
Za≥πcznik 2a: Autoreferat

1 ImiÍ i Nazwisko

Wojciech Jaúkowski

2 Posiadane Stopnie i Tytu≥y Naukowe

1. StopieÒ doktora nauk technicznych - Politechnika PoznaÒska, Wydzia≥ Informatyki; dys-

cyplina - informatyka, 27 wrzeúnia 2011 r., “Algorithms for Test-Based Problems”, dr hab. inø.

Krzysztof Krawiec (promotor), obroniona z wyróønieniem.

• wyróøniona w konkursie na najlepszπ pracÍ doktorskπ Polskiego Stowarzyszenia Sztucznej
Inteligencji. (PSSI), 2012.

2. Tytu≥ zawodowy magistra - Politechnika PoznaÒska, Wydzia≥ Informatyki; kierunek - infor-

matyka; specjalizacja - inteligentne systemy wspomagania decyzji, 26 lipca 2006 r., “Genetic

Programming with Cross-task, Knowledge Sharing for Learning of Visual Concepts”, dr hab.

inø. Krzysztof Krawiec (promotor)

• medal “summa cum laude” (przyznano 3 medale na 4000 absolwentów).

3. Tytu≥ zawodowy inøyniera - Politechnika PoznaÒska, Wydzia≥ Informatyki i Zarzπdzania;

kierunek - informatyka, 2004 r., “Lifetch - Life saving system”, dr inø. Jan Kniat (promotor)

3 Dotychczasowe zatrudnienie w jednostkach naukowych

1. Adiunkt

• Instytut Informatyki, Wydzia≥ Informatyki, Politechnika PoznaÒska,

• od 10.2011.

2. Asystent Naukowy

• Instytut Informatyki, Wydzia≥ Informatyki, Politechnika PoznaÒska,

• 02.2009–09.2012.

3. Asystent
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• Instytut Informatyki, Wydzia≥ Informatyki, Politechnika PoznaÒska,

• 10.2010–08.2011.

4. Referent Techniczny

• Instytut Informatyki, Wydzia≥ Elektryczny, Politechnika PoznaÒska;

• 04.2004–01.2006.

5. Wizyty naukowe

(a) NNAISENSE, Lugano, Szwajcaria,

• staø podoktorski w prywatnej jednostce badawczej,

• 16 miesiÍcy (05.2017–08.2018).

(b) IDSIA (Dalle Molle Institute for Artificial Intelligence), Manno, Szwajcaria,

• staø podoktorski w ramach programu MNiSW “MobilnoúÊ Plus”,

• 8 miesiÍcy (09.2016 - 04.2017).

(c) Gas Powered Games, Seattle, USA

• staø doktorancki, 2 tygodnie, 2007.

4 Wskazanie osiπgniÍcia naukowego wynikajπcego z ustawy o stop-

niach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w

zakresie sztuki.

4.1 Tytu≥ osiπgniÍcia naukowego

Algorytmy i Metody Uczenia siÍ Strategii Gier.

4.2 Lista prac wchodzπcych w sk≥ad osiπgniÍcia naukowego

[A1] Jaúkowski, W. Mastering 2048 with delayed temporal coherence learning, multi-stage weight

promotion, redundant encoding and carousel shaping. IEEE Transactions on Computational
Intelligence and AI in Games (in print, 2017). [IF 2016: 1.113]

[A2] Liskowski, P., Jaúkowski, W. & Krawiec, K. Learning to play othello with deep neural networks.

IEEE Transactions on Computational Intelligence and AI in Games (in print, 2017). [IF 2016:
1.113]

[A3] Jaúkowski, W. & Szubert, M. Coevolutionary CMA-ES for knowledge-free learning of game

position evaluation. IEEE Transactions on Computational Intelligence and AI in Games 8,
389–401 (2016). [IF 2016: 1.113]
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[A4] Jaúkowski, W., Liskowski, P., Szubert, M. & Krawiec, K. Performance profile: a multi-criteria

performance evaluation method for test-based problems. International Journal of Applied Ma-
thematics and Computer Science 26, 215–229 (2016). [IF 2016: 1.420]

[A5] Jaúkowski, W., Szubert, M., Liskowski, P. & Krawiec, K. High-dimensional function approxi-

mation for knowledge-free reinforcement learning: a case study in SZ-Tetris. In GECCO’15:
Proceedings of the 17th annual conference on Genetic and Evolutionary Computation, 567–574.
ACM (ACM Press, Mardid, Spain, 2015).

