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1. Stopienn doktora nauk technicznych - Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki; dys-
cyplina - informatyka, 27 wrzeénia 2011 r., “Algorithms for Test-Based Problems”, dr hab. inz.

Krzysztof Krawiec (promotor), obroniona z wyréznieniem.

e wyrdzniona w konkursie na najlepsza prace doktorska Polskiego Stowarzyszenia Sztucznej
Inteligencji. (PSSI), 2012.

2. Tytul zawodowy magistra - Politechnika Poznanska, Wydzial 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.

inz. Krzysztof Krawiec (promotor)
e medal “summa cum laude” (przyznano 3 medale na 4000 absolwentéw).
3. Tytul zawodowy inzyniera - Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki i Zarzadzania;
kierunek - informatyka, 2004 r., “Lifetch - Life saving system”, dr inz. Jan Kniat (promotor)
3 Dotychczasowe zatrudnienie w jednostkach naukowych

1. Adiunkt

e Instytut Informatyki, Wydzial Informatyki, Politechnika Poznanska,

e od 10.2011.
2. Asystent Naukowy

e Instytut Informatyki, Wydzial Informatyki, Politechnika Poznanska,

e 02.2009-09.2012.

3. Asystent



e Instytut Informatyki, Wydzial Informatyki, Politechnika Poznanska,

e 10.2010-08.2011.
4. Referent Techniczny

e Instytut Informatyki, Wydzial Elektryczny, Politechnika Poznanska;

e (04.2004-01.2006.
5. Wizyty naukowe

(a) NNAISENSE, Lugano, Szwajcaria,

e staz podoktorski w prywatnej jednostce badawczej,

e 16 miesiecy (05.2017-08.2018).
(b) IDSIA (Dalle Molle Institute for Artificial Intelligence), Manno, Szwajcaria,

e staz podoktorski w ramach programu MNiSW “Mobilnoé¢ Plus”,

e 8 miesiecy (09.2016 - 04.2017).
(c) Gas Powered Games, Seattle, USA

e staz doktorancki, 2 tygodnie, 2007.

4 Wskazanie osiggniecia naukowego wynikajgcego z ustawy o stop-
niach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w

zakresie sztuki.

4.1 Tytul osiggniecia naukowego

Algorytmy i Metody Uczenia sie Strategii Gier.
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4.3 Omoéwienie celu naukowego ww. prac oraz osiggnietych wynikéw wraz z omo-

wieniem ich ewentualnego wykorzystania
4.3.1 Cel Badan

Gléwnym celem badan byto zaprojektowanie nowych, efektywnych algorytméw uczacych sie strategii
dla gier oraz wielokryterialnych metod pozwalajacych analize algorytmoéw uczacych oraz strategii,

ktore sg efektem ich dzialania.

4.3.2 Kontekst Badan

“Gry sa Formula 1 sztucznej inteligencji” [1]. Abstrakcyjny charakter i precyzyjne reguly czynia gry
atrakcyjnym polem testowym dla badan nad sztuczna inteligencja [2, p. 161]. Centralnym problemem
dla kazdej gry jest sposrod wszystkich strategii danej gry, znalezienie takiej ktéra maksymalizuje pewng
miare jakosci (np. czesto$¢ wygranych, oczekiwana liczbe punktéw). Reczne projektowanie strategii
jest zmudne i nie gwarantuje sukcesu, dlatego dazy sie do rozwigzywania tego problemu za pomoca
metod uczenia maszynowego. W sytuacji idealnej, metody te nie powinny wymagaé¢ wkladu wiedzy
cztowieka (ang. knowledge-free methods [3]), poza opisem regul gry. Wynik gry oraz jej przebieg sa
jedyna informacja uczaca. Uczenie strategii odbywa si¢ na podstawie wynikéw wielu, czesto setek
tysiecy rozgrywek.

Na problem uczenia sie strategii gry mozna spojrzeé¢ z wielu réznych perspektyw. Mozna go zakwa-

lifikowaé jako problem uczenia ze wzmocnieniem, gdyz gra jest sekwencyjnym problemem decyzyjnym.



