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1 Tematyka rozprawy
Recenzowana rozprawa doktorska Pana mgr. Dominika Lewego dotyczy rozwiqzywania istotnego
problernu zwi4zanego z ograniczonq dostgpno6ciq (lub z calkowitym brakiem) wysokiej jako6ci da-

nych wzorcowych, kt6re moglyby zosta6 wykorzystane do treningu nadzorowanego metod ucze-

nia maszynowego. Obecnie generowane se ogromne ilo6ci danych, zar6wno ustrukturyzowanych jak
i nieustrukturyzowanych, w praktycznie kaZdej dziedzinie nauki i przemyslu. Ich rgczne opisywa-
nie, tj. nadawanie odpowiednich etykiet danym surowym) niezbgdnych do przeprowadzenia uczenia

nadzorowanego, .iest jednak bardzo kosztowne, czasochlonne oraz czgsto wymaga specjalistycznej
wiedzy dziedzinowej, a wypracowanie sp6jnych etykiet w praktyce wymaga wdroZenia odpowiednich
procedur zapewnienia jakoSci danych wzorcowych, zwlaszcza je6li dane opisywane sq przez kilku
ekspert6wl. W literaturze istniejq metody syntetycznego wzbogacania istniejEcych zbior6w danych
wzorcowych (zawierajqcych dane o r62nych modalno6ciach, np. obraz6w barwnych, medycznych, se-

rii czasowych czy danych tekstowych), poprzez syntetyczne generowanie danych treningowych [2-5].

W niniejszej rozprawie Doktorant podjql sie opracowania metod, kt6re mogq pom6c we wzboga-

caniu istniejqcych zbior6w danych nieustrukturyzowanych (obraz6w i tekst6w). W ramach pracy

zweryfikowano r6wnie2, czy moZliwe jest wytrenowanie sieci glgbokich z wykorzystaniem danych

o zr6znicowanej jako6ci (i czgsto zaszumionych), kt6re zostaly pobrane z Internetu, bez wdraZania
dodatkowych procedur zapewniania jako6ci takich danych. Warto podkre6li6, 2e Doktorant skupil
sig dodatkowo na projektowaniu metod wzbogacania danych dla uczenia federacyjnego, w kt6rym
wsp6ldzielenie danych pomigdzy wgzlami obliczeniowymi mo2e by6 utrudnione lub niemoZliwe, ze

wzglgdu na aspekty zwiyzane z prywatnoSciq i ochronq danych iokalnych.

UwaZam, 2e tematyka rozprawy jest aktualna, zgodna z obecnym nurtem badafr i dotyczy istot-
nych aspekt6w praktycznego wykorzystywania technik i modeli uczenia maszynov/ego, zwlaszcza

tych o du2ej pojemno6ci, w rzeczywistych problemach, w kt6rych ilo56 danych wzorcowych jest

ograniczona, a ich dodatkowe pozyskanie jest kosztowne lub nawet niemoZliwe.

2 Ocena strony merytoryczne: rozprawy doktorskiej
Rozprawa doktorska jest napisana w jgzyku polskim i sklada sig z oSmiu rczdzial6w oraz bibliografii.

lWarto tei zanwazy(.,2e nawet jeden ekspert moZe opisa6 te same dane w r6Zny spos6b, np. w przypadku segmen-

tacji semantycznej obraz6w medycznych, je6li procedura opisu danych zostanie powt6rzona kilkukrotnie [1].
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Fuozdzial pierwszy jest kr6tkim wprowadzeniem do tematyki rozprawy, w kt6rym Autor omawia
cele i hipotezy badawcze. Cele te skupiajq sig wok6l tworzenia nowych metod wzbogacania zbior6w
danych treningowych, zwLaszcza opartych na technikach mieszania danych, oraz wykorzystania ich
do wzbogacania zbior6w danych obrazowych i tekstowych, w przypadku kt6rych moZna wykorzystai
ich specyflczne cechy i wlasno6ci. Doktorant podkreSla r6wnie2 istotno66 zweryfikowania, czy opraco-
wany algorytm wzbogacania zbior6w danych obrazowych moze byt uZyty w treningu federacyjnym,
w kt6rym dane lokalne nie powinny (lub nie mogq) by6 przesylane pomigdzy wgziami obliczeniowymi
Iub pomigdzy wgzlami obliczeniowymi i serwerem gl6wnym. Ostatnim z wymienionych cel6w pra-
cy jest zweryfikowanie, czy dane obrazowe pozyskane z Internetu (zaszumione, o niepewnej jako6ci
etykiet, ale objgto6ciowo duZe) mogq by6 z powodzeniem wykorzystane do wytrenowania wysokiej
jako3ci modeli uczenia maszynowego.

