potaczenie proponowanych
mechanizméw uzyskuje najlepsza doktadnos¢. Tabela pochodzi z pracy [A9].

W ramach pracy [A9] wprowadzono réwniez innowacyjny mechanizm, majacy na celu sku-
teczne rozwigzanie problemu, w ktérym ten sam prototyp mégt by¢ przypisany do wielu slotéw
jednej klasy. Taka sytuacja negatywnie wplywata na pojemnos$¢ warstwy puli prototypdw, co pro-
wadzito do osiagania stabych wynikéw. Aby przeciwdziata¢ temu problemowi, zastosowano
funkcje kosztu

Z ‘1u‘b
Lortn = llgill2-llgsll2”

gdzie q, .., qx reprezentowaly rozklady dla daneJ klasy. Dzigki temu, model efektywnie za-
rzadzat przypisaniem prototypéw do odpowiednich slotéw, co w rezultacie przyczynito si¢ do
znaczacej poprawy wydajnosci i skutecznosci modelu.

Kolejnym istotnym wyzwaniem, ktore pojawito si¢ w konteks$cie wyboru prototypéw, byto
wystgpowanie wysokiej aktywacji, gdy wszystkie elementy w zbiorze 7, = {z € f(x)} przy-
pominaly prototypy zwiazane z ttem. Aby skutecznie temu zapobiec, wprowadzono innowacyjna
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funkcje podobienstwa ogniskowego

g = max g(2) — mean g(2),
ktérej celem byto poszerzenie r6znicy migdzy maksymalna, a Srednia aktywacja, eliminujac
tym samym skupienie prototypéw na tle. Dodatkowo, wprowadzenie tego mechanizmu poprawi-
to proces uczenia modelu, poniewaz wczes$niej gradient byt ograniczony tylko do najbardziej
aktywnej czg$ci obrazu. W tabeli 8 przedstawiono wptyw poszczegdlnych mechanizméw na wy-
dajnos¢ modelu ProtoPool.

4.3 Podsumowanie i dalsze kierunki badan

W ramach przeprowadzonych badan, dokonano istotnego postgpu w rozwijaniu nowych
metod eksploracji i interpretacji danych przy pomocy ptytkich i glgbokich modeli uczenia ma-
szynowego. Badania skoncentrowaly si¢ na eksploracji przestrzeni ukrytej oraz interpretacji
wynikéw glebokich modeli klasyfikacyjnych. Przyczynity si¢ one nie tylko do lepszego zrozu-
mienia istoty samej natury danych, ale takze w wielu przypadkach doprowadzity do znaczace;j
poprawy wydajnosci gltgbokich sieci neuronowych, jednoczesnie optymalizujac ich struktury
1 doskonalac ich proces uczenia.

W przeprowadzonych badaniach uwzgledniono aktualne problemy zwiazane z przetwarza-
niem duzych ilo$ci danych, a takze korzystano z r6znorodnych narzg¢dzi z dziedziny uczenia
maszynowego. Duzo uwagi poswigcono teoretycznemu uzasadnieniu opracowanych metod oraz
praktycznej analizie proponowanych rozwiazan. Rezultaty tych badan zostaty zaprezentowane
na renomowanych konferencjach naukowych oraz opublikowane w prestizowych czasopismach,
co potwierdza ich warto$¢ i znaczenie dla spotecznosci naukowe;.

Powstate prace otwieraja mozliwos¢ przeprowadzania zaawansowanej analizy wysoko-
wymiarowych danych oraz skutecznego przetwarzania duzej iloSci informacji. Pierwsza grupa
prac koncentruje si¢ na badaniu ptytkich metod, ktére reprezentuja dane za pomoca skupisk
podprzestrzeni zawartych w przestrzeni danych lub zajmuja si¢ analiza niekompletnych danych.
To podejscie umozliwia skuteczna ekstrakcje istotnych informacji z danych o duzych rozmia-
rach, pokonujac trudnosci zwiazane z ich niekompletnoScia. Druga grupa badan skupia si¢ na
eksploracji i analizie glgbokich sieci neuronowych, ktére stanowia aktualnie dynamicznie roz-
wijajaca si¢ dziedzing. Poprzez dogtebne badanie struktury tych sieci oraz analiz¢ osiaganych
przez nie wynikéw, opracowano skuteczne metody optymalizacji procesu uczenia, konstrukcji
sieci 1 zwigkszania ich wydajnosci.