Niektore algorytmy (np. metoda réznic czasowych [4]) bazuja na tym fakcie, korzystajac z informacji
0 obserwowanej zalezno$ci pomiedzy kolejnymi stanami.

Jednak szukaé strategii gier mozna takze metodami optymalizacji globalnej (np. algorytmy ewolu-
cyjnymi [5] lub koewolucyjnymi [6] w przypadku gier wieloosobowych). Algorytmy te ignoruja infor-
macje o strukturze problemu i traktuja 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 okreslona (np. czestotliwo$é wygranych), ale
w praktyce niemozliwa do precyzyjnego obliczenia ze wzgledu na liczbe mozliwych testéw, na ktérych
trzeba oceni¢ dana strategie (np. standéw poczatkowych, przeciwnikéow). Dlatego, z tej perspektywy,
mozna problem szukania strategii gry mozna nazwaé¢ problemem opartym na testach (ang. test-based
problem [8]).

4.3.3 Osiggniete Wyniki

Wyniki, ktére uzyskanatem w prezentowanym tutaj cyklu prac dotycza algorytméw uczenia sie strategi
gier takich jak algorytmy (ko)ewolucyjne oraz metody réznic czasowych, efektywnych aproksymatoréw
funkeji dla gier oraz (wielokryterialnych) metod poréwnywania algorytméw uczenia sie oraz strategii

przez nie wygenerowanych.

Profile Jakosci Rozne miary oceny strategii spotykane w literaturze agreguja wyniki wielu gier do
jednej wielkosci skalarnej. Otrzymana w ten sposob liczba nie jest w stanie w pelni odzwierciedlié¢
réznic i podobienstw pomiedzy poréwnywanymi strategiami. W szczegdlnodci, agregacja prowadzi do
potencjalnej kompensacji: nagrody uzyskiwane przez oceniana strategie za wygrane z pewna grupa
przeciwnikéw moga znosi¢ sie z karami za porazki. W konsekwencji dwie strategie moga uzyskiwaé
identyczng warto$¢ miary oceny nawet, gdy wyniki ich konfrontacji z tymi samymi przeciwnikami sg
odmienne.

Brak spdjnej, informatywnej metodyki poréwnywania i oceny strategii, a wiec takze algorytméw
uczacych, ktore je produkuja, hamuje wiec rozwdj w tej dziedzinie.

W [A8] zaproponowano ogdlng wielokryterialng metode poréwnywania algorytméw dla probleméw
opartych na testach, ktéra pozwala na unikniecie straty informacji w wyniku agregacji ocen. Metoda
profili jakosci (ang. performance profiles) charakteruje rozwiazania za pomoca wektora wynikow in-
terakcji z testami o réznej trudnosci. Aby zademonstrowaé uzyteczno$é metody, zastosowano ja aby
przeanalizowaé zachowanie graczy w Othello wygenerowanych przez pieé¢ algorytméw koewolucyjnych.

Profile jakoéci pozwalaja na odkrycie interesujacych réznic pomiedzy graczami, ktérych nie do-
strzega sie, gdy poréwnuje sie je za pomoca skalaréw (np. Srednich). W szczegélnosci, pozwalaja one
zaobserwowac, ze ewolucja z losowym probkowaniem przeciwnikdéw znajduje strategie sprawujace sie
dobrze przeciwko $éredniej sity przeciwnikom, podczas gdy strategie bedacy efektem koewolucji radza
sobie lepiej przeciwko silnym przeciwnikom.

Metodyke te rozwinieto nastepnie w [A4], w ktorej przeprowadzono takze eksperymenty dla pro-
blemu Iterowanego Dylematu WieZnia. Praca na formalizuje te koncepcje oraz proponuje dwa algo-

rytmy generowania danych dla profili.

