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Problem klasy�kacji binarnej jest bardzo wa»nym zagadnieniem w statystyce
i uczeniu maszynowym. Polega on na mo»liwie najlepszym przyporz¡dkowaniu
obiektu do jednej z dwóch klas, bazuj¡c na pewnych cechach tego obiektu oraz
dost¦pnych danych. W rozprawie rozwa»a si¦ sytuacj¦, gdy etykiety obiektów
ze zbioru danych s¡ tylko cz¦±ciowo obserwowalne. Problem ten zwykle nazywa
si¦ modelem PU (z ang. positive unlabeled), gdy» dost¦pne dane dziel¡ si¦ na
dwa podzbiory: obserwacje etykietowane (z zaªo»enia jest to cz¦±¢ obserwacji
dodatnich) oraz nieetykietowane (pozostaªe dodatnie oraz wszystkie ujemne).
W oczywisty sposób analiza tego problemu jest znacznie trudniejsza ni» orygi-
nalnego zagadnienia klasy�kacji binarnej. Jednak»e jest ona niezb¦dna, gdy»
dane PU s¡ powszechnie spotykane w medycynie, �nansach, rozpoznawaniu
obrazów, socjologii czy ekologii.

Omówienie rozprawy doktorskiej

Rozdziaª pierwszy zawiera wprowadzenie do badanej problematyki oraz krót-
kie przedstawienie osi¡gni¦tych wyników w rozprawie. Jej omówienie rozpoczn¦
od rozdziaªu drugiego, w którym zde�niowano model PU oraz jego podstawowe
charakterystyki (na przykªad cz¦sto±¢ etykietowania czy funkcj¦ skªonno±ci).
Opisano równie» problem minimalizacji ryzyka oraz ryzyka empirycznego, a tak»e
wyznaczono równowa»ne odpowiedniki ryzyka, które lepiej przystaj¡ do modelu
PU (Twierdzenia 2.4 - 2.6).

Rodziaª trzeci rozpoczyna omówienie dwóch podej±¢ do modelu PU: SS
(z ang. single sample) oraz CC (z ang. case-control). W tym pierwszym
zakªada si¦, »e obserwacje s¡ niezale»nymi wektorami wylosowanymi z popu-
lacji. Natomiast w drugim dysponujemy dwoma zbiorami danych: z podpopu-
lacji etykietowanej oraz z caªej populacji. Zatem podej±cia SS i CC maj¡ ró»ne
zaªo»enia, wi¦c bezre�eksyjne (aczkolwiek do±¢ powszechne) u»ycie metod wªa±-
ciwych SS do CC (i vice versa) sprawia, »e wyniki tych analiz s¡ przynajmniej
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cz¦±ciowo bezu»yteczne. W rozprawie klarownie omówiono ten problem przy
upraszczaj¡cym zaªo»eniu SCAR (z ang. selected completely at random).

Zauwa»my, »e dane nieetykietowane w CC s¡ mieszank¡ obserwacji pozy-
tywnych i negatywnych z proporcj¡ dodatnich π = P (Y = 1). W rozdziale
drugim wykazano, »e przy zaªo»eniu SCAR dane nieetykietowane s¡ równie»
mieszank¡ tych dwóch rozkªadów, ale z inn¡ proporcj¡. Ró»nica ta jest wyj¡tko-
wo wyra¹na, gdy cz¦sto±¢ etykietowania jest du»a (Rysunek 3.1). Nieadekwat-
no±¢ metod PU-SS do danych PU-CC (i vice versa) sformalizowano w Propozy-
cji 3.1.

Ponadto w rozdziale tym omówiono dwa popularne klasy�katory z podej-
±cia CC: nieobci¡»ony (uPU, Plessis et al., 2015) oraz jego nieujemn¡ wersj¦
(nnPU, Kiryo et al., 2017). Nast¦pnie u»ywaj¡c faktów z rozdziaªu poprzed-
niego, zaproponowano nowe odpowiedniki tych metod adekwatne w schema-
cie SS. Na koniec przeprowadzono eksperymenty numeryczne, w których em-
pirycznie badano t¦ nieodpowiednio±¢. W cz¦±ci 3.4 pochylono si¦ nad niebanal-
nym problemem konstrukcji danych, które pozwol¡ na mo»liwie sprawiedliwe
porównanie rozwa»anych metod.

