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RECENZJA

whniosku w postepowaniu o nadanie
dr. Przemystawowi Spurkowi
stopnia doktora habilitowanego w dziedzinie nauk inzynieryjno-technicznych
w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja

1. Podstawa sporzadzenia recenzji

Podstawe opracowania niniejszej recenzji stanowito pismo Pani dr hab. inz. Agnieszki
Mykowieckiej, Zastepcy Dyrektora Instytutu Informatyki Polskiej Akademii Nauk (IPI PAN) z dnia
9 maja 2022 r., wystosowane w zwigzku z Uchwalg nr 3/2022 Rady Naukowej IPI PAN z dnia 20
kwietnia 2022 r., powolujaca mnie na recenzenta w postepowaniu o nadanie dr. Przemystawowi
Spurkowi stopnia doktora habilitowanego w dziedzinie nauk inzynieryjno-technicznych,
w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja.

Recenzja sporzadzona zostata na podstawie przekazanej mi dokumentacji przygotowane;j
przez Habilitanta, ktéra obejmowata:

— elektroniczng wersje wniosku o przeprowadzenie postepowania habilitacyjnego,

— dane wnioskodawcy,

— kopie dokumentu potwierdzajacego posiadanie stopnia doktora,

— autoreferat,

— wykaz osiggnie¢ naukowych,

— o$wiadczenia wspétautoréw publikacji,

— Kkopie prac sktadajacych sie na cykl publikacji stanowiacych osiggnigcie naukowe,

— dokumenty potwierdzajace istotna dziatalno$¢ naukows,

— dokument potwierdzajacy przyjecie do druku pracy A9, wchodzacej w sktad osiggnigcia.

2. Sylwetka habilitanta

Pan dr Przemystaw Spurek ukoriczyt w 2009 roku studia magisterskie na Wydziale
Matematyki i Informatyki Uniwersytetu Jagielloniskiego, uzyskujac tytut zawodowy magistra. Od
roku 2013 jest zwiazany z tym wydziatem zawodowo, gdzie aktualnie pracuje na stanowisku
adiunkta (od marca 2015 roku). Stopieri doktora nauk matematycznych w dyscyplinie
informatyka dr Przemystaw Spurek uzyskat na macierzystym wydziale w czerwcu 2014 roku, po
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przedioZeniu i obronie rozprawy nt.: ,Kompresja pamieci oparta na zmianie ukitadu
wspétrzednych”. W okresie po uzyskaniu stopnia doktora, Habilitant skoncentrowat sie gléwnie
na zagadnieniach zwiazanych z szeroko pojetym uczeniem maszynowym, w szczegdlnosci
pracujac nad rozwojem i zastosowaniem metod klasteryzacji danych oraz, w ostatnim czasie,
zastosowan uczenia gtebokiego. Kandydat konsekwentnie dziata wiec naukowo w obszarach
tematycznych zaliczanych do m.in. dyscypliny informatyka techniczna i telekomunikacja, w ktérej
ubiega si¢ o stopieni doktora habilitowanego.

Pan dr Przemystaw Suprek jest autorem badz wspétautorem 44 publikacji zaindeksowanych
w bazie Scopus, z czego 23 to artykuly w czasopismach, w tym 18 w czasopismach posiadajacych
IF (Expert Systems With Applications, Information Sciences, Neurocomputing, Pattern Analysis and
Applications, Pattern Recognition, Aequationes Mathematicae, Computer Vision and Image
Understanding, IEEE Access, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
Journal of Machine Learning Research, Knowledge Based Systems, Pattern Recognition Letters, PLoS
One). Warto réwniez zwrdci¢ uwage na zauwazalna aktywno$é publikacyjna dra Przemystawa
Spurka réwniez w okresie po zlozeniu wniosku o przeprowadzenie postepowania o nadanie
stopnia doktora habilitowanego. Wg. bazy Scopus prace dra Przemystawa Spurka byly cytowane
tacznie 271 razy, a wskaznik Hirsha Habilitanta wynosi 8. Zdecydowana wigkszos¢ tych prac
wpisuje si¢ w obszar tematyczny computer science. Ponadto, dr Przemystaw Spurek uczestniczy
lub uczestniczyt w realizacji dziesieciu projektéw finansowanych ze $rodkéw krajowych przez
NCN (7 projektéw), NCBiR, FNP oraz POIG. W trzech projektach finansowanych przez NCN petnit
role kierownika.

W ramach dziatalnosci dydaktycznej Pan dr Przemystaw Spurek prowadzit trzy autorskie
wyklady zwigzane m.in. z obszarem swojej aktywnosci naukowej (podstawy sztucznej
inteligencji,p grafiki i muzyki, ruby on rRails) oraz szereg zaje¢ laboratoryjnych i éwiczeniowych
z dziedziny informatyki i matematyki dla studentéw kierunku informatyka. Wypromowat 15
magistréw. Jest tez promotorem pomocniczym dwéch doktorantéw.