Profile jakosci zostaly uzyte takze w [A9], w ktérej to pracy wielokryterialnie poréwnano metody

szukania strategii gier: metode réznic czasowych oraz algorytm koewolucyjny. Zastosowano tam



nastepujace kryteria poréwnawcze: i) oczekiwana uzytecznosé, ii) éredni wynik przeciwko recznie
zaprojektowanej heurystyce oraz iii) wynik gry bezposredniej. Dodatkowo, algorytmy poréwnano za
pomoca profili jakosci. Mimo iz, oczekiwana uzytecznos$¢ agentéow znalezionych przez obie metody jest
podobna, strategie znalezione za pomoca metody réznic czasowych sa znacznie lepsze w grze przeciwko
silnym przeciwnikom niz strategie znalezione przez algorytm koewolucyjny, ktéry koncentruje si¢ na
skutecznodci gry z stabszymi przeciwnikami. Okazalo sie takze, ze metoda réznic czasowych produkuje
strategie mniej zréznicowane niz koewolucja. Badania te potwierdzily uzytecznoéé profili jakosci jako
narzedzia do poréwnywania i analizy strategii i algorytméow.

Profile jakosci wydaja sie wiec skuteczng metoda pozwalajaca na lepsze zrozumienie charaktery-

styki algorytméw optymalizacyjnych stosowanych do dowolnych probleméw opartych na testach.

Systematyczne sieci n-krotkowe Dla zadan uczenia sie ze wzmocnieniem, w ktorych stany maja
charakter dyskretny atrakcyjnymi aproksymatorami funkcji, ktore nie wymagaja recznego konstru-
owania cech sa (nieliniowe) sieci n-krotkowe. Aproksymatory te byly przedmiotem badan w [AT],
gdzie m.in. rozwazano problem skalowalnosci sieci n-krotkowych i ich skutecznos¢ w polaczeniu z
algorytmami ewolucyjnymi i koewolucyjnymi.

Okazuje sie, ze skuteczno$¢ sieci n-krotkowych istotnie zalezy od ich ksztaltu i rozplanowania
na dwuwymiarowej planszy do gry. Najbardziej popularna dotychczas metoda zakladata losowe ge-
nerowanie malej liczby zlozonych n-krotek. W [A6] wykazano, Ze uczenie sie parametréw sieci n-
krotkowych jest latwiejsze, jesli uzyje sie do tego duzej liczby systematycznie umieszczonych prostych
krotek. Zademonstrowano, ze dla Othello, klasyczne strategie ewolucyjne umozliwiaja wyewoluowanie
2-krotkowych systematycznych sieci, ktére sa efektywniejsze niz najlepsze dotychczas znane rozwiagza-
nia dla problemu 1-ply Othello (w benchmarku Othello League). Wyewoluowane sieci maja zaledwie

288 parametréw, czyli 10 razy mniej niz dotychczasowe najlepsze rozwigzania.

Systematyczne sieci n-krotkowe okazuja sie skuteczne, niezaleznie od zastosowanej metody uczenia
sie, dla Srodowisk o umiarkowanej wymiarowosci, co potwierdzono dla gry 2048 uczonej warientem
metody réznic czasowych [Al], Othello, gdzie zastosowaon kompetytywny algorytm koewolucyjny
[A3] oraz wariantu gry Tetris, gdzie stosowano algorytmy ewolucyjne oraz metody réznic czasowych
[A5].

Algorytmy uczenia si¢ 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, ze w poréwnaniu z klasycznie uzywanymi
w koewolucji strategiami ewolucyjnymi, Co-CMAES uczy si¢ znacznie szybciej, znajduje lepsze roz-
wigzania i skaluje sie istotnie lepiej wraz ze wzrostem liczby parametréw. Jego zalety sa wyrazne w
szczegblnosei dla duzych przestrzeni rozwiazan (tysiace optymalizowanych parametréw). Dla (1-ply)
Othello, potaczenie Co-CMAES z systematycznymi sieciami n-krotkowymi zaowocowalo znalezienie
lepszych strategii od najlepszych dotychczas znanych.

