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RECENZJA

rozprawy doktorskiej mgr Jana Ludziejewskiego
pt. ,Jmproving Performance of Mixture of Experts Large Language
Models”

Rozprawe napisano pod kierunkiem dr hab. inz. Marka Cygana na
Uniwersytecie Warszawskim i ztozono we wrzeéniu 2025 1.

Recenzje wykonano na zlecenie Rady Naukowej Dyscypliny Informatyka
Uniwersytetu Warszawskiego i dotyczy ona procesu 0 nadanie stopnia doktora w
dziedzinie nauk $cistych i przyrodniczych, w dyscyplinie informatyka.

1. Przedmiot, problematyka i charakter rozprawy

Tematyka rozprawy mie$ci si¢ w szerokie] dziedzinie uczenia maszynowego
(machine learning), ktora jest glowng sktadowa sztucznej inteligencji. Konkretniej,
rozprawa dotyczy problemu uczenia zasadniczego lub wstepnego czyli pretreningu
dla mieszaniny modeli (Mixture of Experts — MoE), ktére w tym przypadku sg
podklasa wielkich modeli jgzykowych (Large Language Models — LLMs). Tematyka,
bez watpienia, zawiera si¢ w dyscyplinie informatyka, w ktérej prace ztozono.

Mieszanina modeli MoE sama w sobie nie jest nowg koncepcja i mozna ja
odnosié do idei Adaptive Mixture of Local Experts zaproponowanej w 1991r. m.in.
przez Geoffreya Hintona. W innych niz NLP dziedzinach bywa ona praktycznie
stosowana od wielu lat, np. w systemach rekomendacyjnych YouTube. Duza czg§¢
pracy w istocie dotyczy optymalizacji wielokryterialnej, czyli wyznaczenia
zaleznosci miedzy wieloma zmiennymi, czyli hiperparametrami opisujgcymi
architekturg modelu, parametrami samego procesu pretreningu oraz miarami
koncowymi tego procesu.

Ogoblnie, rozprawa ma charakter koncepcyjno-eksperymentalny, tzn.
zaproponowano W niej nowe sformutowania znanych wczesniej ogdlnych
probleméw pretreningu, opracowano nowe metody i architektury, a nastgpnie je
zwalidowano eksperymentalnic na wybranych konfiguracjach, ustalonych
scenariuszach i dla wybranych struktur.

W tematyce wielkich modeli jezykowych (i szerzej sztucznej inteligencji)
czas przeprowadzenia badaf odgrywa bardzo duza role, tzn. nowe rozwigzania i
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metody opracowywane w grupach badawczych czgsto bardzo szybko staja sie
zdezaktualizowane lub przynajmniej wymagaja szybkiego odniesienia sig do innych
metod, ktore wiasnie — niestety czgsto rownolegle — sg publikowane w literaturze
$wiatowej. Oznacza to, ze wszelkie osiggniccia, tj. artykuly naukowe powinno sig
ocenia¢ w kontek$cie momentu ich publikacji. Z tego wzgledu nalezy zdecydowanie
pochwali¢ recenzowang monografig, a raczej zbidr prac, ktore sa jej podstawg. Nie
mam watpliwo$ci, ze w czasie ich powstawania byly — i w duzej mierze nadal 53 —
one w gléwnym nurcie badaf. Warto tutaj zauwazyé, ze podstawa dysertacji
powstala na przestrzeni ostatnich dwoch lat, tj. 2024-25.

Praca formalnie jest monografia, w ktérej Autor zadeklarowat ,,Oswiadczam,
Ze niniejsza rozprawa doktorska zostala napisana przeze mnie samodzielnie i nie
zawiera tresci uzyskanych w sposob niezgodny z obowigzujgcymi przepisami.” (s.4)
Z drugiej strony niemal caly jej tekst to tre§¢ pochodzaca z pigciu wspélautorskich
artykutéw naukowych napisanych przez tacznie niemal 20 autoréw, w zasadzie bez
zadnych zmian. Rodzi to oczywiste pytanie co jest wkladem Doktoranta, ktéry to
wktad jako recenzent powinienem przede wszystkim ocenié.

