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1 Tematyka rozprawy

Dorobek Doktoranta przedstawiony w rozprawie doktorskiej sklada si¢ z czte-
rech powigzanych tematycznie artykuléw dotyczacych zastosowan metod wa-
riacyjnych w uczeniu glebokim. Przedstawione prace dopelniaja si¢ i wykazuja
biegtoé¢ doktoranta w teoretycznych i praktycznych aspektach stosowania glebo-
kich sieci neuronowych. Pierwsze dwie prace dotycza Bayesowskiego uczenia sieci
neuronowych w ktérym celem jest wyznaczenie rozkladu prawdopodobiefistwa
parametréw sieci. Kolejne dwie prace uzywaja metod wariacyjnych w uczeniu
auto-enkoderéw zastosowanych do modelowania prozodii w systemach syntezu-
jacych mowe. I '

2 Ocena rozprawy

Rozprawe czytatem z duza przyjemnoscia. Na szczegblng uwage zastuguja pierw-
sze rozdzialy pracy ktére zwigzle i precyzyjnie definiujg niezbedne pojecia. Bar-
dzo ucieszyla mnie dbalo$é o przedstawienie zaréwno aspektéw teoretycznych
dot. uczenia sieci, jak réwniez syntezy mowy. Nawet w pracach empirycznych,
nastawionych na poprawe jakosci dzialania sieci widaé cheé Autora do éwia-
domego dzialania podpartego aspektami teoretycznymi, a nie jedynie przeszu-
kiwanie przestrzeni hiper-parametréw. Te daznoéé Doktoranta do zrozumienia
teoretycznego uczenia sieci neuronowych dobrze ilustruje praca ”How Good is
the Bayes Posterior in Deep Neural Networks Really?” stanowigca podstawe
rozdzialu 8, ktdrej celem jest wytlumaczenie rozbieznodci w teorii i praktyce
stosowania sieci Bayesowskich.

O jakodci pracy $wiadczy rowniez ranga konferencji na ktérych zostaty przed-
stawione uzyskanie przez doktoranta wyniki: ICML bedaca w $cislej czoléwcee
konferencji dotyczacych uczenia maszynowego oraz Interspeech uznawana za
wiodacg konferencje dotyczaca przetwarzania mowy.



2.1 Ocena tresci

Rozdzialy wprowadzajace 1-3. '

Pierwsze 3 rozdzialy pracy wprowadzajg czytelnia w tematyke rozprawy. W
rozdziale pierwszym zwiezle opisano czym sg glebokie sieci neuronowe, oraz
przedstawiono niezbedne aspekty metod wariacyjnych: wyprowadzono Eviden-
ce Lower Bound (ELBO) oraz opisano mozliwos¢ optymalizacji ELBO przez
reparameterization trick. ' '

W rozdziale 2 wprowadzono sieci Bayesowskie oraz opisano dwie uczenia:
obliczajac rozklad prawdopodobiefistwa a posteriori z uzyciem opisanych w roz-
dziale 1 metod wariacyjnych oraz prébkowanie rozkiadu a posteriori metodg
MCMC z wykorzystaniem dynamik Langevina. Metody te zostaly wykorzysta-
ne w rozdzialach 4 i 5 pracy.

W rozdziale 3 przedstawiono podstawy przetwarzania mowy oraz opisano
obecnie popularne architektury gitebokich siec neuronowych wykorzystywanych
w syntezie mowy. Wprowadzono réwniez autoenkodery wariacyjne wykorzystane
do poprawy syntezy w rozdziatach 61 7.

Rozdzialy wstepne sa przystepnie napisane i wskazuja na bieglo$¢ Dokto-
ranta w aspektach teoretycznych ucznia gigbokich sieci neuronowych.

Rozdzial 4 ”k-tied Normal Distribuion”.

Rozdzial przedstawia pierwszg z prac skladajacych sie na dorobek doktoranta.
W pracy zaobserwowano e mozliwa jest redukcja ilodci parametrow rozkladéw
normalnych przyblizajacych rozklad a posteriori dla wyuczonej sieci. Typowo, w
metodach wariacyjnych kazdy parametr sieci opisany jest rozkladem normalnym
z wlaéciwymi dla danego parametru érednia i wariancjg. W pracy Zauwazono, ze
wariancje wag sieci nalezacych do jednej warstwy majg swoista strukture i moz-
liwe jest przyblizenie ich macierza niskiego rzedu. Wymuszenie takiej komipre-
sji wariancji zmniejsza ilo¢ parametrow niezbednych do wyznaczenia podczas
uczenia sieci, przyspiesza zbiezno$¢ oraz poprawia dokladnoéé uczonych sieci.

Przedstawione wyniki maja znaczenie praktyczne. Osobiscie czesto stosowa-
lem regularyzacje sieci neuronowych polegajacych na zaszumianiu wag, w tym
réwniez dobierajac szum metodami wariacyjnymi. Jest to bardzo skuteczna me-
toda regularyzacji i jej poprawa jest mile widziana.

