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Recenzja rozprawy doktorskiej mgr. inz. Adama Wawrzenczyka

,Advances in positive unlabeled data modeling”

Problem klasyfikacji binarnej jest bardzo waznym zagadnieniem w statystyce
i uczeniu maszynowym. Polega on na mozliwie najlepszym przyporzadkowaniu
obiektu do jednej z dwoch klas, bazujac na pewnych cechach tego obiektu oraz
dostepnych danych. W rozprawie rozwaza sie sytuacje, gdy etykiety obiektéow
ze zbioru danych sa tylko czeSciowo obserwowalne. Problem ten zwykle nazywa
sie modelem PU (z ang. positive unlabeled), gdyz dostepne dane dzielg sie na
dwa podzbiory: obserwacje etykietowane (z zalozenia jest to cze$é obserwacji
dodatnich) oraz nieetykietowane (pozostale dodatnie oraz wszystkie ujemne).
W oczywisty sposéb analiza tego problemu jest znacznie trudniejsza niz orygi-
nalnego zagadnienia klasyfikacji binarnej. Jednakze jest ona niezbedna, gdyz
dane PU s3a powszechnie spotykane w medycynie, finansach, rozpoznawaniu
obrazdéw, socjologii czy ekologii.

Omowienie rozprawy doktorskiej

Rozdzial pierwszy zawiera wprowadzenie do badanej problematyki oraz krot-
kie przedstawienie osiaggnietych wynikéw w rozprawie. Jej omoéwienie rozpoczne
od rozdziatu drugiego, w ktorym zdefiniowano model PU oraz jego podstawowe
charakterystyki (na przyklad czestosé¢ etykietowania czy funkcje sklonnosci).
Opisano réwniez problem minimalizacji ryzyka oraz ryzyka empirycznego, a takze
wyznaczono réwnowazne odpowiedniki ryzyka, ktore lepiej przystaja do modelu
PU (Twierdzenia 2.4 - 2.6).

Rodzial trzeci rozpoczyna omoéwienie dwoch podejsé do modelu PU: SS
(z ang. single sample) oraz CC (z ang. case-control). W tym pierwszym
zaklada sie, ze obserwacje sa niezaleznymi wektorami wylosowanymi z popu-
lacji. Natomiast w drugim dysponujemy dwoma zbiorami danych: z podpopu-
lacji etykietowanej oraz z calej populacji. Zatem podejscia SS i CC maja rézne
zaltozenia, wiec bezrefleksyjne (aczkolwiek do$é¢ powszechne) uzycie metod whasg-
ciwych SS do CC (i vice versa) sprawia, ze wyniki tych analiz sa przynajmniej



czedciowo bezuzyteczne. W rozprawie klarownie omoéwiono ten problem przy
upraszczajacym zatozeniu SCAR (z ang. selected completely at random).

Zauwazmy, ze dane nieetykietowane w CC sa mieszanka obserwacji pozy-
tywnych i negatywnych z proporcja dodatnich 7 = P(Y = 1). W rozdziale
drugim wykazano, ze przy zalozeniu SCAR dane nieetykietowane sa réwniez
mieszanka tych dwéch rozktadéw, ale z inng proporcja. Roéznica ta jest wyjatko-
wo wyrazna, gdy czestosé etykietowania jest duza (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 omoéwiono dwa popularne klasyfikatory z pode;j-
§cia CC: nieobciazony (uPU, Plessis et al., 2015) oraz jego nieujemna wersje
(nnPU, Kiryo et al., 2017). Nastepnie uzywajac faktow z rozdzialu poprzed-
niego, zaproponowano nowe odpowiedniki tych metod adekwatne w schema-
cie SS. Na koniec przeprowadzono eksperymenty numeryczne, w ktérych em-
pirycznie badano te nieodpowiednio$é. W czesci 3.4 pochylono sie nad niebanal-
nym problemem konstrukeji danych, ktére pozwolag na mozliwie sprawiedliwe
poréwnanie rozwazanych metod.

Rozdziat czwarty jest glowna cze$cig rozprawy. Opisane w nim narzedzia
stang sie baza algorytmoéw proponowanych w kolejnych rozdziatach. Rozwazany
jest problem ogdlny (No-SCAR), gdy funkcja sktonnosci moze zalezeé od zmien-
nych objasniajacych obiektu.

