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1. Uwagi wstepne

Rozprawa jest poswigcona redukcji wymiarowosci w opisach dokumentow tekstowych w celu ich
efektywnego przetwarzania, na przykiad w klasyfikacji dokumentow. Ze wzgledu na uzywane do tego
celu narzedzia, tematyka ta wchodzi w zakres takich obszardw, jak sztuczna inteligencja czy uczenie
maszynowe. Doktorant stosuje do redukcji metody wywodzgce sie ze statystyki.

W rozprawie nie sformufowano tez (celow) rozprawy, jednak z wprowadzenia fatwo wywnioskowac,
ze celem jest poprawienie znanych oraz opracowanie nowych metod wyboru ukrytej reprezentacji
dokumentow tekstowych, o znacznie mniejszej wymiarowosci niz liczba wszystkich stow (termow)
uzytych w dokumencie, natomiast wystarczajgcej do dalszego skutecznego przetwarzania
komputerowego tych dokumentow.

Tematyka zwigzana z przetwarzaniem tekstow jest jednym z bardziej rozwijanych zagadnien we
wspotczesnejinformatyce, a metody poszukiwania ukrytej reprezentacji dogkumentow sg przedmiotem
intensywnych badari. Na tym tle zaproponowane przez Doktoranta nowe lub ulepszone metody
wprowadzajg istotny postep w stosunku do znanych wczesniej metod.

2. Zawartosc rozprawy i uwagi ogolne

Rozprawa zajmuje 93 strony, a jej gtowna czesc skiada sie z 5 rozdziatow, przy czym pierwszy z nich
zawiera wiadomosci wprowadzajace, a pigty podsumowanie. Podstawowa czesc rozprawy obejmuje
rozdziaty 2, 3 i 4, ktore sg oparte na trzech publikacjach Doktoranta. Tematycznie sg one jednolite i
przedstawiajg rézne podejscia do redukcji wymiarowosci. Natomiast potgczenie kilku publikacji
spowodowato kiopoty z ujednoliceniem oznaczen i terminologii, co nie do konca udato sie
Doktorantowi rozwigza¢ w sposdb satysfakcjonujgcy.

W rozdziale 1 sg wprowadzone podstawowe pojecia uzywane w pisSmiennictwie dotyczacym
przetwarzania tekstow oraz gtdwne metody stosowane do redukcji wymiarowosci, a takze pomocnicze
przyblizone metody stosowane w algorytmach obliczeniowych. S3g to przydatne wiadomosci i troche
nawet szkoda, ze nie zostaty one przedstawione doktadniej. W szczegolnosci, Doktorant wprowadza tu
dwa uzywane w dalszych rozdziatach algorytmy ustalania tematéw (topics) dokumentow, czyli
ukrytych zmiennych, ktore dobrze charakteryzuja dokument i reprezentujg ten dokument w dalszym
przetwarzaniu, na przyktad w klasyfikacji dokumentow. Jest to dosy¢ schematyczny algorytm Latent
Semantic Analysis (LSA) oparty na faktoryzacji macierzy wyrazow (termow) dokumentu oraz znacznie
bardziej rozwiniety algorytm Latent Dirichlet Allocation (LDA) oparty na analizie bayesowskiej.



Algorytmy LDA, jak i zasadnicze algorytmy od nich pochodne, wymagajg do przeprowadzenia obliczen
znajomosci licznosci zbioru poszukiwanych tematow.

Rozdziat 2, oparty na publikacji Doktoranta [29], skfada sie tematycznie z dwoch czesci. Pierwsza jest
poswiecona ustalaniu optymalnej liczby tematow (topics) dokumentow w metodzie LDA, a druga
uzyciu do klasyfikacji zespotow klasyfikatorow, dla zestawow tematow o roznych licznosciach.
Doktorant przedstawil w pierwszej czesci kilka znanych metod ustalania liczby tematow opisanych w
literaturze, a nastepnie zaproponowat zastosowanie do tego celu nowej metody opartej na entropii.
Do wstepnego wyboru liczby tematow zaproponowat tez uzycie metody LSA, znacznie szybszej od
metody LDA, i na przykiadzie wykazat, ze ten sposob moze byc¢ przydatny do wyboru liczby tematow w
metodzie LDA lub ewentualnie do wstepnego ograniczenia zakresu poszukiwan do niewielkiego zbioru
liczb tematow z otoczenia liczby wybranej.