3. Stwierdzenie spelnienia przestanki, o ktérej mowaw art. 219 ust. 1, pkt. 1 ustawy z dnia
20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce dotyczacej posiadania stopnia
doktora

Pan Przemystaw Spurek posiada stopien doktora nauk matematycznych w zakresie
informatyki, ktéry uzyskal 26 czerwca 2014 r. na Wydziale Matematyki i Informatyki
Uniwersytetu Jagielloniskiego w Krakowie. Kopia dyplomu stanowi zalacznik do recenzowanego
whniosku.

4. Ocena osiagnigcia naukowego wskazanego przez Habilitanta zgodnie z art. 219 ust. 1
pkt. 2 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce

4.1. Temat i publikacje wchodzace w sklad osiagniecia

Jako osiaggniecie naukowe wynikajace z art. 219, pkt. 2 Ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo
o szkolnictwie wyzszym i nauce Pan dr Przemystaw Spurek przedstawit cykl powiazanych

tematycznie artykutéw naukowych w czasopismach naukowych lub w recenzowanych

materiatach z konferencji miedzynarodowych nt.: Uczenie reprezentacji w metodach
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nienadzorowanych. Na cyKl ten sklada sie 10 artykutéw naukowych opublikowanych w latach
2014-2021, czyli w okresie po uzyskaniu przez Habilitanta stopnia doktora.

W sktad ww. cyklu publikacji wchodzg nastepujace artykuty naukowe (w nawiasach podano
deklarowany wktad Habilitanta w powstanie poszczegdlnych publikacji, potwierdzony
o$wiadczeniami wspétautoréw zatgczonymi do recenzowanego wniosku):

[A1]

[A2]

[A3]

[A4]

[A5]

[A6]

[A7]

[A8]

[A9]

[A10]

Jacek Tabor, Przemystaw Spurek (50%), Cross-Entropy Clustering, Pattern Recognition
47,3046-3059, 2014. (MEiN2021: 140 pkt., IF: 7.74)

Przemystaw Spurek (60%), Jacek Tabor, Krzysztof Byrski, Acitive Function Cross Entropy
Clustering, Expert Systems with Applications 72, 49-66, 2017. (MEiN 2021: 140 pkt., IF:
6.954)

Przemystaw Spurek (50%), Jacek Tabor, Krzysztof Byrski, Online updating of active
function cross-entropy clustering, Pattern Analisys Applications 22 (4), 1409-1425, 2019.
(MEIN 2021: 70, IF: 2.580)

Przemystaw Spurek (80%), Wiestaw Patka, Clustering of Gaussian distributions,
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) 22 (4), 3346-3353, 2016.
(MEiN 2021: 140, Core rank: A).

Przemystaw Spurek (100%), General split gaussian Cross-Entropy clustering Expert
Systems with Applications 68, 58-68, 2017. (MEiN z021: 140, IF: 6.954)

Przemystaw Spurek (60%), Jacek Tabor, Przemystaw Rola, Michat Ociepka. ICA based on
asymmetry Pattern Recognition 67, 230-244, 2017. (MEiN 2021: 140, IF: 7.74)

Szymon Knop, Przemystaw Spurek (30%), Jacek Tabor, Igor Podolak, Marcin Mazur,
Stanistaw Jastrzebski. Cramer-wold autoencoder Journal of Machine Learning Research
(IMLR) 21, 1-28 2020 (MEiN 2021: 140, IF: 3.989)

Przemystaw Spurek (50%), Szymon Winczowski, Jacek Tabor, Maciej Zamorski, Maciej
Zieba, Tomasz Trzcinski Hypernetwork approach to generating point clouds, International
Conference on Machine Learning (ICML) 2020119,9099-9108, 2020. (MEiN 2021: 200, Core
rank: A*).

Przemystaw Spurek (40%), Maciej Zieba, Jacek Tabor, Tomasz Trzcinski General
hypernetwork framework for creating 3D point clouds. |[EEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence, doi: 10.1109/TPAMI. (MEiN 2z021: 200, IF: 16.389)
Tomasz Danel, Przemystaw Spurek (30%), Jacek Tabor, Marek Smieja, t.ukasz Struski,
Agnieszka Stowik, Lukasz Maziarka. Spatial Graph Convolutional Networks. International
Conference on Neural Information Processing (ICNIP) 2020. (MEiN 2021: 140, Core rank:
A).

4.2. Charakterystyka iloSciowa osiagniecia

Sktad publikacji przedstawionych przez Habilitanta do oceny w ramach powigzanego
tematycznie cyklu ksztattuje sie wiec nastepujaco:

— 7 artykuléw w czasopismach posiadajacych wspétczynnik IF i uwzglednionych w bazie
Journal Citation Reports (JCR);

— 3 referaty na konferencjach miedzynarodowych uwzglednionych w bazie CORE Conference
Ranking i posiadajacych rankingi A* (1 artykut) oraz A (2 artykuly).