Opisane w rozdziale 4 przyblizanie wariancji nisko-wymiarowymi macierza-
mi bardzo przypomina metody ograniczania parametréw utrzymywanych przez
optymalizatory, jak np. Adafactor! ktéry faktoryzuje macierze drugich momen-
téw, ograniczajac iloéé statystyk utrzymywanych przez optymalizator. Ciekawig
mnie podobiehstwa miedzy tymi metodami i okredlenie czy mozna wykorzystaé
nisko-wymiarowa strukture macierzy do podzielenia na grupy wag w kazdej war-
stwie. :

Rozdzial 5 "How Good is the Bayes Posterior”.

W rozdziale przedstawiono probg pogodzenia teorii uczenia sieci neurono-
wych z wynikami praktycznymi. Typowo, podczas stosowania Bayesowskich sie-
¢i neuronowych wprowadza si¢ poprawke zmniejszajaca wariancje rozkladu a
posteriori (wprowadza sig mnoznik zwany temperatura). Dzialanie to nie ma
uzasadnienia teoretycznego i poparte jest jedynie aspektami empirycznymi. W

Inttps://arxiv.org/abs/1804.04235



rozdziale przedstawiono szereg hipotez majacych wyjasnié te rozbieznogé. Choé
nie osiggnieto jednoznacznych konkluzji, przedstawiono hlpotezy wskazujace na
ograniczenia obranych rozkladéw a priori. -

Rozdzial 5 byt dla mnie najciekawszym fragmentem rozprawy. Opisana nad-
mierna spdjnosé losowo inicjalizowane] sieci sklania do ponownego przyjrzenia
si¢ regulom losowania wag sieci i ich wplywowi na uczenie si¢ modeli.

Doktorant zaznacza, Ze nie jest gléwnym autorem pracy przedstawionej w
rozdziale 5, byl jednak gléwnym pomystodawce zbadania koniecznosci wyostrza-
nia rozktadu a posteriori. Umiejetno$¢ wskazywania ciekawych tematéw badan
jest cenng umiejetnoscia posiadang przez Doktoranta.

Rozdz1a}y 6 i 7 Modelowanie prozodii w syntez1e mowy na potrzeby
dubbingu.

W rozdziatach 6 i 7 przedstawiono wyniki dwéch prac opublikowanych na
konferencji Interspeech. Tematem prac jest system syntezy mowy na potrze-
by dubbingu. Celem jest synteza przetlumaczonej mowy przy zachowaniu cech
glosu oraz intonacji oryginalnego nagrama Wprowadzono szereg zmian do ba-
zowego modelu VITS, w tym:

e globalne (rozdzial 6) i lokalne (rozdzial 7) enkodery prozodii,
e odszumianie, : |

e uwarunkowanie modelu na eechach méwcéw,

e uwarunkowanie modelu na cechach jezyka docelowego.

Do zakodowania prozodii wykorzystano auto-enkodery wariacyjne, w kté-
rych rozklad zmiennych ukrytych optymalizowany jest przez minimalizacje kry-
terium ELBO wprowadzonym w rozdziale 1. Wykazano, ze modele wzbogacone
o informacje prozodyczne skutkujg lepsza jakoscia dubbingu w testach odstu-
chowych.

Rozdzialy 6 i 7 stanowia domkniecie praktyczne rozprawy, dopelniajac bar-
dziej teoretyczne rozwazania przedstawione w rozdziatach 4 i 5. Na uwage zastu-
guje stopief skomplikowania zaproponowanych systeméw syntezy mowy, wska-
zujacy na biegloéé doktoranta w stosowaniu glebokich sieci neuronowych.

3 Konkluzja koncowa
Osiagniecia Autora to:

e wprowadzenie k-zwigzanych rozkladéw normalnych usprawnlajaccych ucze-
- nie Bayesowskich sieci neuronowych,

e proba wytlumaczenia koniecznosci wyostrzania rozkladéw prawdopodo-
bienstwa a posteriori dla Bayesowskich sieci neuronowych,

e usprawnienie sieci syntezujacych mowe o wariacyjne uczenie sie reprezen-
tacji prozodii za pomocg auto-enkoderéw wariacyjnych.



Za najciekawsza czeéé pracy uwazam rozdziat 5 i prébe wyjasnienia rozbiez-
nosci miedzy teoria a praktyka uczenia sieci neuronowych. W praktyce stoso-
wania sieci neuronowych czesto wzgledy praktyczne przewazaja i stosowane jest
wiele trikéw nie majacych poprawnego uzasadnienia. Préby wyjasnienia potrzeb
stosowania tych trikéw porzadkuja wiedze i pozwalaja na lepsze zrozumienie
istotny proceséw uczenia si¢ sieci neuronowych.

Dorobek Autora wykazuje bieglosé w zagadnieniach teoretycznych i prak-
tycznych uczenia glebokich sieci neuronowych metodami wariacyjnymi. Ponadto
Autor umie stawiaé¢ hipotezy oraz eksperymentalnie je weryfikowac.

Podsumowujac, stwierdzam, ze przedtozona mi do recenzji rozpra-
wa p. mgra Jakuba Swiatkowskiego spelnia z nawigzka wymagania
stawiane w Ustawie rozprawom doktorskim i wnosze o jej dopuszcze-
nie do publicznej obrony.
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