W rozdziale pierwszym Doktorant omawia artykuly, w kt6rych opublikowane zostaly niekt6re z wy-
nik6w umieszczonych w rozprawie doktorskiej. Moim zdaniem, ta szczeg6lnq uwagg zasluguj4 dwie
publikacje - przegl4d algorytm6w wzbogacania danych treningowych opartych na technikach mie-
szania danych opublikowany w prestiZowym czasopi6mie Artifi,cial Intelligence Reu'ie'w 16) (Impact
Factor (2023): 10,7,140 punkt6w ministerialnych), oraz artykul [7] opisujqcy autorski algorytm ^9lof-
Mir, bgd4cy istotnym elementem niniejszej rozprawy (artykul konferencyjny na 2*h International
Conference on Neural Informat'ion Processing, ICONIP 2022, 70 punkt6w ministerialnych, CORtr
B). We wszystkich wymienionych artykulach Doktorant jest wiodEcym (pierwszym) autorem.

Rozdzial drugi jest zbiorem najistotniejszych definicji oraz pojgi, kt6re sq pomocne w zrozumieniu
kolejnych czg6ci rozprawy. Autor kr5tko omawia modalno6ci danych, kt6rymi bgdzie zajmowal sig
v/ pracy (podkre6lajqc, ze s4 to dane nieustrukturyzowane), wraz z kategoriami zadairozwalanych
w literaturze i zwi4zanych z analiz1 takich danych (obrazowych i tekstowych). Doktorant podkre6la
najistotniejsze r62nice pomigdzy metodami opracowanymi w ramach pracy, przedstawia prostq archi-
tekturg systemu rozproszonego, w kt6rym moleby(, realizowane uczenie federacyjne, a tak2e kr6tko
omawia reprezentacje danych oraz architektury sieci glgbokich, kt6re bgdq wykorzystane w ramach
eksperyment6w. W ostatniej czg\ci rozdzialu drugiego om6wione zostaly modele generatywne, kt6-
re r6wnie2 mogq by6 z powodzeniem wykorzystywane do wzbogacania zbior6w danych treningowych.

W rozdziale 3. om6wione zostaly strategie rozszerzania zbior6w danych, kt6re najog6lniej mo2na
podzieli6 na rgczne (lub zautomatyzowane) tworzenie etykiet dla nowych danych nieoetykietowa-
nych, wzbogacanie istniejqcych zbior6w oraz syntetyczne generowanie danych sztrcznych o zadanych
etykietach i charakterystyce. Jako jednq ze strategii rozszerzania, danych treningowych Doktorant
wymienia r6wniei ,,pozyskiwanie og6lnodostgpnych etykietowanych obserwacji z r6Lnych platform
w Internecie" . W rozdziale 4. Doktorant przedstawia i kr6tko omawia istniejqce rozwi4zania litera-
turowe dla kaZdej ze strategii om6wionej w poprzednim rozdziale (dla danych obrazowych i teksto-
wych), szczeg6lnquwagg po6wigcajqc strategiom opartym na mieszaniu danych. Artor zapezentowai
r6wnieZ kr6tki przegl4d technik wzbogacania danych treningowych, kt6re mogqznalel(, zastosowanie
w uczeniu federacyjnym orazszereg strategii treningu modeli uczenia maszynowego, takichjak ucze-
nie z przeniesieniem wiedzy czy luczer.ie stopniowe, kt6re sq pomocne w przypadku uczenia modeli
na podstawie danych o zr6lnicowanej jako6ci czy niewielkiej objgto6ci.

W rozdzialach 5.-7., Doktorant szczeg6lowo omawia trzy techniki opracowane w ramach niniej-
szej rozprawy, stanowiqce jej trzon. Kazdy z rozdzial6w podzielony jest na trzy gl6wne podroz-
dzialy, w kt6rych przedstawiona jest (1) motywacja, kt6ra stala za opracowaniem kaZdej z technik,
(2) opracowana metoda oraz (3) przeprowadzone eksperymenty i otrzymane wyniki eksperymen-
talne. W rozdziale 5., Autor przedstawia pierwszq z opracowanych metod wzbogacania zbior6w
danych treningowych, kt6ra zostala zaprojektowana dla danych tekstowych (dla problemu klasy-
fikacji tekstu). W algorytmie AttentionM'ir, Doktorant zaproponowal wykorzystanie mechanizm6w
atencji w sieciach glgbokich do kierowania procedurq mieszania przyklad6w treningowych. Wplyw
tzycia mechanizmu AttentionMiu w procesie wzbogacania treningowych zbior6w danych na jako66
wytrenowanych modeli glgbokich zostal zweryflkowany z wykorzystaniem trzech benchmarkowych
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zbior6w danych. W kolejnym rozdziale sz6stym przedstawiona zostala metoda StatMi'r, bgdqca