Wyniki przeprowadzonych badafi przyczynity si¢ do doskonalenia technik trenowania gtgbo-
kich sieci. Dodatkowo, badania skupily si¢ na poprawie zdolnosci sieci do generalizacji poprzez
analiz¢ przestrzeni ukrytej. Dzigki temu mozliwe stato si¢ lepsze zrozumienie danych gene-
rowanych przez glgbokie modele oraz wyjasnienie ich predykcji. Ponadto badania te miaty
na celu doskonalenie procesu predykcyjnego, identyfikujac kluczowe cechy i ich zaleznosci,
ktore wptywaty na decyzje podejmowane przez modele.

W przyszioSci wnioskodawca planuje kontynuowaé niektdre z przedstawionych badan (np.
dalsza eksploracje modeli generatywnych). Badania te moga rozwijac si¢ rownolegle w dwéch
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istotnych kierunkach. Po pierwsze, interesujace jest opracowanie nowych technik transferu
uczenia, ktére wykorzystaja ukryta przestrzen wstgpnie wytrenowanych modeli generatywnych.
Celem tego jest poprawa wydajnosci w dalszych zadaniach, takich jak klasyfikacja, co moze
prowadzi¢ do szybszej konwergencji 1 lepszych wynikéw. Po drugie, nadal istnieje potrzeba
opracowania odpowiednich miar generatywnosci do uczenia i oceny modeli, poniewaz obecnie
dostgpne rozwigzania nie s optymalne [14].

Kolejnym istotnym obszarem rozwoju sztucznej inteligencji jest potaczenie gtgbokich sieci
neuronowych z klasycznymi metodami interpretowalnymi, takimi jak drzewa decyzyjne 1 grafy.
Przyktadem takiego potaczenia moze by¢ wykorzystanie badan dotyczacych samorganizujacych
si¢ grafow w konteksScie wyjasnialnosci predykcji modeli. W pracy [73] zastosowano drzewa
decyzyjne jako przyktad klasycznej metody interpretowalne;.
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5 Informacja o wykazywaniu sie¢ istotna aktywnosScia nauko-
wa realizowana w wiecej niz jednej uczelni lub instytucji
naukowej

Na aktywnos¢ naukowa wnioskodawcy, realizowana w wigcej niz jednej jednostce badaw-
czej, sktadaja si¢ staz i wizyty naukowe, jak réwniez granty badawcze. Poza taka sformalizowang
wspolpraca, powstaly rowniez publikacje z osobami zwigzanymi z innymi jednostkami nauko-
wymi. Ponizej znajduje si¢ wykaz wszystkich dziatan dokumentujacych aktywnos$¢ naukowa.

5.1 Staze i wizyty naukowe

* 2023.03.01 — 2023.03.16: staz podoktorski na Wydziale Informatyki i Telekomunikacji
Politechnika Wroctawska, Polska,
wspoétpraca z drem hab. Maciejem Zigba.

W czasie pobytu wspoétpracowano w zakresie badan nad brakujacymi danymi, zjawiskiem
zaszumionych etykiet oraz pojeciem meta-uczenia.

* 2023.01.21 - 2023.01.28: wizyta w Department of Media and Digital Technologies,
Uniwersytet w Helsinkach, Finlandia,
wspoétpraca z prof. Arto Klami.

W trakcie wizyty nawigzano wspoélprace z prof. Arto Klami oraz czlonkami z jego grupy
badawczej wnioskowania probabilistycznego w Katedrze Informatyki w Uniwersytet w
Helsinkach.

* 2022.07.05 —2022.07.31: staz podoktorski w Instituto Superior Técnico
Uniwersytet Autonomiczny w Barcelonie, Hiszpania,
wspolpraca z prof. Joost van de Weijer.

W ramach stazu nawigzano wspoétprace z zespotem prof. Joost van de Weijera, w zakresie
kognitywnych narzedzi wyjasniajacych dziatanie glgbokich sieci neuronowych.