Rozdziaª czwarty jest gªówn¡ cz¦±ci¡ rozprawy. Opisane w nim narz¦dzia
stan¡ si¦ baz¡ algorytmów proponowanych w kolejnych rozdziaªach. Rozwa»any
jest problem ogólny (No-SCAR), gdy funkcja skªonno±ci mo»e zale»e¢ od zmien-
nych obja±niaj¡cych obiektu.

Pocz¡tek rozdziaªu to przyst¦pne omówienie skomplikowanych metod opar-
tych na sieciach neuronowych, pocz¡wszy od autokoderów (AE) i wariacyjnych
autokoderów (VAE), poprzez minimalizacj¦ dolnego oszacowania funkcji wiaro-
godno±ci (ELBO), ko«cz¡c na generatywnym algorytmie VaDE z mieszankami
gaussowskimi. Poª¡czenie tych metod zostaªo u»yte do danych PU w pracy Na
et al., 2020 (VAE-PU). Autor znacz¡co poprawia ten algorytm. Najwa»niejsza
mody�kacja (podrozdziaª 4.5.3) polega na u»yciu wygenerowanych przez VAE-
PU obserwacji pozytywnych i nieetykietowanych (P&U) do znalezienia obserwacji
pozytywnych w±ród dost¦pnych danych nieetykietowanych, podczas gdy w pracy
Na et al. (2020) wygenerowane P&U byªy bezpo±rednio u»yte do estymacji
ryzyka. Wspomniany zabieg pozwala unikn¡¢ �przycinania� funkcji ryzyka,
a przez to utraty informacji. Naturalnie wymaga on równie» dodatkowej pracy
- w omawianym rozdziale zostaªa ona wykonana przez algorytmy OCC (z ang.
one-class classi�cation).

Rozdziaª czwarty ko«cz¡ eksperymenty numeryczne, w których przewaga
zaproponowanego algorytmu VAE-PU+OCC nad VAE-PU, a tak»e innymi pro-
cedurami PU (LBE, SAR-EM) jest ewidentna.

Celem rozdziaªu pi¡tego, podobnie jak cz¦±ci poprzedniej, jest poszukiwanie
P&U w zbiorze obserwacji nieetykietowanych. Jednak tym razem badanie oparto
na metodzie wielokrotnego testowania, aby uzyskany zbiór byª w znacznym
stopniu rozª¡czny ze zbiorem obiektów negatywnych. Popularne metody, na
przykªad procedura Benjaminiego-Hochberga kontroluj¡ca FDR (z ang. false
discovery rate), nie mog¡ by¢ w tej sytuacji u»yte, gdy» jedynie symulowane
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obserwacje P&U, w odró»nieniu od obiektów negatywnych, s¡ dost¦pne. Jest to
kluczowe przy wyznaczaniu p-warto±ci (cz¦±¢ 5.2.4) i zmusza Autora do oparcia
analizy na kontroli FOR (z ang. false omission rate). Ten ostatni wspóªczynnik
byª znacznie rzadziej badany ni» FDR, dlatego na pocz¡tku rozdziaªu pi¡tego
skoncentrowano si¦ na rozwini¦ciu tego podej±cia (analogicznie do kontroli FDR).
Najpierw wykazano, »e FOR jest asymptotycznie równowa»ne bayesowskiemu
FOR (Twierdzenie 5.2), które jest ªatwiejsze w analizie (Twierdzenie 5.3), co
pozwala zaproponowa¢ klarown¡ reguª¦ je kontroluj¡c¡ - wzór (5.9). Metod¦ t¦
zwery�kowano w eksperymentach numerycznych, a nast¦pnie u»yto do danych
PU w poª¡czeniu z procedur¡ VAE-PU z poprzedniego rozdziaªu.