Liczba autoréw w kazdej z tych pigciu prac wynosi 10 i wigcej 0sob. Trzy z
nich (P1, P2, P4) zostaly opublikowane na najlepszych konferencjach, tj. 2xICML
oraz 1xNeurIPS, za$ dwie pozostale to preprint oraz wersja odrzucona w systemie
recenzji. Doktorant opisuje swoj wkiad w owe prace procentowo (pkt. 1.8) i wynosi
on: 23% (P1, ICML’2024), 40% (P2, ICML’2025, poster), 40% (P3, wersja
nieprzyjeta na ICLR), 10% (P4, NeurIPS), 15% (arXiv, przyjeta na warsztat przy
ICLR’2024Y), przy czym pierwszym autorem Doktorant jest w pierwszych trzech
pracach (P1, P2, P3). Daje to $rednig ok. 26% na artykut. Trywializujac, mozna by
powiedzie¢, Ze zaprezentowana monografia to wartoéé ok. 3-4 doktoratéw i tresé
pracy bedzie mogta by¢ wykorzystana w jeszcze 2-3 monografiach doktorskich a
kazdy autor bedzie mégt zadeklarowaé, e napisat jg samodzielnie. Uwzgledniajac
powyzsze dane, uwazam, Ze najwazniejsze z punktu widzenia osiggnigcia
naukowego Doktoranta sg prace P1 oraz P2 i dodatkowo P3, czyli tre$ci rozdzialow
2-4,

Procentowy wkiad jest niestety mato precyzyjny, gdyz moze np. obejmowac
przygotowanie danych, samo uruchomienie eksperymentéw lub przygotowanie
wykresow i rysunkéw, co w opisywanych przypadkach nie byloby bardzo
wartosciowym osiagnigciem naukowym. Nie wiemy wiec kto postawit i zdefiniowat
problem naukowy, kto wymyslit opisane metody i kto je opisal (w tym wzory), kto
zaplanowat eksperymenty, czy kto miat zasadniczy wkiad w tworzenie koncepcji i
samej treSci. Mamy wprawdzie przeniesiong z tych prac do monografii liste
elementéw, ktére mozna nazwaé wkladem merytorycznym dla kazdego rozdzialu
(contribution), co jest dobrg i powszechng praktyka. Nie wiemy jednak jaki jest w
istocie udziat Doktoranta w owych wkiadach. Poziom czeSci pracy, ktére sg bardziej
spoza owych artykutéw, tj. wstgpny rozdziat 1, podsumowanie (rozdziat 7

! W pracy nie ma o tym informacji.
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Conclusion) a zwhaszcza bibliografia sa generalnie dobre, ale nie tak dobre jak
wysoki poziom wspolautorskich rozdziatow.

Jestem wielkim zwolennikiem pracy grupowej w nauce. Duze problemy 1
ambitne zadania w informatyce, zwlaszcza w eksperymentalnej sztucznej inteligencji
zwykle musza by¢ realizowane przez zespoly, takze dlatego, ze postgp i konkurencja
Swiatowa w tej dziedzinie jest bardzo duza. Z drugiej jednak strony stopien naukowy
jest nadawany konkretnej osobie za konkretne osiagnigcie.

Warto tutaj zauwazy¢, ze treéci trzech rozdzialow (2, 3, 5) zostaty pozytywnie
zrecenzowane i zatwierdzone do publikacji na najlepszych, bardzo konkurencyjnych
i jednoczesnie najwigkszych konferencjach naukowych, tj. 2xICML oraz 1xNeurIPS,
co zdecydowanie uwiarygadnia ich wysoki poziom. Pierwsza z tych prac z ICML
2024 uzyskata juz ponad 100 cytowan w bazie Scholar, za$ praca P5 takze z 2024
roku (wersja z arXiv) — prawie 100, co jest swietnym wynikiem biorac pod uwagg
krotki czas ich dostepnoéci. W bazie Scopus pierwsza z tych prac byla cytowana
tylko raz przez zewngtrznych autoroéw, druga wecale, ze wzgledu na brak
indeksowania, co jest jednoczesnie bardzo wymownym dowodem na duze
przesunigcie nauki (zwlaszeza informatyki i sztuczne inteligencji) w kierunku
otwartych repozytoriow. W efekcie, wiele miernikow bibliometrycznych, np. impact
factor czasopism tracg na znaczeniu.