technikq wzbogacania zbior6w obrazowych danych treningowych, kt6rq Doktorant opracowal z my6l4

o jej wykorzystaniu w architekturze uczenia federacyjnego. Metoda StatMiu nie tylko nie wymaga

wysylania danych lokalnych do innych wgzl6w obliczeniowych w takiej architekturze, ale takZe po-

zwala na istotne zredukowanie ilo6ci danych przesylanych pomigdzy wgzlami (lub pomigdzy wgzlami
obliczeniowymi i serwerem gt6wnym). Wplyw wykorzystania algorytmu StatMi.r na jako66 dzialania
sieci glgbokich zweryfikowano dla dw6ch popula,rnych architektur sieci splotowych, z wykolzysla-
niem dw6ch benchmarkowych zbior6w danych (CIFAR-10 i CIFAR-100).W rozdziale si6dmym,
Doktorant przedstawil swoje badania dotycz4ce trenowania sieci glgbokich z wykorzystaniem da-

nych obrazowych, kt6re mogq zosta6 pobrane z Internetu. Stworzenie takich zbior6w danych jest

nieskomplikowane i moze by( wygodnie zautomatyzowane, ale takie zbiory (zwlaszcza bez wdro-
Zenia dodatkowych procedur zapewnienia ich wysokiej jako6ci) mogq zawiera6 dane zr6Znicowanej
jako6ci, np. z niepoprawnymi etykietami. Doktorant, opr6cz opracowania procedury przygotowania
takich danych i treningu algorytm6w uczenia maszynowego na ich podstawie, przygotowal dwa zbio-

ry danych: InstaFoodlM oraz InstaPascalZM. Pierwszy z nich zawiera 1 milion obraz6w barwnych
pobranych z serwisu Instagram i przypisanych do odpowiedniej klasy (z 10 klas, odpowiadaj4cych
na.jpopularnieiszym potrawom w Stanach Zjednoczonych). Drugi z wymienionych zbior6w (zawiera-
j4cy 2,7 miliona obraz6w barwnych) jest odpowiednikiem popularnego zbioru PascalVOC2007 [8].
Oba zbiory zostaly podzielone na podzbiory treningowe, walidacyjne i testowe. W ramach badair
eksperymenta,lnych Doktora,nt zweryfikowal czy kla,syfika,tor opa,rty na, sieci glgbokiej, kt6ra zostala
wytrenowana z wykorzystaniem danych pobranych z serwisu Instagram moZe zapewni6 klasyfikacjg

wysokiej jakoSci pomimo tego, 2e takie dane mogq by6 zaszumione. Ponadto, w ramach dodatko-
wvch eksperyment6w. Autor zweryfikowal trzy dodatkowo postawione hipotezy badawcze, w ramach

kt6rych Doktorant skupil sig na analizie wplywu wykorzystania wag klasyfikatora glgbokiego pre-

trenowanego ta zbiorze ImageNet ra zbieinolt treningu na nowych danych (oraz tajego moZliwo6ci

generalizacji), na analizie wplywu rozszerzania zbior6w danych treningowych zawierajEcych dane

pozyskane z serwisu Instagram na jako56 wypracowywanych modeli, a takze na por6wnaniu jakodci

modeli trenowanych na mniejszych (reprezentatywnych) zbiorach danych oraz tych, kt6re zostaly
wytrenowane z wykorzystaniem danych pozyskanych z serwisu Instagram.

W ostatnim rozdziale 8., Autor podsumowuje rozprawg - rozdzial rozpoczyfta sig od om6wienia
zalet i wad metod zaproponowanych przez Doktoranta. W kolejnych podrozdziaiach Autor odnosi

sig do postawionych hipotez badawczych oraz omawia sw6j wklad w rozw6j dyscypliny naukowej.

Rozdzialjest zwiefczony kr6tkim opisem mo2liwo6ci dalszego rozwoju opracowanych technik.

Rozprawa doktorska mgr. Dominika Lewego prezentuje zar6wno wiedzg teoretycznq jak i praktycz-
nq Doktoranta w dyscyplirrie Informatyka Techn'iczna 'i Telekomun'ikacja, a jej strong merytoryczn4
oceniam zdecydowanie pozytywnie. W ramach pracy zaproponowano dwie metody wzbogacania tre-
ningowych zbior6w danych, dedykowane do danych tekstowych i obrazowych, a tak2e zaimplemento-

wano procedurg akwizycji, przygotowania i wykorzystania (w procesie treningu) objgto6ciowo duiych
zbior6w danych obrazowych, kt6rych jako56 (zar6wno obraz5w jak i odpowiadajqcych im etykiet)
moileby(, i w praktyce jest - zr62nicowana. Na uwagg zasluguje fakt, 2e Autor opracowal dwa zbio-

ry danych obrazowych, kt6re mogE by6 wykorzystane do tworzenia i oceny eksperymentalnej nowych

algorytm6w uczenia maszynowego trenowanych na rzeczywistych danych. W ramach badair ekspe-

rvmentalnych Doktorant zweryfikowal poprawnie postawione hipotezy badawcze i w konsekwencji

osiqgnql cele badawcze, kt6re dotyczq istotnych problem6w bezpo6rednio zwi1zanych z opracowy-
waniem modeli uczenia maszynowego w problemach, w kt6rych wysokiej jako6ci, reprezentatywne
i heterogenne zbiory treningowe sq trudne, kosztowne lub niemoZliwe do pozyskania.

