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Przedstawiona mi do recenzji praca doktorska jest wynikiem udanego
rozwoju teoretycznego metod uczenia maszynowego, a doktadniej uczenia
gtebokiego, w zakresie procesu adaptacji, w tematyce badawczej rozwijanej w
paradygmacie opartym na danych treningowych (uczenie pod nadzorem).

Uczenie gtebokie to specjalistyczna i wysoce efektywna gataz uczenia
maszynowego, ktéra polega na zastosowaniu skomplikowanych sieci
neuronowych z wieloma warstwami przetwarzajgcymi, by analizowac i
interpretowaé duze ilosci danych. Inspiracjg dla tych sztucznych sieci sg
biologiczne procesy zachodzgce w ludzkim moézgu, ktdére pozwalajg na
rozpoznawanie wzorcéw i podejmowanie decyzji. W uczeniu gtebokim,
informacje przeptywajg przez hierarchie warstw, gdzie kazda warstwa
automatycznie i sukcesywnie wydobywa coraz to bardziej ztozone i abstrakcyjne
cechy z danych wejsciowych. Dzieki algorytmowi wstecznej propagacji bteddw,
wspartemu przez techniki optymalizacyjne takie jak spadek gradientu, modele
sg Ww stanie dostosowywaé swoje wewnetrzne parametry w celu
zminimalizowania btedu predykcji, co prowadzi do coraz lepszej doktadnosci i
wydajnosci w zadaniach takich jak rozpoznawanie obrazdow, przetwarzanie
jezyka naturalnego, samodzielne prowadzenie pojazdédw czy zastosowania
medyczne. Postep w tej dziedzinie jest Scisle zwigzany z dostepnoscig duzych
zbioréw danych do treningu oraz zwiekszong mocg obliczeniowg, dokonany
dzieki rozwojowi nowych technologii sprzetowych, w tym jednostek
przetwarzania graficznego (GPU) i jednostek przetwarzania tensorowego (TPU).
Te przetomy technologiczne nie tylko przyspieszyty obliczenia, ale réwniez
umozliwity bardziej ztozone i gtebokie architektury sieci, przyczyniajac sie do
szybkiego rozwoju catej dziedziny.

Adaptacja w uczeniu gtebokim odzwierciedla zdolnos¢ modeli do
samodzielnego dostosowywania sie do zmieniajgcych sie warunkdw i danych, co
jest kluczowe w dynamicznych srodowiskach. Ta adaptacja przyjmuje kilka form.
Transfer learning umozliwia modelom wykorzystywanie wczesniej nabytej
wiedzy do nowych, ale podobnych zadan, przyspieszajgc proces uczenia i
poprawiajgc wydajnos¢. Domain adaptation to proces, w ktorym model jest
dostosowywany do nowego, czesto znacznie réznego, rozktadu danych, co jest
wazne, gdy dane treningowe i testowe sie réznig. Continuous learning pozwala
modelowi na ciggte przyswajanie wiedzy i rozwigzywanie nowych zadan przez
caty czas jego dziatania, co jest odpowiedzig na problem katastroficznego
zapominania, gdzie nowa nauka negatywnie wptywa na wczesniej nabyte
umiejetnosci. Meta-learning rozwigzuje problem adaptacji poprzez nauczanie
modeli najbardziej efektywnych sposobdéw uczenia sie, aby mogly one




efektywnie przyswajac¢ nowe zadania po niewielu przyktadach. Few-shot learning
skupia sie na osiggnieciu wysokiej wydajnosci modelu przy bardzo ograniczonej
liczbie przyktadéw, co jest wazne w sytuacjach, gdzie dane sg skape. Self-
supervised learning pozwala modelom generowaé wtasne etykiety do nauki z
nieoznaczonych danych, co rozszerza ich zdolnosci adaptacyjne. Powyisze
roznorodne metody adaptacji w uczeniu gtebokim sg kluczowe dla rozwoju
modeli, ktére mogg skutecznie radzi¢ sobie z szerokim zakresem zadan i
srodowisk bez koniecznosci projektowania nowych od podstaw za kazdym
razem, kiedy napotkajg nowe dane lub wyzwania.

