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RECENZJA
wniosku w sprawie nadania
mgr. Konradowi Czechowskiemu

stopnia doktora w dziedzinie nauk $cistych i przyrodniczyeh
w dyscyplinie informatyka

Osiagnieciem przedlozonym przez mgr. Konrada Czechowskiego jest zbior publikacji zatytutowany “Deep

Learning for Planning and Reinforcement Learning™, Jest to ¢vkl powigzanych tematycznie artvkutéw

naukowych w recenzowanych materialach z konlerencji migdzynarodowych. Na cyk! ten skiada sig pigt
artykutdw naukowych opublikowanych miedzy innymi w materiatach pokonferencyjnych renomowanych
konferencji ICLR oraz NeurlPS,

Sumaryczna liczba punktéw MEIN przypisanych do publikagiji wehodzacych w skitad cvklu wynosi 880,
przy czym punklacia poszezegélnych prac waha sie w zakresie od 140 do 200, osiggajac Srednig
na poziomie 176 punktéw. Prace te doczekaly sie tez duzej 1losci cytowan, w szezegdInosei praca [P1]
posiada 807 cytowail, [P4] posiada 20 cytowan, [P5] posiada 20 cytowan na podstawie scholar google.
Ponadto trzy prace opublikowane s na topowych konferencjach JCLR i NeurIPS, w ktérych mgr Konrad
Czechowski w pracy [P4] jest pierwszym autorem, a w [P5] trzecim autorem z adnotacjg contributed
equally. Ponadto prace [P1] [P5] byly prezentowane jako spotiight presentation oraz long presentafion,
o jest ogromnym sukcesem naukowym. Pan Konrad Jest tez pierwseym autorem prac z konferencji
JCNN. Nalezy zauwaZyé, Ze dwie prace [P2] i [P3] sa obecnie klasyfikowane jako konferencie typu B

i posiadaja tylko 70 punkiéw, ale nie wptywa to na ocene dorobku,

Od strony hibliometrycznej, ocena przedsiawionego przez mgr. Konrada Czechowskiego osiggniecia
naukowego jest wige bardzo dobra. Konferencje, w ktérych opublikowane zostaty prace wchodzace
w skiad cvklu sa uznane w $wiecie naukowym. a nicktére z nich klasyfikowane sa jako najlepsze

konferencjc w dziedzinie,

Pan mgr Konrad Czechowski nie jest samodzielnym autorem zadnej publikacji wehodzacej w skiad cyklu,

a prace posiadajg od 5 do 14 wspotautordw. W czterech pracach dokiorant jest wskazany jako osoba
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o najwiekszym wkladzie. Indywidualny wlkiad merytorvezny mgr. Konrada Czechowskiego w prace

wehodzgce w skiad eyklu jest wiodacy, jasno zdefiniowany i nie budzi watpliwosci,

Praca doktorska jest dobrze napisana. Autor wprowadza wszystkie pojecia potrzebne do zrozumienia prac
wchodzacych w sklad cyklu, przejrzyscie przedstawiajae zagadnienia. Poszezegélne prace tworza cykl

powiazanych tematycznic artykulow.

Poszczegdlne publikacje sa dobrze napisane merytoryeznie i technicznie. Problemy rozwazane
W pos7ezegdlnych tybuach sa umotywowane i sformutowane bardzo naturainie. Natomiast same

rozwigzania probleméw sa intuicyjne i dobrze opisane.

Nalezy zwréei¢ uwage, ze prace [P1, P4, P5] s3 napisane bardzo poprawnie pod katem publikowania
na konferencjach naukowych, We wspomnianych pracach autor wychodzi od punktu dobrze
przedstawionej motywacji. Nastepnie opisuje wprowadzone rozwigzanie. Duze (ragmenty pracy dotyczace
szezegblowych rozwiazan umieszezone sg w Appendix. Ponadto prace zawieraja liczne eksperymenty,
wykonywane na duzych zbicrach danych i przejrzyscie prezentujace przewage wprowadzanych metod nad
rozwigzywaniami referencyjoymi. Sekceje ekspervmentalne zawsze stanowiy jedng z najmocniejszych stron

pracy.

