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Przedstawione badania dotycza waznych aspektéw procesu uczenia sztucznych sieci neurono-
wych. Najbardziej typowe uczenie sieci neuronowych polega na losowej kolejnosci analizy par
treningowych, a autorka rozprawy zaproponowala nowe metody, ktore szukaja odpowiedzi na
pytanie: jaka kolejnos¢ wplywa mozliwie najkorzystniej na proces uczenia w kontekscie jego
jakosci i czasu trwania? Programowe uczenie w niektérych przypadkach jest nawet konieczne
— zdarza si¢ na przyklad, ze czes¢ zbioru jest mocno oporna na proces uczenia i wtedy, chcac
ten opor przelamac, nalezy wyj$¢ poza standardowe uczenie. Jednak zasadniczo poszukiwanie
najkorzystniejszego procesu uczenia powinno doprowadzié¢ do lepszego wymodelowania granic
decyzyjnych.

Warto tez zwroci¢ uwage, ze to zagadnienie to tak naprawde task scheduler tylko dla uczenia sieci
neuronowych — mamy wigc do czynienia ze sztandarowym problemem informatyki.

W rozdziale drugim autorka bardzo tadnie opisala zagadnienie uczenia programowego. Opisano
glowne skladowe uczenia programowego, czyli funkcje oceniajace probki i funkcje nadzorujace
proces uczenia, czyli decydujace na jakich danych bedzie przebiegaé uczenie. Zaprezentowano
szereg juz powstatych funkcji oceniajacych, jak i sposobé6w nadzoru do porcji uczacych. Nalezy




uznat, ze to wprowadzenie w uczenie programowe jest ciekawe i starannie zaprezentowane dla
czytelnika.

Rozdzial trzeci poswiecony jest omdwieniu zaproponowanej koncepcji funkcji oceniajacej typo-
woéé probek uczacych. Zaproponowano trzy wersje funkeji oceniajacej probki na bazie anali-
zy podobiefistwa pomiedzy probkami i grafu, w ktorym krawedzie sa tam, gdzie ich punkty-
wierzcholki sg podobniejsze niz srednio.

Testy uzytecznosci proponowanych funkeji oceniajacych zostaly zaplanowane wlasciwie. Moze
jednak warto by rozwazy¢ udzial w testach wiekszych zbioréw treningowych, bo wybrane s
dosé matle (wrecz zbyt male). Mozliwe, ze przydatno$¢ zaproponowanego planowania uczenia w
przypadku wiekszych zbioréw bylaby korzystniejsza.

Analiza statystyczna rezultatow testéw uzytecznoéci tych funkceji oceniajacych pokazala, ze nie-
stety nie poprawiaja one jako$ci uczenia w poréwnaniu ze zwyklym uczeniem stochastycznym.

Uwagi/pytania do rozdzialu 3:
str 24. Degree centrality to nic innego jak stopien wierzcholka z teorii graféw dla grafu (D, E).

str 24. Opis paragrafu "Degree centrality" jest niejasny. Wprowadzono definicje "Degree centrali-
ty" i nie wskazano jak ona wplywa na wybér punktow do uczenia. Napisano tylko "Thus, training
the model on these instances allows to generalize ...", lecz co oznacza "these" w tym miejscu?
Wydaje sie, ze nic nie definiuje, ktérymi wierzchotkami/punktami nastepuje uczenie i w ktorych
fazach uczenia.

str 25. Pewna niesp6jno$é wkradta sie w definicji "Entropy centrality”. Definiujac N (z;) napisano
o najblizszych sasiadach lecz wzoér definiuje N(x;) jako wszystkie wierzcholki incydentne w E.
Niektére punkty x; beda mialy wielu sagsiadéw, a to troche wymyka si¢ spod okreslenia "najblizsi".

str 25. W definicji ¢*(z;) = kp(ck,x;) chyba wkradt sie jaki$ blad? Wydaje sie, ze chodzilo o
c*(z;) = argmaxy p(ck, z;)?

str 25. Sgcca() osiaga maksimum, gdy wszyscy sasiedzi x; w E s z klasy y; (wartos¢ 1) a
minimum, gdy wszyscy sasiedzi sg z innej klasy (—1).

str 25. Dlaczego we wzorze na Spopa(s;) Uzyto roznicy? Co by sie stato, gdyby réznice zastapic
suma?