Poczatek rozdzialu to przystepne omoéwienie skomplikowanych metod opar-
tych na sieciach neuronowych, poczawszy od autokoderéw (AE) i wariacyjnych
autokoderow (VAE), poprzez minimalizacje dolnego oszacowania funkcji wiaro-
godnosci (ELBO), koriczac na generatywnym algorytmie VaDE z mieszankami
gaussowskimi. Potaczenie tych metod zostalo uzyte do danych PU w pracy Na
et al., 2020 (VAE-PU). Autor znaczaco poprawia ten algorytm. Najwazniejsza
modyfikacja (podrozdziat 4.5.3) polega na uzyciu wygenerowanych przez VAE-
PU obserwacji pozytywnych i nieetykietowanych (P&U) do znalezienia obserwacji
pozytywnych wéréd dostepnych danych nieetykietowanych, podczas gdy w pracy
Na et al. (2020) wygenerowane P&U byly bezposrednio uzyte do estymacji
ryzyka. Wspomniany zabieg pozwala uniknaé ,przycinania” funkcji ryzyka,
a przez to utraty informacji. Naturalnie wymaga on réwniez dodatkowej pracy
- w omawianym rozdziale zostala ona wykonana przez algorytmy OCC (z ang.
one-class classification).

Rozdzial czwarty korcza eksperymenty numeryczne, w ktérych przewaga
zaproponowanego algorytmu VAE-PU+OCC nad VAE-PU, a takze innymi pro-
cedurami PU (LBE, SAR-EM) jest ewidentna.

Celem rozdziatu piatego, podobnie jak cze$ci poprzedniej, jest poszukiwanie
P&U w zbiorze obserwacji nieetykietowanych. Jednak tym razem badanie oparto
na metodzie wielokrotnego testowania, aby uzyskany zbiér byl w znacznym
stopniu rozlaczny ze zbiorem obiektéw negatywnych. Popularne metody, na
przyktad procedura Benjaminiego-Hochberga kontrolujaca FDR (z ang. false
discovery rate), nie moga by¢ w tej sytuacji uzyte, gdyz jedynie symulowane



obserwacje P&U, w odroznieniu od obiektéw negatywnych, sg dostepne. Jest to
kluczowe przy wyznaczaniu p-warto$ci (czes¢ 5.2.4) i zmusza Autora do oparcia
analizy na kontroli FOR (z ang. false omission rate). Ten ostatni wspotczynnik
byt znacznie rzadziej badany niz FDR, dlatego na poczatku rozdziatu piatego
skoncentrowano sie na rozwinieciu tego podejscia (analogicznie do kontroli FDR).
Najpierw wykazano, ze FOR jest asymptotycznie rownowazne bayesowskiemu
FOR (Twierdzenie 5.2), ktore jest latwiejsze w analizie (Twierdzenie 5.3), co
pozwala zaproponowac klarowna regule je kontrolujaca - wzor (5.9). Metode te
zweryfikowano w eksperymentach numerycznych, a nastepnie uzyto do danych
PU w polgczeniu z procedurg VAE-PU z poprzedniego rozdziatu.

Glowne zadanie rozwigzywane w trzech poprzednich rozdzialach polegato
na znalezieniu P&U w zbiorze obserwacji nieetykietowanych (czyli gdy S = 0).
W naturalny sposéb prowadzi to do nowego problemu badawczego przedsta-
wionego w szostym rozdziale: przyporzadkuj nowy obiekt do jednej z dwdch
klas, bazujac 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 dotyczace nowego modelu
zawiera Twierdzenie 6.1. Pierwszy z nich méwi, ze najlepszy klasyfikator w APU
ma postaé identyczng jak standardowy klasyfikator bayesowski, w ktorym praw-
dopodobieristwo P(Y = 1|X) zamieniono na P(Y = 1|X,S = 0) (przypadek
S = 1 jest oczywisty). Interesujacym rezultatem jest wlasnosé (iii), w ktorej
szacuje sie roznice ryzyka najlepszego klasyfikatora w APU i standardowego
klasyfikatora bayesowskiego. Wynik ten potwiedza fakt, ze uzycie dodatkowej
informacji (czyli zmiennej S) poprawia jakosé predykcji. Co wiecej, konstrukcja
nowego klasyfikatora wykorzystujacego te dodatkowa wiedze nie jest wymaga-
jaca. W czeSci numerycznej zbadano skuteczno$é tego algorytmu w nowym
modelu APU, a takze klasycznym modelu PU.