Algorytm Co-CMAES daje sie zastosowaé do nauki modeli, ktére maja tysiace parametrow, ale jest
zbyt wymagajacy obliczeniowo gdy problem wymaga aproksymatoréw funkcji z milionami parametréw.
Do takich probleméw nalezy gra SZ-Tetris. Jest to ograniczona wersja gry Tetris i trudny problem
uczenia sie ze wzmocnieniem. Weczesniejsze prace pokazaly, ze, podobnie do oryginalnej gry Tetris,

metody préobujace estymowaé funkcje wartosci stanéw takie jak metoda réznic czasowych, nie sa dla



tego problemu skuteczne. Najlepsze do tej pory rozwiazania dla tej gry uzyskiwano za pomoca metod
przeszukiwania bezposredniego, np. CME (Cross-Entropy Method), chociaz byly one wciaz gorsze
niz prosta recznie napisana heurystyka. W pracy [A5] pokazano, ze lepsze wyniki osiagnaé¢ mozna
stosujac systematyczne sieci n-krotkowych (vide [A6]) i VD-CMA-ES, liniowego wariantu CMA-ES,
jako metody optymalizacji dla probleméw wysokowymiarowych. Pokazano takze, ze uzycie duzej
systematycznej sieci n-krotkowej (4 miliony parametréow) pozwala osiagnaé¢ wynik zblizony do VD-
CMA-ES przy uzyciu metody roznic czasowych przy 20-krotnie mniejszym koszcie obliczeniowym.

Najlepsza osiagnieta strategia jest lepsza niz jakakolwiek dotad znana strategia dla tej gry.

Kolejny watek badan rozwijal metody uczenia sie ze wzmocnieniem dla znanych proceséw de-
cyzyjnych Markova. Jako benchmark wybrano jednoosobows niedeterministyczna gre 2048, ktéra
w 2015 roku zdobyla duza popularno$é na urzadzeniach mobilnych. W pracy [Al] podjeto prébe
automatycznego (bez uzycia wiedzy eksperckiej) znalezienia strategii dla gry 2048. Jako aproksyma-
tora funkcji uzyto systematycznej sieci n-krotkowej dostosowanej dla niewielkiej ale wielowartosciowej
planszy 2048. Pokazano, ze klasyczna metoda réznic czasowych moze by¢ istotnie ulepszona dzieki
zaproponowanym technikom: i) wieloetapowemu aproksymatorowi funkeji z promocja wagi, oraz ii)
ksztaltowaniem karuzelowym. Dodatkowo, opracowano dwie techniki zwiekszajace obliczeniowa efek-
tywno$¢é procesu uczenia: iii) op6zniona aktualizacje wag oraz iv) optymistyczne nieblokujace zréwno-
leglenie. Synergia zaproponowanych technik pozwolila na opracowanie najlepszego znanego do tej pory
programu grajacego w 2048 uwzgledniajac wszystkie dostepne publicznie algorytmy i metody zapro-
jektowane recznie. Warto zaznaczy¢, ze nauczona strategia uzyskuje w 2048 istotnie lepsze rezultaty
niz czlowiek. Mimo ze od udostepnienia (online) publikacji na ten temat (wraz z kodem Zrédlowym)

minely juz dwa lata, do tej pory nikomu nie udato si¢ opracowaé lepszej strategii dla tej gry.

Wyniki iloSciowe Niektére z wyzej wymienionych badan doprowadzito do osiagnecia najlepszych
znane wynikéw dla poszczegélnych probleméw testowych. Algorytm ETDL [A7] uzyskal najlepszy
znany wynik w (juz nieistniejacej) Online Othello League (89% wygranych przeciwko standardowemu
przeciwnikowi SWH). Wynik algorytmu poprawiono rok pézniej w pracy [O1] (dostepna online) sto-
sujacej metode z [A6] uzyskujac 96%.

Wyniki uzyskane w Lidze Othello czesto nie przekladaja sie na wygrane z innymi przeciwnikami
niz SWH [A7]. Dlatego tak istotne sa poréwnania turniejowe (kazdy z kazdym). Taki turniej uwzgled-
niajacy wszystkie 14 dotychczas najlepszych opublikowanych strategi 1-ply przeprowadzony zostal na
potrzeby pracy [A3]. Obejmowal on 182000 rozgrywek i pokazal wyzszosé strategia nauczona za po-
moca Co-CMAES [A3]. Wygrywajac 90% gier turniejowych Co-CMAES pokonalo dwa najsilniejsze
dotychczas algorytmy ([9], 82%, i [10], 79%).