Gªówne zadanie rozwi¡zywane w trzech poprzednich rozdziaªach polegaªo
na znalezieniu P&U w zbiorze obserwacji nieetykietowanych (czyli gdy S = 0).
W naturalny sposób prowadzi to do nowego problemu badawczego przedsta-
wionego w szóstym rozdziale: przyporz¡dkuj nowy obiekt do jednej z dwóch
klas, bazuj¡c na pewnych cechach X tego obiektu oraz stowarzyszonej z nim
zmiennej S. Problem ten nazwano w rozprawie rozszerzonym modelem PU
(z ang. augmented PU, APU). Wyniki teoretyczne dotycz¡ce nowego modelu
zawiera Twierdzenie 6.1. Pierwszy z nich mówi, »e najlepszy klasy�kator w APU
ma posta¢ identyczn¡ jak standardowy klasy�kator bayesowski, w którym praw-
dopodobie«stwo P (Y = 1|X) zamieniono na P (Y = 1|X,S = 0) (przypadek
S = 1 jest oczywisty). Interesuj¡cym rezultatem jest wªasno±¢ (iii), w której
szacuje si¦ ró»nic¦ ryzyka najlepszego klasy�katora w APU i standardowego
klasy�katora bayesowskiego. Wynik ten potwiedza fakt, »e u»ycie dodatkowej
informacji (czyli zmiennej S) poprawia jako±¢ predykcji. Co wi¦cej, konstrukcja
nowego klasy�katora wykorzystuj¡cego t¦ dodatkow¡ wiedz¦ nie jest wymaga-
j¡ca. W cz¦±ci numerycznej zbadano skuteczno±¢ tego algorytmu w nowym
modelu APU, a tak»e klasycznym modelu PU.

W rozdziale siódmym rozwa»ono ciekaw¡ i cz¦sto spotykan¡ sytuacj¦, gdy
rozkªady danych ucz¡cych i testowych s¡ ró»ne. Mówi¡c dokªadniej, skupiono
si¦ na zadaniu, w którym rozkªady a priori klas si¦ ró»ni¡, a warunkowe rozkªady
cech w klasach pozostaj¡ niezmienne (z ang. label shift). Dodatkow¡ trudno±-
ci¡ rozwa»on¡ przez Autora jest cz¦±ciowa obserwowalno±¢ etykiet obserwacji
(model PU), a pewnym uªatwieniem jest dost¦pno±¢ zmiennej S w zbiorze
testowym (czyli APU). Kluczowym zaªo»eniem jest (7.3), mówi¡ce »e funkcje
skªonno±ci w populacjach treningowej i testowej s¡ równe. Gªównymi wynikami
teoretycznymi s¡ Lemat 7.1 i Twierdzenie 7.4, w których pokazano, mi¦dzy in-
nymi, »e ilorazy szans w obu populacjach s¡ proporcjonalne, co skutkuje faktem,
»e klasy�kator bayesowski w populacji testowej wymaga jedynie zmiany progu
w jego odpowiedniku w populacji ucz¡cej.

Dodatkowy problem estymacji odsetka π̃ w populacji testowej jest sprawnie
rozwi¡zany (przy znajomo±ci analogicznego odsetka z populacji ucz¡cej) w (7.6).
W Lemacie 7.3 oszacowano bª¡d estymacji tej metody i wykazano jej asympto-
tyczn¡ nieobci¡»ono±¢. Na koniec sprawdzono skuteczno±¢ procedury w ekspery-
mentach numerycznych.
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Uwagi

1) jak wspomniaªem, poziom eksperymentów numerycznych jest wysoki.
Jednak mo»na zauwa»y¢ równie» pewne (nieliczne) niedoci¡gni¦cia. Jednym
z nich jest maªa (zwykle 10-20) liczba powtórze« procedur na badanych zbio-
rach danych. Sprawia to, »e ±rednie i odchylenia s¡ obliczane z niewielu warto±ci.
Domy±lam si¦, »e takie post¦powanie byªo wymuszone przez zªo»ono±¢ obliczenio-
w¡ rozwa»anych procedur. Ten ostatni problem byª nieunikniony, a gªówny
wpªyw miaªo oparcie rdzenia wszystkich procedur na sieciach neuronowych
(VAE-PU). Czy mo»liwe jest ich znacz¡ce przyspieszenie (np. poprzez zrówno-
leglenie)?

