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1 Tematyka rozprawy

Tematem rozprawy mgr Macieja Jankowskiego sg metody redukcji wymiarowosci w za-
daniach klasyfikacji tekstow. Analiza tekstu to jedna z najbardziej interesujacych i inten-
sywnie zgtebianych obecnie gatezi sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego i analizy
danych. Jest to obszar trudny, z racji wymagajacej reprezentacji danych (ciagi stow o
zmiennej dtugosci), kontekstowego charakteru danych, oraz trudnosci w ich modelowaniu.

Mgr Jankowski w swojej rozprawie zdecydowal sie bada¢ i rozwija¢ metody repre-
zentowane jako modele graficzne. Modele graficzne sprawdzaly sie wielokrotnie w wielu
galeziach sztucznej inteligencji, w tym takze w analizie tekstow. W ramach studiowanych
modeli siegnat tez po relatywnie nowe glebokie modele wariacyjne.

W zwiazku z powyzszym tematyke pracy mgr Jankowskiego moge z pelnym przeko-
naniem uznaé za aktualna, interesujaca, nietrywialng i zdecydowanie umiejscowiong w
dyscyplinie informatyka, a dokltadniej w no$nym obecnie nurcie uczenia maszynowego,
analizy danych i odkrywania wiedzy.

2  Ocena tresci rozprawy i wktadu oryginalnego

2.1 Ocena tresci rozprawy

Rozprawa jest bardzo zwiezta: sklada sie z 5 rozdzialow, bibliografii, i ma w sumie 93
strony.

Rozdzial 1 wprowadza pojecia podstawowe, w tym m.in. ukryta analize seman-
tyczna/indeksowanie semantyczne (ang. latent semantic analysis, LSA, latent semantic



indexing), probabilistyczne modele zagadnieni (ang. probabilistic topic models), aloka-
cje ukrytych zmiennych Dirichleta (ang. Latent Dirichlet Allocation, LDA), rozktady
prawdopodobienistwa czesto stosowane w analizie tekstu, oraz algorytm maksymalizacji
wartosci oczekiwanej (ang. expectation maximization).

Rozdziaty 2-4 prezentujg oryginalne badania i przyczynki Doktoranta. Rozdzial 2
prezentuje wyniki badani nad modelami ztozonymi (de facto klasyfikatorami ztozonymi)
w ktorych modele bazowe maja posta¢ LDA. Autor pokazuje empirycznie ze modele zto-
zone sa w stanie osiaga¢ wyzsza trafnosé klasyfikowania niz modele proste (pojedyncze).
Cho¢ samo w sobie nie jest to moze zbyt zaskakujace, to za oryginalne uwazam prace nad
metodami wazenia wyjs¢ klasyfikatoréw bazowych, a w szczegélnosci ta wykorzystujaca
tzw. perplexity klasyfikatoréw bazowych, ktora zresztg okazata sie prowadzi¢ do najlep-
szych wynikow. Czesé¢ eksperymentalna pracy dwa zbiory danych (benchmarki): Mobile
Apps oraz Poliblog.

W rozdziale tym Doktorant zajal sie takze proba automatycznego ustalania opty-
malnej liczby tematéw (tematéow w sensie topic modeling), w tym zaproponowal metode
oparta na pomiarze entropii rozktadu tematow (sekcja 2.2.1) i skonfrontowal ja empirycz-
nie z metoda pelnego przegladu oparta na technikach LSA i LDA, wykazujac skutecznosé
tej pierwszej we wskazywaniu optiméw.

W rozdziale 3 mgr Jankowski potaczyt nadzorowana wersje metody LDA (sLDA) ze
znang od dluzszego czasu metoda boostingu, polegajaca na konstrukeji wielu zdywersy-
fikowanych klasyfikatoré6w bazowych poprzez ich uczenie na danych o lekko zaburzonym
rozktadzie. W szczegdlnosci, badania dotyczyly problemu wieloklasowego, stad stuszny
wybor jako punktu wyjscia wieloklasowej odmiany metody sLDA. Autor wykorzystal w
tym celu popularny algorytm AdaBoost, ktory iteracyjnie modyfikuje wagi przyktadéow
na podstawie trudnosci ich poprawnego zaklasyfikowania, i w ten sposéb kieruje uwage
algorytmu uczacego na rézne obszary w przestrzeni reprezentacji danych. Uruchomiony
wielokrotnie, AdaBoost generuje w ten sposob zdywersyfikowany zestaw klasyfikatorow
bazowych — ktérymi w tym przypadku byty instancje wieloklasowego sLDA. W czesci
empirycznej tego rozdzialu Autor zademonstrowal dziatanie proponowanej metody na
problemach SmsSpam i Poliblog. Eksperyment obejmowal takze dobor liczby tematéow
K. Eksperyment potwierdzil przewage proponowanego klasyfikatora ztozonego nad sto-
sowaniem pojedynczych klasyfikatorow.