Nastepnie zaproponowat w drugiej czesci, zamiast wyboru jednej ustalonej liczby tematow,
zastosowanie zespotow klasyfikatorow, podejscia stosowanego z powodzeniem w innych zadaniach
decyzyjnych. Na podstawie wskazan uzyskanych z roznych modeli (czyli algorytmu ustalania zbioru
tematow przy ustalonej ich liczbie), klasyfikator wybiera dla kazdego dokumentu modele
maksymalizujgce tzw. funkcje pewnosci (confidence function). Doktorant rozwazyt trzy funkcje
pewnosci, oparte na: glosowaniu wiekszosciowym, wazonym gtosowaniu wiekszosciowym oraz
mieszaniu (perplexity). Obliczenia wykonane na dwéch znanych korpusach dokumentow wykazaty, ze
metody oparte na zespofach klasyfikatorow radzg sobie lepiej niz najlepszy pojedynczy model z
ustalong liczbg tematow. W obu czesciach Doktorant zaproponowat nowe podejscia oparte na
metodach znanych w innych zastosowaniach i zaadaptowanych przez Doktoranta do rozpatrywanego
zadania. Do petnego poréwnania metod przydaloby sie jednak, oprocz dokfadnosci, porownac takze
ztozonosc obliczeniowg réznych metod.

W rozdziale 3, opartym na publikacji Doktoranta [28], Doktorant rozwija zastosowanie metod opartych
na zespotach klasyfikatorow, rozwazajgc modele Multi-class Supervised Latent Dirichlet Allocation
(Multi-class sLDA), czyli rozszerzenie modeli LDA, w ktorych uzywa sie uczenia nadzorowanego na
zbiorze dokumentow z przydzielonymi klasami. Pomaga to w dokfadniejszym przyporzadkowaniu
dokumentow do klas oraz ograniczeniu sie do klas, na ktorych nam zalezy. W metodzie tej w fazie
uczenia poszukuje sie parametréw rozkladéw prawdopodobienstwa zmiennych wystepujacych w
modelach, tak aby uzyskac jak najlepsza zgodnosc klas uzyskanych z modelu z klasami wzorcowymi,
Tak wyuczony model moze postuzy¢ do estymacji klas dla dokumentéw niesklasyfikowanych. W
podrozdziale 3.3 Doktorant przedstawia te bazowg metode korzystajac z opisow literaturowych,
koncentrujac sie przede wszystkim na fazie estymacji parametrow, w ktorej uzywa znanego algorytmu
EM (Expectation Maximization). W tym zastosowaniu algorytm ten wymaga jednak w kroku E
aproksymacji funkcji wiarogodnosci, do czego zastosowano metode Variational Inference, w ktorej
zakiada sie niezaleznos$¢ pewnych rozkiadow, uzyskujgc jawne ograniczenie dolne (evidence lower
bound - ELBO), ktore maksymalizuje sie w kroku M. Ten fragment przydatoby sie opisac doktadnie), z
lepsza motywacjg stowng wprowadzanych wzoréw oraz lepszym opisem wprowadzanych oznaczen. W
podrozdziale 3.4 Doktorant wprowadza witasne rozszerzenie opisanej wczesniej metody Multi-class
sLDA przez zastosowanie zespotow klasyfikatorow, aby unikngé koniecznosci wezesniejszego ustalania
liczby tematow, co jest konieczne w opisanej wczesniej metodzie. Do tego celu uzyt metody wazonego
gtosowania wiekszosciowego, w ktérym wagi sg ustalane za pomocg znanego algorytmu AdaBoost,
ktory w kolejnych krokach zmienia wagi tak, aby zmniejszy¢ liczbe ztych klasyfikacji. W rezultacie
Doktorant opracowat nowg metode, nazwang przez niego Boost Multi-class sLDA, ktora rozwigzuje
pomyst uzycia zespotow klasyfikatorow do modeli Multi-class sSLDA. W porozdz. 3.5 przedstawiono
eksperymenty numeryczne wykonane na zbiorach SMS Spam Collection Data Set z UCI Machine



Learning Repository oraz Poliblog. Wykazaty one znacznie wieksze doktadnosci klasyfikacji za pomocg
zaproponowanej metody w stosunku do metod nieuzywajacych zespolow klasyfikatorow.