Autor dobrze wspdlpracuje w duzych zespotach badawczych, w ktérych znajduje si¢ kiiku miodych
naukowedw jak i do$wiadezonych profesorow. Dzigki zaangazowaniu wiekszej liczby osdb, prace
posiadaja znacznie wiecej skomplikowanych eksperymentéw. Pozwala to doktorantowi publikowaé prace
na najlepszych konferencjach w obszarze szluczne] inteligencyi, cechujace] sie duza zlezonoseia modeli

oraz. wymagajacymi eksperymentami.

W pracy [P1} auterzy badaja, w Jaki sposéb modele wykorzystujace przewidywanic wideo moga
umozliwi¢ agentom rozwiazywanie zadania polegajacego na graniu w gry Atari przy mnigjszej liczbie
interakcji niz w algorytmach nie wykorzystujacych modelu srodowiska (model-free reinforcement
learning). W pracy zaproponowany zostal model o nazwie SimPLe wykorzystujacy modele predykeii

wideo.

W zadaniu Atari celem jest znalezienie odpowiedniej polityki. W melodzie SimPLe oprocz srodowiska
(emulatora Atari), uzywane Jest Srodowisko modelowane przez sieé neuronows, ktora nazywana jest
modelem srodowiska (world model}. Model srodowiska wspotdziel: przestrzen akeji i przestrzen nagréd

z srodowiskiem. Gléwnym celem SimPLe jest nauczenie polityki przy uzyciu symulowanego video.

Jednym z klvezowych aspekiow przedstawionego podejécia jest zbudowanie modelu $rodowiska. W pracy
opisane jest kilka istnicjacych podejs¢ do tego zagadnicnia. Jednak ostatecznie autorzy decydujg sie
na przedstawieniu swojego rozwigzania wykorzystujac model stochastyczny z dyskretng przestrzenia

ukryta.
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Praca jest doskonale napisana i z latwoscia si¢ Ja czyta. Sekcja eksperymentalna jest bardzo dobrze

Przygotowana i stanowi najmocnicjszg strong niniejszej pracy.

Mgr Konrad Czechowski jost wymieniony jako szdsty autor z dwunastu. To pekazuje, ze wiiad doktoranta
nie jest kluczowy, ale nadal bardzo wysoki. Ponadto wydaje sie, ze niniejsza praca, o ilc nie Jest
najwazniejsza w kontekscie przedstawionej rozprawy, o tyle wydaje sie kluczowa w rozwoju Karicry
naukowej badacza, Pozwolila ona autorowi zdoby¢ dod$wiadezenie w pracy w duzej miedzynarodowej
grupie naukowej. Wydaje sie, 7e dokiorant $wietnie sig w niej odnalazt | wykorzystat zdobyte

doswiadczenia w dalszej pracy naukowe;.

Pytanie:
Praca zyskata bardzo duza ilo$¢ cytowan. Zastanawiam si¢, c7y autor widzi mozliwosé uzycia wieksze]

ilosci modeli $rodowiska, Czy poprawa modelu $rodowiska moze pomac w uczeniu?

Motywacja pracy [P2| oparta jest na analizie bigdéw modelu w algorytmach uczenia ze wzmocnieniem.
Powyzsze blgdy mozna podzieli¢ na dwie katcgerie: optymistyczne i pesymistyezne, W pracy aulorzy
zauwazaja, ze ta druga kategoria bleddw powoduje wicksze problemy, poniewaz model moze nie
odwiedzaé pewnych waznych obszaréw cksplorowanej przestrzeni. W pracy opisany zostal jeden z bledéw
pesymistycznych nazywany false loops, ktory stanowi duzy problem dla aigorytméw pracujacych
w srodowiskach dyskretnych, Motywacja pracy jest ciekawa i dobrze opisana. Stanowi ona punkt wyjscia

do prezentowanej metody.

