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1. Tematyka rozprawy

Tematyka recenzowanej rozprawy doktorskiej ulokowana jest w obszarze uczenia ze
wzmocnieniem (ang. reinforcement learning, RL), dodajmy glebokiego RL, ktére nie bez
kozery utozsamiane jest dzisiaj ze sztuczng inteligencia (ang. artificial intelligence, Al). O ile
jeszcze nieco ponad 10 lat temu RL traktowane bylo jako jedno z mozliwych podej$é uczenia
maszynowego, obok uczenia z nadzorem i bez nadzoru, to od roku 2013, od momentu
publikacji architektury Deep Q-Network (Mnih et al, 2013) i niezwykle skutecznego
potaczenia RL z uczeniem glebokim, obserwujemy kolejne modele i zastosowania uczenia ze
wzmocnieniem, ktére idg nieuchronnie, przynajmniej dla niektérych, w kierunku ogolnej czy
tez silnej sztucznej inteligencji. Dynamiczny rozwéj tego obszaru Al skutkuje coraz bardziej
wyrafinowanymi, ale tez i praktycznymi aplikacjami. Przestajg nam wystarczaé spektakularne
wyniki osiggane w coraz to trudniejszych grach, takich jak Go, DoTA 2, Starcraft 2,
wprzeganic RL w mechanizm uczenia wielkich modeli Juz nie tylko jqzykoWych, jak
ChatGPT, zaczynamy sig pyta¢ o wyjasnialno$¢ tych algorytméw (Milani et al., 2024), ich
bezpieczenstwo w rzeczywistych $rodowiskach (Gu et al., 2024), wreszcie mozliwosé
sterowania obiektami fizycznymi (Tang et al., 2024).

Dysertacja wpisuje si¢ w ten ostatni nurt badas j zgodnie z intencjami jej Autora, szuka
potwierdzenia trzech hipotez. Dwie pierwsze z nich wprost stawiajg tezg, ze istnieje
mozliwo$¢ poprawy miary nazwanej ,,sample efficiency” (do tej miary wrocimy jeszcze
pozniej) w srodowiskach sterowania obiektami fizycznymi (,,physical control environments”),
trzecia jezeli wprost do tego nie nawigzuje, to przeciez jest udowadniana przez publikacje, w
ktérej proponowany algorytm  weryfikowany Jest w symulowanych $rodowiskach
robotycznych.

Mozna zatem z calg pewnoscig stwierdzié, ze problematyka rozprawy jest aktualna,

wazna i w pelni uzasadniona.



2. Kompozycja, redakcja i zawarto§¢ rozprawy

Na recenzowang rozpraw¢ sklada si¢ zbior picciu opublikowanych artykutow naukowych,
opatrzonych wspolnym tytulem Leveraging the Distribution of Collected Samples in
Reinforcement Learning” (Wykorzystanie rozkladu zapamigtanego do$wiadczenia w uczeniu
ze wzmocnieniem). Tworzg one zatgcznik B do zwartego druku, na ktory sklada sig¢ szeS¢
rozdzialdw napisanych w jezyku angielskim, poprzedzonych streszczeniem, réwniez w jezyku
polskim, bibliografia oraz zalgcznik A, na ktory sklada sig lista uzytych akronimow.

Rozdzial 1 to wprowadzenie w tematykg rozprawy, opis osiggnie¢ naukowych doktoranta,
a wlaéciwie lista trzech postawionych hipotez wraz z syntetycznymi opisami osiagnigtych
rezultatow oraz lista opiséw bibliograficznych publikacji wchodzacych w sktad
recenzowanego cyklu i jednej publikacji spoza cyklu. Autor rozprawy stawia trzy hipotezy.
Brzmia one nastgpujaco, cytujg w brzmieniu oryginalnym:

- Hypothesis 1. Including the properties of the autocorrelated action noise in the training
proces improves the sample efficiency in physical control environments,

- Hypothesis 2. Decreasing the exptected duration of actions increases the sample
efficiency in physical control environments while including the expected action duration in
the collected data allows a value-based algorithm to efficiently reuse old experience samples.

