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1. Tematyka rozprawy

Przedmiotem rozprawy doktorskiej mgr f.ukasza Maziarki sa modele uczenia gi¢bokiego dla zadan
typowych dla zastosowan biochemicznych, w szczeg6lnosci w zakresie predykcyjnym oraz
generatywnym. Tematyka ta plasuje si¢ w uczeniu maszynowym (machine learning), co pozwala mi
stwierdzi¢ ze praca jednoznacznie wpisuje si¢ w obszar dziedziny Informatyka Techniczna i
Telekomunikacja.

2. Ocena tresci rozprawy i wkiadu oryginalnego

2.1 Tres¢ rozprawy

Rozprawa podsumowuje przyczynki i powigzane z nimi opublikowane prace mgr Maziarki w dwoch
grupach: metod predykcyjnych (Czgs¢ |, rozdziat 2) i generatywnych (Czgsé 11, Rozdziat 3).

W czesci I, w sekcji 2.1 (i powiazanej z nia publikacji P1) Doktorant przedstawit komponent Set
Aggregation Network (SAN), ktory mozna interpretowaé¢ jako uogOlnienie operacji agregacji
(pooling). Autor wykorzystat SAN jako komponent splotowej sieci grafowej (Graph Convolutional
Network, GCN) zaprojektowanej dla zadania oceny toksycznosci zwigzkdéw chemicznych, i poréwnat
jego przydatnos¢ z tradycyjng agregacja przez sume, wykazujac zauwazalng przewage sieci GCN
wyposazonej w SAN.

W sekcji 2.2, Autor zaproponowat model Spatial Graph Convolution Network (SGCN, powiazany z
artykutem P2), ktéry w mojej ocenie stanowi pewna nowos$¢ w zestawieniu z GCN, dzigki
bezposredniemu uwzglednieniu wspoétrzgdnych weztéw oraz uczalnemu odwzorowaniu wektora
réznicowego na czynnik wazacy stany sasiednich weztéw (Eg. 2.7), co uwazam za zasadny zabieg,



gdyz znaczaco wzbogaca on reprezentacje danych wejsciowych. Autor wykazal teoretycznie ze
model ten generalizuje klasyczne sploty na kratach/rastrach (Tw. 2, s. 27) i zilustrowal przydatnos¢
tego modelu w prostym zadaniu rozpoznawania r¢cznie pisanych znakéw (benchmark MNIST) oraz
predykcji wlasciwosci zwigzkoéw chemicznych (benchmark MoleculeNet).

Sekcja 2.3 prezentuje drugi z kluczowych przyczynkéw rozprawy (powigzany z artykulem P3),
Molecule-augmented Attention Transformer (MAT), model bazujacy na architekturze typu
transformer, dedykowany do zastosowan w analizie zwigzkéw chemicznych. Jak w przypadku
innych zastosowan wzorca Transformer, kluczowsg wartosciag dodang jest mechanizm samo-uwagi
(self-attention), ktéry pozwala modelowi przywigzywa¢ rézing wage do poszczegdlnych
komponentéw danych wejsciowych (tu: atoméw wchodzacych w sklad analizowanych czasteczek)
oraz uczy¢ sic modelowacé to wazenie. Doktorant zaproponowal rozbudowanie tego mechanizmu o
informacje¢ topologiczng (pochodzacg z macierzy incydencji grafu reprezentujacego molekulg) oraz
geometryczng (skonstruowang na bazie macierzy odlegtosci pomigdzy atomami wchodzacymi w
sklad molekuly). Empiryczne poréwnanie MAT (w polaczeniu z automatycznym strojeniem
hiperparametréw) wykazalo jego przewage nad pigcioma referencyjnymi metodami (oraz jedng
ablacjg MATgraph) na 6 z 8 rozwazanych benchmarkéw (a wariant MAT z powigkszonym budzetem
strojenia hiperparametréw osiggnal najlepsze wyniki na wszystkich benchmarkach). Rozdzial
prezentuje takze ciekawg analiz¢ dzialania nauczonego mechanizmu atencji na wybranej molekule i
benchmarku, oraz ilustracj¢ przydatnosci uczenia wstgpnego, ktére pozwolilo m.in. na znaczgca
redukcj¢ nakladéw obliczeniowych zainwestowanych w strojenie hiperparametréw (Rys. 2.11).