W rozdziale 4, opartym na publikacji Doktoranta [30], Doktorant rozwaza modelowanie zmiennych
ukrytych za pomocg metody Variational Autoencoder (VAE) opartej na zastosowaniu sieci
neuronowych, z powodzeniem stosowanej przede wszystkim w analizie i generowaniu obrazow. Sktada
sie ona z dwoch podsieci: kodujgcej, ktora ustala wartosci zmiennych ukrytych na podstawie podanych
przyktadow dokumentow, i dekodujgcej, ktéra znajac wartosci zmiennych ukrytych generuje
dokumenty. Algorytm VAE w zastosowaniu do rozwazanego zagadnienia redukcji opisu dokumentow
jest opisany w podrozdz. 4.4, a jego wersja przeznaczona do uczenia nadzorowanego w podrozdz. 4.5.
W tej drugiej wersji (Supervised Variational Autoencoder — SVAE) z kazdym dokumentem jest zwigzana
¢mienna okreslajgca klase, do ktorej on nalezy.

Po opisie tych algorytmow Doktorant przystepuje w podrozdz. 4.6 i 4.7 do prezentacji swoich
oryginalnych rozwigzan. Zasadzajg sie one na modelowaniu zmiennych ukrytych jako mieszaniny
rozktadow gaussowskich, co pozwala na lepsze rozdzielenie tematow (utozsamianych podiniej z
klasami) przez rozmieszczenie rozktadow poszczegolnych tematow promieniscie i na ich przejrzystq
wizualizacje na plaszczyznie dwuwymiarowe). Parametry rozkliadow zalezg od dodatkowej zmiennej,
zwanej etykietg (label), ktora jest generowana losowo, zgodnie z ustalonym rozktadem wag w
mieszaninie rozkladow gaussowskich. Etykieta wplywa na rozroznienie poszczegolnych rozkiadow. W
pierwszej metodzie, nazwanej przez Doktoranta Deep Latent Gaussian Mixture Model (DLGMM)
zmienna ta jest ustalana przez algorytm w sposob przypadkowy, co powoduje problemy, gdy klasy
(tematy) okazujg sie do siebie podobne i wartosci zmiennych ukrytych uzyskane dla dokumentow
zaczynajg sie istotnie mieszac. W podrozdz. 4.7 zaproponowano rozwigzanie tych problemow uzywajgc
etykiet w uczeniu nadzorowanym, co pomoglo w wyeliminowaniu zauwazonych problemow i
doprowadziio do nowej metody nazwanej przez Doktoranta Deep Supervised Latent Gaussian Mixture
Model (DSLGMM). Przeprowadzone w dalszych podrozdziatach eksperymenty z kilkoma zbiorami
danych wykazaly bardzo dobre dziatanie zaproponowanych przez Doktoranta metod zarowno pod
wzgledem doktadnosci klasyfikacji jak i szybkosci obliczen, w szczegolnosci za pomocg modelu
DSLGMM. Warto dodac, ze Doktorant opracowat matematycznie zapropénowane nowe metody oraz
utworzy!l algorytmy komputerowe pozwalajgce na przeprowadzenie tych obliczen, wykazujac sie
znajomoscig stosowanych technik oraz biegtosciq zarowno w stosowaniu aparatu matematycznego,
jak i nowoczesnych narzedzi informatycznych.

Rozdzial 5 zawiera krotkie podsumowanie wykonanych badan.

Podkreslajac duzy wkilad Doktoranta w algorytmizacje wyznaczania zmiennych ukrytych
charakteryzujagcych dokumenty tekstowe oraz wprowadzenie przez niego nowych metod, trzeba
dodac, ze rozprawa wyglada stabiej pod wzgledem dokumentacji tych osiggniec. Definicje uzywanych
pojec sg czesto wprowadzane pdzniej niz w miejscu ich pierwszego uzycia. Oznaczenia sg zmieniane w
poszczegolnych rozdziatach i nie do konca bywajg one wyjasnione. Sformutowania sg czesto
nieprecyzyjne lub brakuje w nich dyskusji roznych przypadkow. Przy wyprowadzaniu zaleznosci
matematycznych za malo jest stownych objasnien, co znacznie utrudnia sledzenie rozumowania,
szczegolnie gdy we wzorach pojawiajg sie btedy, chociazby literowe. Te braki w opisie znacznie obnizajq
wartosc rozprawy.