I1. Hipotezy i cele pracy

Cele pracy zostaly do$¢ ogélnie i mato precyzyjnie sformulowane we
wstepie, w ostatnich dwoch zdaniach w pkt. 1.5 Towards Generalized Scaling:

“This thesis investigates what is the most efficient Transformer variant,
and how to scale it under various constraints, introducing new
theoretical frameworks and validating them  with large-scale
experiments. We aim to provide practical guidelines for designing MoE-
based LLMs that maintain efficiency at scale.”

Niestety nie podano tutaj, co Autor rozumie przez pojecie LLM efficiency,
aczkolwiek z dalszej czesci pracy mozna wywnioskowac, ze chodzi o wartos$¢ funkcji
straty lub perplexity.

Formalnie nie sformutowano hipotez, ale osobiScie nie uwazam, ze prace
doktorskie i badania naukowe musza posiadaé¢ sformutowane hipotezy i w tym
konkretnym przypadku nie brakuje mi tego w oceniane; monografii.

II1. Oryginalne osiagni¢cia
Praca zawiera kilka bardzo warto§ciowych osiagni¢é, w szczegolnosci:

1. Analiza zjawiska skalowania dla mieszaniny ekspertow MoE, w ktorej
testowano rozne poziomy zmniejszania wielko$¢ skladowych ekspertow



K

hr

HR EXCELLENCE IN RESEARCH

Evaluated by

INSTITUTIONAL
EVALUATION
PROGRAMME

wwwlep-qas.org

Politechnika Wroclawska
Wydlzial Intormatyki

i Telekomunikacii

Katedra Sztucznej Inteligencii
Wibizeze Wyspianskiego 27
30-370 Wiodlaw

T +48 71 320 24 54
www.pweetlupl

aipwredu.pl
sekretar mi.IHO.\\'ll{fj‘pwr.ol.hl,pl

REGON: 000001614

NIP: 696-000-58-51

Nr konta:

17 1090 2402 0000 0006 1000 0434

Politechnika Wroctawska

Katedra Sztucznej Inteligencji

(granulacja) a takze innych hiperparametroéw (np. liczby ekspertéw czy
tacznej wielkodci modelu) oraz poszukiwano ‘optymalnych’ wielkosci
dla zadanej wielko$ci zbioru wejSciowego wyrazonego przez liczbe
tokenoéw oraz budzetu (moc obliczeniowa razy czas). Kontynuacja tego
bylo wyznaczanie ‘optymalnej’ liczby ekspertéw dla zadanego budzetu,
Rozdziat 2.

2. Rozszerzona formuta prawa skalowania i jej eksperymentalna
weryfikacja (w tym takze inferencja) oraz wyznaczenie ‘optymalnych’
wartoSci hiperparametrow. W szczegélno$ci dotyczy to wyznaczenia dla
zadanego budzetu (mocy obliczeniowej w czasie) oraz liczby ekspertow
najlepszej tacznej liczby parametréw modelu (odpowiadajacej wielko$ci
dostepnej pamigci) oraz wielkosci zbioru, tj. liczby tokenéw (Tab. 3.1),
Rozdziat 3.

3. Zaproponowanie relative learning rate, ktory jest adaptacyjnie i
niezaleznie przyporzadkowywany do réznych sktadowych modelu oraz
wykazanie eksperymentalne, ze takie podejicie przyspiesza proces
uczenia, Rozdzial 4.

4. Zaproponowanie nowej architektury Mixture of Tokens - MoT, ktora
tworzy mieszaning tokenéw i w efekcie zmienia mechanizm
przypisywania ich do ekspertéw MoE. Przeprowadzone eksperymenty
wykazaly zwigkszenie szybkosci pretreningu takiego modelu wzgledem
zwyktych transformeréw i typowych modeli MoE, Rozdziat 5.

5. Opracowanie nowej architektury MoE-Mamba, ktéra taczy koncepcie
inng niz transformer, tj. State Space Models (Mamba) z mieszaning
ekspertbw MoE. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow
mozna stwierdzi¢, efektywnos¢ uczenia podobng z Mamba osiggnigto w
kilka razy mniejszej liczbie krokow, Rozdziat 6.

Eacznie, powyzsza lista osiggni¢¢ sprawia, ze recenzowana monografia
stanowi nowe i wazne osiggnigcie naukowe, w ktérym zastosowano wlasciwe,
eksperymentalne metody badawcze. Jednoczesnie mieszcza sig one w glownym i
aktualnym nurcie badan nad sztuczng inteligencja.