Sekcja 2.4 (i artykul P4) proponuje uogélnienie modelu MAT do modelu Relative MAT (R-MAT),
ktérego gléwnym przyczynkiem jest zastgpienie ‘zwyklego’ mechanizmu samo-uwagi
mechanizmem wzglednym opartym na relatywny kodowaniu pozycyjnym, angazujagcym trzy
specyficzne dla dziedziny zrdédla informacji: grafowa odleglos¢ pomigdzy atomami, informacj¢ o
typie wigzania chemicznego, oraz odleglos¢ pomigcdzy atomami kodowang pozycyjnie przy pomocy
kilku funkcji o symetrii kolowej (radial basis functions). W tej samej pracy/rozdziale autor
proponuje takze dwa nowe mechanizmy samo-nadzorowanego uczenia wstgpnego, przez
maskowanie calych podstruktur (local substructure masking) i predykcj¢ innych zmiennych
zaleznych (global graph-level prediction, s. 46). Eksperymentalna ocena metody wykazala jej
przewage nad MAT (a czasami réwna skutecznosc) oraz kilkoma metodami referencyjnymi (m.in.
Tabele 2.9 2.10).

Sekcja 2.5 (i artykul P5) prezentuja biblioteke programistyczng i repozytorium modeli Hugging
Molecules, w ktorej mgr Maziarka zebral autorskie i inne modele, udostepniajgc je spolecznosci
naukowcdw i praktykéw uczenia maszynowego na zasadach wolnego oprogramowania. Biblioteka
pozwala na latwe korzystanie z istniejgcych architektur i wstgpnie nauczonych modeli oraz
konstruowanie nowych architektur. Rozdzial podsumowuje takze wyniki pokaznego eksperymentu
obliczeniowego poréwnujgcego modele oferowane w bibliotece.

Sekcja 2.6 i praca P6 majg charakter stricte eksperymentalny i opisuja wyniki empirycznego
poréwnania uzytecznosci réznych atrybutéw atoméw i cech czasteczek chemicznych w zadaniach



predykcji wlasciwosci zwigzkéw chemicznych postawionych w kilku znanych benchmarkach (QM9,
ESOL, HUMAN, RAT). Eksperyment zaowocowal wartosciowymi konkluzjami odnosnie szczeg6lnej
istotnosci niektérych atrybutoéw (m.in. obecnos¢ cigzkich sasiadéw i atoméw wodoru) a takze mniej
oczywistymi (okazyjnie szkodliwy wplyw uwzgledniania informacji o ladunku i obecnosci pierscieni
aromatycznych).

Sekcja 2.7 jest mniej powigzana z gldwnym nurtem pracy i prezentuje propozycje modelu
jezykowego EmBERT, bazujacego na modelu BERT. Gléwnym przyczynkiem rozdzialu jest
wprowadzenie zanurzen zadan, umozliwiajgcych wykorzystanie modelu w scenariuszach uczenia
wielozadaniowego (multi-task learning). Prezentowane w rozdziale wyniki eksperymentu
przemawiaja na korzys$¢ proponowanej metody, w zestawieniu z analogicznymi podejsciami
znanymi z literatury i wariantami metody poddanymi ablacjom.

W czesci II, autor rozprawy prezentuje osiggni¢cia bazujace na zaproponowaniu architektur
generatywnych dla zastosowan biochemicznych. W rozdziale 3.1, prezentuje architekture
Mol-CycleGAN, ktdra jest interesujaca hybryda specyficznego wariantu autoenkodera wariacyjnego
(Junction Tree Variational Encoder, JT-VAE) oraz znanej koncepcji cyklicznej architektury
generatywnej CycleGAN. Docelowym scenariuszem uzycia jest poprawa (optymalizacja) wlasciwosci
projektowanych molekul (na bazie wyjsciowych molekul, tzw. leads). Doktorant zastosowatl
proponowany model do benchmarku ZINC-250k, gdzie zadaniem stawianym przed modelem jest
strukturalna transformacja molekul wejsciowych (np. dodawanie/usuwanie specyficznych grup
funkcyjnych, np. pierscieni aromatycznych). Inne eksperymenty prezentowane w tej sekcji dotycza
ograniczonej i nieograniczonej optymalizacji czgsteczek oraz optymalizacji konkretnych wlasciwosci
czasteczki (dokladniej: binding affinity). Rezultaty potwierdzajg zalety metody i jej przewage nad
metodami referencyjnymi (m.in. JT-VAE i GCPN).