Jestem przekonany, Ze Doktorant jest dobrze przygotowany do tego, Zeby prowadzil dalsze badania
zwi4zane z projektowaniem, implementowaniem i weryfikacj4 system6w wykorzystujqcych metody

uczenia maszynowego, zwlaszcza dla rzeczywistych problem6w dotyczqcych przetwarzania i anali-
zy danych obrazowych i tekstowych, dla kt6rych pozyskanie dodatkowych oetykietowanych danych
wzorcowych jest trudne lub niemoZliwe, i kt6re wymagajq wdroZenia dodatkowych technik wzboga-
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cania danych treningowych w przypadku uczenia nadzorowanego.

2.L Pytania i uwagi

W trakcie lektury rozprawy nasungly mi sig nastgpujqce pytania i uwagi:

l. W Streszczen'iu (na str. V) mo2emy przeczytal,2e ,,Nieadresowane mogA prowadzi6 do blgd6w
w wynikach (. . . )" - jakie b}gdy w wynikach mial tutaj Doktorant na my6ii? Czy chodzi o brak
mo2liwo6ci generaiizacji niepoprawnie wytrenowanego modelu uczenia maszynowego i o jego
blgdy, np. klasyfikacji, da,nych testowych, kt6re nie byly wykorzystywa,ne w trakcie treningu?

2. W podrozdziale 1.1 (Tematykarozprawy) czytamy,Ze niedob6r danych uczqcychjest powszech-
nym problemem w kontek6cie zastosowafr uczenia glgboki,ego w obszarze problem6w bizneso-
wych moim zdaniem ten problem tak samo dotyczy wykorzystania metod klasycznego uczenia
maszynowego, nie tylko uczenia glgbokiego.

3. Dlaczego Doktorant uwaZa, 2e problem niedoboru danych tczqcych dotyczy ,,g}6wnie danych
nieustrukturyzowanych" (str. 1)? Czy w przypadku danych ustrukturyzowanych ten problem
nie wystgpuje?

4. Na str. 13 czytamy: ,,(. . . ) dane rgczn'ie anotowane (charakteryzujqce sig wysokq jakoiciq i nie-
wielkq liczbg blgd6w)" - uwaZam, 2e jest to duZe ,,uproszczenie". W niekt6rych dziedzinach,
np. w radiologii i w analizie obraz6w medycznych l9l, czy w analizie danych satelitarnych
rgczue etykietowanie danych, np. obrysowywanie interesujqcych obszar6w, czgsto prowadzi do
etykiet o zr6lnicowanej jako6ci (niekoniecznie wysokiej), zapewnienie powtarzalno6ci i obiek-
tywnoSci procesu opisu danych sq czgsto trudne, a sam proces jest zalezrry od wielu czynnik6w,
takich jak czas etykietowania, praktyczne do6wiadczenie eksperta w analizie konkretnego ro-
dzaju danych i wielu innych.

5. Co Doktorant mial na my6li piszqc (w Definicji 6), ze ,,Proces kodowan'ia, prowadzony Ttrzez
koder, pozwala na przeksztalcenie zlo2onych i abstrakcyjnych danych w bardz'iej zrozumialq
i kompaktowg posta€' (str. 15)? Czy reprezentacje danych wej6ciowych, wypraco\trywale przez
kodery sq ,,bardziej zrozttmiale" ni2 np. wysokowymiarowe dane ustrukturyzowane iub obrazy,
kt6re mogq by6 danymi wej3ciowymi w takiej architekturze, np. typu autoenkoder?

6. Dlaczego Autor uwaia, 2e ResNet jest ,,zaawansouanq architekturg glgbokiej sieci neuronowej"
(Defin'icja 8)? Kiedy architektura sieci neuronowej staje sig ,,zaawansowana"?

7. W Defini.c1i 10 Doktorant zauwaza., ze ,,Wprowadzenie DLA pozwala na skuteczniejsze i efek-
tywn'iejsze modelowan'ie zlo2onych danych obrazowych oraz redukuje ilo66 wymaganych para-
metr6w, co przeklada sig na mniejszg zlo2ono66 obli,czeniowg i, mniejsze ryzyko przeuczenia
modelu." korzystnie byloby syntetycznie podsumowa6, trp. w formie tabeli, wszystkie archi-
tektury sieci neuronowych, kt6re zostaly wykorzystane w rozprawie i uwypukli6 ich wlasno6ci
(np. liczbg parametr6w trenowalnych, liczbg warstw itd. ).