IV. Ocena tresci rozprawy

Rozprawa zostala napisana w jezyku angielskim. Jego poziom jest bardzo
dobry a tekst zrozumiaty. Treé¢ sklada si¢ z 7 rozdziatéw oraz biblio grafii.

Wszystkie zasadnicze rozdzialy (2-6) zawieraja eksperymentalne badania
umozliwiajgce walidacj¢ zaproponowanych rozwigzah, w tym np. wzoréw
opisujgcych prawo skalowania. Nalezy tutaj zwrécié uwage, ze chociaz uzyte w nich
modele nie s3 bardzo duze (mieszcza si¢ na jednej karcie graficznej) a dane uzyte do
pretrenowania takze nie s3 poziomu modeli produkcyjnych® to jednak ich
przeprowadzenie wymagato sporej ilosci zasobéw zaréwno obliczeniowych jak i

? Dla przyktadu, dla potrzeb wytrenowania modeli PLLuM zgromadzilismy korpus ponad 160
miliardéw tokenéw w jezyku polskim.
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zwiazanych z przygotowaniem $rodowiska eksperymentalnego. Wszystkie kody
zrodtowe umozliwiajace replikacje badan opisanych w monografii zostaly
umieszczone w repozytorium GitHub, co jest bardzo dobra praktyka, czgsto takze
oczekiwang na najlepszych konferencjach i w czasopismach naukowych.

W kazdym rozdziale wyszczegolniono wklad danego rozdziatu (czyli
zrodtowego artykutu) do nauki — co jest powszechna praktykag na dobrych
konferencjach i w dobrych czasopismach naukowych® — jednak bez blizszej
informacji o udziale w tym Doktoranta (précz ogélnego okre$lenia procentowego w
pkt. 1.8).

Rozdzial 1 to wprowadzenie, zawierajace takze elementy dotyczace
motywacji dla podjecia badan opisanych w kolejnych rozdziatach.

W drugim rozdziale (na podstawie pracy P1, ICML’2024) zaproponowano
zmniejszanie wielkoéci ekspertow przy jednoczesnym proporcjonalnym zwigkszaniu
liczby ekspertow, do ktérych kierowany jest token. Owa zmiana nazywana w pracy
granularnocig jest liczbg naturalng. Badano jaki ma ona wplyw na prawo
skalowania. Jest ono zwigzane z tym, Ze ,,optymalna” wielko§¢ modelu wyrazona
catkowita liczba parametréw jest zalezna od wielkosci zbioru uczacego, tj. od liczby
tokenéw w zbiorze uczacym. Oznacza to, Ze zwigkszajac zbior uczacy powinnismy
odpowiednio zwigkszaé wielko§¢ modelu, aby zachowa¢ podobny poziom
,Wyuczenia” rozumiany jako pozadany poziom koacowy funkcji straty. W pracy
wykonano szereg eksperymentow (patrz Tab2.3), ktorych celem byto zbadanie
zaréwno samego zjawiska skalowania jak i doboru ,,optymalnych’™ hiperparametrow.
Najwazniejszym wg mnie wnioskiem zawartym w tej pracy (ktéry oczywiscie
wymagat wielu innych elementow) jest pkt. 2.5.4 (Tab. 2.1 i Fig. 2.6) oraz Tab. 2.2.
Dodatkowo, w pkt. 2.8 mozna odnalezé interesujgce analizy dotyczace nieco
szerszego kontekstu wykonanych eksperymentéw. Wartosciowy jest takze Fig. 2.3b
i Fig. 2.5, ale dotyczg one tylko trzech konkretnych wielkoéci zbioru danych. Calos¢
badan w tym rozdziale nalezy oceni¢ wysoko.