- Hypothesis 3. The precision of achieving a subgoal in goal-conditioned HRL may be
automatically calculated using a distribution of past distances to subgoals.

Zestawmy je z lista publikacji Autora wchodzacych w skfad cyklu (zachowujg oryginalng
numeracj¢) wraz z deklarowanym procentowym wkladem.

[P1] Lyskawa, Jakub, and Pawet Wawrzynski. "ACERAC: efficient reinforcement
learning in fine time discretization.” IEEE Transactions on Neural Networks and Learning
Systems 35.2 (2024): 2719-2731, MNiSW=200 pkt, IF=10.4, Wktad=60%.

[P2] Szulc, Marcin, Jakub Lyskawa, and Pawetl Wawrzynski. "A framework for
reinforcement learning with autocorrelated actions." Neural Information Processing: 27th
International Conference, ICONIP 2020, Bangkok, Thailand, November 23-27, 2020,
Proceedings, Part II 27. Springer International Publishing, 2020, MNiSW=140 pkt,
Wktad=30%.

[P3] Lyskawa, Jakub, and Pawet Wawrzynski. "Actor-Critic with variable time
discretization via sustained actions." International Conference on Neural Information

Processing. Singapore: Springer Nature Singapore, 2023, MNiSW=70 pkt, Wktad=75%.



[P4] Bortkiewicz, Michat, Jakub Lyskawa, Pawel Wawrzynski, Mateusz Ostaszewski,
Artur Grudkowski. Barttomiej Sobieski, Tomasz Trzcinski "Subgoal Reachability in Goal
Conditioned Hierarchical Reinforcement Learning." 16th International Conference on Agents
and Artificial Intelligence. SCITEPRESS, 2024, MNiSW=70 pkt, Wkiad=20%.

[P5] Bednarski, Bogdan, Lukasz Lepak, Jakub Lyskawa, Pawel Pienczuk, Maciej Rosot,
Ryszard Romaniuk. "Influence of IQT on research in ICT." International Journal of
Electronics and Telecommunications 68.2 (2022), MNiSW=70 pkt, IF=0.7, Wktad=16,7%.

Publikacja [P1] datowana jest na rok 2024, ale artykut o tym samym tytule i zmienione;j
kolejnosci autoréow byt umieszczony w repozytorium arXiv w roku 2021, a wydawnictwo
IEEE wskazuje dat¢ publikacji na rok 2022. Wszystkie publikacje majg przypisane punkty
ministerialne, dwie z nich réwniez zawierajg przypisany wspotczynnik »impact factor”.
Cytowania tychze publikacji sa (poki co) sporadyczne.

Hipotez¢ 1. majg dowodzié publikacje [P1] oraz [P2], hipotezg 2. publikacja [P3],
natomiast hipotez¢ 3 publikacja [P4]. W tym zestawieniu nie ma publikacji [P5], co wigcej,
jest ona artykutem przegladowym, w ktorej doktorant jest autorem raptem Jjednostronicowego
rozdziatu V, a w samej rozprawie wspomina si¢ o niej ledwie w rozdziale 2 opisujacym tlo
literaturowe, nie ma o niej wzmianki tez w podsumowaniu rozprawy. Zatem umieszczenie jej
w cyklu nalezy uznaé za btad.

Kolejna uwaga dotyczy konsekwentnie stosowanej w rozprawie, w tym rowniez w
hipotezach, ale juz nie w samych publikacjach (1?), zbitki stownej ,,autocorrelated action
noise”. Publikacje [P1] i [P2] wprowadzajg nowy, skadingd bardzo interesujacy, algorytm
ACERAC, ktory jest akronimem jego petnej nazwy ,,Actor-Critic with Experience Replay and
Autocorrelated aCtions”. Stochastyczna zalezno$é pomigdzy kolejnymi akcjami wymuszana
jest przez rozszerzenie definicji strategii (zamiennie zwanej polityka) o proces autoregresyjny
&, wymuszajgcy w konsekwencji autokorelacje nastgpujacych po sobie akcji. Owszem, mozna
traktowac ten proces jako rodzaj szumu o rozkladzie Ornsteina-Uhlenbecka, ktory jest
réwniez wykorzystywany przez €zgS¢ algorytmu zwanego krytykiem, kiedy to optymalizuje
funkcj¢ wartosci-szumu w miejsce optymalizowane;j zwykle w tych algorytmach 4.
dziatajacych w strukturze aktor-krytyk) funkcji samej wartosci. Pojawia si¢ jednak pytanie, na
ktore mam nadzieje uzyskaé odpowiedz, jaki byt cel zmiany sformutowania istotnej wiasnosci
algorytmu ACERAC, Czyzby sformutowanic to mialo na celu podkreslenie roli szumu
towarzyszacego wyborowi akcji na etapie eksploracji oraz szumu autokorelacyjnego