[A6] Jaúkowski, W. Systematic n-tuple networks for othello position evaluation. ICGA Journal 37,
85–96 (2014). [IF 2014: 0.293]

[A7] Szubert, M., Jaúkowski, W. & Krawiec, K. On scalability, generalization, and hybridization

of coevolutionary learning: a case study for Othello. IEEE Transactions on Computational
Intelligence and AI in Games 5, 214–226 (2013). [IF 2013: 1.167]

[A8] Jaúkowski, W., Liskowski, P., Szubert, M. & Krawiec, K. Improving coevolution by random

sampling. In Blum, C. (ed.) GECCO’13: Proceedings of the 15th annual conference on Genetic
and Evolutionary Computation, 1141–1148 (ACM, Amsterdam, The Netherlands, 2013).

[A9] Jaúkowski, W., Szubert, M. & Liskowski, P. Multi-criteria comparison of coevolution and tempo-

ral diÄerence learning on othello. In Esparcia-Alcazar, A. I. & Mora, A. M. (eds.) EvoApplications
2014, vol. 8602 of Lecture Notes in Computer Science, 301–312 (Springer, 2014).

4.3 Omówienie celu naukowego ww. prac oraz osiπgniÍtych wyników wraz z omó-
wieniem ich ewentualnego wykorzystania

4.3.1 Cel BadaÒ

G≥ównym celem badaÒ by≥o zaprojektowanie nowych, efektywnych algorytmów uczπcych siÍ strategii

dla gier oraz wielokryterialnych metod pozwalajπcych analizÍ algorytmów uczπcych oraz strategii,

które sπ efektem ich dzia≥ania.

4.3.2 Kontekst BadaÒ

“Gry sπ Formu≥π 1 sztucznej inteligencji” [1]. Abstrakcyjny charakter i precyzyjne regu≥y czyniπ gry

atrakcyjnym polem testowym dla badaÒ nad sztucznπ inteligencjπ [2, p. 161]. Centralnym problemem

dla kaødej gry jest spoúród wszystkich strategii danej gry, znalezienie takiej która maksymalizuje pewnπ

miarÍ jakoúci (np. czÍstoúÊ wygranych, oczekiwanπ liczbÍ punktów). RÍczne projektowanie strategii

jest ømudne i nie gwarantuje sukcesu, dlatego dπøy siÍ do rozwiπzywania tego problemu za pomocπ

metod uczenia maszynowego. W sytuacji idealnej, metody te nie powinny wymagaÊ wk≥adu wiedzy

cz≥owieka (ang. knowledge-free methods [3]), poza opisem regu≥ gry. Wynik gry oraz jej przebieg sπ
jedynπ informacjπ uczπcπ. Uczenie strategii odbywa siÍ na podstawie wyników wielu, czÍsto setek

tysiÍcy rozgrywek.

Na problem uczenia siÍ strategii gry moøna spojrzeÊ z wielu róønych perspektyw. Moøna go zakwa-

lifikowaÊ jako problem uczenia ze wzmocnieniem, gdyø gra jest sekwencyjnym problemem decyzyjnym.
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Niektóre algorytmy (np. metoda róønic czasowych [4]) bazujπ na tym fakcie, korzystajπc z informacji

o obserwowanej zaleønoúci pomiÍdzy kolejnymi stanami.

Jednak szukaÊ strategii gier moøna takøe metodami optymalizacji globalnej (np. algorytmy ewolu-

cyjnymi [5] lub koewolucyjnymi [6] w przypadku gier wieloosobowych). Algorytmy te ignorujπ infor-

macjÍ o strukturze problemu i traktujπ problem szukania strategii gry jako problem optymalizacyjny

(ang. black-box optimization; w przypadku gier jednoosobowych) lub kooptymalizacyjny (w przy-

padku gier wielosobowych, [7]). Funkcja celu jest dobrze okreúlona (np. czÍstotliwoúÊ wygranych), ale

w praktyce niemoøliwa do precyzyjnego obliczenia ze wzglÍdu na liczbÍ moøliwych testów, na których

trzeba oceniÊ danπ strategiÍ (np. stanów poczπtkowych, przeciwników). Dlatego, z tej perspektywy,

moøna problem szukania strategii gry moøna nazwaÊ problemem opartym na testach (ang. test-based

problem [8]).