W rozdziale siddmym rozwazono ciekawa i czesto spotykang sytuacje, gdy
rozktady danych uczacych i testowych sa rézne. Moéwiac dokladniej, skupiono
sie na zadaniu, w ktérym rozktady a priori klas sie réznia, a warunkowe rozktady
cech w klasach pozostaja niezmienne (z ang. label shift). Dodatkowa trudnos-
cig rozwazong przez Autora jest czeSciowa obserwowalno$é etykiet obserwacji
(model PU), a pewnym ulatwieniem jest dostepno$é¢ zmiennej S w zbiorze
testowym (czyli APU). Kluczowym zalozeniem jest (7.3), mowiace ze funkcje
sktonnosci w populacjach treningowej i testowej sa rowne. Gléwnymi wynikami
teoretycznymi sg Lemat 7.1 i Twierdzenie 7.4, w ktérych pokazano, miedzy in-
nymi, ze ilorazy szans w obu populacjach sa proporcjonalne, co skutkuje faktem,
ze klasyfikator bayesowski w populacji testowej wymaga jedynie zmiany progu
w jego odpowiedniku w populacji uczacej.

Dodatkowy problem estymacji odsetka 7« w populacji testowej jest sprawnie
rozwigzany (przy znajomosci analogicznego odsetka z populacji uczacej) w (7.6).
W Lemacie 7.3 oszacowano blad estymacji tej metody i wykazano jej asympto-
tyczna nieobciazonosé. Na koniec sprawdzono skuteczno$é procedury w ekspery-
mentach numerycznych.



Uwagi

1) jak wspomnialem, poziom eksperymentéw numerycznych jest wysoki.
Jednak mozna zauwazy¢ réwniez pewne (nieliczne) niedociagniecia. Jednym
z nich jest mala (zwykle 10-20) liczba powtoérzeri procedur na badanych zbio-
rach danych. Sprawia to, ze §rednie i odchylenia sg obliczane z niewielu wartosci.
Domyslam sie, ze takie postepowanie byto wymuszone przez ztozono§é obliczenio-
wa rozwazanych procedur. Ten ostatni problem byt nieunikniony, a gtéwny
wplyw miato oparcie rdzenia wszystkich procedur na sieciach neuronowych
(VAE-PU). Czy mozliwe jest ich znaczace przyspieszenie (np. poprzez zréwno-
leglenie)?

2) zastanawiam sie¢ nad usunieciem kroku 5 w algorytmie 2, ktory oparty
jest na wyznaczeniu p-warto$ci. W uproszczonej wersji uzywamy funkcji score
do sortowania elementéw nieetykietowanych, a nastepnie wybieramy odsetek
p (z kroku 6) elementow z najmniejsza wartoscia funkcji score. Podejscie to
pozwala uniknaé¢ dzielenia zbioru danych na zbiér treningowy i walidacyjny, co
mogloby zwiekszy¢ skuteczno$é procedury,

3) uzycie t-testow (chociazby tabela 4.2) jest nieuzasadnione, gdyz wymagaja
one danych niezaleznych. Tutaj kolejne wartosci sa zalezne, gdyz pochodza
z analizy tego samego zbioru danych,

4) zgadzam sie z wymienionymi na stronie 100 potencjalnymi wadami VAE-
PU+FOR, a zwlaszcza z tym ze jest ona bardziej konserwatywna niz VAE-
PU+0CC, co jest widoczne w Tabeli 5.5 (szczegdlnie w przypadku zbioru MNIST
OvE). Wydaje sig, ze powinno to powodowaé¢ drastyczny spadek jakosci pro-
ponowanej procedury. Tymczasem jej skutecznos$é jest poréwnywalna z VAE-
PU+OCC (Tabele 5.31 5.4, « = 0.1, zbiér MNIST OvE). Jak wytlumaczy¢ ten
fenomen?