Wynik ten istotnie poprawiony zostal niedawno [A2], gdzie jedna z zaproponowanych w pracy
sieci konwolucyjnych uzyskala w turnieju z tymi samymi przeciwnikami 97% zwyciestw, pokonujac
Co-CMAES w az 93% gier. Sie¢ konwolucyjna okazala si¢ takze zdecydowanie lepsza niz Edax (w
wersji 2-ply), jeden z najsilniejszych programéw dla Othello. Warto jednak podkreslié, ze podejécie
zaprezentowane w [A2] uzywa wiedzy dziedzinowej (bazy rozgrywek), czego algorytm Co-CMAES nie
wykorzystuje.

Strategia dla gry 2048 uzyskana za pomoca metody opisanej w [Al] jest dostepna publicznie od

grudnia 2015 roku i dotychczas nie zostala pokonana.



Stategia dla gry SZ-Tetris uzyskana w 2015 roku [A5] zostala pokonana dopiero niedawno [11].

5 Omoéwienie pozostalych osiggnie¢ naukowo-badawczych

Osiagniecie naukowe opisane w sekcji 4.3 stanowia tylko czesé badan, ktére dotyczacy gier, algorytmdow
koewolucyjnych i metod uczenia ze wzmocnieniem, nad ktérymi pracowatem. Jednym z najciekaw-
szych innych watkow stanowi cykl prac o algorytmie koewolucyjnym, ktéry nie uzywa miary przysto-
sowania (ang. fitnessless coevolution) [02, O3]. Metoda ta dla gier kompetytywnych zamiast oceniaé¢
osobniki, a nastepnie wykonywaé selekcje na podstawie przyznanych ocen, proponuje dokonywaé se-
lekcji na podstawie wynikéw bezposrednich interakcji w ramach turnieju pucharowego. Metoda ta ma
szereg interesujacych wlasciwosci teoretycznych. Zostala skutecznie zastosowana do gry Antwars [O4].

Gry byly takze tematem prac proponujacych hybrydyzacje algorytméw ewolucyjnych i metody
réznic czasowych [O5, 06, O7]. Taka hybrydyzacja pozwala laczyé¢ zalety obu rodzin algorytméw
(lepsze wlasciwosci eksploracyjne ewolucji i szybsze lokalne przeszukiwanie metody réznic czasowych).
Proponowane algorytmy byty testowane dla gry Othello oraz Go.

[O8] praca byla pierwsza praca dotyczaca gry 2048 (por. [Al]), w ktérej wstepnie pokazano, ze
metoda réznic czasowych jest szybko w stanie osiggaé dobre wyniki dla tej gry bez uzycia wiedzy
dziedzinowe;j.

[O9] opisuje jedne z pierwszych badan poswieconych uczeniu sie strategii gier czasu rzeczywistego
i pierwszg praca, w ktorej podjeto probe rozwiazania tego problemu za pomoca metod programowania
genetycznego.

Z kolei [010] opisuje badania nad DQN (Deep Q-Networks) w kontekscie niskowymiarowego pro-
blemu uczenia sie ze wzmocnienem (Keepaway Soccer). Problem ten oparty jest na realistycznym,
fizycznym symulatorze robotycznej pitki noznej. Algorytm DQN zostal wczesniej zaproponowany dla
wysokowymiarowych probleméw wizualnego uczenia si¢ ze wzmocnieniem. W pracy [010] zadano
pytanie, czy jest on réwnie efektywny dla probleméw niskowymiarowych (matla liczba rzeczwistych
cech) oraz ktére z jego komponentéw sa w tym kontekscie najwazniejsze. Eksperymenty dowiodly, ze
algorytm jest skuteczny, ale kluczowa role odgrywa tylko jeden z jego elementow: experience replay.
Dzieki optymalizacji hiperparametréw, pokazano, ze DQN dla Keepaway Soccer osigga lepsze wyniki
niz (najlepsza znany do tej pory dla tego problemu) metoda programowania genetycznego uzywajac
ulamka mocy obliczeniowej wykorzystywanej przez konkurencyjne metody.