Rodziat 4 opisuje propozycje Doktoranta dotyczace wykorzystania gtebokich modeli
generatywnych (and. deep generative models) do klasyfikacji dokumentéw tekstowych.
W tym celu siegnat on po metody wariacyjne, a w szczegolnosci autoenkodery (autoko-
dery) wariacyjne (ang. Variational Autoencoders, VAE), stanowiace jedna z najbardziej
interesujacych osiagnie¢ uczenia glebokiego. Autor w pierwszej kolejnosci zilustrowatl
zastosowanie VAE do klasyfikacji tekstu w trybie nienadzorowanym poprzez graficzna
prezentacje przestrzeni ukrytej (ang. latent space) (jako ze pierwotnie wtasnie do tej
klasy metod nalezy VAE; sekcja 4.4). Nastepnie w sekcji 4.5 przedstawil (znany z litera-
tury) sposob modyfikacji VAE do wariantu uczenia nadzorowanego (sVAE), w ktorej od
dekodera oczekuje sie nie tylko rekonstrukcji przykladu wejsciowego (reprezentowanego
tu jako lekko zmodyfikowany wektor TF-IDF'), ale takze klasy do ktorej nalezy dokument.



Doktorant pokazal tez jak odpowiednio zmodyfikowaé funkcje straty i zaproponowal wa-
zenie jej komponentéw celem (m.in.) usprawnienia procesu uczenia. Cho¢ wizualizacja
danych w przestrzeni zmiennych ukrytych wykazala lepsza separacje klas w poréwnaniu
z VAE, Doktorant zaproponowat inny kierunek prac, polegajacy na zastapieniu trady-
cyjnego unimodalnego rozkladu normalnego stosowanego w VAE jako rozktadu a priori
wielomodalna mieszaning rozktadéow normalnych (ang. Gaussian Mixture Model, GMM),
gdzie komponenty mieszaning odpowiadaja poszczegdlnym klasom decyzyjnym. Propo-
zycja obejmuje m.in. sposob umieszczania mod (centroidow) komponentéw mieszaniny
w przestrzeni 2D i odpowiednie modyfikacje funkcji straty. W koncu, w sekcji 4.7, mgr
Jankowski dokonat fuzji autoenkodera GMM z uczeniem nadzorowanym, odpowiednio
aktualizujac funkcje straty (metoda DSLGMM). Finalne wizualizacje przestrzeni latent
istotnie charakteryzuja sie najlepsza separacja klas spoéréd wszystkich wariantéw rozwa-
zanych w tym rozdziale.

Eksperymenty w tej czesci pracy przeprowadzone byly na zbiorach Poliblog, Sms-
Spam, trzech podzbiorach znanej kolekcji dokumentéw Reuters, oraz zbiorze obrazéw
MNIST, popularnym benchmarku w analizie obrazéw (gdzie jak rozumiem w miejsce re-
prezentacji przyktadéw jako wektory TF-IDF wprowadzano na wejscia sieci bezposrednio
obrazy). W konicowej czesci tego rozdziatu autor skonfrontowal, w trybie klasyfikacji, pro-
ponowane techniki nadzorowane i wykazal przewage podejscia DSLGMM. Wskazal takze
na zalety tego podejsécia: mozliwosé generowania sztucznych przyktadéw oraz szybki czas
uczenia, wielokrotnie krétszy niz dla metod studiowanych w rozdzialach 2 i 3.

2.2 Ocena kompletnosci i redakcji pracy

Redakcja pracy jest zasadniczo poprawna. Praca napisana jest klarownym i przystepnym

jezykiem angielskim. Autor umiejetnie operuje terminologig i niemal zawsze prowadzi

wywody w logiczny i przekonujacy sposob (jest to szczegolnie widoczne w rozdziale 5,

gdzie kolejne rozszerzenia wyjsciowej metody VAE logicznie wynikaja jedne z drugich).
Niemniej Autor nie uniknat tez jednak pewnych brakéw i uchybieri:

e Autor nie formuluje jawnie celu i zakresu pracy, ani tez hipotez, co jest nadzwy-
czaj rzadkie w rozprawach doktorskich i znacznie utrudnia lekture — czytelnik jest
zmuszony do samodzielnego 'wywiedzenia’ ich z tekstu.

e Podobnie brakuje w pracy jawnie sformutowanej listy deklarowanych przyczynkow
oryginalnych (ang. claimed contributions). Znajdujemy ja (ale nadal w raczej
zawoalowanej postaci) dopiero w podsumowujacym rozdziale 5.

e Niektore z wynikéw eksperymentalnych nie sg zbyt przekonujace, poniewaz uzy-
skano je na tylko jednym zbiorze danych (np. sekcja 2.2, zbior Film Reviews).

e Zalozenie ze liczba klas jest rowna liczbie tematow (K = C, sekcja 4.6.3) jest bardzo
silne, dos¢ dyskusyjne, i jako takie zastuguje na obszerniejszy komentarz. Spodzie-
wam sie ze znaczna czes$¢ analiz prowadzonych w dalszej czesci tego rozdziatu nie
databy tak przekonujacych wynikéw gdyby zatozy¢ ze K jest nieznane.