4.3.3 OsiπgniÍte Wyniki

Wyniki, które uzyskana≥em w prezentowanym tutaj cyklu prac dotyczπ algorytmów uczenia siÍ strategi

gier takich jak algorytmy (ko)ewolucyjne oraz metody róønic czasowych, efektywnych aproksymatorów

funkcji dla gier oraz (wielokryterialnych) metod porównywania algorytmów uczenia siÍ oraz strategii

przez nie wygenerowanych.

Profile Jakoúci Róøne miary oceny strategii spotykane w literaturze agregujπ wyniki wielu gier do

jednej wielkoúci skalarnej. Otrzymana w ten sposób liczba nie jest w stanie w pe≥ni odzwierciedliÊ

róønic i podobieÒstw pomiÍdzy porównywanymi strategiami. W szczególnoúci, agregacja prowadzi do

potencjalnej kompensacji: nagrody uzyskiwane przez ocenianπ strategiÍ za wygrane z pewnπ grupπ

przeciwników mogπ znosiÊ siÍ z karami za poraøki. W konsekwencji dwie strategie mogπ uzyskiwaÊ

identycznπ wartoúÊ miary oceny nawet, gdy wyniki ich konfrontacji z tymi samymi przeciwnikami sπ

odmienne.

Brak spójnej, informatywnej metodyki porównywania i oceny strategii, a wiÍc takøe algorytmów

uczπcych, które je produkujπ, hamuje wiÍc rozwój w tej dziedzinie.

W [A8] zaproponowano ogólnπ wielokryterialnπ metodÍ porównywania algorytmów dla problemów

opartych na testach, która pozwala na unikniÍcie straty informacji w wyniku agregacji ocen. Metoda

profili jakoúci (ang. performance profiles) charakteruje rozwiπzania za pomocπ wektora wyników in-

terakcji z testami o róønej trudnoúci. Aby zademonstrowaÊ uøytecznoúÊ metody, zastosowano jπ aby

przeanalizowaÊ zachowanie graczy w Othello wygenerowanych przez piÍÊ algorytmów koewolucyjnych.

Profile jakoúci pozwalajπ na odkrycie interesujπcych róønic pomiÍdzy graczami, których nie do-

strzega siÍ, gdy porównuje siÍ je za pomocπ skalarów (np. úrednich). W szczególnoúci, pozwalajπ one

zaobserwowaÊ, øe ewolucja z losowym próbkowaniem przeciwników znajduje strategie sprawujπce siÍ

dobrze przeciwko úredniej si≥y przeciwnikom, podczas gdy strategie bÍdπcy efektem koewolucji radzπ

sobie lepiej przeciwko silnym przeciwnikom.

MetodykÍ tÍ rozwiniÍto nastÍpnie w [A4], w której przeprowadzono takøe eksperymenty dla pro-

blemu Iterowanego Dylematu WiÍünia. Praca na formalizuje tÍ koncepcjÍ oraz proponuje dwa algo-

rytmy generowania danych dla profili.

Profile jakoúci zosta≥y uøyte takøe w [A9], w której to pracy wielokryterialnie porównano metody

szukania strategii gier: metodÍ róønic czasowych oraz algorytm koewolucyjny. Zastosowano tam
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nastÍpujπce kryteria porównawcze: i) oczekiwana uøytecznoúÊ, ii) úredni wynik przeciwko rÍcznie

zaprojektowanej heurystyce oraz iii) wynik gry bezpoúredniej. Dodatkowo, algorytmy porównano za

pomocπ profili jakoúci. Mimo iø, oczekiwana uøytecznoúÊ agentów znalezionych przez obie metody jest

podobna, strategie znalezione za pomocπ metody róønic czasowych sπ znacznie lepsze w grze przeciwko

silnym przeciwnikom niø strategie znalezione przez algorytm koewolucyjny, który koncentruje siÍ na

skutecznoúci gry z s≥abszymi przeciwnikami. Okaza≥o siÍ takøe, øe metoda róønic czasowych produkuje

strategie mniej zróønicowane niø koewolucja. Badania te potwierdzi≥y uøytecznoúÊ profili jakoúci jako

narzÍdzia do porównywania i analizy strategii i algorytmów.