Idac tropem ostateniego przelomu w uczeniu maszynowym dla zadan klasyfikacji obrazéw, w [O11]
zaproponowano platforme do eksperymentowania z algorytmami uczenia maszynowego (w tym glebo-
kiego), a w szczegélnosci uczenia ze wzmocnieniem. Platforma oparta jest na grze Doom, a agenty
maja do dyspozycji jedynie informacje wizualna - ‘widza’ tylko to co widzi czlowiek w taka gre gra-
jacy. Srodowisko wiec jest cze$ciowoobserwowalne, jest érodowiskiem czasu rzeczywistego, a stany sa
wysokowymiarowymi obrazami 2D lub 3D (glebia). W érodowisku przeprowadzono kilka eksperymen-
toéw obliczeniowych. Pokazano, ze wariant algorytmu DQN potrafi znalezé skuteczne rozwiazania dla
prostych lecz nietrywialnych zadan w tym $rodowisku.

Moj dorobek zawiera takze cykl artykuléw poswieconych problemom opartym na testach (ang.
test-based problems), ktére byly tematem mojej rozprawy doktorskiej [012, 013, 014, O15]. Nowsza

praca dotyczacej tej problematyki [O16] pokazuje, ze liczbe interakcji w takich problemach mozna



znacznie zredukowaé za pomoca adaptacyjnej metody faktoryzacji macierzy. [O17] proponuje metode
ksztaltowania (ang. shaping) do wyboru testéw o odpowiedniej trudnosci. Oprécz trudnosci testow
wazna jest takze ich réznorodnosé, co pokazano w [O18].

Przez szereg lat zajmowalem sie problematyka syntezy programoéw za pomocg programowania ge-
netycznego. Efektem tych badan jest cykl prac [019, 020, 021, 022, 023, 024, 025, 026, 027],
proponujacy algorytmy i operatory genetyczne dla probleméw uczenia sie z informacji obrazowych.
Rozpoznawanie obrazéw ma tutaj charakter generatywny (“rozpoznaje ksztalt, jesli potrafie go odtwo-
rzy¢”). W ramach badan opracowalem nowe metody przenoszenia i wspéldzielenia wiedzy pomiedzy
systemami uczacymi sie.

Programowanie genetyczne przez wiele lat cierpiato na brak standaryzowanych problemoéw testo-
wych, ktore pozwolilyby bezposéredno poréwnywaé proponowane algorytmy, co hamowalo postep w
tej dziedzinie. Wziatem udzial w pracach nad konsensusowa propozycja zbioru probleméw testowych
dla programowania genetycznego [028, 029].

W ramach projektu Lider (Narodowe Centrum Badan i Rozwoju), za pomoca metod optymali-
zacji wielokryterialnej szukalem najlepszego profilu kota tramwajowego, co jest istotnym zagadnie-
niem praktycznym wplywajacym na komfort jazdy pojazdami szynowymi oraz koszty ich eksploatacji
[030, O31].

Efektem mojej wspétpracy z Wydzialem Fizyki Uniwersytetu Adama Mickiewicza w Poznaniu jest
cykl prac z neuronauki dotyczacy wptywu wyobrazni motorycznej na efektywnosé uczenia sie zadan
motorycznych [032, 033, 034].

Jestem autorem takze kilku pojedynczych prac o innej tematyce. W [035] zaproponowalem efek-
tywny algorytm dla postawionego przez Google problemu “Machine Reassignment”. Problem ten ma
istotne znaczenia dla optymalizacji wykorzystania zasobéw w centrach obliczeniowych (optymalizacja
kombinatoryczna). W [O36] opracowalem obliczeniowa miare symmetrii dla sztucznych organizméw
i pokazalem jej zastosowania (sztuczne zycie). W pracy [O37] opisatem efektywne algorytmy wyboru
najlepszego sposérod zbioru osobnikéw dla srodowisk stochastycznych przy zadanym budzecie oblicze-
niowym (obliczenia ewolucyjne). [038] jest efektem mojej pracy nad podejSciem metaserwerowym dla

problemu predykcji struktury biatek (biologia obliczeniowa).
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