8. Pewien niedosyt pozostawiajq Rysunki 2.8 oraz 2.9 - kazdy z rysunk6w, kt6ry jest umieszczony
w rozprawie (i w dowolnym artykule naukowym) powinien by6 moZliwie latwy w interpretacji
i zrozumieniu bez wglgbiania sig w tekst (np. z Rys. 2.9 nie wiemy w jaki spos6b powstaje
macierz uwagi).

9. Co Autor mial na my1li przez ,,dane czyste" na str. 24 (,np. wiedzg moina przenos'ii z danych
czystych/z platforrn 'internetowych")? Czy chodzilo o dane bez etykiet, o dane niezaszumione
czy o jeszcze inny ,,rodzaj" danych?

10. W podrozdziale 3.3 (Generowan'ie danych syntetycznyc[), Doktorant podkre6la, 2e syntetyczne
tworzenie nowych danych, kt6re nie bazuje na istniej4cych obserwacjach, mo2e by6 realizowane
na dwa sposoby, i 2e historycznie polegalo na opracowaniu regul, kt6re pozwalaly na stworzenie
danych syntetycznych np. poprzez wklejenie spreparowanego logo na jednolity obszar losowego

Czy taka procedura nie bazuje na istniejqcych obserwacjach?zdiecia ze zbiont treningowego
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11. Na str. 30 czytamy'. ,,Przylcladem tak'iej metody jest [2], gdzie niepewnoii liczona jest na pod-

stawie. grad'ient6w" - w jaki dokladnie spos6b wyztaczanajest ta niepewno66?

12. Doktorant do66 pobieZnie opisal klasyczne metody wzbogacania zbior6w treningowych zawie-

rajqcych dane obrazowe - flp. czy w przypadku kontrolowanego wstrzykiwania szumu to musi

byi ,,bialy szum" (warto byloby poglgbi6 przegl4d istniejqcych metod, np. wstrzykiwania szu-

mu [10])?

13. Bardzo dobrym pomysiem bylo umieszczenie w rozprawie przyklad6w wizualnych przedstawia-
j4cych syntetycznie wygenerowane obrazy (np. Rysunek 4.1) - takie przyklady moZna byloby
przedstawi6 dla wszystkich omawianych metod. Warto byloby tak2e przedstawii warto6ci hi-
perparametr6w dla wszystkich operacji, kt6re zostaly wykorzystane do wygenerowania przed-
stawionych obraz6w. Podobnie, na Rysunku 4.5, Autor powinien dokladniej opisad w jaki
spos6b powstaly,,wzbogacone zdjgcia" .

14. W rodziale 4. zabrakio mi syntetycznego i zwigzLego podsumowania omawianych metod wzbo-
gacania danych treningowych, w kt6rym Doktorant m6glby podsumowa6 zalety i wady istnie-
jqcych metod i ich najistotniejsze wlasno6ci.

15. W jaki spos6b wyzrraczono zbi6r walidacyjny w przypadku zbioru IMDB (str. 52)? Czy je6li
jest to 10% losowych przyklad6w ze zbiorlu treningowego, to czy rozklad liczby przyklad6w
naleZqcych do kaZdej klasy ze zbioru treningowego zostal zachowany w zbiorze walidacyjnym?

L6. lJmieszczenie w rozprawie schemat6w blokowych w sekcjach dotyczqcych opis6w eksperymen-
t6w znacznie ulatwiloby ich zrozumienie.

17. Na str. 55, Doktorant podkredla, 2e ,,gl6utnym modyfikoutanym czyn,ni,ki,em bylo dostosowanie-

liczby epok, co wynikalo z koni,eczno1ci, przedlu2enia procesu trenowania ze wzglgdu na uproua-
dzone wzbogacanie danych" - dlaczego nie wprowadzono tzw. szybkiego warunku stopu (z ang.

early stopp,ing), kt6ry pozwolilby na uniknigcie rgcznego dostosowywania liczby epok trenin-
gowych? Autor wskazuje r6wnieZ, 2e ,,wartoii zw'igkszana byla do momentu wyplaszczenia sig

krzywych uczen'ia dla wszystki,ch eksperyment6w" czy chodzi o krzywq (krzywe) wyzrraczor,q

dla zbioru treningowego czy walidacyjnego?