W kolejnym, trzecim rozdziale zaproponowano rozszerzenie zjawiska
skalowania na wersje z ustalong wielko$cig pamigci, czyli w istocie o taczng wielko$é
modelu MoE, w postaci zdefiniowanego nieco innego prawa skalowania. W
szczegoOlnoéci wyznaczono ‘optymalng’ warto$¢ liczby ckspertow. W jasny sposob
wyszczeg6lniono 4 najciekawsze obserwacje wynikajace z przeprowadzonych
szerokich eksperymentow, a przede wszystkim wyznaczono jeden zestaw
‘optymalnych’ hiperparametrow (Tab. 3.3), dla ktérych podano btad odchylenia
miedzy formula a uzyskanymi wynikami eksperymentalnymi i wida¢ to do$¢ dobrze
na Fig. 3.5. Wartosciowym elementem jest dodatkowa weryfikacja inferencji na 10
zadaniach wzorcowych (benchmarkowych) zawarta w pkt. 3.11. Calos¢ jest bardzo
dobrze napisana i na bardzo wysokim poziomie, klarowna i kompletna, biorgc pod
uwage to, ze jest to artykut konferencyjny z ograniczeniami na liczbg stron.

3 Jest to takze wymagane np. przez Elsevier w osobnej sekcji highlighs.
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Rozdzial 4 powstal z tresci nieopublikowanego artykutu, ktéry zostal
wskazany jedynie poprzez liste autoréw i tytut®. Dodatkowa kwerenda w sieci
pozwala zidentyfikowaé go jako odrzucony na ICLR 2024, dzieki czemu mozna
przynajmniej okresli¢ mniej wigcej okres wykonania badan. Cato$¢ tego rozdziatu
dotyczy — nie nowego — pomystu adaptacji learning rate osobno dla réznych
komponentéw transformera: embedding, unembedding, router oraz self-attention,
przy czym owej adaptacji dokonano osobno dla zwyktego transformera oraz MoE.
Mozna to umiejscowi¢ w tematyce czgsto okre$lanej jako learning rate scheduling.
Badania wykonano na kilku konfiguracjach i generalnie raczej stosunkowo matych
modelach. Wyniki sg ciekawe, ale nie super nowatorskie, za§ caloéé zostata dobrze
zaplanowana i przeprowadzona.

Rozdziat 5 to tre$¢ artykulu zaakceptowanego na gloéwna konferencje
NeurIPS 2024, przy czym Doktorant jest pigtym z dziesigciu autoréw, trzech
glownych to inne osoby a sam swoj udzial okreslit na 10%. Wprowadzono w nim
nowg koncepcj¢ mieszaniny tokendéw (mixture of tokens), tj. dodano nowy router
tworzgcy odrgbng mieszaning tokenéw dla kazdego eksperta w architekturze MoE.
Jest to bardzo ciekawa i nowa koncepcja. Przetestowano kilkanascie konfiguracji a
wyniki wykazaly wieksza szybkos¢ uczenia dla zaproponowanych architektur.
Podobnie jak w rozdziale 3 takze tutaj przeprowadzono walidacjg inferencji na trzech
zbiorach testowych.

Rozdziatl 6 jest do$¢ tajemniczy ze wzgledu na odniesienie do jego zrodta. W
pkt. 1.8 wskazano liste 10 autorow, tytut i udzial Doktoranta na 15%. W bibliografii
z kolei mamy 5 autorow, ten sam tytul i tylko rok 2024. Dodatkowa kwerenda w sieci
ujawnia fakt opublikowania tej pracy jako preprint arXiv oraz akceptacje jako poster
na warsztatach Workshop on Understanding of Foundation Models (ME-FoMo) przy
ICLR 2024, za$ obie wersje posiadajg 10 tych samych autor6w. Nie bardzo wiem jak
nalezy rozumieé¢ kwesti¢ autorstwa tego rozdziatu?

Sama koncepcja zaproponowana w tym rozdziale czyli polacznie Space State
Model (Mamba) z MoE jest bardzo interesujgca. Gléwnym wynikiem badan byto
wykazanie, Ze zaproponowana architektura szybciej sie uczy (Fig. 6.1), w
poréwnaniu do zwyklego transformera i do zwyklej Mamby. Nieco otwartym
pytaniem jest tutaj jednak kwestia inferencji, gdyz zalety Mamby jest wlasnie
wigksza szybkos¢ inferencii a nie uczenia. Bardzo warto§ciowe sa rozwazania w pkt.
6.9 dotyczace kompresji historii do skoficzonego stanu ukrytego w Mambie a co za
tym idzie by¢ moze ograniczonej zdolnoéci do kopiowania tokendw, co z kolei moze
mie¢ przelozenie na mniejsze zdolnosci do uczenia przez kontekst (in-context
learning). Obserwacja ta nie zostala jednak blizej zbadana. Nieco podobnie do
pozostatych rozdzialéw pewien niedosyt budzi brak glebszego poréwnania do innych
alternatywnych architektur znanych z literatury. Mozna wiec ten rozdziat traktowaé
jako Swietny punkt wyjscia do dalszych badan, w tym takze dotyczacych
efektywnosci wnioskowania; perplexity §wiadezy o tym, Zze model jest pewien tego