zachowujgcego bliskie nastepstwo akcji?



Jezeli juz jesteSmy przy hipotezach, to pewne watpliwosci budzi optymalizowana metryka
,sample efficiency”, ktéra pojawia si¢ podczas formulowania hipotezy 1. 1 2. Nie ma jej w
pracy [P2], gdzie si¢ mowi tylko o efektywnosci uczenia, pojawia si¢ w pracy [P1], ktora jest
rozszerzeniem [P2] i to gtownie w zakresie zebranego i analizowanego materiatu
eksperymentalnego, ale juz nie innych metryk. Dla precyzji dodajmy, ze [P1] redefiniuje tez
nieco funkcje wartosci-szumu. Zatem w [P1] pojawia sig jej wiasciwa interpretacja, cytujg
_the learning should be efficient in terms of the amount of experience needed to optimize the
agent’s behawior”. Za tak mierzong efektywno$é odpowiedzialny jest bufor pamigtajacy
powtarzane do$wiadczenia, czyli w oryginalnym sformufowaniu experience replay (ER).
Moze si¢ myle, jezeli tak, to liczg, ze doktorant wyprowadzi mnie z bigdu, ale w obydwu
wspominanych pracach mierzy si¢ co najwyzej wielko$¢ sredniego zwrotu (ang. return) (cho¢
nota bene w legendach do wykresow mowa jest o $redniej sumie nagrod (ang. reward)). Nie
ma analizy ani wielkosci bufora ER, ani metody jego probkowania, na efektywno$¢ uczenia
(jakkolwiek mierzonej). Zreszta, dobroczynny wptyw bufora ER na szybkos¢ uczenia
algorytmu aktor-krytyk udowodnit juz promotor W Swojej nietrywialnej propozycji
opublikowanej w 2009 roku (Wawrzynski, 2009).

Przyjrzyjmy si¢ jeszcze kolejnym rozdzialom rozprawy. Rozdzial 2. w podrozdziale 1.
wprowadza skrotowo czytelnika w zagadnienie samego uczenia ze wzmocnieniem, ze
szczegodlnym uwzglednieniem schematu uczenia aktor-krytyk z buforem ER, ktory to model
jest oryginalng propozycj¢ promotora z roku 2009 i stanowi punkt wyjscia dla prac [P1, P2].
Podrozdzial 2. klasyfikuje metody hierarchicznego uczenia ze wzmocnieniem (ang.
hierarchical RL, HRL), po$wigcajac oddzielng sekcj¢ na metody HRL uwarunkowane celem
(ang. goal-conditioned). W obrgbie tych metod porusza si¢ praca [P3]. Ostatni podrozdziat
jest krotkim przegladem ostatnich osiagnigé literaturowych w obszarze kwantowego RL.

Rozdzial 3 dotyczy autorskich juz metod wymuszania podobienstwa (w tytule rozdziatu
Autor uzywa stowa ,,similarity”, cho¢ moze by¢ ono nieprecyzyjne) nastgpujacych po sobie
akcji. Pierwszy podrozdziat dedykowany jest metodzie autokorelacji akcji i wzmiankowanych
juz wezesniej kilkakrotnie publikacji [P1] oraz [P2]. Zgodnic z deklaracja samych autorow,
praca [P1] jest rozszerzeniem pracy [P2] i to przede wszystkim ilosciowym, bo obejmujacym
nowy material badawczy, a w zakresie modyfikacji samego algorytmu, zmianie ulegta funkcja
wartoéci szumu, uwzgledniajaca rowniez stan autoskorelowanego szumu. Model ACERAC,
czy to w wersji pierwszej czy drugiej, jest bardzo interesujacg propozycja dostosowania
metod uczenia ze wzmocnieniem do rzeczywistych probleméw spotykanych w sterowaniu