3. Uwagi szczegotowe

Do rozprawy nie dofaczono streszczenia w jezyku polskim, ale zostatlo ono dostane mejlowo w
poiniejszym terminie.

9341 — Stwierdza sie tu, ze wiersz macierzy, ktérego podobienstwo kosinusowe do nowego przykiadu
jest najwieksze, jednoznacznie wskazuje na klase przyktadu. Czy nie moze sie zdarzyc, ze podobienstwo
dwoch wierszy do nowego przyktadu jest jednakowe? Jak wtedy wskazac jednoznacznie na klase? Przy
okazji, sama definicja podobienstwa kosinusowego zostata wprowadzona dopiero na str. 20.

10* — W punkcie 1.2.1 ukryte zmienne, o znacznie nizszej wymiarowosci, ktorych poszukuje sie do
skroconego opisu dokumentu, sg nazywane ,features”. Tu nazywa sie je ,concepts”, a zaraz dalej, w
punkcie 1.3.2 ,topics”. Natomiast w rozdziale 4 wprowadza sie jeszcze nazwy ,hidden variables” ( w p.
4.2) oraz ,latent variables”. Wydaje mi sie, ze wszystkie te zmienne petnia te samq role, a rézne nazwy
biorg sie z tego, ze sq one wprowadzone w roznych publikacjach i ewentualnie przy rozwazaniu roznych
metod. Czytelnosc rozprawy znacznie by sie poprawita, gdyby ograniczyc roznorodnosc terminologii
do niezbednej, a do tego wprowadzi¢ wyjasnienia, skad sie biorg i jakie majg znaczenie te roznice w
terminologii.

105, — Jezeli dobrze rozumiem, to X’V oznacza mnozenie dwoch wprowadzor.ych wczesniej macierzy.
Skad wiadomo, ze mnozenie to jest dobrze okreslone (chodzi o zgodnosc¢ odpowiednich wymiarow
macierzy).

1043 — Co to sq parametry 8? Z rys. 1.3 mozna sie domysli¢, ze chodzi o rozktady tematow (topics) w
dokumentach. Dlaczego tego nie objasniono przy wprowadzeniu oznaczenia wektora 67

1051 — W tym przyktadzie podaje sie, ze w elemencie 3, wektora  zapamigtuje sie parametry rozktadu
wielomianowego, a wiec zgodnie z definicjq ze str. 15, liczbe N oraz wektor 1. Jak to sie ma do
wczesniejszej definicji wektora B oraz rys. 1.2, na ktorym elementami wektora B sg czestosci
wystepowania stow (czyli termow) w tematach (topics).

12+ — W definicji rozktadu Dirichleta z definicji 1.4.5 wystepuje parametra (ale nie ma n), przy czym
jest on zdefiniowany jako wektor, ktory, tak samo jak wektor 0, ma skladowe liczcbowe rzeczywiste.
Natomiast tu napisano, ze a i n sg rozktadami. Brakuje wyjasnienia, jak to interpretowac.

13, rys. 1.5 - W algorytmie wybor 57@ zalezy od z,(,d). Czy w zwigzku z tym na schemacie nie powinno
“n

byc strzatki od koteczka z do kéteczka B?

13— Rozktady i uzyte tu oznaczenia wprowadzono dopiero w nastepnym podpunkcie. A tu brakuje o
tym nawet informaciji.

16 — W obu wydzielonych wzorach gorna granica w sumach powinna by¢ D zamiast M.

17° - Notacja uizyta w zapisie Ep-peziw) P(W,2|6), czgsto stosowana takze dalej, powinna byc
objasniona.

19*1® - Nje jest tu, co prawda, podana formalna definicja podejscia najwiekszej wiarogodnosci, jednak
to sformutowanie jest zbyt dalekie od prawdy. Po pierwsze, w metodzie najwiekszej wiarogodnosci
rozwaza sie funkcje wiarogodnosci utworzong na podstawie prawdopodobienstwa warunkowego
wzgledem poszukiwanych parametrow, a nie po prostu prawdopodobienstwa. A do tego jest tak tylko
dla zmiennych dyskretnych, bo dla zmiennych cigglych rozwaza sie warunkowg gestosc

1 Zaréwno tu, jak i w dalszym ciggu recenzji p' oznacza |-ty wiersz od gory na stronie p, za$ pi 0znacza |-ty wiersz
od dotu na stronie p.



prawdopodobienstwa, a nie warunkowe prawdopodobienstwo. Po drugie, za estymator najwiekszej
wiarogodnosci przyjmuje sie wartos¢ maksymalizujacg funkcje wiarogodnosci. Nie musi ona byé na
ogot rowna wartosci prawdziwej. Zachodzi to dopiero asymptotycznie ze wzrostem dtugosci proby, a i
to przy spetnieniu pewnych zatozen.