W pracy zaprezentowany zostal mechanizm trust-but-verify (TBV), kiory wykorzystuje niepewnosé
medelu do poprawienia eksploracji. W praktyce model wybiera dodatkowe akcje pod wphywem

0SZACOWaNe] niepewnosci.

Podejscie trust-but-verify (TBV) mozna dodaé do wszystkich algorytmow planowania wykorzystujacych
wyszukiwania w grafach. Ogélna idea TBV opiera $i¢ na ocenie nicpewnosel w stanach, aby
zdiagnozowa¢, czy model nie popetnia bledu typu pesymistycznego. Po wykonaniu predykeji za pomoca
modelu planowania, jezeli niepewnosdé modelu jest duza, mozemy podejrzewaé wysigpienie bledu. Weedy

model wykonuje akcje w celu szerszej eksploracii.

Tak sformulowane rozwiszanie jest intuicyjne i logiczne. Ponadto zostalo potwierdzone réwniez

eksperymentalnie. Wyniki numeryczne zawarte w pracy potwierdzaja wydajnos¢ zaproponowanej metody.

Pytanie:

W pracy zaproponowany zostat sposéb estymacji niepewnoéei za pomocy testéw statystycznych, Niestety
nie sa one doprecyzowane. Zastanawiam sie, Jak wyglada matematyczne sformwfowanie testu. Ponadto
wydaje sie, ze jest to bardzo prosty sposéb estymacii niepewnosei. Czy autor prébowal innych podejéé
do tego zagadnienia? Czy istnieje mozliwosé zwigkszenia wydajnosei algorytmu przy wykorzystaniu

bardziej zaawansowanych metod estymacii niepewnosci?
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W pracy [P3] autorzy rozwazaja problemy zwiazane z planowaniem w zadaniach posiadajacych duza
przestrzen stanow. W szczegolnosci zwracaja uwagg na zalezno$é miedzy glebokosely, a szerokoscia
przeszukiwania, ktéry w literaturze nazwany jest depth and breadth of the search trade-off, Ma on
kluczowy wplyw na wydajnosé algorytméw uczenia ze wzmocnieniem, W pracy zaprezentowana jest

metoda Shoot Tree Search (STS), kiéra pozwala kontrolowaé ta zaleznosé,

Praca rozpoczyna sig od opisu dwéch istnigjacych rozwiazan: Temporal Difference (TD) oraz Monte Carle
Tree Search (MCTS). Powyzsze podejécia realizuja dwie strategie. Pierwsza z nich wykorzystuje struktury
danych takie jak drzewa lub grafy, Druga opiera sie na losowosci, gdzie algorytm planowania wykonuje
predykcje na losowych trajektoriach. W prakiyce przestrzen stanéw moze by¢ ogromna co powoduje
komplikacje podczas przeszukiwania. W zwigzku z tym problem zréwnowazenia glebokosci i szerokosci
przeszukiwania jest dobrze uzasadniony. W pracy przedstawiona zostala dokladna analiza POWYZSZEZO
problemu w kontekscic istnigjacych rozwiagzan. Na tej podstawie wprowadzone zostalo autorskie

rozwigzanie, ktére mozna rozumie¢ jako kombinacje wezesniej przedstawjonych podejsé.

Glownym komponentem zaprezentowane;] metody jest mudti-step expansion, kidra rozwaza predykeje
o statej dtugosci. W przeciwienstwie do MCTS wprowadzone rozwigzanic wykerzystuje sieé neuronows

do kierowania wyborem kolejnych akcji i dodaje odwiedzane wezty do drzewa przeszukiwania.