18. W rozdziale 5. zabraklo mi umieszczenia i om6wienia rzeczywistych syntetycznych przykla-
d6w otrzymanych za pomocQ opracowanej metody AttentionMix dla kaZdego z analizowanych
zbior6w danych (warto byloby zaprezentowa6 przyklady, w odpowiednim rozdziale, dla kaZdej

z opracowanych metod wzbogacania danych, tj. AttentionMi,x i StatMi.r, dla kaZdego z anali-
zowanych zbior6w danych).

19. W sekcji Dodatkowe badan'ia (w podrozdziale 5.3.1 Wyniki) Doktorant zaprezentowal bardzo
ciekawe wyniki i analizg badafr eksperymentalnych - wa.rto byloby rozszerzyd tg analizg, kt6ra
ulatwia interpretacjg otrzymywanych wynik6w.

20. Czy Doktorant rozwazal wykorzystanie kilku metod augmentacji danych tekstowych do wzbo-
gacenia danych treningowych jednocze6nie? Czy mogliby6my oczekiwa6 dalszego polepszenia
jakoSci wynik6w otrzymywanych dla zbior6w testowych w przypadku wdro2enia kilku technik
wzbogacania danych jednocze6nie?

21. Dlaczego w niekt6rych eksperymentach Doktorant wykorzystal optymalizator Adam, a w nie-

kt6rych SGD?

22. W opisie ,,Czgici, seruerowej" metody StatMi,r (str. 70) moZemy przeczyta6,2e w kaZdym

z N wgzl6w znajduje sig .trf lokalnych zdj96. Dlaczego zakladamy, 2e w kazdym wghle ztaj-
du.ie sig dokladnie tyle samo zdjg6? Moim zdaniem takie zaloLenie jest zbyt mocne i raczej

niepraktyczne.
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23. Czy Doktorant rozwaial por6wnanie metody StatMi,r z innymi technikami wzbogacania zbio-
r6w danych treningowych, kt6re moglyby }atwo zostai wykorzystane w treningu federacyjnym,
np. metodami opartymi na wstrzykiwaniu szumu do danych lokalnych?

24. Czy Doktorant rozwazal wykorzystanie opracowanej metody wzbogacania zbior5w danych ob-
razowych do pr6by polepszenia najlepszych obecnie znanych modeli uczenia glgbokiego dla
zbior6w CIFAR-10/CIFAR-100? Taki eksperyment m6glby pom6c w zweryfikowaniu, czy opra-
cowane techniki augmentacji danych mogq pom6c w polepszeniu jako6ci modeli, kt6re charak-
ieryn\4 sig bardzo dobrq jako6ciq i mo2liwo6ciami generalizacji.

25. W rozprawie pojawiajq sig nieprecyzyjne sformulowania, np. w pierwszej hipotezie, przedsta-
wionej na str. 93, Autor pisze, 2e ,,klasyfi,kator in'icjal'izowany losowgmi wagam'i bgdzie zbr.egal

wolni.ej, n'i2 ten 'ini,cjal'izowang wagami z ImageNet, ale jego skutecznoii na danych reprezen-
tatywnych nie bgdzie du1o ni2sza" - kiedy, wedlug Doktoranta, skuteczno66 staje sig ,,du2o
ni1sza"? Czy w tym wypadku mo2emy zdefiniowai jak4S konkretnq wartoSd ,,progu"?

26. Czy Doktorant rozwazal wdroZenie metod wzbogacania zbior6w danych treningowych do wzbo-
gacenia zbior6w danych pozyskanych z serwisu Instagram?

27. Pomimo tego, ze zbiory testowe wykorzystane w rozprawie sq zbalansowane, niedosyt pozo-
stawia wykorzystanie wylqcznie dokladno6ci jako miary jako6ci analizowanych modeli uczenia
maszynowego.

28. W pracy zabraklo mi przeprowadzenia odpowiednich test6w statystycznych - czy r62nice po-
migdzy opracowanymi technikami wzbogacania zbior6w treningowych i tymi znanymi z litera-
tury sq statystycznie istotne?

29. Na str. 88, Doktorant podal link do repozytorium, w kt6rym moZemy znalei,(, kod wyko-
rzystany do badafr eksperymentalnych (w ramach ostatniej grupy eksperyment6w om6wionej
w rozprawie). Zapewnienie powtarzalno6ci eksperyment6w i ich reprodukowalno6ci jest obecnie
szczeg6lnie istotne, zwlaszcza w obliczu ,,kryzysu reprodukowalno6ci", z kt6rym musimy sig
mierzy( [11] - korzystnie byloby, gdyby Autor zebral wszystkie implementacje, kt6re zostaly
wykorzystane w ramach prac w jednym repozytorium.