V4

-



Zgodnie z informacja zawarta we wniosku, sumaryczny wspétezynnik impact factor (1F) publikacii
wchodzacych w sktad osiagniecia z uwzglednieniem wartosci z roku 2020 wynosi 52.340.
Wartodci wspétczynnika IF poszczegdlnych czasopism, wktérych opublikowano artykuly
wchodzace w sktad osiggnigcia wahaja sie w zakresie od 2.580 do 16.389. Sumaryczna liczba
punktéw MEiN przypisanych do publikacji wchodzacych w sktad cyklu wynosi 1450, przy czym
punktacja poszczegélnych prac waha sie w zakresie od 70 do 200, osiggajac $rednia na poziomie
145 punktéw.

0d strony bibliometrycznej, ocena przedstawionego przez dra Przemystawa Spurka
osiaggniecia naukowego wypada wiec bardzo dobrze. Czasopisma, w ktérych opublikowane
zostaly prace wchodzace w sklad cyklu to wydawnictwa o duzym prestizu, uznane przez
$rodowisko naukowe (np. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, Pattern
Recognition, Expert Systems with Applications). Réwniez, miedzynarodowe konferencje na ktérych
przedstawiono prace wchodzace w sktad cyklu (np. International Joint Conference on Neural
Networks, International Conference on Machine Learning, International Conference on Neural
Information Processing) majg duza renome.

Pan dr Przemystaw Spurek jest samodzielnym autorem jednej z publikacji wchodzacych
wskiad cyklu. W pozostalych pracach (majacych od dwéch do siedmiu wspétautoréw) Jego
zadeklarowany udziat waha sig w zakresie 30-80%, osiggajac $rednia na poziomie 50%. W szeéciu
pracach Habilitant jest pierwszym autorem, a Jego udziat jest wiodacy. Z zatgczonych do wniosku
oSwiadczer wynika, Ze Habilitant jest autorem przedstawionych w pracach algorytméw (zaréwno
na poziomie koncepcji, jak i implementacji), lub uczestniczyl w opracowaniu zasadniczych
koncepcji przedstawionych w pracach algorytméw (np. zdefiniowaniu funkcji kosztu).
Umiejscowit czgs¢ proponowanych rozwigzahh w aktualnym stanie wiedzy. Przeprowadzat
samodzielnie, badz planowat eksperymenty. Chociaz liczba samodzielnych publikacji Habilitanta
jest mata, indywidualny wktad merytoryczny dra Przemystawa Spurka w prace wchodzace
w sklad cyklu jest wiodacy, jasno zdefiniowany i nie budzi watpliwosci.

Tematyka prac wchodzacych w sktad osiagniecia naukowego przedstawionego do oceny
wogllnym ujeciu dotyczy uczenia maszynowego i znajdowania reprezentacji danych
nieposiadajacych etykiet. Ten obszar tematyczny zaliczany jest do dyscyplin informatyka
i informatyka techniczna i telekomunikacja. Wszystkie prace zamieszczone w cyklu opublikowane
zostaly w czasopismach lub seriach wydawniczych uwzglednionych w bazie bibliograficznej
DBLP indeksujacej publikacje z obszaru informatyki. Wedlug bazy Scopus, wszystkie prace
zamieszczone w cyklu réwniez nalezg do obszaru tematycznego computer science. Z tego tez
powodu, nie budzi watpliwosci przynalezno$¢ osiagniecia przedstawionego przez dra
Przemystawa Spurka do dyscypliny informatyka techniczna i telekomunikacja, w ktérej
prowadzone jest postepowanie o nadanie stopnia doktora habilitowanego.

4.3. Podsumowanie osiagniecia

W przedstawionym do oceny cyklu artykutéw naukowych, Habilitant podejmuje problem
znajdowania reprezentacji danych (tj. cech opisujacych ich strukture) w nienadzorowanym
uczeniu maszynowym. W szczegélnosci, proponuje rézne podejscia, ktére w ogélnym ujeciu
mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy: (i) metody niewykorzystujgce sieci neuronowych [A1-
A6] oraz (ii) metody wykorzystujace szeroko rozumiane uczenie glebokie [A7-A10]. Taki podziat,
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zuwzglednieniem czasu powstawania publikacji wchodzacych w sktad cyklu wpisuje sie w trendy
naukowe obowigzujace w obszarze uczenia maszynowego.

W pracach z pierwszego obszaru tematycznego [A1-A6] Habilitant podejmuje problem
grupowania danych o skomplikowanej strukturze, tj. takich, ktére w przestrzeni cech tworzg
zakrzywione, podluzne, nieliniowe skupienia, zlokalizowane wzdluz krzywych (a w wyzej
wymiarowych przestrzeniach - wzdluz rozmaito$ci). W klasycznym podejéciu, doktadne
grupowanie takich danych wymaga wykorzystania duzej liczby komponentéw, najczesciej
reprezentowanych przez mieszanine rozktadéw normalnych. Habilitant natomiast proponuje
metode analizy skupien CEC (ang. Cross-entropy clustering) [A1], ktéra konsekwentnie rozwija
w kolejnych artykutach, adaptujac do krzywoliniowych ukladéw wspéirzednych [A2-A4] oraz
danych reprezentowanych przez rozklady niegaussowskie (np. sko$ne lub posiadajace grube
ogony) [A5-A6].