fizycznymi obiektami, jakimi s roboty. Po pierwsze, proba zastosowania jakiegokolwiek
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modelu RL do $wiata rzeczywistego napotyka nietatwa barier¢ koniecznosci dzialania w
cigglym czasie. A to wymusza odpowiednio gesta jego dyskretyzacj¢. Po drugie, obiekty
fizyczne majg swoje ograniczenia wynikajace z zastosowanej w nich mechaniki. Nie da si¢, a
przynajmniej nie powinno, wymuszaé na obiekcie diametralnie réznych akcji w
nastgpujgcych po sobie chwilach czasu. Propozycja strategii z autoskorelowanymi akcjami
(tak o niej pisze promotor w swojej ksigzce ,,Uczgce sie systemy decyzyjne” z roku 2021),
zawarta i rozwinigta w publikacjach [P2] i [P1], niewatpliwie jest udana proba implementacji
warunku ograniczania odleglo$ci pomigdzy uruchamianymi akcjami w kolejnych stanach
(cho¢ oczywiscie ciaglosé funkcji m pozwala poruszaé si¢ czasie pseudocigglym).
Wprowadzenie szumu autoregresyjnego o rozktadzie Ornsteina-Uhlenbecka do definicji
funkcji polityki w modelu ACER (czyli modelu RL pracujgcego w rezimic aktor-krytyk i
dodatkowo zapamietujgcego do$wiadczenia w buforze ER) oraz zastapienie funkcji
wartosci-akcji funkcjg wartosci szumu okazato si¢ oryginalng i co wigcej umocowang
formalnie propozycja. Przeprowadzone eksperymenty za pomocg silnika fizyki pyBullet dla
czterech réznych zadan wykazaty wyzszg efektywnos$¢ uczenia (choé nie wiem, czy ,,sample
efficiency”) w poréwnaniu do bazowej metody ACER oraz dwoch sztandarowych metod
aktor-krytyk, czyli Proximal Policy Optimization (PPO) i Soft Actor Critic (SAC), a w
przypadku publikacji [P1] jeszcze Continuous Deep Advantage Updating (CDAU). Co moze
by¢ interesujace, ta ostatnia metoda tez stosuje autokorelacje akcji. Praca [P1] rozszerza
jeszcze materiat badawczy o badanie wplywu réznych poziomoéw dyskretyzacji czasu na
dzialanie modeli. Dla zdecydowane] wigkszo$ci przebadanych konfiguracji, ACERAC
wykazat wyzsze tempo uczenia i wigkszg Srednig sume zwrotow.

Niewatpliwie, model zaprezentowany w publikacjach [P1, P2] warty jest uwagi. Naturalnie
rodzg si¢ pytania, czy zmiana sposobu pobierania prébek z bufora ER albo wprowadzenie, jak
ma to miejsce w nowszych architekturach aktor-krytyk, funkcji przewagi (ang. advantage) nie
poprawiloby jeszcze efektywnosci i/lub stabilnosci dziatania modelu?

Tutaj pojawia si¢ jednak jeszcze inne pytanie, dotyczace rzeczywistego wktadu doktoranta.
Co prawda, dla dwuautorskie; publikacji [P1] zadeklarowany jest wigkszosciowy jego udziat,
bo na poziomie 60%, ale w opisie tzw. wktadu autorskiego czytamy, ze doktorant byt
odpowiedzialny za implementacje i testy, a wraz z drugim autorem za opracowanie metody i
publikacje. Jezeli zestawimy ten wkiad z opisem towarzyszacym publikacji wczesniejszej,
czyli [P2], w ktorej mamy 3. wspbtautoréw, doktorant nie jest Juz autorem pierwszym, jego
wkiad procentowy jest na poziomie 30%, a opis méwi o odpowiedzialnoéciach glownie

technicznych (przeglad literatury, przygotowanie eksperymentow, przeglad kodu i testy), to
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nasuwaja si¢ watpliwosci, na ile najnowsza wersja modelu ACERAC jest jego dzielem
(biorac po uwage niewielkie roznice modelowe, wspomniane juz wczesniej).