Uczenie ciggte w uczeniu gtebokim opisuje zdolnos¢ modelu do
przyswajania, zachowania i wykorzystywania wiedzy nabytej przez caty okres
jego dziatania, zamiast uczenia sie tylko w izolacji podczas jednorazowego
procesu treningowego. Jest to podejscie, ktére umozliwia modelowi zachowanie
i rozwoj wiedzy nabytej w przesztosci, jednoczesnie uczac sie nowych zadan, co
jest istotne w dynamicznie zmieniajacych sie Srodowiskach. Uczenie ciggte
pozwala na zachowanie elastycznosci modelu, umozliwiajgc mu adaptacje do
nowych sytuacji bez zapominania poprzednich umiejetnosci, co odpowiada na
wyzwanie katastroficznego zapominania — zjawiska, gdzie w procesie uczenia
nowych rzeczy model traci wczesniej nabyte informacje. Proces ten obejmuje
transfer wiedzy, gdzie model wykorzystuje wiedze z poprzednich zadan do
szybszego i bardziej efektywnego rozwigzywania nowych probleméw, oraz
strategie zapobiegajgce zapominaniu, takie jak specjalne techniki regularyzaciji,
adaptacyjne rozszerzanie modelu, czy selektywne zachowywanie istotnych
informacji. Uczenie ciggte oznacza tez, ze model jest w stanie nieustannie uczy¢
sie przez swoj ‘'cykl zycia', co implikuje potrzebe sekwencyjnego i
inkrementalnego uczenia, gdzie model jest systematycznie aktualizowany na
podstawie nowych danych. Rozwijanie modeli uczenia ciggtego w uczeniu
gtebokim wymaga innowacji w zakresie architektury sieci neuronowych i
algorytmow, ktére moga skutecznie zarzgdzaé stale rosngcymi i ewoluujgcymi
zbiorami danych.

Uczenie ze wzmocnieniem w kontekscie uczenia gtebokiego, znane jako
gtebokie uczenie ze wzmocnieniem (Deep Reinforcement Learning, DRL), jest
zaawansowang metoda uczenia maszynowego, ktdéra umozliwia agentom
komputerowym nauczenie sie optymalnych strategii dziatania poprzez interakcje
ze $rodowiskiem i otrzymywanie informacji zwrotnej w formie nagréd. Ta
metoda tgczy klasyczne elementy uczenia ze wzmocnieniem, takie jak agenci,
stany, akcje, nagrody, polityki dziatania oraz funkcje wartosci i funkcja Q, z
gtebokimi sieciami neuronowymi, ktére mogg przetwarza¢ wysokowymiarowe




dane sensoryczne i generowac ztozone reprezentacje srodowiska. W DRL, agent
prébuje maksymalizowaé sume przysztych nagréd, podejmujgc decyzje, ktore sg
podyktowane nie tylko bezposrednim zyskiem, ale réwniez dtugoterminowymi
konsekwencjami swoich dziatan. Dzieki zdolnosci do przetwarzania ztozonych
danych wejsciowych, DRL znalazto zastosowanie w réznych dziedzinach, od gier
strategicznych i symulacji, przez autonomiczne systemy sterowania, np. w
pojazdach samojezdnych, po zaawansowang robotyke. Wyzwaniami w DRL sg
miedzy innymi eksploracja przestrzeni akcji, rwnowaga miedzy eksploracjg a
eksploatacjg, skalowanie do duzych przestrzeni stanéw i akcji, a takze
zapewnienie stabilnosci i konwergencji treningu. Rozwdj w tej dziedzinie
kontynuuje rozszerzanie granic mozliwosci automatyzacji i inteligentnych
systemoéw decyzyjnych.