W szczeg6lnosci, algorytm CEC (ang. Cross-entropy clustering) przedstawiony w pracy [A1]
modyfikuje metode EM (ang. Expectation Maximization) poprzez zastapienie w funkcji kosztu
mieszaniny gestosci rozktadéw, maksimum prawdopodobienstwa. W konsekwencji punkt danych
trafia do Kklastra, ktéry maksymalizuje warto$¢ prawdopodobieristwa. Optymalizacja tak
zdefiniowanej funkcji straty powoduje naturalng redukcje liczby klastréw. Ponadto, gestosci sa
niezalezne od siebie, wiec parametry kazdego z klastréw moga by¢ aproksymowane oddzielnie.
Metoda uogélnia sie tez do rozkladéw prawdopodobienstwa innych niz Gaussowskie dzieki
uwzglednieniu w funkcji kosztu entropii krzyzowej pomiedzy zbiorem danych, a parametryczng
rodzing rozkltadéw. Do znajdowania minimum funkcji kosztu proponowane jest zastosowanie
metody Hartigana zlosowym przypisaniem poczatkowej przynaleznosci do klastréw. Warte
odnotowania jest réwniez ze Habilitant udostepnit $rodowisku naukowemu autorska
implementacje algorytmu CEC w postaci dedykowanego pakietu w jezyku R.

Metoda CEC w dalszym ciagu posiada jednak pewne ograniczenia z dopasowaniem do danych
lezgcych wokét wyzej wymiarowych (nieliniowych) rozmaito$ci. W takim przypadku bowiem do
dokladnego opisania danych potrzebnych jest wiele sktadowych rozktadéw normalnych. Aby
rozwigza¢ ten problem, w pracy [A2] Habilitant zaproponowat rozwiniecie algorytmu CEC do
postaci afCEC (ang. active function Cross-Entropy Clustering), ktéry modeluje poszczegélne klastry
za pomocg nowego rozkladu prawdopodobienistwa, ktéry Autor okre$la mianem f-adapted
Gaussian. Rozklad ten uogélnia rozktad normalny do rozkladu rozmaitosci reprezentowanej
przez funkcje f, przez co moze zosta¢ wykorzystany do modelowania klastréw danych elipsami
w krzywoliniowych uktadach wspétrzednych. W konsekwencji, mozliwe jest opisanie danych
mniejszg liczbg komponentéw o bardziej skomplikowanych ksztattach, a poprzez to uzyskanie
lepszego dopasowania, anizeli w przypadku Kklasycznych algorytméw. Potwierdzily to
eksperymenty poréwnujgce metode afCEC z konkurencyjnymi metodami, takimi jak: k-Srednich,
GMM, AcaGMM, oraz CEC, przeprowadzone na danych syntetycznych, oraz rzeczywistych
(pochodzacych z systemu monitorowania turbin wiatrowych). Algorytm afCEC jest efektywny
numerycznie i tatwo adaptowalny do przestrzeni wielowymiarowych. Podejécie pozwala na
modelowanie rozmaitosci wystepujacych np. w przypadku chmur punktéw 3D. Analogicznie, jak
w przypadku algorytmu CEC, pakiet z implementacja algorytmu afCEC jest dostepny dla na
otwartej licencji dla $rodowiska naukowego.

W pracy [A3] Habilitant skupia sie na optymalizacji algorytmu afCEC majgcej na celu
wykonanie klasteryzacji i redukcji klastréw w trybie on-line, tj. wraz z nowo pojawiajacymi sie
danymi. Tego typu podejScie moze by¢ przydatne przyktadowo w przypadku klastrowania
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strumieni danych. W szczeg6lnosci, zaproponowano wydajny obliczeniowo algorytm bazujacy na
podejsciu Hartigana i pozwalajacy na szybkie aktualizowanie parametréw rozkladéw jedynie na
podstawie nowo pojawiajacych sie punktéw danych. Przy takim podejéciu metoda afCEC
wykazata wigksza tendencje do redukcji liczby klastréw. Pozwolita tez znalez¢ lepsze minimum
funkcji kosztu, a co za tym idzie zwiekszy¢ doktadno$¢ wyodrebnienia klastréw.

Algorytm CEC wykorzystany zostal réwniez w pracy [A4], w ktdérej Habilitant w dalszym
ciggu rozwaza problem klastrowania punktéw danych uktadajacych sie w zakrzywiony ksztatt
w wielowymiarowej przestrzeni. Idea proponowanego podejscia jest klastrowanie poprzez
grupowanie rozkltadéw. W szczeg6lnosci, Habilitant proponuje, aby klastry uzyskane metodg CEC
i reprezentowane za pomoca rozkladu Gaussowskiego scala¢ z wykorzystaniem aglomeracyjnych
metod grupowania z uwzglednieniem odlegto$ci pomiedzy gestoSciami rozkltadéw. W procesie
scalania, do grupowania rozkladéw Habilitant proponuje alternatywne wykorzystanie dwéch
metod tj. klastrowania hierarchicznego oraz metody Warda. Do pomiaru odlegto$ci pomiedzy
rozktadami, proponowane jest wykorzystanie klasycznych miar, tj. dywergencji Kullbacka-
Leiblera, dywergencji Cauchy'ego-Schwarza lub odleglo$ci Bhattacharya. Skuteczno$é obu metod
zostala zweryfikowana w odniesieniu zaréwno do danych syntetycznych, jak i rzeczywistych -
w tym danych obrazowych (do binaryzacji obrazu) oraz grupowania stan6w USA odpowiednio do
rozmieszczenia ludnosci. W poréwnaniu do wcze$niejszych prac, weryfikacja eksperymentalna
obu metod oraz ich odniesienie do konkurencyjnych rozwigzan sg jednak do$¢ ubogie.