Profile jakoúci wydajπ siÍ wiÍc skutecznπ metodπ pozwalajπcπ na lepsze zrozumienie charaktery-

styki algorytmów optymalizacyjnych stosowanych do dowolnych problemów opartych na testach.

Systematyczne sieci n-krotkowe Dla zadaÒ uczenia siÍ ze wzmocnieniem, w których stany majπ

charakter dyskretny atrakcyjnymi aproksymatorami funkcji, które nie wymagajπ rÍcznego konstru-

owania cech sπ (nieliniowe) sieci n-krotkowe. Aproksymatory te by≥y przedmiotem badaÒ w [A7],

gdzie m.in. rozwaøano problem skalowalnoúci sieci n-krotkowych i ich skutecznoúÊ w po≥πczeniu z

algorytmami ewolucyjnymi i koewolucyjnymi.

Okazuje siÍ, øe skutecznoúÊ sieci n-krotkowych istotnie zaleøy od ich kszta≥tu i rozplanowania

na dwuwymiarowej planszy do gry. Najbardziej popularna dotychczas metoda zak≥ada≥a losowe ge-

nerowanie ma≥ej liczby z≥oøonych n-krotek. W [A6] wykazano, øe uczenie siÍ parametrów sieci n-

krotkowych jest ≥atwiejsze, jeúli uøyje siÍ do tego duøej liczby systematycznie umieszczonych prostych

krotek. Zademonstrowano, øe dla Othello, klasyczne strategie ewolucyjne umoøliwiajπ wyewoluowanie

2-krotkowych systematycznych sieci, które sπ efektywniejsze niø najlepsze dotychczas znane rozwiπza-

nia dla problemu 1-ply Othello (w benchmarku Othello League). Wyewoluowane sieci majπ zaledwie

288 parametrów, czyli 10 razy mniej niø dotychczasowe najlepsze rozwiπzania.

Systematyczne sieci n-krotkowe okazujπ siÍ skuteczne, niezaleønie od zastosowanej metody uczenia

siÍ, dla úrodowisk o umiarkowanej wymiarowoúci, co potwierdzono dla gry 2048 uczonej warientem

metody róønic czasowych [A1], Othello, gdzie zastosowaon kompetytywny algorytm koewolucyjny

[A3] oraz wariantu gry Tetris, gdzie stosowano algorytmy ewolucyjne oraz metody róønic czasowych

[A5].

Algorytmy uczenia siÍ ze wzmocnieniem W [A3] zaproponowano Co-CMAES, kompetytywny

wariant Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMAES). Algorytm ten zastosowano do

nauki funkcji oceny planszy dla gry Othello. Pokazano, øe w porównaniu z klasycznie uøywanymi

w koewolucji strategiami ewolucyjnymi, Co-CMAES uczy siÍ znacznie szybciej, znajduje lepsze roz-

wiπzania i skaluje siÍ istotnie lepiej wraz ze wzrostem liczby parametrów. Jego zalety sπ wyraüne w

szczególnoúci dla duøych przestrzeni rozwiπzaÒ (tysiπce optymalizowanych parametrów). Dla (1-ply)

Othello, po≥πczenie Co-CMAES z systematycznymi sieciami n-krotkowymi zaowocowa≥o znalezienie

lepszych strategii od najlepszych dotychczas znanych.

Algorytm Co-CMAES daje siÍ zastosowaÊ do nauki modeli, które majπ tysiπce parametrów, ale jest

zbyt wymagajπcy obliczeniowo gdy problem wymaga aproksymatorów funkcji z milionami parametrów.