Drugi podrozdzial rozdziatu 3. dotyczy propozycji nowej strategii ,,podtrzymujacych
akcji” (ang. sustaining actions). W tym przypadku nie ma juz zadnych watpliwosci co do
poziomu udzialu Autora rozprawy w opracowaniu tej propozycji. Strategia to zostal opisana
w dwuautorskiej publikacji [P3], w ktorej doktorant jest pierwszym autorem, jego procentowy
wkiad jest na poziomic 70%, a z opisu wynika, ze byt odpowiedzialny za przygotowanie
metody, implementacjg, testy i prezentacj¢ na konferencji. Zaproponowana strategia,
zaimplementowana w postaci modelu Sustained-actions Actor-Critic with Experience Replay
(SusACER) szuka balansu pomigdzy ggsta dyskretyzacja, ktora w wigkszosci przypadkow
prowadzi do lepszego uczenia, a rzadka dyskretyzacja, ktora utatwia nauk¢. Model osadzony
jest znowu ramach wspominanego juz wielokrotnie ACERa, ale — podobnie troche jak to
miato miejsce w modelu ACERAC — rozszerza definicje polityki © o prawdopodobienstwo
podtrzymania akcji w kolejnym kroku. W pracy mozna znalez¢ ciekawg dyskusjg, poparta
matematycznymi wyprowadzeniami, w jaki sposob w takim modelu zachowywac oczekiwany
poziom eksploracji. Model rozpoczyna uczenie od diuzszych akcji (tj. trwajacych przez
wicksza liczbg krokow), by nastgpnie redukowaé stopniowo czas podtrzymywania akcji do
kroku pojedynczego. Eksperymentalne wyniki obejmowaty porownanie wiasnej propozycji z
modelami ACER, SAC i PPO dla czterech zadan ze Srodowiska pyBullet oraz wptyw dwoch
parametrow opisujacych strategi¢ podtrzymywania akcji na dzialanie modelu. Wykazano
przydatno$¢ modelu.

Zaproponowany model stanowi oryginalng i inspirujgca propozycjg dynamiczne]
dyskretyzacji czasu. Warto by sprawdzié¢ dziatanie tej modyfikacji w nowszych niz ACER
architekturach.

Rozdziat 4. rozprawy wprowadza do publikacji [P4], ktora jest propozycja modyfikacji
algorytmu hierarchicznego RL sterowanego (pod)celami. W publikacji zostaly przebadane
dwa uznane modele z tego obszaru, czyli HAC oraz HitS, ktore wyposazono w stosunkowo
prosty algorytm adaptacyjnego dystansu do wymaganego podcelu (adaptive subgoal required
distance, ASRD). Autorzy publikacji pokazali, ze dla prawie wszystkich badanych srodowisk,
zmodyfikowane algorytmy o modut ASRD uzyskiwaly szybciej odpowiednia precyzjg
sterowania symulowanymi obiektami fizycznymi.

Lektura publikacji sktania do kilku uwag. Po pierwsze, dlaczego autorzy nie poréwnywali
sic rowniez do nie-hierarchicznych modeli (plaskich), zwtaszcza, ze rozwigzywali znane

problemy tzw. rzadkich nagrod (ang. sparse rewards)? Idac za tg mysla, warto by tez wykonac
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poréwnanie z metodami stosujacymi nowsze metody od ,hindsight experience replay”
(Andrychowicz etal., 2017). Pewne watpliwosci budzi sposéb dowodzenia hipotezy H1,
ktory w ogélnosci polegal na swiadomym odejsciu od ustawionych jako optymalne
parametrow metod. Zdaje sig, ze w ten sposob mozna dowie$¢ dowolne; tezy. Sam tekst
artykutu pozostawia tez wiele do zyczenia. Znajdujg sic w nim wecale niesporadyczne btedy w
referencjach literaturowych, réwniez blgdne odnosniki literaturowe i niepetne opisy
bibliograficzne.