W pracy [A5] Habilitant kontynuuje rozwazania dotyczgce wykorzystania metody CEC
w potaczeniu z innymi niz normalne rozktady danych, do modelowania danych o rozktadach
niegaussowskich. W szczeg6lnosci proponuje metode General Split Gaussian Cross-Entropy
Clustering (GSGCEC) bedaca rozszerzeniem CEC o wykorzystanie rozktadu General Split Gaussian
(GSG). Rozktad GSG, bedacy potaczeniem dwdch czesci rozkltadéw normalnych o réznych
parametrach, pozwala na modelowanie danych o rozktadach sko$nych lub posiadajacych grube
ogony w spos6b dokladniejszy, anizeli metoda GMM lub oryginalna metoda CEC. Dodatkowo,
dzieki specjalnemu zapisowi funkcji kosztu, GSGCEC posiada mniejszg liczbe parametréw, wiec
ztoZono$¢ numeryczna procesu ich znajdowania w poréwnaniu z GMM jest wyraznie nizsza.
GSGCEC jest réwniez mniej podatny na inicjalizacje. W dalszym ciagu zachowuje jednak zdolno$é
do redukgji liczby klastréw - podobnie jak Zrédtowa metoda CEC. Skuteczno$¢ metody GSGCEC
zostata przetestowana zostata w kilku scenariuszach tj. w odniesieniu do danych medycznych,
danych pochodzacych z systemu monitoringu turbin wiatrowych, binaryzacji obrazéw oraz
progowania wielopoziomowego. Przeprowadzono réwniez testy poréwnawcze z klasycznymi
algorytmami, takimi jak GMM, CEC, EMMIXuskew, mixsmsn (wszystkie o zblizonej liczbie
parametréw).

Rozktad General Split Gaussian (GSG) zostal réwniez wykorzystany w pracy [A6]
w problemie separacji sygnatéw sktadowych. W szczeg6lnoéci Habilitant zaproponowat
rozszerzenie metody sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis, ICA) w taki
sposéb, aby zapewni¢ lepsze rozdzielenie sygnatéw o sko$nych rozktadach. Nowa metoda,
okreslana mianem ICAsc zamiast aproksymowaé¢ dane rozktadami z ciezkimi ogonami, do
aproksymacji wykorzystuje rozktad danych powstaly w wyniku sklejenia potéwek dwéch
asymetrycznych rozktadéw gestosci. Algorytm wykorzystuje drugi moment centralny (inaczej niz
klasyczne podejscia wykorzystujace momenty trzeci i czwarty) do opisania sko$nosci rozktadu
danych. Drugi moment jest w tym przypadku wystarczajacy, gdyz GSG powstaje w wyniku
sklejenia dwdch potéwek rozktadu normalnego. W konsekwencji metoda posiada zwiekszong
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odpornos$¢ na zakt6cenia i lepiej niz konkurencyjne metody dopasowuje sie do danych o skosnych
rozkladach. Skuteczno$¢ metody ICAsg zostata zweryfikowana w problemach rozdzielania
sktadowych informacji obrazowej, hiperspektralnej, dZwiekowej oraz sygnatéw EEG. Dzieki
wykorzystaniu metody ICAss mozliwe bylo skuteczniejsze rozdzielenie sygnatow w ww.
problemach, anizeli z wykorzystaniem metod konkurencyjnych, takich jak: ICA, FastICA,
ProDenlCA, PearsonlICA, infomax oraz JADE. Ponadto, wpasowanie rozktadu GSG do danych
wymaga znalezienia zaledwie dwodch parametréw, co czyni metode ICAsc bardziej efektywna
obliczeniowo, niz rozwazone metody konkurencyjne.

Prace [A7-A10] reprezentujg drugi nurt badan Habilitanta nad poszukiwaniem reprezentacji
danych - tym razem z wykorzystaniem metod zaliczanych do obszaru uczenia gtebokiego. Jest on
bardziej heterogeniczny niz nurt ,klasyczny”, w dalszym ciggu jednak wpasowuje sie w tematyke
cyklu.