2.3

Autor nie wspomina o walidacji krzyzowej/skrosnej czy innych metodykach oceny
klasyfikatoréw, z czego domyslam sie ze eksperymenty przeprowadzono dla jedno-
krotnego podziatu danych na zbiér uczacy i testujacy, co nieco ostabia wiarygodnosé
wynikow. Niedociggniecie to jest szczegolnie zaskakujace w kontekscie metod neu-
ronowych (rozdzial 4), dla ktérych autor sam podkresla ich znakomita wydajnosé
obliczeniowa.

Wybor prezentowanych pojeé podstawowych jest dyskusyjny. Autor prezentuje np.
tak elementarne pojecia jak rozktad Bernoulliego, ale nie definiuje bardziej (moim
zdaniem) wyrafinowanego pojecia dywergencji Kullbacka-Leiblera.

Mimo zwieztosci pracy, jest w niej zauwazalna liczba powtérzen, np. niektére
skrotowce wprowadzane sa wielokrotnie (np. LDA na s. 30).

Czasami stosowanie poje¢ wyprzedza ich definicje; np. zbiory danych oméwione w
sekcji 4.10.1 wykorzystywane byty juz we wczesniejszych sekcjach.

Zdarzaja sie niekonsekwencje notacyjne i rzeczowe; np. dokumenty/przyklady,
oznaczane zazwyczaj przez w'® | w czesci rozdziatu 4 (rys. 4.7 i sekcja 4.5.1) ozna-
czane sy przez x. Skrot SGVB w tytule sekcji 4.4.2 wydaje sie nie by¢ wprowa-
dzony wczesniej. Niektore etykiety serii danych w rys. 2.3 nie wydaja sie mieé
odpowiednikow w tekscie. Wykres 2.4 prezentuje btad klasyfikowania, a jest pod-
pisany ’classification accuracy’; czton normalizujacy B w formule na dole s. 15 nie
jest zdefiniowany (ani wspomniany w tekscie); etykiety osi w niektorych wykresach
(np. fig. 2.1) to enigmatyczne "Value’ w miejsce wlasciwej nazwy wielkosci;

Autor naduzywa przecinkéow; w szczegolnosci, choé¢ w jezyku polskim ,ze” poprze-
dzamy przecinkiem, to analogiczna reguta nie obowiazuje w jezyku angielskim.

Ocena wkladu oryginalnego

Mimo powyzszych uchybien redakcyjnych, praca jest merytorycznie spdjna, przekonu-
jaca, i zaawansowana w sensie metodycznym. Za jej gléwne przyczynki uznaje:

Propozycje ustalania liczby tematéw K oparta na pomiarze entropii rozktadu (sek-
cja 2.2.1),

Wykorzystanie miary perplexity do wazenia klasyfikatorow sktadowych w klasyfi-
katorze zlozonym opartym na metodzie LDA (sekcja 2.3.3),

Metode boostingu dla wieloklasowej odmiany metody sLDA (sekcja 3.4),

Rozszerzenia autoenkoderéw wariacyjnych na przypadek mieszaniny rozktadéw nor-
malnych (metoda DLGMM, sekcja 4.6),

Dostosowanie metody DLGMM do uczenia nadzorowanego, tj. metode DSLGMM
(sekcja 4.7).



3 Konkluzja koncowa

Rozprawa doktorska mgr Jankowskiego zawiera w mojej ocenie oryginalne i wartosciowe
osiagniecia, zilustrowane wynikami empirycznymi uzyskanymi na wymagajacych danych
rzeczywistych. Wymienione powyzej uwagi polemiczne odnosnie tresci i prezentacji pracy
nie podwazaja gtownych konkluzji rozprawy i mojej pozytywnej jej oceny. Szczegdlnie
przekonuja mnie: (i) stopieri zaawansowania koncepcyjnego i metodologicznego pracy, (ii)
doglebna znajomos¢ tematyki w obszarze analizy i klasyfikacji tekstow, (iii) oryginalnosé
niektorych przyczynkow, oraz (iv) aktualno$é obranego warsztatu i wybranych podejsé
bazowych.

Wobec powyzszego stwierdzam, ze rozprawa doktorska mgr Macieja Jankow-
skiego spelnia z nawiazka warunki stawiane przez ustawe o tytule naukowym
i stopniach naukowych w odniesieniu do rozpraw doktorskich, a zatem po-
winna by¢é dopuszczona do publicznej obrony, o co wnosze do Rady Wydzialu
Cybernetyki Wojskowej Akademii Technicznej w Warszawie.