30. Warto byloby zaproponowa6 jasny podzial na podzbiory treningowe, walidacyjne i testowe
opracowanych zbior6w danych oraz zestawy metryk, kt6re zawsze powinny by( wyznaczane
w trakcie por6wnywania algorytm6w weryflkowanych z wykorzystaniem opracowanych zbior6w.
Tak przygotowane zbiory danych (czgsto nazywane ,,Al-ready") moglyby zosta6 wykorzystane
do dalszych badaf, prowadzonych r6wnieZ przezi.rvrc grupy badawcze.By(. mo2e warto byloby
zorganizowat konkurs na podstawie zebranych danych, kt6rego celem mogloby byi stworzenie
jak najlepszych modeli uczenia maszynorr/ego trenowanych na zaszumionych (rzeczywistych)
danych. Czy wedlug Doktoranta zorganizowanie takiego konkursu/hackathonu mialoby sens?

Je6li tak, jak Doktorant zaprojektowalby taki konkurs?

3 Ocena strony formalnej rozprawy doktorskiej

3.1 Ocena ukladu pracy

Uklad rozprawy doktorskiej jest poprawny i logiczny, a kolejne rozdzialy wprowadzajq czytelnika
w najistotniejsze aspekty prac Doktoranta.

3.2 Ocena zastosowanego piSmiennictwa

Bibliografia zawiera okolo 119 pozycji, kt6re zostaly uporzqdkowane alfabetycznie. Dob6r prac jest
poprav/ny i jest jednym z dowod6w na to, 2e Autor bardzo dobrze orientuje sig w aktualnym nurcie
badai zwi4zanych z tematykq rozprawy. W trakcie analizy wykorzystanego pi6miennictwa zauwaiy-
Iem niewielkie uchybienia:
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o W niekt6rych wpisach w bibliografii moiemy zattwazyt niepoprawne wykorzystanie rvielkich
i malych liter, np. zamiast ,,Polish AI" czytamy ,,pol'ish a'i" (w [t7]); w [12] Autor uZywa

zapisu ,,BERT" i ,,bert".

r W bibliografii mo2emy znaleL( niekompletne wpisy, w kt6rych brakuje np. stron (np. [ ], l5],

[13]). Brakuje teZ sp6jnoSci zapisu nazw konlerencji - w niekt6rych wpisach w bibliografii
rrazwy konferencji pojawiajq sig zapisane wyl4cznie skr6tem (np. CVPR w [13]), a w innych -
pelna nazwq (np. w [3]).

o W bibli<rgrafii zauwa?ylem powt6rzony wpis ([46] i [47]), dlatego napisalem, 2e bibliografia
zawiera okolo 179 pozycji.

o Unikalbvm umieszczania odno6nik6w do artykul6w na poczqtku zdania, np. ,,[87] proponuje

miarg niepewno6ci (. . . )" (str. 29).

3.3 Uwagi redakcyjne

Rozprawa jest napisana starannie, a tekst jest poprawny pod wzglgdem jgzykowym, stylistycznym
i interpunkcyjnym (zauwaZylem drobne blgdy interpunkcyjne, np. nadmiarowe przecinki oraz bra-
kujqce spacje, np. ,,CutMix[98] na str. 34). W pracy mozna dostrzec pewne uchybienia:

1. W rozprawie moZemy zatwazy(, niepotrzebne kalki z j. angielskiego, np. ,,nieadresowane [wy-
zwania]" w Streszczeniu, ,,Metoda ta adresuje (. . . )" (str. 36).

2. Autor uZywa dywizu zamiast (p6l)pauzy (my6lnika).

3. Raczej unikaibym ,,personifikowania" algorytm6w i metod, np. ,,Metoda AttentionMaz poka-

zala..." (w Streszczeniu).

4. W rozprawie pojawiajq sig niefortunne sformulowania, np. ,,Dodatkowo wykazano, 2e modele

wysokiej jako6ci moina skutecznie tczyt na podstawie zaszumionych danych, pobranych z in-
ternetu" - w tym wypadku takie modele stajq sig dopiero ,,wysokiej jako6ci" (tj. posiadajq

mo2liwo66 generalizacji) po odpowiednim przeprowadzeniu treningu.

5. W rozpraw\e zatwaLylem nieliczne blgdy typografrcztre, np. ,,sieroty" (str. V).

6. W streszczeniu w j. angielskim Doktorant r?ywa zar6wno brytyjskiego jak i amerykahskiego

angielskiego - powinno to zosta6 usp6jnione.

7. Cudzysl6w powinien byi zapisany z wykorzystaniem pisowni polskiej, np. ,,State of Polish AI"
zamiast "State of Polish AI" (str. 1).