# Dlaczego nie podano zadnego opisu bibliograficznego w bibliografii oraz odpowiedniego do niego
odestania?
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co generuje, co nie jest réwnoznaczne z tym, ze dobrze generuje tresci i ze sg to tresci

wiasciwe,

1:

V. Problemy, pytania i uwagi dyskusyjne

Problemy i pytania

W pracy brakuje mi nieco szerszego spojrzenia na proces pretreningu
wielkich modeli jezykowych (oraz MoE). Dotyczy to m.in. réznych
hiperparametréw procesu uczenia i czynnikow na nie wplywajacych,
takich jak dla przyktadu global i mini/micro batch size, accumulation
steps, curriculum learning 1 zwigzana z tym jako$§¢ i réznorodnosé
danych (jest to do pewnego stopnia zawarte W czynniku ¢ — entropia
wzorow dotyczacych zjawiska skalowania, ale bez dyskusji na ten
temat), rozktady réznych jezykéw naturalnych, rodzaj tokenizera, liczba
epok (czesto tylko 1), diugo$¢ kontekstu, zjawiska spikes (rzadko
wystepujace, ale Autor doswiadczyt je w rozdz. 5), stronniczo$¢ (bias)
ekspertow, precyzja reprezentacii i kwantyzacja, liczba bramek, liczba
ekspertow  przeznaczonych do bycia zawsze Wwybieranymi,
hiperparametr zapewniajacy wigksze zbalansowanie
przyporzadkowania do ekspertow, nie tylko losowa inicjalizacja
parametréw, liczba blokéw transformera vs. szeroko$¢ warstw, itd. Nie
wspominam tutaj nawet o jeszcze szerszym kontekscie, czyli o jakosci
generowanych treéci i czasie generowania a co za tym idzie koszcie
inferencji®. Uwaga ta byla by mniej istotna gdyby praca byta zlozona
jako lista publikacji a nie monografia. W oczywisty sposOb w artykutach
konferencyjnych istnieje ograniczenie na liczbg stron (czesto takze
dotyczy to wielkosci zatgcznikow), wige trudno w nich oczekiwac
wickszych lub bardziej ogélnych wstepow, szerszych dyskusji, czy
bardzo rozbudowanych badan. Monografia jednak dobrze, aby byta
nieco bardziej zwarta i spojna. Jeden, dos¢ pobiezny rozdzial 1, w
matym stopniu wypehia tg luke.

W pracy duza jako$¢ uczenia jest rozumiana jako mata strata (loss) lub
perplexity (wtedy korzysta si¢ ze zbioru testowego). Generalnie
zgadzam sig, podobnie jak wigkszo$¢ badaczy, z tym, ze ma to duzy
zwiazek z jako$cig modelu w jego zastosowaniach, niemniej jednak czy
jest to tozsame? Przykladowo, doéwiadczenia zwigzane z kolejnoscia
uzycia (gorsze na poczatku, lepsze na koficu) w pretreningu danych o
zadanej jakosci pokazuja, Ze ma to istotne znaczenie na efekt koncowy.
Sa to takze nasze do$wiadczenia takze z tworzenia modelu PLLuM.
Moze w ogble to nie by¢ widoczne w postaci roznej warto$ci funkcji
straty, za$ entropia danych jest taka sama dla kazdej kolejnosci. Oznacza
to, ze model moze dobrze przewidywac nastepny token, ale moze mie¢

5 W rozdz. 2 skupiono si¢ jedynie na samym procesie pretreningu, ale w rozdz. 3 i 5 dokonano
oceny wnioskowania na kilku benchmarkach, pkt. 3.11i 5.6.
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10.

11.

wigksza tendencje do generowania bzdur, jezeli uczenie dobrymi
danymi jest na koficu. W zwigzku z powyzszym, rodzi si¢ pytanie: czy
warto$¢ koncowa funkcji straty (lub perplexity) jest jedyng i najlepsza
miarg jakosci wyuczonego modelu (w pracy uzywano na to ogdlnego
pojecia performance)?