W pracach [A7-A9] Habilitant skupia uwage na problemie uczenia reprezentacji danych
z wykorzystaniem autoenkoderéw. W szczegélnosci, praca [A7] proponuje nowy model
autoenkodera generatywnego CWAE (ang. Cramer-Wold Auto-Encoder). Bazuje on na odlegtosci
Cramer-Wolda pomiedzy rozkladami, ktéra wykorzystuje odlegltos¢ MMD oraz nowa funkcje
jadrowa (ang. kernel function) Cramera-Wolda. Proponowana metoda sprowadza problem
liczenia odlegloéci pomiedzy wielowymiarowymi rozkladami do sytuacji jednowymiarowej,
wymagajacej wyznaczenia odlegto$ci Cramera-Wolda miedzy dwoma prébkami. W szczegdlnosci,
odlegto$¢ pomiedzy rozktadami otrzymywana jest w wyniku pomiaru odleglosci L2 pomigdzy
estymacjami jagdrowymi (wygladzeniami) prébek na wszystkich jednowymiarowych
podprzestrzeniach (rzutach). Dla jadra Gaussowskiego taka odlegto$¢ ma jawny wzér, nie ma wigc
potrzeby znajdowania optymalnego transportu, ani prébkowania podprzestrzeni. Logarytm
odlegto$¢ Cramera-Wolda pomiedzy reprezentacja w przestrzeni osadzen (ang. latent vector)
i rozktadem normalnym uwzgledniona jest w funkcji kosztu CWAE. W konsekwencji model CWAE
uczy sie szybciej i stabilniej niz konkurencyjne metody wykorzystujace odlegto$¢ Wassersteina,
(w tym WAE-MMD oraz SWAE). Potwierdzily to eksperymenty poréwnawcze przeprowadzone na
popularnych zbiorach obrazowych MNIST, Fashion MNIST, CIFAR-10 oraz CELEB A, w ktérych
uwzgledniono architekture autoenkodera bazujagca na tradycyjnej (perceprtonowej) sieci
neuronowej, jak i modelu splotowe] sieci neuronowej. Réwniez jako$¢ uzyskanych z CWAE
wynikéw mierzona odleglo$cig FID (ang. Fréchet Inception Distance) w wiekszoSci byta lepsza,
anizeli w przypadku metod konkurencyjnych. Kod Zrédtowy aplikacji jest dostepny publicznie.

Praca [A8] kontynuuje problem nienadzorowanego uczenia reprezentacji z wykorzystaniem
sieci o architekturze autoenkoder. W szczeg6lnosci rozwaza problem reprezentacji obiektéw 3D
okre$lonych chmurg punktéw oraz siatkg. W tym celu proponuje rozwiazanie o nazwie
HyperCloud, ktérego zasadniczg idea jest polaczenie generatywnego modelu kontradyktoryjnego
autoenkodera (ang. adversarial autoencoder) chmur punktéw 3D z podejSciem typu
HyperNetwork, w ktérym jedna sie¢ neuronowa, generuje wagi dla drugiej - docelowej sieci,
wtym przypadku sieci neuronowej wytrenowanej do mapowania punktéw z jednostajnego
rozktadu na kuli jednostkowej na okreslony ksztalt 3D. W szczegdlnosci, w modelu HyperCloud
sie¢ HyperNetwork bazujgca na architekturze PointNet zastepuje dekoder w autoenkoderze. Jej
zadaniem jest transformowanie ,skondensowanej” reprezentacji chmury punktéw (ang. latent
vector) w wagi sieci docelowej, ktéra nastepnie mapuje punkty z zatozonego rozktadu na punkty
reprezentujgce okreslony ksztatt 3D. W przeciwienstwie do innych metod, podejscie HyperCloud
nie zaktada z géry wynikowej liczby punktéw. Ponadto, poniewaz HyperNetwork opiera si¢ na



architekturze autokodera nauczonej rekonstrukeji realistycznych ksztattéw 3D, wagi sieci
docelowej mozna uznaé¢ za parametryzacje powierzchni ksztattu 3D, a nie standardowg
reprezentacje chmury punktéw, zwykle zwracang przez konkurencyjne podej$cia. Podejscie
pozwala réwniez na generowanie siatek, co jest przewagg w odniesieniu do innych metod
i pozwala unikna¢ postprocessingu chmur punktéw. Metoda HyperCloud jest znacznie tatwiejsza
do nauczenia niz konkurencyjne algorytmy, poniewaz posiada mniejsza liczbe parametréw i nie
naktada zadnych ograniczen na rozktad prawdopodobieristwa wejsciowego i jego Jakobian.