8. W rozprawie moZemy natknqc sig na liter6wki, zar6wno w tek6cie, np. ,,generatywna sie6

adversarialna" (str. 20), ,,ulegaja zmniejszeniu" (str. 23), ,,kmneas**" (str. 30), ,,stworzonego
do mierzenie skuteczno5ci" (str. 85), jak i w rysunkach, np. ,,dane lokalna" (Rysunek 2.2),

,,Zdjcie" (Rysunek 4.4), ,,Zjgcie" (Rysunek 4.9), ,,Srednia waga atencji poszczeg6lnych czg\ci
mowy na tle inny" (Rysunek 5.7); zamiast ,,3.4 miliarda" powinno byt ,,3,4 miliarda" (str. 46),

zamiast ,,57.17ya'powinno by( ,,51,17V0" (str. 56).

9. Podpis Tabeli 7.1 powinien by6 umieszczony nad niq.

10. W rozprawie zatwaLylern niezdefiniowane skr6ty (np. VGG, SGD itd.) -kaldy skr6t powinien

byt zawsze zdefiniowany przy jego pierwszym uZyciu.

11. Autor miejscami niepoprawnie tzywa ,,ilo6i" i ,,\\czba" , np. zamiast ,,ilo56 token6w w zdaniu"
powinno byi ,,liczba token6w w zdaniu" (Rysunek 2.5), zamiast ,,ilo6ciq krok6w dodawania

szumu" powinno by(, ,,liczb4krok6w dodawania szumu" (Rysunek 2.72), zamiast ,,ilo66 pikseli

w zdjgciu" powinna by(, ,,liczba pikseli w zdjgciu" (str. 28), zamiast ,,ilol(, zdigt w ramach

wgzla" powinna by( ,,liczba zdig(, w ramach wqzla" (Algorytm 2, str. 69).
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12. W pracy moZemy zwabie rysunki, w kt6rych pojawia sig tekst w jgzyku polskim (np. Rysu-
nek2.2), tekst w jgzyku angielskim (Rysunek 4.i0), lub tekst w jgzyku polskim i angielskim
(Rysunek 2.4) - powinno to zosta6 usp6jnione (sugerowalbym j. polski, poniewai rozprawa
zostala napisana w j. polskim). Zauwazylem r6wnie2, 2e w niekt6rych rysunkach tekst jest
niepoprawnie sformatowany (np. ,,Reprezentacja wektorowa" na Rysunku 2.9), a czcionka jest
czasami zbyt mala (np. na Rysunku 5.1).

13. Dlaczego w Defi,nicji 9 ,,warstwy Normalizacji partii danych" sq zapisane z wielkiej litery?

14. Po r6wnaniach, np. po R6wnaniu 5.1, powinien pojawid sig przecinek. Usunqibym teZ wcig-
cie przed ,,gdzie njest liczbq token6w (...)". Inne r6wnania, np. 5.2 i 5.3, moglyby zostai
,,wplecione" w tekst.

15. Niekt6re tytuly sekcji sq do56 niefortunne i moglyby by6 bardziej informatywne, np. ,,2.2 Kon-
tekst metod" czy ,,2.3 Kontekst eksperyment6w".

16. Czy podrozdzial ,,1.1 Efektywne strateg'ie rozszerzani.a danych" nie powinien nazywad sig

,,f .1 Strategie wyboru danych do stworzen'ia etyk'iet/etykietgzacj'i"?

17. W Defini.cji 7 czytamy ,,redukcji wymiarowo6ci (angielski termin max pooling)" - max po-
oling jest jednym z rodzaj6w redukcji wymiarowo6ci (angielski termin dla wyra2enia ,,redukcja
wymiarowo6ci" brzmialby,,dimensionality reduction" ).

18. W pracy moZemy zauwaLy(, brak sp6jno6ci zapisu niekt6rych termin6w (np. spektrum vs.
spectrum).

19. Najlepsze wyniki w ka2dej z tabel powinny by6 pogrubiore, zeby ulatwi6 ich analizg.

20. W Tabeli 5.1 Autor r?ywaj. polskiego i angielskiego (warto byloby r6wnie2 przemy6le6 na-
gl6wki kolumn w tej tabeli).

Powylsze uchybienia nie wplywajq na m6j pozytywny odbi6r rozprawy doktorskiej.

4 Konkluzja
Z pelnym przekonaniem stwierdzam, ze recerruowana dysertacja Pana mgr. Dominika Lewego spel-
nia wymagania stawiane rozprav/om doktorskim przez Ustawg - praca prezentuje og6lnq wiedzg
teoretycznq i praktycznq Doktoranta w dyscyplinie Informatyka Techn'iczna i, Telekomuni,kacja oraz
umiejgtno66 samodzielnego prowadzenia pracy naukowej, a przedmiotem rozprav/y doktorskiej jest
oryginalne rozwt4zanie precyzyjnie zdefiniowanego problemu naukowego.

W zwiqzku z powyzszym, wnioskujq o przyjgcie rozprawy doktorskiej oraz o dopuszczenie
mgr. Dominika Lewego do publicznej obrony.

t^l*l-
Jakub Nalepa
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