Przedmiotem rozdzialu 3.2 jest propozycja metody PluGeN, ktéra umozliwia ‘rozplecenie’
(disentanglement) wstgpnie nauczonego, zamrozonego modelu bez jego modyfikacji, a nastepnie
warunkowe generowanie przez odpytywanie modelu, dajac w ten sposéb bogate mozliwosci
kontrolowania charakterystyki produkowanych artefaktéw. Proponowana metoda pozwala na
kontrolowanie procesu generowania zaréwno zmiennymi cigglymi jak i dyskretnymi, i moze by¢
wykorzystywana do generowania zupelnie nowych prébek lub modyfikowanie danych proébek.
Przeprowadzony eksperyment wykazal skutecznos¢ PluGeN w procesie generowania czasteczek ‘de
novo’ (Fig. 3.13) oraz w procesie optymalizacji wybranych wlasciwosci czasteczek (lead
optimization, Rys. 3.14).

Rozdzial 4 prezentuje profil Doktoranta a rozdzial 5 podsumowuje rozprawg, dyskutuje jej
przyczynki i oczekiwany impakt, oraz wyznacza kierunki dalszych prac.



2.2 Ocena wkladu oryginalnego i prezentacji pracy

Praca jest relatywnie zwarta i skupiona na docelowych zastosowaniach biochemicznych, mimo
duzej liczby zréznicowanych przyczynkow (w sumie 7 sekcji proponujacych nowe
metody/komponenty). Opisy metod i eksperymentdéw sa zwiezte i rzeczowe, a dla bardziej
detalicznych wynikéw (np. dowodow twierdzen) zapewnione sa odnosniki do zrédtowych
artykutéw Doktoranta.

Autor adekwatnie bazuje na metodologii uczenia maszynowego, wstepnie aplikujac metody do
prostych probleméw (np. MNIST dla SGCN czy predykcja relacji dwaéch podstruktur dla MAT, s. 35)
czy stosujac m.in. uczenie wstepne modeli (pre-training, np. samo-nadzorowane uczenie wstepne
przez predykcj¢ wymaskowanych atomow w MAT, s. 35). Wszystkie elementy metod wydaja si¢
dobrze przemyslane i uzasadnione (np. zasilanie metod dodatkowymi danymi wejsciowymi,
sposoby ich kodowania, dummy node w MAT i R-MAT), a niezbgednos¢ znacznej czegsci z nich zostata
empirycznie wykazana w eksperymentach ablacyjnych. Cz¢s¢ eksperymentow byto powtarzanych
celem uzyskania wigkszej wiarygodnosci wynikéw, w szczegélnosci poréwnania poszczegélnych
metod. Autor przeprowadzat takze automatyczng optymalizacje hiperparametréw (co prawda bez
wykorzystania dedykowanych do tego metod, np. SMAC). Proponowane algorytmy zestawiane byty
z szeroka gama metod referencyjnych (np. 9 metod w Tabeli 2.3). Autor stosowat takze adekwatne
metody augmentacji danych, zaréwno generycznych (np. obroty molekut) jak i specyficznych dla
dziedziny zastosowania (rozne konformacje molekut, Rys. 2.6) i wykazat ich skutecznos¢,
przejawiajaca si¢ wzrostem skutecznosci predykcyjnej modelu.

Uwazam ze wiele (jesli nie wigkszos¢) elementow proponowanych metod ma charakter nowatorski,
najczegsciej w sensie rozbudowania znanej wczesniej metody/architektury (np. wsparcie
mechanizmow uwagi dodatkowymi informacjami) a w niektorych przypadkach w sensie bardziej
fundamentalnym, np. metoda PluGeN umozliwiajaca ‘wpigcie' kontroli generowania przyktadéw do
juz nauczonego, zamknietego modelu. Szczegdlnie interesujace i przekonujace byly dla mnie
wykorzystanie dostepnej wiedzy dziedzinowej w projektowaniu metod, w tym informacji o
geometrii i topologii czasteczek (gtéwnie w metodach MAT i R-MAT) czy bardziej wyrafinowanych
cech, np. wyodrebnienie kategorii ci¢zszych atoméw (Tab. 2.4), czy kodowanie informacji o typie
wigzania w Tabeli 2.8.