Zachodzi tez pytanie, na ile ta publikacja jest powigzana tematycznie z tytutem cyklu
publikacji? Wreszcie, podobnie jak w przypadku publikacji [P1] i [P2], co jest rzeczywistym
wkiadem Autora rozprawy, jezeli procentowy wkiad zostal oceniony na 20% (publikacja ma
7 autoréw), a w opisie czytamy, ze doktorant przegladat kod, brat udziat w przygotowaniu
wnioskéw i samej publikacji.

Rozdziat 5 rozprawy zawiera polstronicowe wnioski, w kolejnym rozdziale mam
wymienione pozostale osiagniecia doktoranta, takie jak prezentacja konferencyjna,
zrealizowane projekty (badawcze, przemystowe?), wzmianka o nagrodzie dydaktycznej i
dziatalnos$ci popularno-naukowej. Catogé konczy nienumerowana bibliografia odwotujaca si¢
do aktualnego pismiennictwa, w ktérej znalez¢é mozna dwa niepetne opisy bibliograficzne.
Rozprawg zamykajg dwa dodatki.

Sama kompozycja i struktura rozprawy nie budzg wigkszych zastrzezen, tym bardziej, ze
rozprawa nie jest zawartym dzielem, ale gtownie zbiorem powigzanych publikacji

poprzedzonych niezbednym wstepem.

3. Oryginalne osiggniecia Autora
Do najwazniejszych i oryginalnych wynikow przedstawionych w recenzowancj rozprawie
nalezy zaliczy¢:
® Opracowanie i przebadanie algorytmu SusACER.

® Wspotudziat w opracowaniu i przebadaniu algorytméw ACERAC i ASRD.

4. Uwagi krytyczne i dyskusyjne

Wigkszos¢ uwag krytycznych oraz dyskusyjnych zostalo wplecionych w tekst recenzji
zawartosci rozprawy. Spodziewam si¢, ze Autor odniesie si¢ do nich podczas obrony. Wydaje
si¢, ze opublikowanie rozprawy w formie tematycznie powigzanych publikacji mogto nie by¢
najlepszym pomystem, aczkolwiek z pewnoscia wymagalo najmniejszego naktadu pracy.

Dwie publikacje z recenzowanych pigciu sg — przynajmniej wg opinii piszacego te stowa —
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poza glownym tematem cyklu, aczkolwiek trzeba przyznaé, ze praca [P4] broni postawione;
hipotezy nr 3 (ktorej zakres tematyczny chyba jednak wychodzi poza tytut dzieta). Pojawity
si¢ tez watpliwosci co do wkiadu merytorycznego doktoranta w niektore prezentowane
rozwigzania. Zatem by¢ moze najbezpieczniejszym rozwigzaniem byloby jednak
przedstawienie do oceny jednoautorskiej monografii.

Wszystkie wymienione wyzej krytyczne uwagi, spostrzezenia i pytania nie podwazaja

ostatecznie pozytywnej oceny pracy.

5. Whniosek koncowy

Recenzowany cykl opublikowanych 1 tematycznie powigzanych artykutow naukowych
stanowi oryginalne rozwiazanie postawionego problemu naukowego, istotnie rozszerzajac
wiedze o modelach uczenia ze wzmocnieniem dzialajacych w $rodowiskach robotycznych.
Doktorant wykazal si¢ wlasciwg wiedzg teoretyczng i praktyczng w dziedzinie nauk
technicznych, w dyscyplinie naukowej informatyka techniczna i telekomunikacja, dowiodt tez
opanowania umiej¢tnosci samodzielnego prowadzenia pracy naukowej.

Biorgc pod uwage powyzsze fakty, lacznie z zawartymi w recenzji uwagami stwierdzam,
7e rozprawa speinia wymagania Ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. — Prawo o szkolnictwie
wyzszym 1 nauce (Dz. U. z 2024 r. poz. 1571) i wnioskuj¢ o dopuszczenie mgra inz.

Jakuba Eyskawy do dalszych etapow postepowania o nadanie stopnia doktora.
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