Praca [A9] rozszerza podejscie HyperNetwork do postaci HyperFlow, zwiekszajgc
jednoczesnie jako$¢ rekonstruowanych chmur punktéw i siatek. Efekt zostal osiagniety dzieki
wyKkorzystaniu CNF (ang. Continuous Normalizing Flow) jako sieci docelowej oraz zastosowaniu
nowego, zaproponowanego przez Habilitanta, rozktadu prawdopodobiefistwa bez Zwartego
suportu okreslonego mianem spherical log-normal, ktory moze by¢ uzyty w modelach typ flow.
Praca proponuje réwniez zabieg, okre$lony mianem »triangulation trick”, ktérego ideg jest
bezposrednia generacja siatki poprzez pobieranie wierzchotkéw triangulacji z rozkladu
zrédtowego i transformowanie ich na nowe pozycje w rozktadzie wynikowym z zachowaniem
pofaczen pomiedzy wierzchotkami. Transformaciji dokonuje sie¢ docelowa. Poniewaz ta ostatnia
przeksztatca probke z rozkladu Spherical Log-Normal w chmure punktéw 3D, to sfera jest
przeksztalcana na powierzchnie obiektu. Podejécie HyperFlow sprawdzone zostato w Kkilku
scenariuszach. W problemie generowania chmur punktéw 3D okazato sie poréwnywalne
z metodami konkurencyjnymi (raw-GAN, latent-GAN, PC-GAN, PointFlow) w kontekscie jakosci.
Jako jedyne posiada jednak zdolno$¢ do generowania siatek bez dedykowanego postprocessingu
chmur punktéw. Ponadto, wykazato przewage podczas uczenia, wymagajgc mniej zasobéw, niz
metody konkurencyjne.

Cyk! publikacji zamyka praca [A10], po$wiecona uczeniu reprezentacji z wykorzystaniem
grafowych sieci neuronowych. Praca ta wydaje si¢ jednak mniej zwigzana z tematyka
wezedniejszych prac. W szczegélnodci, proponuje rozwigzanie SGCN (ang. Spatial Graph
Convolutional Network), ktére rozszerza standardowa sie¢ grafowa o informacje dot.
przestrzennego potozenia poszczegélnych weztéw. Dzieki takiemu podejsciu mozliwe jest
zastosowanie sztucznej augmentacji danych poprzez obrét grafu w przestrzeni, a to z kolei
przektada si¢ na mozliwo$¢ rozszerzenia danych uczacych w przypadku matych zbioréw danych.
Podejscie przetestowano w dwéch scenariuszach, tj. w odniesieniu do danych obrazowych
zuwzglednieniem wspétrzednych pikseli oraz danych reprezentujacych zwigzki chemiczne
z uwzglednieniem informacji o potozeniu atoméw. Wykazano, ze przy takim zatozeniu mozna
uogdlni¢ sie¢ grafowa do typowej sieci splotowej.

koksk

Podsumowujac, oryginalne osiggniecia dra Przemystawa Spurka przedstawione w ocenianym
cyklu publikacji obejmuja (zgodnie z zataczonymi o§wiadczeniami Habilitanta i wspoétautoréw):
* tworzenie specjalizowanych dedykowanych modeli oraz implementacja algorytmu CEC
(ang. Cross-entropy clustering) [A1];
* autorstwo algorytmu afCEC (ang. active function Cross-Entropy Clustering) i jego
implementacji, wykazanie oraz dowiedzenie jego wtasciwosci [AZ], a takze autorstwo
wersji on-line algorytmu afCEC [A3];



e autorstwo algorytmu klastrowania hierarchicznego bazujacego na wynikowych klastrach
wygenerowanych przez algorytm CEC (w dwéch wariantach) [A4];

e autorstwo algorytmu General Split Gaussian Cross-Entropy Clustering (GSGCEC)
bedacego rozszerzeniem algorytmu CEC o wykorzystanie rozktadu General Split Gaussian
[AS];

e autorstwo algorytmu ICAss bedacego rozszerzeniem metody skltadowych niezaleznych
wykorzystujagcym rozktad General Split Gaussian oraz autorstwo implementacji
algorytmu [A6];

e sformutowanie funkcji kosztu oraz wyprowadzenie i udowodnienie czesci wiasciwosci
modelu autoenkodera generatywnego CWAE (ang. Cramer-Wold Auto-Encoder) [A7];

e autorstwo rozwigzania HyperCloud oraz wspétautorstwo jego implementacji [A8];

e autorstwo rozkladu Spherical Log-Normal oraz podbudowy teoretycznej
wykorzystujacego go modelu HyperFlow [A9];

o sformulowanie funkcji kosztu algorytmu SGCN (ang. Spatial Graph Convolutional
Network), udzial w wyprowadzaniu teoretycznych wtasnos$ci model oraz autorstwo jego
implementacji [A10].

PowyzZsze rozwigzania stanowia oryginalny wktad w rozwdj metod znajdowania reprezentacji
danych nieposiadajacych etykiet. Wszystkie rozwiazania wchodzace w sklad recenzowanego
osiagniecia sa silnie motywowane teoretycznie. W zdecydowanej wiekszosci, posiadaj
réowniez szeroka, rzetelna i przekonywujaca weryfikacje eksperymentalna, ktéra wskazuje
na przewage proponowanych rozwigzan w stosunku do wybranych metod konkurencyjnych badz
w kontekscie doktadnosci, badZ aspekcie obliczeniowym. Warto zwréci¢ uwage rowniez na fakt,
iz implementacje wiekszosci metod uczenia reprezentacji danych wchodzacych w skiad
osiggniecia naukowego dra Przemystawa Spurka zostaly udostepnione w publicznych
repozytoriach kodu Zréddtowego i udostepnione do pobrania Srodowisku naukowemu.