5.2 Udziat w grantach realizowanych we wspélpracy krajowej

W ramach aktywnosci naukowej wnioskodawca uczestniczyt (badZ uczestniczy) w realizacji
9 gratéw badawczych (badZ badawczo-rozwojowych), z czego w jednym petni rol¢ kierownika.
Ponizej wymieniono granty badawcze realizowane we wspotpracy z osobami spoza uczelni
macierzystej.

(1) 2019 —2023: Sztuczne sieci neuronowe inspirowane biologicznie,
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(2) 2022 -2023:

(3) 2017:

Team-Net (FNP), nr POIR.04.04.00-00-14DE/18-00,

funkcja: mtody naukowiec,

grant zrzeszajacy 6 zespotow badawczych,

z czego 3 sa kierowane przez osoby spoza uczelni macierzystej:

prof. dra hab. Daniela Wdjcika (Instytut Biologii DoSwiadczalnej PAN),
dra hab. Pawta Oswigcimke (Instytut Fizyki Jadrowej PAN),

dra hab. Tomasza Trzcinskiego (Politechnika Warszawska).

System automatycznego wykrywania wrodzonych wad serca dziecka

w badaniu ultrasonograficznym (UKG) wykorzystujacy modele Al,
realizujaca projekt B+R przez UES Sp. z 0. 0.,

funkcja: wykonawca,

grant realizowany we wspolpracy z drem inz. Arkadiuszem Lewickim
(Wyzsza Szkota Informatyki i Zarzadzania w Rzeszowie).

Deep learning in terms of a distributed system of energy-efficient mobile
devices for the optimization of the machine operation process,
Europejski Fundusz Rozwoju Regionalnego, Reliability Solutions Sp. z o.0.,
funkcja: wykonawca,

grant realizowany we wspotpracy z drem Pawtem Morkiszem
(Akademia Gérniczo-Hutnicza im. Stanistawa Staszica w Krakowie).

Lista pozostatych projektéw badawczych:

(1) 2021 - 2024:

(2) 2022 - 2025:

(3) 2020 - 2023:

(4) 2018 - 2021:

(5) 2017 - 2020:

(6) 2016 - 2019:

Rzadkie i dyskretne reprezentacje w ukrytych przestrzeniach,
Sonata (NCN), nr 2020/39/D/ST6/01332,

funkcja: kierownik.

Glebokie samoorganizujace si¢ grafy neuronowe,

Opus (NCN), nr 2021/41/B/ST6/01370,

funkcja: wykonawca.

Generowanie rzeczywistych obrazow za pomocg modeli opartych
na architekturze autoenkodera,

Opus (NCN), nr 2019/33/B/ST6/00894,

funkcja: wykonawca.

Efektywne metody uczenia nienadzorowanego z zastosowaniami
w glebokim nauczaniu,

Opus (NCN), nr 2017/25/B/ST6/01271,

funkcja: wykonawca.

Dodatkowa informacja w grupowaniu danych i zagadnieniach pokrewnych,
Sonata (NCN), nr 2016/21/D/ST6/00980,

funkcja: wykonawca.

Teoria analizy niekompletnych danych,

Opus (NCN), nr 2015/19/B/ST6/01819,

funkcja: wykonawca.
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5.3 Wspélpraca krajowa i miedzynarodowa potwierdzona publikacjami

Poza wspétpraca nawiazana w ramach wyjazdéw i grantéw, wnioskodawca prowadzit row-
niez badania we wspétpracy z innymi osobami spoza jednostki macierzystej. Ponizej zaprezen-
towano pelna liste¢ wszystkich wspétautorow publikacji, pracujacych w jednostkach innych niz
Uniwersytet Jagiellonski:

* prof. Mario A. T. Figueiredo (Uniwersytet w Lizbonie) - 3 publikacje,

 dr Rafat Kafel (Instytut Farmakologii im. Jerzego Maja PAN) — 1 publikacja,

* dr Timoleon Kipouros (Uniwersytet Cambridge) — 1 publikacja,

* prof. Per Ola Kristensson (Uniwersytet Cambridge) — 1 publikacja,

* dr hab. Rafat Kurczab (Instytut Farmakologii im. Jerzego Maja PAN) — 1 publikacja,
* dr Mateusz Marzec (Akademia Gorniczo-Hutnicza) — 1 publikacja,