Struktura pracy jest przejrzysta, a wprowadzenie problemu i Jjego motywacja dobrze opisana. Natomiast
sam opis metody opiera sie na serii pseudokoddw, ktdre pojawiaja si¢ bardzo szybko i opisuja cale podejscie
od ogélnych schematéw do konkretnej metody, Same opisy algerytmdw w pracy sa czastkowe i czytanie
tozdzialu 71 Methods opiera sie w wigkszosel na analizie pseudokodéw, oznaczen w nich uzytvch oraz
zaleznosci migdzy nimi. Taki sposéb opisu jest ciekawy, ale z mojego punktu widzeniami algorytmy
powinny by¢ opisywane bardziej dokladnie. Pseudokod powinien stanowié dodatkowa informacje dla

czytelnika, a nie gléwny trzon opisu metody.

Taki sposdb opisu jest trudny w czytaniu, ale nie zmienia to faktu, Ze zaproponowana metoda jest cickawa
1 daje dobre wyniki eksperymentalne. Zaproponowane rozwigzanie powoduje istotng poprawe wzgledem

rozwazanych metod referencyinych.

W pracy [P4] autor zaprezentowal metode generowania zadan posrednich {subgoals) w metodach
uczenia ze wzmocnieniem. Praca rozpoczyna sig od podania intuicji prozentowancgo rozwigzania.

Motywacja biologiczna jest ciekawa i bardzo przekonujgca.

W obliczu skomplikowanego zadania badacz czgsto wyznacza sobie zadania posrednie, ktdre maja
prowadzi¢ do rozwiazania ostatecznego problemu, W takim procesic przechodzimy od jednego pomysh:
do drugiego, co powoli zbliza nas do rozwigzania pelnego zadania. Kluczowes w tym procesie jest

wyznaczanie zadai posrednich i ich realizacja. Motywacja pracy jest bardzo przekonujaca i dobrze
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obrazuje dzjalanje metody. Autor popiera swoje  argumenty publikacjami z zakresu nank

neurebiologicznych.

Powyisza intuicja stoi u podstaw metody Subgoal Search (kSubS). Kluczowym elementem
zaproponowangj metody jest stworzenie generator celow czgstkowych (subgoal genevator), kiorego
zadaniem jest tworzenie prostszych zadan, ktorc prowadza do rozwiazania zadanego problemu.
W konsekwencji musza one by¢ ma tyle proste, by algorytm mogt je rozwigzaé relatywnic szybko

1 jednoczesnie muszg nas zblizac do rozwigzania gléwnego zadania,

Metoda Subgoal Search (kSubS) wykorzystuje model generatywny do przewidywania £ kolejnych krokdw.
Takie podejscie wykorzystuje uczenie nadzorowane, co powoduje, ze model jest relatywnie prosty
1intuicyjny. Metoda kSubS sktada sie z czterech komponentéw: algorytmu planowania, generatora celow,
polityki i value finction. Generator tworzy potencjalne nowe podzadania. Metoda ogranicza sie tylko
do zadan, do ktdrych mosna dotrzeé relatywnie prosto. Procedura trwa do momentu znalezienia
rozwigzania lub wyczerpania budzetu obliczeniowego. W glownej pracy przedstawione zostato
rozwigzanie opierajace sie na BestFS natomiast w Appendix znalazta sig metoda oparta na MCTS. Jako

generator zostal uzyty model sequence-io-sequence transformer.,

Giownym wnioskiem pracy Jjest stwierdzenie, 7e model autoregresyjny oparty na transformatorze uczony
W sposob nadzorowany Jest skutecznym narzedziem do generowania zadan posrednich, ktére umozl iwiaja

efektywne rozwiazywanie gldwnego problemu,

Praca jest poprawnie napisana. Czyta si¢ ja bez trudnosct, a struktura oparta na wlasciwej biologicznej
motywacji zacheca do analizy catego problemu, Sekcja eksperymentalna, podobnie jak we wszystkich
poprzednich pracach jest dobrze przygotowana, Zawiera duza ilos¢ cickawych eksperymentéw

pokazujacych wydajnosé ZAProponowanego rozwigzania.