W zwiazku z powyzszymi faktami, moja ocena osiggniecia naukowego dra Przemystawa
Spurka pt. Uczenie reprezentacji w metodach nienadzorowanych jest pozytywna, gdyz samo
osiggniecie stanowi oryginalny i warto$ciowy wklad naukowy, poszerzajacy aktualny stan
wiedzy.

5. Ocena aktywnos$ci naukowej Habilitanta zrealizowanej w wiecej niz jednej
uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury, w szczeg6lnosci zagranicznej
zgodnie z art. 219 ust. 1 pkt. 3 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo
o szkolnictwie wyzszym i nauce

W okresie przed uzyskaniem stopnia doktora (tj. w roku 2013), afiliujgc do Uniwersytetu Jana
Kochanowskiego w Kielcach Habilitant opublikowal na konferencji CORES 2013 artykut
poswiecony problemowi identyfikacji kulistych nanostruktur granitu w obrazach z transmisyjnej
mikroskopii elektronowej. W tym czasie dr Przemystaw Spurek byl pracownikiem naukowo-
technicznym w projekcie POIG pn. "Opracowanie technologii nowej generacji czujnika wodoru
i jego zwiqzkéw do zastosowart w warunkach ponadnormatywnych” realizowanym w tej uczelni.
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W pézniejszym okresie dr Przemystaw Spurek odbyt dwa trzymiesieczne staze naukowe,
wtym jeden w zagranicznej uczelni. Odpowiednio byly to staz podoktorski (postdoctoral
researcher) na Uniwersytecie Technicznym w Ostrawie (w okresie styczen-marzec 2022), oraz
staz naukowy w Instytucie Podstaw Informatyki (IPI) Polskiej Akademii Nauk (w okresie listopad
2018-styczen 2019). Z dokumentacji nie wynika jednak bezposrednio, jaka istotng aktywnoscia
naukowa wykazat sie w ich czasie Habilitant. W swoim dorobku dr Przemystaw Spurek posiada
dwie publikacje konferencyjne we wspétautorstwie z opiekunem stazu odbytego w IPI PAN
(Adversarial Examples Detection and Analysis with Layer-wise Autoencoders, 33rd IEEE
International Conference on Tools with Artificial Intelligence, ICTAI 2021, oraz Fast and stable
interval bounds propagation for training verifiably robust models, 28th European Symposium on
Artificial Neural Networks, Computational Intelligence and Machine Learning, ESANN 2020),
ktére moga $wiadczy¢ o aktywno$ci naukowej Kandydata w tej jednostce. Natomiast, nie
znalaztam w Jego dorobku publikacji wspétautorskich z pracownikami Uniwersytetu
Technicznego w Ostrawie, ani innych faktéw wskazujacych na Jego istotng aktywno$¢ naukowa
wtej jednostce. W autoreferacie (pkt. 5, s. 60) Habilitant wskazuje réwniez na ok
dziesigciomiesieczny staz podoktorski w Polskiej Akademii Nauk wlatach 2014-2015. Nie
dotaczy} jednak dokumentéw z nim z zwigzanych (jak to miato miejsce w przypadku pozostatych
stazy).

Warto natomiast zwréci¢ uwage, na szeroka wspélprace naukowa dra Przemystawa Spurka
(potwierdzong wspélnymi publikacjami oraz projektami) z naukowcami reprezentujacymi
jednostki naukowe i badawcze w kraju oraz zagranica (m.in.: New York University, University of
Cambridge, Delft University of Technology, CERN, AGH, Politechnika t.6dzka, Politechnika
Biatostocka, Politechnika Warszawska, Politechnika Wroclawska, Uniwersytet Ekonomiczny
w Krakowie, Uniwersytet Medyczny w Bialymstoku). W szczeg6lnosci, wg. bazy Scopus
(narzedzie Scival) 12% publikacji Kandydata powstato we wspétpracy miedzynarodowej,
natomiast 34% procent - we wspétpracy z innymi instytucjami naukowymi w Polsce. W moje;j
ocenie Swiadczy to o tym, ze dr Przemystaw Spurek chetnie podejmuje wspdtprace z innymi
naukowcami i skutecznie jg realizuje.

Uwazam réwniez, ze wszystkie ww. aktywnoéci sa wystarczajace, aby uznaé, ze dr
Przemystaw Spurek wykazuje si¢ istotng aktywnoscia naukowa albo artystyczna
realizowana w wiecej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury,
w szczegolnosci zagraniczne;j.

6. Podsumowanie

W podsumowaniu niniejszej recenzji stwierdzam, ze zaréwno osiggniecie naukowe dra
Przemystawa Spurka w postaci cyklu powigzanych tematycznie artykulow naukowych, jakiJego
aktywno$¢ naukowa zrealizowana w wiecej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji
kultury, w szczegélnosci zagranicznej spelniaja wymagania stawiane kandydatom do stopnia
naukowego doktora habilitowanego nauk inzynieryjno-technicznych w dyscyplinie
informatyka techniczna i telekomunikacja. W zwigzku z powyzszym, wniosek dra Przemysltawa
Spurka o nadanie stopnia doktora habilitowanego uznaje za zasadny.
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