Jak si¢ ma idea granularno$ci do koncepcji multi-gate mixture of experts.
ktora byla szeroko stosowana w problemach wielozadaniowych?

Dwa zasadnicze pytania dotyczace zjawiska skalowania (rozdz. 2) to:

a. jak bardzo stabilne sg uzyskane wyniki?

b. jak sa one roézne od istniejacych wtedy rozwigzan innych
autordw; czy tylko to co zawarto w pkt. 2.10 czyli elementy
poréwnania do Clark et al. 2022 bylo mozliwe wtedy do
osiggnigcia?

Obie analizy datyby wglad w to, jak bardzo uniwersalne sg uzyskane
wyniki, zwlaszcza badajac inne czynniki, ktore mogg na nie wptywac —
patrz pierwsza uwaga dotyczaca innych czynnikéw.

Jakie glebsze wnioski mozna by wyciagnaé z analizy zadah downstream
(pkt. 3.11), np. dlaczego w niektérych zadaniach rozwazane modele
MoE sg gorsze pod wzgledem perplexity od modeli gestych? Czy ta
obserwacja nie jest sprzeczna z kategrycznym stwierdzeniem w tytule i
tresci pkt. 2.6.3 MoE is Always More Efficient?

Dlaczego nie poréwnano migdzy sobg wszystkich architektur opisanych
w pracy, w tym np. MoE-Mamba z Mixture of Tokens?

Jak si¢ majg wykazane wzgledem Mamby zyski w szybkoSci uczenia
MoE-Mamby do rzeczywistych zyskoéw na koszcie pretreningu?
Dlaczego nie podano zadnego opisu bibliograficznego w bibliografii
oraz odpowiedniego do niego odestania zwigzanego z trescig rozdziatu
47

Wprowadzenie r6znych nowych hiperparametréw do procesu
pretrenowania poprawia szybko$¢ uczenia, tj. szybsze osiggnigcie
okreslonego poziomu straty. Jednak otwartym pytaniem jest, czy wynika
to bezposrednio z nowej koncepcji czy moze wigkszej elastycznoéci
catego procesu, co jest spowodowane dodaniem nowego hiperparametru
czyli kolejnego stopnia swobody?

Dlaczego wiele rzeczywistych modeli nie spetnia optymalnych wartosci
uzyskanych w pracy w tym np. liczby i wielkosci ekspertow?

Uwagi dyskusyjne
Stwierdzenie ,MoE is Always More Efficient” jest chyba
kontrowersyjne, gdyz Doktorant moze to twierdzié jedynie w ramach
eksperyment6ow, ktére przeprowadzit i ich zatozen (nie wymienionych
wprost), aby tak kategorycznie uogélniaé swoje wyniki.
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12,

Jak rozne strategie adaptacji learning rate dla réznych komponentow
moglyby wpltynaé na poprawe szybkosci uczenia (rozdz. 4)? Jaki wplyw
na to ma charakterystyka ,,mieszacza tokenow”, ktory takze sie uczy?

Chceiatbym podkreslié, ze powyzsze pytania i uwagi nie sg swiadectwem
niskiej jakosci rozprawy, ale w duzej mierze inspiracjg wynikajaca z dojrzatosci
zaprezentowanych analiz, z ktorych, z kolei, moga wynikac dalsze badania.

13.

14.

15.

16.

17.

18.
19,

20.