Praca doktorska Macieja Wofczyka dotyczy wtasnie tych czterech
podstawowych pojeé: uczenia gtebokiego, adaptacji, uczenia ciggtego, uczenie
ze wzmocnieniem i ich zastosowan w réznych dziedzinach. Praca sktada sie z
pieciu publikacji, podzielonych na dwie czesci:

1. Uczenie Ciggte: Pierwsza czesc skupia sie na uczeniu ciggtym, waznym w
sieciach neuronowych, gdzie model musi adaptowaé sie do zmieniajgcych sie
danych bez zapominania wczesniej nabytej wiedzy. W tej czesci przedstawione
sg trzy publikacje autorskie:

- Publikacja I: Wprowadza srodowisko i protokét ewaluacji dla ciggtego
uczenia ze wzmocnieniem.

- Publikacja II: Skupia sie na transferze wiedzy, identyfikujgc kluczowe
aspekty architektoniczne i algorytmiczne, proponujgc wytyczne do
efektywniejszych rozwigzan.

- Publikacja IlI: Przedstawia metode ciggtego uczenia z mechanizmami
ograniczajgcymi zapominanie.

2. Adaptacja Modeli: Druga czes¢ rozprawy koncentruje sie na adaptacji
istniejagcych modeli do réznych paradygmatéw, co Doktorant przedstawia w
dwodch publikacjach autorskich:

- Publikacja 1V: Pokazuje, jak przeksztatci¢é model do dynamicznej
adaptacji sciezki obliczeniowej dla kazdego przyktadu, wprowadzajac
klasyfikatory wczesnego wyjscia.

- Publikacja V: Wykorzystuje technike normalizujgcych przeptywéw do
wprowadzenia warunkowania we wczesniej wytrenowanych modelach
generatywnych.




Prace te zostaly zaprezentowane na czotowych konferencjach i sa
wynikiem wspodtpracy miedzynarodowej. Dodatkowo, Kandydat publikowat
prace dotyczgce innych zagadnien gtebokiego uczenia i brat udziat w stazach
naukowych w renomowanych instytucjach.

Praca doktorska sktada sie z cyklu pieciu prac opublikowanych w
materiatach konferencyjnych renomowanych konferencji miedzynarodowych, z
listy CORE A ocenianych na 200 punktéw ministerialnych. Dodatkowo
doktorantowi udato sie uczestniczyé w wielu grantach badawczych, wspét-
organizowaé¢ konferencje, inicjowaé i realizowa¢ prace we wspodtpracy
miedzynarodowej, realizowac staze zagraniczne.

Przestany mi do recenzji doktorat sktadany jest w dyscyplinie informatyki
technicznej i telekomunikacji (ITT), co w moim mniemaniu jest uprawnione,
poniewaz doktorant opracowat zaawansowane modele gtebokie, realizujgce
uczenie ciggte i potrafigce sie adaptowaé, ktére to metody umozliwiajg istotny
postep zarowno w informatyce, ale rdwniez zastosowaniach w wielu
dyscyplinach.

Przedmiotem mojej oceny, jest rozprawa doktorska, w tym przypadku
zszywka dziewieciu prac wspotautorskich. Rozprawa w moim przekonaniu w
petni spetnia warunki okreslone w art. 187 ustawy z dnia 20 lipca 2004 r. o
stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie
sztuki (Dz. U. z 2014 r., poz. 665 ze zm.). Rozprawa ta, a raczej publikacje i
dokonania naukowe doktoranta, prezentujq oryginalnos¢ rozwigzanego
unikalnego problemu naukowego, ogdlng wiedze teoretyczng, ale rdowniez
aplikacyjng (specyficzng dla dziedziny uczenia gtebokiego) kandydata w
dyscyplinie informatyki technicznej, a takze umiejetnos¢ prowadzenia pracy
naukowej na wysokim poziomie.