5) niektore wnioski wyciagane z eksperymentéw numerycznych sa niewlas-
ciwe. Podam dwa przyktady:

a) Tabela 6.2: Autor sugeruje dominacje VP-B+S dla malych ¢, podczas gdy
VP+S dziata bardzo podobnie. Ta usterka prawdopodobnie byta spowodowana
skupieniem si¢ na mylacych pogrubianych wynikach (o tym pisze¢ ponizej),

b) w Tabelach 6.2 - 6.5 podano wyniki dotyczace skutecznosci 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-
czace zbalansowanej skutecznosci. 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 poréwnamy Tabele 6.2, 6.3 zD.1, D.2,
odpowiednio. Jednakze poréwnanie dwoch pozostatych par tabel daje sprzeczne
konkluzje. Zwlaszcza odmienne sa 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
wyraznie widoczna, podczas gdy w Tabeli D.3 skutecznosé obu klasyfikatorow
jest bardzo podobna dla ¢ = 0.5,0.7,0.9,

- w Tabeli 6.4 S-Prophet wygrywa z Y-Prophet dla ¢ = 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 ¢ = 0.7,0.9, natomiast w Tabeli



D.3 sytuacja jest odwrotna,

6) analiza przeprowadzona w rozdziale sibdmym oparta jest na zalozeniu
(7.3), ktore nie jest oméwione w rozprawie. Wyglada ono na mocno rygorystycz-
ne i trudne do spelnienia w ciekawych sytuacjach, to znaczy, gdy réznica miedzy
7 1 7 nie jest matla.

Pozostale komentarze:

1) strona 21: strata l;,, jest rosnaca, wiec nieodpowiednia w badanym
problemie klasyfikacji. Prawdopodobnie miala by¢ to strata I(t) = 1/(1 + e')
rozwazana w pracy Na et al.(2020). Ponadto w Dodatku B.3 analizuje sie istnie-
nie punktéw stacjonarnych ryzyka ze strata l;,,, podczas gdy celem bytla strata
z pracy Na et al.(2020). Jednakze konkluzje w obu przypadkach sa takie same,

2) ryzyko empiryczne (3.10) nie jest nieobciazonym estymatorem, gdyz np,
jest losowe,

3) Algorytm 1: powinno byé RP — R > — 3,

4) na S w podejsciu CC réwniez mozna patrzeé jak na zmienna losowa. Ma
to konsekwencje w kolejnym punkcie,

5) strony 36-37: w podejsciu SS zwiazek miedzy % ac= P(S =
1|Y = 1) jest oczywisty. W CC ten zwiazek jest bardziej zawily,

6) pogrubianie wartosci w tabelach mialo ulatwi¢ znalezienie najlepszej pro-
cedury w danym problemie. Jednak zostato oparte tylko na poréwnaniu $red-
nich, a bez uwzglednienia odchylenia standardowego. Jest to mylace, na przyk-
tad w Tabeli 4.2 (c=0.02, MNIST 3v5) OC-SVM zostal wybrany najlepszym
algorytmem, bo ma najwyzsza Srednig skutecznosé. Jednakze wyprzedza Isola-
tionForest jedynie 0 0.1, a odchylenie standardowe jest wieksze niz 1, co podwaza
te konkluzje,

7) tabela 4.7: algorytm ,Baseline-modified” jest czasami znacznie wolniejszy
od ,,Baseline-original”. Dlaczego? Jesli dobrze rozumiem, to te dwie procedury
r6znig sie jedynie funkcja straty i sposobem laczenia obserwacji (opcja oparta
na h, zamiast hy), co nie powinno mie¢ wyraznego wplywu na czas obliczen.

Konkluzja

Przekazana mi do recenzji rozprawe oceniam wysoko. Uwazam, ze zawiera
ona nowe i interesujace wyniki dotyczace analizy modelu PU w trudnym przy-
padku No-SCAR. Na szczeg6lng uwage zastuguja algorytmy VAE-PU+OCC
oraz VAE-PU-Bayes, ktore sy znaczacym rozwinieciem i ulepszeniem procedury
VAE-PU z pracy Na et al. (2020). Wydaje mi si¢, ze powinny one spotkaé sie
z duzym zainteresowaniem wérdéd badaczy z tego obszaru.

Ponadto chcialbym podkresli¢ fakt, iz eksperymenty numeryczne wywarty
na mnie bardzo pozytywne wrazenie. Byty dobrze przemyslane, rozlegte, oparte
na wielu zbiorach danych i rozwazaly rézne ciekawe watki badanych problemoéw.

Nie mam watpliwosci, ze przedstawiona rozprawa doktorska spel-
nia ustawowe i zwyczajowe wymagania stawiane rozprawom doktor-
skim w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja. Wnosze



o dopuszczenie mgr. inz. Adama Wawrzenczyka do dalszych etapow
postepowania w sprawie nadania stopnia doktora.

Wojciech Rejchel