Do takich problemów naleøy gra SZ-Tetris. Jest to ograniczona wersja gry Tetris i trudny problem

uczenia siÍ ze wzmocnieniem. Wczeúniejsze prace pokaza≥y, øe, podobnie do oryginalnej gry Tetris,

metody próbujπce estymowaÊ funkcjÍ wartoúci stanów takie jak metoda róønic czasowych, nie sπ dla
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tego problemu skuteczne. Najlepsze do tej pory rozwiπzania dla tej gry uzyskiwano za pomocπ metod

przeszukiwania bezpoúredniego, np. CME (Cross-Entropy Method), chociaø by≥y one wciπø gorsze

niø prosta rÍcznie napisana heurystyka. W pracy [A5] pokazano, øe lepsze wyniki osiπgnπÊ moøna

stosujπc systematyczne sieci n-krotkowych (vide [A6]) i VD-CMA-ES, liniowego wariantu CMA-ES,

jako metody optymalizacji dla problemów wysokowymiarowych. Pokazano takøe, øe uøycie duøej

systematycznej sieci n-krotkowej (4 miliony parametrów) pozwala osiπgnπÊ wynik zbliøony do VD-

CMA-ES przy uøyciu metody róønic czasowych przy 20-krotnie mniejszym koszcie obliczeniowym.

Najlepsza osiπgniÍta strategia jest lepsza niø jakakolwiek dotπd znana strategia dla tej gry.

Kolejny wπtek badaÒ rozwija≥ metody uczenia siÍ ze wzmocnieniem dla znanych procesów de-

cyzyjnych Markova. Jako benchmark wybrano jednoosobowπ niedeterministycznπ grÍ 2048, która

w 2015 roku zdoby≥a duøπ popularnoúÊ na urzπdzeniach mobilnych. W pracy [A1] podjÍto próbÍ

automatycznego (bez uøycia wiedzy eksperckiej) znalezienia strategii dla gry 2048. Jako aproksyma-

tora funkcji uøyto systematycznej sieci n-krotkowej dostosowanej dla niewielkiej ale wielowartoúciowej

planszy 2048. Pokazano, øe klasyczna metoda róønic czasowych moøe byÊ istotnie ulepszona dziÍki

zaproponowanym technikom: i) wieloetapowemu aproksymatorowi funkcji z promocjπ wagi, oraz ii)

kszta≥towaniem karuzelowym. Dodatkowo, opracowano dwie techniki zwiÍkszajπce obliczeniowπ efek-

tywnoúÊ procesu uczenia: iii) opóünionπ aktualizacjÍ wag oraz iv) optymistyczne nieblokujπce zrówno-

leglenie. Synergia zaproponowanych technik pozwoli≥a na opracowanie najlepszego znanego do tej pory

programu grajπcego w 2048 uwzglÍdniajπc wszystkie dostÍpne publicznie algorytmy i metody zapro-

jektowane rÍcznie. Warto zaznaczyÊ, øe nauczona strategia uzyskuje w 2048 istotnie lepsze rezultaty

niø cz≥owiek. Mimo øe od udostÍpnienia (online) publikacji na ten temat (wraz z kodem üród≥owym)

minÍ≥y juø dwa lata, do tej pory nikomu nie uda≥o siÍ opracowaÊ lepszej strategii dla tej gry.

Wyniki iloúciowe Niektóre z wyøej wymienionych badaÒ doprowadzi≥o do osiπgnÍcia najlepszych

znane wyników dla poszczególnych problemów testowych. Algorytm ETDL [A7] uzyska≥ najlepszy

znany wynik w (juø nieistniejπcej) Online Othello League (89% wygranych przeciwko standardowemu

przeciwnikowi SWH). Wynik algorytmu poprawiono rok póüniej w pracy [O1] (dostÍpna online) sto-

sujπcej metodÍ z [A6] uzyskujπc 96%.

Wyniki uzyskane w Lidze Othello czÍsto nie przek≥adajπ siÍ na wygrane z innymi przeciwnikami

niø SWH [A7]. Dlatego tak istotne sπ porównania turniejowe (kaødy z kaødym). Taki turniej uwzglÍd-

niajπcy wszystkie 14 dotychczas najlepszych opublikowanych strategi 1-ply przeprowadzony zosta≥ na

potrzeby pracy [A3]. Obejmowa≥ on 182 000 rozgrywek i pokaza≥ wyøszoúÊ strategia nauczona za po-

mocπ Co-CMAES [A3]. Wygrywajπc 90% gier turniejowych Co-CMAES pokona≥o dwa najsilniejsze

dotychczas algorytmy ([9], 82%, i [10], 79%).