19, — Chodzi tu o ,topic distributions”, a nie o, topic densities”.
20; — Oznaczenie KL jest objasnione dopiero na str. 50.

22, rys. 2.3 = Przy metodach wymienionych w legendzie, a przynajmniej tych, o ktérych nie wspomina
sie w tekscie, warto by byto podac¢ odpowiednig pozycje literatury.

23, rys. 2.4 — Podpis pod rysunkiem jest niezrozumiaty. Co to znaczy ,,doktadnosc klasyfikacji ze srednig
entropig”?

23-24 - Motywacja podejscia zespotowego (ensamble) jest niezrozumiata. Na poczatku twierdzi sie, ze
chodzi o wybor K dla catego korpusu, ale dalej rozwaza sie tylko klasyfikacje dokumentow i wybor dla
nich najlepszego K. Procz tego, w podrozdziale 2.2 polozono nacisk na szybszy wybdr K za pomocg LSA,
gdy tutaj wraca sie do przegladu modeli LDA. Ten fragment przydatoby sie rozwingc¢ i doktadniej opisac,
o co chodzi w podejsciu zespotowym.

24, rys. 2.5 = Skrot RF nie zostat objasniony.

26" — Wczesniej przez model rozumiano algorytm, giownie LDA, z ustalong liczbg tematéw K.
Natomiast tutaj jest wprowadzone pojecie modelu M, przy czym na dole strony 24 zdefiniowano M
jako klasyfikator. Czym jest wobec tego tutaj model M;?

2947 —Przyblizony wybor K za pomocg modeli LSA zostat poparty tylko jednym przyktadem, wigc trzeba
ostroznie podejs¢ do jego ogolnosci.

33, rys. 3.1 = Czy tu nie powinno byc strzatki od koteczka z do koteczka B, z takg motywacjag, jak dla rys.
1.5?

34, wzor (3.2) — W wyrazeniu g(0|y) brakuje indeksu gornego @ przy 6.

34, wzor (3.3) — Nie jest zrozumiate, skad sie wzigt ten wzor. Mozna by byto przypuszczac, ze jest to po
prostu definicja ELBO, ale wydaje sie, ze wczesniej jest préba wyttumaczenia lub motywacji tego wzoru,
ale niezrozumiata. Jezeli E, jest operatorem wartosci oczekiwanej wzgledem zmiennej z, to po co
obliczac wartosc oczekiwang pierwszego sktadnika po prawej stronie, ktory nie zalezy od z.

35 — Wyprowadzenia wzorow na tej stronie sg praktycznie niemozliwe do sprawdzenia. Jak sg
zdefiniowane funkcje I'i W? Czy vy, we wzorach (3.3) i (3.4) to to samo, co ys W poprzednim wzorze, a
dun we wzorze (3.4) to to samo, co ¢g we wzorze nastepnym? W ostatnim sktadniku w trzecim
wierszu od gory sumowanie powinno byc po k, a nie po i.

36, wzor (3.7) — Jak zalezy prawa strona od k? Czy nalezy rozumiec¢ to tak, ze dla ustalonego i wartosc
B« jest taka sama dla dowolnego k?

36, wzor powyzej (3.8) — Gorng granicg w glownej sumie jest w innych wzorach M, a tu D. Trzeba to
ujednolicic.

36, wzor (3.8) — Zgodnie ze stosowanymi oznaczeniami w oznaczeniu pochodnych powinno by¢ Ne, @

nie 1. Procz tego, zamiast | powinna by¢ podwojona jedynka, tak jak w innych wzorach.

36, ostatniwzor na stronie — Whrew temu, co napisano wyzej, tutaj nie wybiera sie klasy o najwiekszym
prawdopodobienstwie, ale klase o najwiekszej wartosci oczekiwanej rozpatrywanej we wzorze
wielkosci.