Uwagi formalne i redakcyjne
W streszczeniu zupelnie pomieszano numery rozdzialow z ich
zawartoécia, tzn. znikngl w istocie rozdz. 1 a odniesienia do kolejnych
powinny mie¢ o 1 wigksze numery, czyli Chapter 1 to w istocie Chapter
2, itd.
W liscie prac, na podstawie ktorych powstata monografia (pkt. 1.8),
brakuje czesci opisow dotyczacych np. zakresu stron czy miejsca
opublikowania preprintu P3 (OpenReview, artykut wycofany przez
autoréw z ICLR 2025 po negatywnych recenzjach).
Wiele opiséw bibliograficznych w sekcji Bibliography, ktora nie zostata
umieszczona w spisie tresci) nie posiada waznych elementow takich jak
np. rok — patrz praca Autora ,Ludziejewski J., et al. ,,Scaling laws...”
(czyli P1!1!), numery stron (bardzo wiele pozycji), miejsce wydania (np.
Piéro 2024 — praca P5!!!, Zhao 2023a/b, Zhou 20222/23, Zhu 2024,
Zoph 2022b i wiele innych), czy wydawca (nie jest to jednak zawsze
oczekiwane pole).
Pewna liczba bledow jezykowych i redakcyjnych, np. brak odestania w
podpisie Figure 1.2 (Figure from ?), przy czym sam podpis jest takze
zdecydowanie niewystarczajacy. Podobnie s. 63.
Dobra praktyka naukowa zaktada klarowno$¢ opisu, co takze dotyczy
wzordw, dla ktérych dobrze jest wyjasni¢ wszystkie wystgpujace w nim
symbole - patrz (1.1), np. nie jest pewne czy L to loss? D to wg opisu
dataset czyli zbi6r tokenow (bardziej lista?), czy moze raczej licznosc tej
listy? Czymsg 0. B? Oczywiscie mozna sig tego domyslac, ale to nie jest
dobry sposéb komunikacji. Na rysunku Fig. 1.1 takze mamy rbézne
symbole np. L (loss?), Cmin, czyli computing power W petaflopdays?
Dodajmy, ze jest to w czeci przygotowanej przez Doktoranta a nie
przeniesionej wprost ze wspolautorskich prac, co dodatkowo budzi pewne
watpliwoéci co wkladu Doktoranta do reszty treéci przeniesionej ze
wspétautorskich prac, gdzie nie ma takich niedociggnigc.
Niepotrzebna, pusta strona 102.
Mamy pkt. 1.4.1 a nie mamy punktu 1.4.2, co oznacza, ze jest tylko
jeden podpunkt w pkt. 1.4.
Tab. 6.5 jest nieco znieksztalcona.
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VI. Podsumowanie i ocena rozprawy

Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze rozprawa jest bardzo ciekawa,
dojrzata 1 dotyczy waznej, uzytecznej i réznorodnej tematyki pretreningu modeli
typu mieszaniana ekspertow. Bez watpienia stanowi istotny wkiad w dyscypline
informatyka w dziedzinie nauk $cistych i przyrodniczych. Osiggnigcia wymienione
powyzej w pkt. III s3 nowe i warto§ciowe, co dotyczy takze wysokiej ogdlnej oceny
szczegdlowo zawartej w pkt. IV,

Catos¢ $wiadczy bardzo dobrze o dobranym warsztacie badawczym i
sporych umiejgtnosciach Doktoranta. Tre$¢ jest metodologiczne poprawna, na
wysokim poziomie i mie$ci si¢ w aktualnych kierunkach badan na §wiecie. Wyniki
zostaly dodatkowo zweryfikowane za pomocg trzech (a wladciwie czterech)
publikacji na najlepszych konferencjach naukowych. Praca ma bardzo duze
znaczenie praktyczne, gdyz procesy pretreningu wielkich modeli jezykowych sa
bardzo kosztowne, wigc ich poprawa jest bardzo istotna.

Pomimo pewnych niedopowiedzen dotyczacych wkladu Autora, dosé
szeroki zakres rozprawy, lacznie bardzo rozlegle badania eksperymentalne,
nowatorskos§¢ oraz poziom i dojrzato$¢ badafi moim zdaniem same sie bronig, bez
wzgledu na szczegdtows interpretacje owego wkiladu.

W zwigzku z powyiszym stwierdzam, Ze opiniowana rozprawa
doktorska mgr Jana Ludziejewskiego spelnia wymagania stawiane w
obowigzujacych przepisach ustawy o stopniu naukowym doktora i wnosze
o dopuszczenie jego Autora do publicznej obrony.

Jednoczesnie biorge pod uwage aktualno$é, nowatorskosé oraz wysoki
poziom przedstawionych badai nie wykluczam rozwazenia wyréznienia
rozprawy. Jako jeden z warunkéw dalszego poparcia takiego wniosku stawiam
m.in. kwesti¢ pozytywnego wyjasnienia wkladu Autora w prace bedace
podstawg glownych rozdzialow monografii.

UNIWERSYTET WARSZAWES ]
Biuro Rad Naukowych
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