Wynik ten istotnie poprawiony zosta≥ niedawno [A2], gdzie jedna z zaproponowanych w pracy

sieci konwolucyjnych uzyska≥a w turnieju z tymi samymi przeciwnikami 97% zwyciÍstw, pokonujπc

Co-CMAES w aø 93% gier. SieÊ konwolucyjna okaza≥a siÍ takøe zdecydowanie lepsza niø Edax (w

wersji 2-ply), jeden z najsilniejszych programów dla Othello. Warto jednak podkreúliÊ, øe podejúcie

zaprezentowane w [A2] uøywa wiedzy dziedzinowej (bazy rozgrywek), czego algorytm Co-CMAES nie

wykorzystuje.

Strategia dla gry 2048 uzyskana za pomocπ metody opisanej w [A1] jest dostÍpna publicznie od

grudnia 2015 roku i dotychczas nie zosta≥a pokonana.
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Stategia dla gry SZ-Tetris uzyskana w 2015 roku [A5] zosta≥a pokonana dopiero niedawno [11].

5 Omówienie pozosta≥ych osiπgniÍÊ naukowo-badawczych

OsiπgniÍcie naukowe opisane w sekcji 4.3 stanowiπ tylko czÍúÊ badaÒ, które dotyczπcπ gier, algorytmów

koewolucyjnych i metod uczenia ze wzmocnieniem, nad którymi pracowa≥em. Jednym z najciekaw-

szych innych wπtków stanowi cykl prac o algorytmie koewolucyjnym, który nie uøywa miary przysto-

sowania (ang. fitnessless coevolution) [O2, O3]. Metoda ta dla gier kompetytywnych zamiast oceniaÊ

osobniki, a nastÍpnie wykonywaÊ selekcjÍ na podstawie przyznanych ocen, proponuje dokonywaÊ se-

lekcji na podstawie wyników bezpoúrednich interakcji w ramach turnieju pucharowego. Metoda ta ma

szereg interesujπcych w≥aúciwoúci teoretycznych. Zosta≥a skutecznie zastosowana do gry Antwars [O4].

Gry by≥y takøe tematem prac proponujπcych hybrydyzacjÍ algorytmów ewolucyjnych i metody

róønic czasowych [O5, O6, O7]. Taka hybrydyzacja pozwala ≥πczyÊ zalety obu rodzin algorytmów

(lepsze w≥aúciwoúci eksploracyjne ewolucji i szybsze lokalne przeszukiwanie metody róønic czasowych).

Proponowane algorytmy by≥y testowane dla gry Othello oraz Go.

[O8] praca by≥a pierwszπ pracπ dotyczπcπ gry 2048 (por. [A1]), w której wstÍpnie pokazano, øe

metoda róønic czasowych jest szybko w stanie osiπgaÊ dobre wyniki dla tej gry bez uøycia wiedzy

dziedzinowej.

[O9] opisuje jedne z pierwszych badaÒ poúwiÍconych uczeniu siÍ strategii gier czasu rzeczywistego

i pierwszπ pracπ, w której podjÍto próbÍ rozwiπzania tego problemu za pomocπ metod programowania

genetycznego.

Z kolei [O10] opisuje badania nad DQN (Deep Q-Networks) w kontekúcie niskowymiarowego pro-

blemu uczenia siÍ ze wzmocnienem (Keepaway Soccer). Problem ten oparty jest na realistycznym,

fizycznym symulatorze robotycznej pi≥ki noønej. Algorytm DQN zosta≥ wczeúniej zaproponowany dla

wysokowymiarowych problemów wizualnego uczenia siÍ ze wzmocnieniem. W pracy [O10] zadano

pytanie, czy jest on równie efektywny dla problemów niskowymiarowych (ma≥a liczba rzeczwistych

cech) oraz które z jego komponentów sπ w tym kontekúcie najwaøniejsze. Eksperymenty dowiod≥y, øe

algorytm jest skuteczny, ale kluczowπ rolÍ odgrywa tylko jeden z jego elementów: experience replay.

DziÍki optymalizacji hiperparametrów, pokazano, øe DQN dla Keepaway Soccer osiπga lepsze wyniki

niø (najlepsza znany do tej pory dla tego problemu) metoda programowania genetycznego uøywajπc

u≥amka mocy obliczeniowej wykorzystywanej przez konkurencyjne metody.