Rozprawa doktorska mgr Macieja Wolczyka pt. pt. “ Adaptiveness in Deep
Learning Models” zostata przygotowana w Katedrze Uczenia Maszynowego
Instytutu Informatyki i Matematyki Komputerowej na Wydziale Matematyki i
Informatyki Uniwersytetu Jagiellonskiego pod kierunkiem prof. dr hab. Jacka
Tabora. Badania zostaty zrealizowane w ramach stypendium wielu grantow:
NCN, FNP, UJ oraz POB co umozliwito Doktorantowi skorzystanie z unikalnej
Sciezki rozwoju, wzbogacajgc tym samym zakres rozprawy doktorskiej. Ponadto,
kontakt z partnerami zagranicznymi umiescit doktoranta w interdyscyplinarnym
i miedzynarodowym otoczeniu i dostarczyt mu unikalnych i przydatnych poje¢,
narzedzi i technik, ktére zastosowat w swojej pracy badawczej.



Autor prezentuje tezy swojej rozprawy doktorskiej na 41 stronach w
autoreferacie, w ktorym podkresla znaczenie zaimplementowanych metod
informatycznych oraz opracowanych narzedzi i algorytmdw. Zaproponowane
przez autora metody uczenia gtebokiego sg na wysokim, Swiatowym poziomie.
Dorobek naukowy doktoranta jest godny uwagi, wyrdzniajgcy sie i nie budzi
zadnych watpliwosci recenzenta.

W dwustronicowym streszczeniu Doktorant prezentuje skrotowo swdj
dorobek. Rozprawa doktorska skupia sie na adaptacji modeli gtebokiego uczenia
do réznych zadan i warunkdéw, stawiajgc czota wyzwaniom, jakie niesie za sobg
specyficzne zastosowanie tych modeli. Pierwsza czes¢ pracy zawiera publikacje
skoncentrowane na cigglym uczeniu i przeciwdziataniu katastroficznemu
zapominaniu w sieciach neuronowych, w tym metody na efektywne
wykorzystanie wiedzy z przesztosci do nauki nowych zadan. Druga cze$é bada
metody adaptacji istniejgcych modeli do réinych paradygmatéw, np. przez
modyfikacje $ciezek obliczeniowych dla indywidualnych przyktadow i
wprowadzenie warunkowania do nienadzorowanych modeli generatywnych.

Nastepnie zaprezentowany jest wstep i motywacja Doktoranta. Omawiane
sg znaczgce osiggniecia w dziedzinie gtebokiego uczenia w ostatnich 15 latach,
podkreslajgc rozwoj dzieki dostepnosci GPU, skalowalnym architekturom sieci
neuronowych, oraz poprawie w dostepnosci danych. Mimo ze modele
gtebokiego uczenia osiggajg nad-ludzka wydajnos¢ w dziedzinach takich jak
przetwarzanie jezyka naturalnego, widzenie komputerowe i uczenie ze
wzmochnieniem, nadal majg ograniczenia w generalizacji, odpornosci i
efektywnosci energetycznej. Rozprawa koncentruje sie na adaptacji tych modeli,
co jest wyzwaniem ze wzgledu na ich matg elastycznos¢ w zatozeniach
dotyczagcych danych i procesu treningowego. Podkreslona jest popularnos$é
metody fine-tuning, pozwalajgcej na adaptacje duzych modeli do nowych zadan,
lecz nadal z ograniczeniami w adaptowaniu wiedzy z zadan podrzednych do
modelu pierwotnego. Praca ta bada sposoby ulepszenia wfasciwosci
adaptacyjnych modeli gtebokiego uczenia, szczegdlnie w kontekscie ciggtego
uczenia i zmieniajacych sie rozktadéw danych, oferujgc nowe podejscia do
adaptacji w obliczu tych wyzwan. Rozprawa jest podzielona na dwie czesci i
sktada sie z pieciu publikacji prezentujacych rdéine aspekty adaptacyjnosci,
opublikowanych na czotowych konferencjach. Skupia sie na ciggtym uczeniu, w
tym na algorytmach wymuszajacych zapominanie oraz na zaawansowanych
technikach adaptacji, takich jak zmiana paradygmatéw obliczeniowych i
warunkowania w modelach generatywnych.