W rozdziale 4 zostala zaproponowana ciekawa metoda, bazujaca na wezesniejszym pomysle,
wykorzystujacym zmiennos¢ gradientu. Zaproponowane zostalo obserwowanie zmiennosci gra-
dientu liczonego wzgledem wektora wejsciowego (nie wag sieci) w szeregu punktéw w czasie.
Zmienno$¢ gradientu ma stuzy¢ kontroli losowania prébek do kolejnych epok uczenia — probki
dla duzych wartosci gradientu maja by¢ losowane czesciej, a o niskiej wartosci rzadziej. W ten
sposob sprawiono, ze uczenie sieci nie traci czasu na dobrze nauczone probki lecz uczenie naste-
puje na probkach, ktore moga cos wnies¢ do uczenia. Jednak wymusza to przeliczanie wspomnia-
nych gradientéw co epoke, aby mozna bylo kierunkowa¢ niezbedny rozklad losowania prébek
do kolejnych etapéw uczenia.

Analiza poréwnawcza pokazala, Ze zaproponowane uczenie pozwala uzyskac¢ lepsza jakosc¢ klasy-
fikacji. Wida¢ rowniez, szczegdlnie dla MNIST, Ze juz po poczatkowej fazie krzywa poprawnosci
klasyfikacji zaproponowanej metody jest wyzej niz uczenia standardowego. Analiza statystyczna
wskazuje na istotnos¢ roznic jakosci uczenia.

Uwagi/pytania do rozdziatu 4:

str. 34 Opis danych "Webimmunization...". Moze warto sie zastanowi¢, czy powinno sie mysle¢ o
probkach "Neutral" i "Pro-vaccine" jako prébkach klas rozlacznych. Mocno wydaje sie, ze te kla-
sy zdecydowanie moga nachodzi¢ na siebie, w przeciwienstwie do probek klasy "Anti-vaccine".
Zrédlo tego wydaje sie mie¢ miejsce w warstwie naukowego rozumienia problemu (lub nienau-
kowego — Anti-vaccine), czyli nie tylko potencjalny brak kontekstu moze stanowi¢ problem roz-
roéznienia pomiedzy "Pro-vaccine" i "Neutral".

str. 35 Autorka napisata: "This dataset is noted for being highly imbalanced...". Jak bardzo byty
niezbalansowane te dane?

str. 45 W pracy czytamy: "The most pressing challenge is scalability; computing gradients for the
entire dataset with a large sliding window that seems to affect performance gains for each epoch
is infeasible for very large-scale problems.

Dla ciagu as, as, . . . , a, Wyznaczanie wariancji kroczacej o oknie K to wyznaczanie wariancji z
oknaa;,...,ax_1:
1 k-1 ,
=iy Z (a; —a@;)",
J=1
gdzie G; = + Z;J;f ~1 a;. Wyznaczenie wariancji w pierwszym oknie (a1, . . . , ax) ma ztozonosé

O(K), ale kazde kolejne juz tylko O(1). Oczywiscie muszg by¢ pamietane wartoéci, ktére sa w
oknie (progresywnie mozna zapominaé wartoéci z lewej strony okna).




Czyli, gdy beda wyliczane wariancje gradientow dla kolejnych epok, to ztozonoé¢ tego procesu
nie bedzie zalezna od K.

Rozdzial 5 opisuje szereg badan poswigconych analizie wspoldzialania metod harmonogramo-
wania z réznymi metodami doboru porcji uczacych, a takze ze standardowym obecnie uczeniem
SDG. Autorka zaproponowala badanie wspoéldziatania porzadkowania prébek wzgledem ich ty-
powosci i tgczeniu tego z réznymi sposobami organizacji porcji uczacych (per probka, per batch
i per mini batch z rosnacg iloécig probek). Zaproponowane metody byly poréwnywane ze stan-
dardowym losowym mini batchowym uczeniem SGD.

Rezultaty sg ewidentnie ciekawe, ale i nieco zagadkowe. Widzimy, zZe metody korzystajace z ty-
powosci probek wygrywaja ze standardowym uczeniem czeéciej, gdy uzywaja SDG per prébka
a rzadziej, gdy per mini batch. Wydawaloby si¢, Ze réznice wcale nie powinny by¢ tak duze.