2) zastanawiam si¦ nad usuni¦ciem kroku 5 w algorytmie 2, który oparty
jest na wyznaczeniu p-warto±ci. W uproszczonej wersji u»ywamy funkcji score
do sortowania elementów nieetykietowanych, a nast¦pnie wybieramy odsetek
p (z kroku 6) elementów z najmniejsz¡ warto±ci¡ funkcji score. Podej±cie to
pozwala unikn¡¢ dzielenia zbioru danych na zbiór treningowy i walidacyjny, co
mogªoby zwi¦kszy¢ skuteczno±¢ procedury,

3) u»ycie t-testów (chocia»by tabela 4.2) jest nieuzasadnione, gdy» wymagaj¡
one danych niezale»nych. Tutaj kolejne warto±ci s¡ zale»ne, gdy» pochodz¡
z analizy tego samego zbioru danych,

4) zgadzam si¦ z wymienionymi na stronie 100 potencjalnymi wadami VAE-
PU+FOR, a zwªaszcza z tym »e jest ona bardziej konserwatywna ni» VAE-
PU+OCC, co jest widoczne w Tabeli 5.5 (szczególnie w przypadku zbioru MNIST
OvE). Wydaje si¦, »e powinno to powodowa¢ drastyczny spadek jako±ci pro-
ponowanej procedury. Tymczasem jej skuteczno±¢ jest porównywalna z VAE-
PU+OCC (Tabele 5.3 i 5.4, α = 0.1, zbiór MNIST OvE). Jak wytªumaczy¢ ten
fenomen?

5) niektóre wnioski wyci¡gane z eksperymentów numerycznych s¡ niewªa±-
ciwe. Podam dwa przykªady:
a) Tabela 6.2: Autor sugeruje dominacj¦ VP-B+S dla maªych c, podczas gdy
VP+S dziaªa bardzo podobnie. Ta usterka prawdopodobnie byªa spowodowana
skupieniem si¦ na myl¡cych pogrubianych wynikach (o tym pisz¦ poni»ej),
b) w Tabelach 6.2 - 6.5 podano wyniki dotycz¡ce skuteczno±ci VP-B+S i jego
rywali na danych symulowanych i rzeczywistych. Natomiast w umieszczonych
w Dodatku D Tabelach D.1 - D.4 przedstawiono analogiczne rezultaty doty-
cz¡ce zbalansowanej skuteczno±ci. Lakoniczne podsumowanie Autora brzmi �we
can see, however, that the obtained results are close to results presented in the
main text�. Zdanie to jest prawdziwe, gdy porównamy Tabele 6.2, 6.3 z D.1, D.2,
odpowiednio. Jednak»e porównanie dwóch pozostaªych par tabel daje sprzeczne
konkluzje. Zwªaszcza odmienne s¡ Tabele 6.4 i D.3:
- w Tabeli 6.4 dominacja VP-B+S + true y(x) nad VP-B+S + true s(x) jest
wyra¹nie widoczna, podczas gdy w Tabeli D.3 skuteczno±¢ obu klasy�katorów
jest bardzo podobna dla c = 0.5, 0.7, 0.9,
- w Tabeli 6.4 S-Prophet wygrywa z Y-Prophet dla c = 0.5, 0.7, 0.9, natomiast
w Tabeli D.3 sytuacja jest odwrotna,
- w Tabeli 6.4 VP-B+S wygrywa z VP-B dla c = 0.7, 0.9, natomiast w Tabeli

4



D.3 sytuacja jest odwrotna,
6) analiza przeprowadzona w rozdziale siódmym oparta jest na zaªo»eniu

(7.3), które nie jest omówione w rozprawie. Wygl¡da ono na mocno rygorystycz-
ne i trudne do speªnienia w ciekawych sytuacjach, to znaczy, gdy ró»nica mi¦dzy
π i π̃ nie jest maªa.