Pytanie:
Metoda wykorzystuje pruning w celu kentrolowania przeszukiwanych stanéw. Sam proces jest opisany
bardzo ogélnie. Prosze wyjadni¢ jak duze znaczenie ma wydajnos¢ tego kompenentu w calym procesie

uczenia.

W pracy [P5] autorzy zaprezentowali uogolnienie metody z pracy [4]. Motywacja do rozszerzenia
algorytmu Subgoal Search (kSubS) jest spostrzezenie, ze glowne zadanie moze by¢ podzielone na mnigjeze
zadania o réznej trudnosci. W pracy zaprezentowany jest bardzo dobry przyklad prowadrzenia pojazdow,
Gdy samochéd jedzie waskimi uliczkami musimy  rozwigzywat duzo szybko pojawiajacych sig
problemow, jak pokonywanie zakretéw czy omijanie przeszkéd. Natomiast jadac prostym odcinkiem drogi
mozemy sie skupi¢ na dhuzszym horyzoncie czasowym. Podobnie jak w poprzednich pracach, MoLlywacja

Jest bardzo dobrze sformutowana i przemawia do wyabrazni czyielnika.



W oparciu o powyzsza motywacje autorzy wprowadzaja algorytm Adaptive Subgoal Search (AdaSubS),
ktéry wykorzystuje zmienny horyzont planowania. Dzigki takiej modyfikacji model moze wykorzystywaé
diuzsze horyzonty czasowe, co daje przewage w przypadku bardzo skomplikowanych zagadnien. Metoda
AdaSubsS preferuje dhuzsze horyzonty, ktére redukuje do krétszych tylko gdy utknie.

AdaSubS skiada si¢ z podobnych komponentéw jak kSubS, Autorzy dodali sie¢ weryfikujgcg verifier oraz
zmodyfikowali polityke do conditional low-level policy (CLLP). Podobnie jak w kSubS generator
przewiduje kandydatéw na cele posrednie, a verifier oraz CLLP oceniaja czy predykcje sa poprawne
i osiggalne. W praktyce, autorzy proponujg wykorzystanie kilku subgoal generators z r6Znymi
horyzontami. Sie¢ weryfikujaca odpowiada na binarny problem klasyfikacyjny. Musi oceni¢ czy
na podstawie CLLP mozliwe jest osiggnigcie stanu koncowego.

Zaprezentowana metoda jest prosta i intuicyjna. Ponadto jest cieckawym uogdlnieniem z pracy [P4].
Podobnie jak wczesniejsze prace, sekcja eksperymentalna jest doskonale przygotowana, Wykorzystuje
kilka réznych scenariuszy i dobrze pokazuje wyzszosé zaprezentowanej metody nad konkurencyjnymi
rozwigzaniami. '

Pytanie:
W praktyce subgoal generators jest bardzo podobny do rozwigzania z pracy [P4]. Czy mozliwa jest
modyfikacja tego komponentu w taki sposéb, aby przewidywat dowolna wartos¢, a nie wybieratl jedna

z zaproponowanych przez uzytkownika?

Pod koniec recenzji chcialbym zaznaczy¢, ze prace wchodzace w sklad cyklu dobrze swiadczg
0 warsztacie naukowym mgr. Konrada Czechowskiego. Ponadio pokazuje doglebne zrozumienie tematyki
i obiecujaco rokuje na dalszy rozwdj naukowy. Ponadto trzy prace zostaly opublikowane na najlepszych
konferencjach naukowych. Ponadto prace [P1], [P5] byly prezentowane jako spotlight presentation oraz

long presentation, co jest ogromnym sukcesem autora.

Podsumowujge, rozprawa speia wszelkie zwyczajowe i ustawowe kryteria stawiane rozprawom
doktorskim, w zwigzku z czym wnioskuje o dopuszezenie doktoranta do dalszych etapow

post¢powania. Ponadto wnosze o wyréznienie pracy.
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