37, koniec punktu 3.3.4 — ten fragment rozumowania wymaga doktadniejszego objasnienia.

44, tabl. 3.1 — Brak opisu, co oznaczajg wartosci w kolumnach 2 i 3. Mozna sie tego oczywiscie fatwo
domyslic sledzac tekst, jednak powinno to byc podane albo w nagtowku kolumn, albo w tytule tablicy.

474 — Skrot pdf jest powszechnie uzywany zamiast petnej nazwy , probability distribution function”,
czyli dystrybuanty. Czy o to tu chodzi?

49°% — Niezdefiniowany skrot VEM.

49, — Tak generowane wartosci 2\ nie zalezg bezposrednio od parametru 6, co jest niezgodne ze
schematem z rys. 4.2. Warto by bylo to wyjasnic

50* - Co to jest ,KL-divergence”, jest zdefiniowane dopiero w punkcie 4.4.1, a i to brakuje tam stowa
Ldivergence”.

5054 — Chodzi chyba o to, ze zmienna z ma rozktad N (0,/)? Czy nie lepiej tak napisac, zamiast
wprowadzac pojecie rozktadu izotropowego, ktory chyba nie jest zbyt powszechnie uzywany?

50, wzor (4.2) — Po prawej stronie sg oznaczenia Z, n, py, ktore nie sg objasnione. Po zajrzeniu do pozycji
(18] wyglada na to, ze w rozwazanym w rozprawie przypadku ¥ = ¢/, a to oznacza, ze wzor ten
mozna fatwo jeszcze uprosci¢, bo logdet (6%1) = n loga?,atr (6°1) = na?, gdzie n jest wymiarem
macierzy jednostkowej /.

51' — Co oznacza skrot SGVB?
512 — Co oznacza skrot SGD?

51" — Przy zamianie zmiennej pod wartoscig oczekiwang (catkq) z z na € trzeba chyba uwzglednic
jakobian?

52, rys. 4.3 — Ktore wielkosSci tworzg tutaj parametr 6 wystepujgcy w ostatniej warstwie sieci
neuronowej?

52,1 — Tutaj twierdzi sie, ze rozklad a posteriori zmiennej z faktycznie zalezy od parametru 8, ale jest
to zaleznos$c posrednia, a schemat na rys. 4.2 wskazuje na zaleznosc bezposrednia. Jak to wyttumaczyc?

544 — Na rys. 4.5 nie ma x. Wyglada na to, ze tu i dalej uzywa sie dwoch oznaczen w tym samym
znaczeniu: w i x, bez wyjasnienia, czy jest miedzy nimi jakas réznica.

54, —Wyrazenie x L y | z jest niejednoznaczne, bo zarowno zapis (x L y) | zjakix L (v | z) masens.

55% — Powinno by¢ ,, Ez«-q.;.”'

56" — Czy wagi moga by¢ dowolne, czy tez musza by¢ nieujemne?
5610 — O jaki obraz (image) tu chodzi?

564 — Czy przy rownych wartosciach najwiekszych przyjmujemy jeden z odpowiadajacych im indeksow
losowo?

565 — Co oznacza indeks R na koncu wiersza?

57, rys. 4.7 — Tutaj w opisie ostatniej warstwy sieci neuronowej nie wystepuje jawnie parametr 8, ale
jest on wymieniony w definicji funkcji b. Podobnie wigc, jak w rys. 4.3, zachodzi pytanie, ktore wielkosci
tworzg ten parametr.

58, wzor (4.4) — Czy liczba rozkladow gaussowskich K oznacza, ze jest ich dokiadnie tyle, co liczba
tematow (topics)? Jezeli tak, to warto by o tym napisac.



60, rys. 4.10 — Jak nalezy rozumiec to, ze zmienne ukryte (s4, 2'?') sg bezposrednio obserwowane? Przy
okazji, dalej sa uzywane takze oznaczenia s'?.

62, algorytm 4 — Wartosci wektora o sg w drugim kroku ustalone na zero, a dalej nie sq zmieniane.
Mozna wiec ich nie wprovradza¢, a odpowiednie wielko$ci we wzorach poming¢.

62, algorytm 4 — Zmienna Z wystepujgca w kroku 3 (d) nie zostata wczesniej okreslona.
67, — 0O jakie ,data-points” tu chodzi?
67, — Jezeli jest to funkcja wiarogodnosci dla M obserwacji, to dlaczego nie zalezy ona od M?