* Agnieszka Stowik (Uniwersytet Cambridge) — 1 publikacja,

* dr Stawomir K. Tadeja (Uniwersytet Cambridge) — 2 publikacje,

* dr hab. Tomasz Trzcinski (Politechnika Warszawska) — 1 publikacja,

* dr Dawid Warszycki (Instytut Farmakologii im. Jerzego Maja PAN) — 1 publikacja.
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6 Informacja o osiagnieciach dydaktycznych, organizacyj-
nych oraz popularyzujacych nauke

6.1 Osiagniecia dydaktyczne

(1) Prowadzenie nastgpujacych wyktadow dla studentéw:

» Jezyki programowania do przetwarzania danych (2022/2023, 2021/2022, 2020/2021,
201972020, 2018/2019),

* Praktyczne wprowadzenie do programowania (2022/2023,2021/2022, 2019/2020, 2018/2019),

* Programowanie obiektowe w jezyku Java (2017/2018),

* Przetwarzanie i wizualizacja danych w SAS (2022/2023,2021/2022,2020/2021, 2019/2020,
2018/2019).

(2) Prowadzenie nastgpujacych seminariéw dla studentéw:
* InZynieria danych i oprogramowania (2018/2019).

(3) Promotor 10 magistrantéw (4 osoby z informatyki, 6 z matematyki).
(4) Prowadzenie ¢wiczen oraz zajeé laboratoryjnych z nastgpujacych przedmiotéw na kierunku
informatyka i matematyka (od pazdziernika 2013 do teraz):

- Algebra liniowa z geometrig 1,

Analiza danych statystycznych w systemie SAS,
- Informatyka,

- Jezyki programowania do przetwarzania danych,
- Metody numeryczne,

- Modelowanie matematyczne 1,

- Praktyczne wprowadzenie do programowania,

- Programowanie obiektowe w jezyku Java,

- Przetwarzanie i wizualizacja danych w SAS,

- Rachunek prawdopodobieristwa 1,

- Rachunek prawdopodobieristwa 2,

- Rownania rézniczkowe czastkowe 1,

- Réwnania rézniczkowe i roznicowe,

- Statystyka 1,

- Statystyka 2,

Wprowadzenie do programowania funkcyjnego.

6.2 Osiagniecia organizacyjne

(1) Sekretarz komisji rekrutacyjnej oraz zespotu egzaminacyjnego na studia I i II stopnia na
Wydziale Matematyki i Informatyki UJ (2017-2023).

(2) Koordynator Festiwal Nauki 1 Sztuki na Wydziale Matematyki 1 Informatyki UJ (2016-2020).

(3) Koordynator w projekcie ,,Sztuczne sieci neuronowe inspirowane biologicznie” (2019-
2023).
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(4) Cztonek Komitetu Organizacyjnego konferencji TFML Theoretical Foundations of Machine
Learning (2017 1 2019).

(5) Wspdtorganizator wydarzen popularyzujacych z uczenia maszynowego m.in. Machine
Learning Nokia Workshop (2019).

(6) Czlonek komitetu organizacyjnego Jubileuszowego Zjazdu Matematykow Polskich w stule-
cie PTM (2019).

(7) Jury stypendium imienia Michata Jakuba Lyska (2018 1 2019).

(8) Uczestnictwo w tworzeniu tzw. ,,Sciezki SAS” na Wydziale Matematyki 1 Informatyki
UJ, we wspoétpracy z firma SAS Institute Sp. z o. 0. (studenci moga otrzymac certyfikat
»Analityk danych SAS” wydawany wspoélnie przez Spotke 1 Wydziat).

(9) Aktywnie uczestnictwo w pozyskiwaniu najnowszej aparatury badawczej (ztozenie wniosku
do MNiSW w sprawie przyznania Srodkéw finansowych na realizacje inwestycji zwiazanej
z dzialalnoScia naukowa).

(10) Pomoc w modernizacji i rozbudowie wydzialowej serwerowni.

6.3 Osiagniecia popularyzujace nauke
(1) Wyktady popularyzujace naukg:

¢ .,Google Maps — wyszukiwanie trasy”,

cykl warsztatéw ,,Praca z uczniem uzdolnionym matematycznie”,
24 czerwca 2015.

(2) Wspotautor ksigzek popularno-naukowych:

* . .Glebokie uczenie: wprowadzenie” ,
Wydawnictwo: Helion, 184 stron, 2022.
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