Pozostaªe komentarze:

1) strona 21: strata linv jest rosn¡ca, wi¦c nieodpowiednia w badanym
problemie klasy�kacji. Prawdopodobnie miaªa by¢ to strata l(t) = 1/(1 + et)
rozwa»ana w pracy Na et al.(2020). Ponadto w Dodatku B.3 analizuje si¦ istnie-
nie punktów stacjonarnych ryzyka ze strat¡ linv, podczas gdy celem byªa strata
z pracy Na et al.(2020). Jednak»e konkluzje w obu przypadkach s¡ takie same,

2) ryzyko empiryczne (3.10) nie jest nieobci¡»onym estymatorem, gdy» nL

jest losowe,
3) Algorytm 1: powinno by¢ RD −Rcorr ≥ −β,
4) na S w podej±ciu CC równie» mo»na patrze¢ jak na zmienn¡ losow¡. Ma

to konsekwencje w kolejnym punkcie,

5) strony 36-37: w podej±ciu SS zwi¡zek mi¦dzy #{i:Si=1}
#{i:Yi=1} a c = P (S =

1|Y = 1) jest oczywisty. W CC ten zwi¡zek jest bardziej zawiªy,
6) pogrubianie warto±ci w tabelach miaªo uªatwi¢ znalezienie najlepszej pro-

cedury w danym problemie. Jednak zostaªo oparte tylko na porównaniu ±red-
nich, a bez uwzgl¦dnienia odchylenia standardowego. Jest to myl¡ce, na przyk-
ªad w Tabeli 4.2 (c=0.02, MNIST 3v5) OC-SVM zostaª wybrany najlepszym
algorytmem, bo ma najwy»sz¡ ±redni¡ skuteczno±¢. Jednak»e wyprzedza Isola-
tionForest jedynie o 0.1, a odchylenie standardowe jest wi¦ksze ni» 1, co podwa»a
t¦ konkluzj¦,

7) tabela 4.7: algorytm �Baseline-modi�ed� jest czasami znacznie wolniejszy
od �Baseline-original�. Dlaczego? Je±li dobrze rozumiem, to te dwie procedury
ró»ni¡ si¦ jedynie funkcj¡ straty i sposobem ª¡czenia obserwacji (opcja oparta
na hy zamiast hs), co nie powinno mie¢ wyra¹nego wpªywu na czas oblicze«.

Konkluzja

Przekazan¡ mi do recenzji rozpraw¦ oceniam wysoko. Uwa»am, »e zawiera
ona nowe i interesuj¡ce wyniki dotycz¡ce analizy modelu PU w trudnym przy-
padku No-SCAR. Na szczególn¡ uwag¦ zasªuguj¡ algorytmy VAE-PU+OCC
oraz VAE-PU-Bayes, które s¡ znacz¡cym rozwini¦ciem i ulepszeniem procedury
VAE-PU z pracy Na et al. (2020). Wydaje mi si¦, »e powinny one spotka¢ si¦
z du»ym zainteresowaniem w±ród badaczy z tego obszaru.

Ponadto chciaªbym podkre±li¢ fakt, i» eksperymenty numeryczne wywarªy
na mnie bardzo pozytywne wra»enie. Byªy dobrze przemy±lane, rozlegªe, oparte
na wielu zbiorach danych i rozwa»aªy ró»ne ciekawe w¡tki badanych problemów.

Nie mam w¡tpliwo±ci, »e przedstawiona rozprawa doktorska speª-

nia ustawowe i zwyczajowe wymagania stawiane rozprawom doktor-

skim w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja. Wnosz¦
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o dopuszczenie mgr. in». Adama Wawrze«czyka do dalszych etapów

post¦powania w sprawie nadania stopnia doktora.

Wojciech Rejchel
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