68 — Logarytm po prawej stronie wzoru nie jest logarytmem prawej strony poprzedniego wzoru (na
funkcje wiarogodnosci).

687 — Chyba si jest wielkoscig wystepujgcg na k-tej pozycji K-wymiarowej zmiennej s, a nie k-ta
wartoscig zmiennejs?

68 — Co to jest ? Moze chodzi 0 3,?

68, wzor (4.8) — Dlaczego wsrod argumentow funkcji celu nie umieszczono z? Jakie zmienne wchodzg
w sktad wektorow parametrow 6 i ¢?

68, wzor (4.10) — Jak ta funkcja po prawej stronie zalezy od ¢? We wzorze tej zaleznosci nie widac i
dopiero w algorytmie 5 mozna przesledzic, jak nastepuje minimalizacja tej funkcji po ¢.

72% — Nazwa ,confidence of classification” jest niezbyt fortunna. W statystyce sg dobrze ugruntowane
takie pojecia jak “confidence interval” czy “confidence level” i przyjeta nazwa od razu kojarzy sie z tymi
pojeciami statystycznymi. Przydato by sie tez wyjasnic, jak interpretowac duzg lub matg wartosc || z||.

73, tabl. 4.1 — Wyjasnienie (jedna iteracja) powinno by¢ sformutowane w jezyku angielskim.

74, tabl. 4.3 — Zbior SmsSpam zostat pominiety w opisie w p. 4.10.1. Czy rzeczywisci zawiera on tylko
16 elementow?

75, koniec p. 4.10.2 - Jakie wnioski wynikajg z tych obliczen?

78, tabl. 4.4 — Na rys. 4.19 wartosc progu (threshold) miesci sie w przedziale [0,1], a w tablicy sg
wartosci wieksze od 1. Jak to rozumiec?

80, rys. 4.21 — Co oznaczajg kolorowe skale po prawej stronie rysunkow? Jak je interpretowac
znaczeniowo?

86, tabl. 4.10 — W siocdmym wierszu i drugiej kolumnie powinno byé Y ¥_, sfrd) =1,p (s}cd)) = my.

92 — W pozycji [28] zabrakto informacji, ze jest to rozdziat w ksigzce Artifitial Intelligence and Soft
Computing pod redakcjg L. Rudkowskiego i R. Scherera wydanej w serii Lecture Notes in Computer
Science, a przy podawaniu stron brakuje kreski rozdzielajacej strone poczatkowa od koncowej.

4. Podsumowanie

Rozprawa jest poswiecora waznej i aktualnej tematyce w przetwarzaniu tekstéw, a mianowicie
redukcji wymiarowosci opisu dokumentow tekstowych przez wprowadzenie ukrytej reprezentacji tych
dokumentow, co moze by¢ uzyte do przetwarzania tych dokumentéw w rozsadnych czasach
obliczeniowych. Doktorant wykazat sie dobrg znajomoscig literatury przedmiotu oraz duzg
innowacyjnoscig, wprowadzajgc nowe rozwigzania do istniejgcych metod oraz proponujac nowe
metody wlasnego pomystu, szczegolnie zaawansowane rozdziale 3 — metoda Boost Multi-class SLD —
oraz rozdziale 4 — metody DLGMM i DSLGMM. Pod tym wzgledem rozprawa wyroznia sie wyraznie na



tle wielu innych rozpraw doktorskich. Niestety, znacznie stabiej nalezy oceni¢ rozprawe pod katem
opisu wprowadzonych pomystow i metod.

Wydaje mi sie, ze uzyskane w rozprawie wyniki moglyby byc z powodzeniem opublikowane w wysoko
punktowanych czasopismach, po dopracowaniu i ewentualnym uzupetnieniu badan. Do tego celu
bytaby jednak potrzebna bardziej dojrzata prezentacja materiatu, takze pod wzgledem jezykowym.
Zachecam Doktoranta do podjecia takich préb, bo z pewnoscig przyczynilyby sie one do jego rozwoju
naukowego.

Rekapitulujgc catos¢ recenzji stwierdzam, ze przedlozona rozprawa spetnia warunki stawiane
rozprawom doktorskim przez odpowiednig ustawe oraz warunki zwyczajowe i wnosze o dopuszczenie
Doktoranta do dalszych etapow przewodu doktorskiego.