Natomiast gdy przyjrzymy si¢ poréwnaniu z "batch repetition" to widzimy znaczng poprawe
wzgledem "mini-batch SGD". No i to wlasnie jest zagadkowe, poniewaz doszto do ciekawej in-
wersji. W kontekscie faktow, to mozna zauwazyé, ze wzér na batchowe SGD ma 7§ i jesli uzywa
sie tego samego wspolczynnika uczenia (w tym kontekscie brak informacji) dla wersji SGD per
probka i "mini-batch SGD", to ta druga efektywnie musi charakteryzowac si¢ wolniejszym ucze-
niem, a w konsekwencji niedouczeniem. Te obserwacje potwierdzaloby to, ze gdy popatrzymy na
wersje uczenia "batch repetition”, to mamy do czynienia z j-krotnym powtérzeniem dla kazdego
batcha, a wiec czynnik % zamienia sie w % i mamy znacznie silniejsze uczenie (zakladajac ten sam
wspolczynnik uczenia).

Natomiast najciekawszy i najkorzystniejszy rezultat tego testu zostal uzyskany dla uczenia ze
zmienng dlugoécia batcha. Ta wersja najczesciej wygrywala, cho¢ nie najrzadziej przegrywatla,
poniewaz tutaj wlasnie wersja z powtarzaniem batcha byla najkorzystniejsza.

Zebranie powyzszych obserwacji umozliwia stwierdzenie, Ze odpowiednio wczesne lepsze na-
uczenie modelu na probkach typowych wspiera jako$¢ uczenia. A to pokazuje, Ze zaproponowane
zaplanowanie testu bylo stuszne, ciekawe i pozyteczne.

Drugie badanie dotyczyto zrozumienia kiedy i czy uda sie otrzyma¢ mozliwie szybka zbieznos¢
dla zadanej doktadnosci klasyfikacji. Zaplanowane zostaly analizy czterech sposobéw harmono-
gramowania (co bylo juz trescig rozdzialu 4) z trzema metodami zarzadzania wielko$cig porcji
uczacych. Znéw wyniki weale nie byly latwo przewidywalne. Ewidentnie udato si¢ odkry¢, iz
znacznie szybciej dochodzi do zbieznoéci przy wykorzystaniu metod VoG-ordered i VGL (tego
mozna bylo sie spodziewaé) z duzymi batchami, a nie batchami o zmiennej ilosci elementow (to
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nie bylo oczywiste). Réznice sa spore: najszybsza zbiezno$¢ to 32.2 dla VoG i 39.2 dla VGL epoki,
a $rednia zbieznos¢ zajmuje 49.1 epok.

Mozna uznac to za zdecydowanie istotne dla planowania jak najciekawszych scenariuszy uczenia.

Jednak znaczacym dodatkowym atutem na rzecz modelu VGL jest to, co mozna zaobserwowac
na rysunku 5.2, a mianowicie stabilno$¢ procesu uczenia, ktorg tutaj warto poréwnac z VoG (w
ogromnym kontrascie). To jeszcze bardziej podnosi warto$¢ znaczenia wiedzy o planowaniu pro-
cesu uczenia, poniewaz tak silna niestabilno$¢ moze by¢ ogromnym utrudnieniem w jakimkol-
wiek wdrozeniu.

Dodatkowo mozna zobaczy¢, ze VGL wraz z liniowym wzrostem porcji uczacej uzyskuje ewi-
dentnie lepsza jakos¢ klasyfikacji po tej samej iloéci epok.

Uwagi/pytania do rozdziatu 5:

str. 51 Punkt "Batch repetition". Czytamy "...the training process involves repeating each batch j
times before moving to the next.

Jednak mozna zauwazy¢, ze to jest niemal rownowazne zwigkszeniu wspolczynnika uczenia —
j krotnie. Czyli de facto poréwnujemy uczenie na dwoch réznych "predkosciach”, a nie znaczng
zmiane strategii (rozmiar porcji uczacej jest wielokrotnie mniejszy od iloéci probek w zbiorze).
Wydaje sig, ze bardziej interesujace mogloby by¢ zorganizowanie naboru probek do kolejnych
porcji uczacych zgodnie z ich posortowaniem, ale z jednoczesnym uwzglednieniem balansu klas.

str. 52 Czytamy: "This initial objective, defined by the low-variance gradients from typical data,
can be considered the “smoothed” function, J;."