Idπc tropem ostateniego prze≥omu w uczeniu maszynowym dla zadaÒ klasyfikacji obrazów, w [O11]

zaproponowano platformÍ do eksperymentowania z algorytmami uczenia maszynowego (w tym g≥Íbo-

kiego), a w szczególnoúci uczenia ze wzmocnieniem. Platforma oparta jest na grze Doom, a agenty

majπ do dyspozycji jedynie informacjÍ wizualnπ - ‘widzπ’ tylko to co widzi cz≥owiek w takπ grÍ gra-

jπcy. årodowisko wiÍc jest czÍúciowoobserwowalne, jest úrodowiskiem czasu rzeczywistego, a stany sπ

wysokowymiarowymi obrazami 2D lub 3D (g≥Íbia). W úrodowisku przeprowadzono kilka eksperymen-

tów obliczeniowych. Pokazano, øe wariant algorytmu DQN potrafi znaleüÊ skuteczne rozwiπzania dla

prostych lecz nietrywialnych zadaÒ w tym úrodowisku.

Mój dorobek zawiera takøe cykl artyku≥ów poúwiÍconych problemom opartym na testach (ang.

test-based problems), które by≥y tematem mojej rozprawy doktorskiej [O12, O13, O14, O15]. Nowsza

praca dotyczπcej tej problematyki [O16] pokazuje, øe liczbÍ interakcji w takich problemach moøna
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znacznie zredukowaÊ za pomocπ adaptacyjnej metody faktoryzacji macierzy. [O17] proponuje metodÍ

kszta≥towania (ang. shaping) do wyboru testów o odpowiedniej trudnoúci. Oprócz trudnoúci testów

waøna jest takøe ich róønorodnoúÊ, co pokazano w [O18].

Przez szereg lat zajmowa≥em siÍ problematykπ syntezy programów za pomocπ programowania ge-

netycznego. Efektem tych badaÒ jest cykl prac [O19, O20, O21, O22, O23, O24, O25, O26, O27],

proponujπcy algorytmy i operatory genetyczne dla problemów uczenia siÍ z informacji obrazowych.

Rozpoznawanie obrazów ma tutaj charakter generatywny (“rozpoznajÍ kszta≥t, jeúli potrafiÍ go odtwo-

rzyÊ”). W ramach badaÒ opracowa≥em nowe metody przenoszenia i wspó≥dzielenia wiedzy pomiÍdzy

systemami uczπcymi siÍ.

Programowanie genetyczne przez wiele lat cierpia≥o na brak standaryzowanych problemów testo-

wych, które pozwoli≥yby bezpoúredno porównywaÊ proponowane algorytmy, co hamowa≥o postÍp w

tej dziedzinie. Wziπ≥em udzia≥ w pracach nad konsensusowπ propozycjπ zbioru problemów testowych

dla programowania genetycznego [O28, O29].

W ramach projektu Lider (Narodowe Centrum BadaÒ i Rozwoju), za pomocπ metod optymali-

zacji wielokryterialnej szuka≥em najlepszego profilu ko≥a tramwajowego, co jest istotnym zagadnie-

niem praktycznym wp≥ywajπcym na komfort jazdy pojazdami szynowymi oraz koszty ich eksploatacji

[O30, O31].

Efektem mojej wspó≥pracy z Wydzia≥em Fizyki Uniwersytetu Adama Mickiewicza w Poznaniu jest

cykl prac z neuronauki dotyczπcy wp≥ywu wyobraüni motorycznej na efektywnoúÊ uczenia siÍ zadaÒ

motorycznych [O32, O33, O34].

Jestem autorem takøe kilku pojedynczych prac o innej tematyce. W [O35] zaproponowa≥em efek-

tywny algorytm dla postawionego przez Google problemu “Machine Reassignment”. Problem ten ma

istotne znaczenia dla optymalizacji wykorzystania zasobów w centrach obliczeniowych (optymalizacja

kombinatoryczna). W [O36] opracowa≥em obliczeniowπ miarÍ symmetrii dla sztucznych organizmów

i pokaza≥em jej zastosowania (sztuczne øycie). W pracy [O37] opisa≥em efektywne algorytmy wyboru

najlepszego spoúród zbioru osobników dla úrodowisk stochastycznych przy zadanym budøecie oblicze-

niowym (obliczenia ewolucyjne). [O38] jest efektem mojej pracy nad podejúciem metaserwerowym dla

problemu predykcji struktury bia≥ek (biologia obliczeniowa).
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