W pracy dopatrzytem si¢ jedynie pojedynczych uchybien i niejasnych fragmentow. W sekcji 2.1.4
pojawia si¢ sugestia ze model SAN wyksztatca projekcje ktore sa optymalne, co w ogélnosci nie jest
prawda, bioragc pod uwage heurystyczng nature gradientowych algorytméw uczenia. Pod
rébwnaniem 2.7 na s. 26 pojawia si¢ wyjasnienie parametru d, podczas gdy we wzorach pojawia sig
D. Drugi akapit na stronie 77 definiuje sciezke (path) rozpieta na dwoch punktach (x i G(x)), co
uwazam za nieco dezorientujace (tj. poszukiwatem w poblizu definicji takiej sciezki w postaci listy
punktéw), bo ta para punktéw wyznacza jedynie odcinek, po ktorym (jak rozumiem) iteruje
nastepnie proces odpytywania dekodera.



Moja jedyna powazniejsza watpliwos¢ zwiazang z rozprawa dotyczy nowatorskiego charakteru
metody agregacji (poolingu) SAN prezentowanej w sekcji 2.1. Jak wynika z formuty 2.2 i
towarzyszacego jej opisu, SAN to ztozenie (i) funkcji aplikowanej niezaleznie do kazdego elementu
(wektora) zbioru (realizowanej jako uczalna podsie¢ neuronowa), (ii) sumy, oraz (iii) uczalnej
funkcji (podsieci) mapujacej otrzymana sume¢ na wektor wyjsciowy. Doktorant podkresla ze
kluczowg ‘wartoscia dodang" SAN jest parametryczny charakter (i) i (ii). Jednak nawet prosta
agregacja przez sumowanie (sum pooling, odpowiednik (ii)) zazwyczaj umieszczana jest w sieciach
gitgbokich pomigdzy uczalnymi podsieciami, co wydaje si¢ prowadzi¢ do funkcjonalnie
rownowaznego ztozenia komponentow (i), (ii) i (iii). Jezeli moja diagnoza jest poprawna, poprawy
skutecznosci uzyskiwane przez SAN wzgledem sum pooling (Tabela 2) bytyby prawdopodobnie
jedynie efektem zwigkszonej liczby parametrow dostepnych w modelu wyposazonym w SAN.

Powyzsze watpliwosci nie maja jednak krytycznego charakteru i nie wptywaja na moja ogdlnie
pozytywna ocene rozprawy.

Prace stanowigce podstawe rozprawy ukazaty si¢ w materiatach powazanych konferencji i
organizowanych przy nich workshopach (m.in. ICML, ICLR, NeurlPS, AAAI). Udziat mgr Maziarki w
tych pracach wydaje sig¢ istotny, z drobnymi wyjatkami (np. Doktorant szacuje swdj przyczynek do
artykutu P2 (Sekcja 2.2) na zaledwie 10% i nie pada tam jednoznaczne stwierdzenie o autorstwie
kluczowej idei SGCN; niemniej zaktadam ze udziat ten byt esencjonalny, biorac pod uwage poczesne
ostatnie miejsce Doktoranta na liscie autorow, a takze kontekst pozostatych rozdziatéw). Szacowany
przez Doktoranta wktad w prace stanowiace podstawg wigkszosci sekcji utrzymuje si¢ w okolicach
50% i w tym sensie nie budzi juz watpliwosci. Opublikowane przez mgr Maziarke prace doczekaty
si¢ razem juz niemal tysigca cytowan na moment przygotowywania recenzji (wg Google Scholar), co
jest imponujacym wynikiem jak na ten etap kariery naukowej.

3. Konkluzja koncowa

Rozprawa doktorska mgr Lukasza Maziarki zawiera dtuga liste interesujacych i wartosciowych
przyczynkdw o nowatorskim charakterze koncepcyjnym i znacznym potencjale aplikacyjnym,
potwierdzonym juz badaniami empirycznymi, podparta wartosciowymi publikacjami o zasiggu
miedzynarodowym. Uwazam zatem ze spelnia ona z solidna nawiazka warunki stawiane przez
ustawe o tytule naukowym i stopniach naukowych w odniesieniu do rozpraw doktorskich, a
zatem powinna by¢ dopuszczona do publicznej obrony, o co wnosz¢ do Rady Dyscypliny
Naukowej Informatyka Techniczna i Telekomunikacja Uniwersytetu Jagiellonskiego.

Ponadto, bioragc pod uwage nowatorski charakter przyczynkéw, skuteczne wykazanie
konkurencyjnosci proponowanych metod wzgledem istniejacych algorytmow, znaczne przetozenie
praktyczne wynikdw, publikacje autora w materiatach czotowych konferencji i czasopismach oraz
ich liczne cytowania, wnioskuje¢ o wyréznienie rozprawy.