Na poczatku mamy mnéstwo losowych wartosci w wagach sieci, a to nie jest zbyt gtadki krajo-
braz. Dodatkowo nawet dla oczywistych (super-prototypowych) wektoréw bledy sa czesto duze
i gradienty nie moga by¢ male, bo jeszcze niczego sie nie nauczylismy.

Czytamy: "The transition from one batch (B;) to the next (By;1) represents a discrete step in the
continuation schedule. When the training process moves from the first batch to the second, the

underlying objective function being optimized is implicitly changed.”

Gdyby dodatkowo pilnowac proporcji klas, to prawdopodobnie mozna by uzyskac taka stabilnosc.

[Uoial)



Rozdzial 6 prezentuje ciekawa autorska metode (TOL), ktora jest uogdlniony mechanizm uczenia
z szeregiem pod-zadan (pod-celéw). Zaprezentowano ciekawy pomyst jednoczesnego ujecia, w
caloéciowej funkcji celu, wazonej kombinacji podceléw uczenia. Natomiast to, ze wagami kombi-
nacji mozna zarzadzaé daje w rezultacie bardzo ciekawy model kontroli procesu uczenia (calosci
modelu).

Zaproponowany w ten sposob mechanizm uzyto do zadan rozpoznawania mowy. Analizowane
byly zbiory (rozpoznawanie foneméw i stéw) TIMIT, LnNor i Vibravox.

Konkretna realizacja TOC to wlaczenie w proces uczenia rozpoznawania ciaggéw fonemow i roz-
poznawania ciagéw liter (stow), co skutecznie doprowadzito do obnizenia btedéw uczenia od 9.5%
do 14%. Proponowana koncepcja pozytywnie wpltyneta réwniez na szybkoé¢ zbieznosci.

Zaproponowana koncepcja okazata si¢ zdecydowanie pomys$ina.

Podsumowanie

Jako gléwny dorobek doktorantki nalezy uzna¢ rozprawe doktorska i artykuly naukowe z cza-
sopism i konferencji. Autorka doktoratu wykazata sie duza wiedza z zakresu sztucznych sieci
neuronowych. Pani Krysifiska zaproponowala nowe metody planowania (czy programowania)
uczenia sieci neuronowych, a takze zbadala jak najlepiej planowac proces uczenia, wykorzystu-
jac do tego szereg roznych elementéw wspomagajacych to planowanie. Warto zwroci¢ uwage na
starannoé¢ w zaplanowaniu poszczegdlnych badan — byly to ciekawe scenariusze i prowadzily
do weryfikacji celow. Nalezy zdecydowanie uznad, iz jest to istotny wklad naukowy w rozwoj
sieci neuronowych.

Dlatego mozna powiedzie¢, ze jest to istotny wktad w rozwdj informatyki.

Doktorantka wykazata sie bardzo dobra wiedzg z informatyki. Umie sie nig postugiwac a takze
wida¢ spora samodzielnoSc¢.

Na pochwale zashuguje jako$¢ merytoryczna pracy, ale i jakoé¢ techniczna, dbalo$¢ o plan pracy,
wzory, rysunki czy tabele.

Pani Izabela Krysifiska jest autorka 6 publikacji, w tym 3 z obecnej listy punktowanych czasopism
i konferencji.

Przedstawiona bibliografia jest obszerna i jak najbardziej wiasciwa. Praca zostala zaplanowa-
no z duza dbaloscia, jest jasna, a takze charakteryzuje si¢ pozadana poprawnoscig naukowo-
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techniczna.
Konczac, oceniam pozytywnie dorobek doktorantki.

Uwazam, Ze zaprezentowana rozprawa spelnia warunki dotyczace prac doktorskich i stawiam
wniosek o dopuszczenie jej autorki do dalszych etapéw przewodu doktorskiego.

Torun, 11.01.2026

el
4e)),

Norbert Jankowski