Nastepnie zaprezentowane sg dwa rozdziaty obejmujgce cykl pieciu prac
wraz z opisami wktadu autorskiego:

e [PI] Wolczyk, Maciej, Michat Zajg, ¢, Razvan Pascanu, Lukasz
Kucin ski, and Piotr Mitos. “Continual World: A robotic
benchmark for continual reinforcement learning.“ Advances in
Neural Information Processing Systems (NeurlPS), pp. 28496-
28510, 2021, CORE A*, 200 MEiN points.

e [PII] Wolczyk, Maciej, Michat Zaja ¢, Razvan Pascanu, Lukasz
Kucin' ski, and Piotr Milos. “Disentangling Transfer in
Continual Reinforcement Learning.“ Advances in Neural
Information Processing Systems (INeurlIFS), pp. 6304-6317,
2022, CORE A*, 200 MEIiN points.

e [PIII] Wolczyk, Maciej, Karol J. Piczak, Bartosz Wogjcik,
L.ukasz Pustelnik, Pawet Morawiecki, Jacek Tabor, Tomasz
Trzcin ski, and Przemystaw Spurek. “Continual Learning with
Guarantees via Weight Interval Constraints.“ International
Conference on Machine Learning (ICML), pp. 83897-23911,
2022, CORE A*, 200 MEIiN points.

e [PIV] Wolczyk, Maciej, Bartosz Wojcik, Klaudia Batazy, Igor
T. Podolak, Jacek Tabor, Marek S mieja, and Tomasz
Trzcin ski. “Zero Time Waste: Recycling Predictions in Early
Exit Neural Networks.“ Advances in Neural Information
Processing Systems (NeurIFPS), pp. 8516-2528, 2021, CORE
A*, 200 MEiN points.

e [PV] Wolczyk, Maciej, Magdalena Proszewska, Lukasz
Maziarka, Maciej Zie ba, Patryk Wielopolski, Rafat Kurczab,
and Marek Smieja. “PluGeN: Multi-Label Conditional
Generation From Pre-Trained Models.“ Proceedings of the
AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI), pp. 8647-
8656. 2022, CORE A *, 200 MEIN points.

Praca pierwsza , Continual World: A robotic benchmark for continual
reinforcement learning” przedstawia badania nad problemem ciggtego uczenia
ze wzmocnieniem, skupiajgc sie na efektywnym transferze wiedzy. Gtéwnym
motywem jest adaptacja do zmieniajgcych sie strumieni danych w uczeniu ze
wzmocnieniem, ktore jest istotne w kontekscie robotyki i innych dynamicznych
srodowisk. Publikacja wprowadza benchmark robotyczny dla ciggtego uczenia ze
wzmocnieniem, ktory jest niedrogi obliczeniowo, tatwy do interpretacji, ale
jednoczesnie ztozony i rozszerzalny. Zaproponowano zestaw zadan



robotycznych, ktdorych kazde ma jasno okreslony cel i warunki sukcesu,
umozliwiajgc stworzenie uzytecznych metryk. Metodyka ta pozwala na analize
Sredniego wskaznika sukcesu i katastroficznego zapominania oraz ocene
transferu wiedzy do nowych zadan. Przeprowadzono ponad 45 000
eksperymentéw, testujgc rédzne metody ciggtego uczenia, w tym konsolidacje
wag elastycznych (EWC), PackNet i powtdrzenie doswiadczen. Wyniki wykazaty
istotne rdznice miedzy uczeniem ze wzmocnieniem a uczeniem nadzorowanym,
zaskakujgco stabe wyniki metod opartych na powtdrzeniu doswiadczen oraz
skutecznos¢ metody PackNet. Publikacja analizuje takze problem transferu
wiedzy do przodu, pokazujac, ze w Continual World zapominanie jest w duzej
mierze ograniczone, ale transfer wiedzy do przodu nie zawsze jest skuteczny.
Autorzy, w tym pierwszy autor pracy, przeprowadzili szczegdétowe badania
ablatywne i optymalizacje hiperparametréw, co przyczynia sie do gtebszego
zrozumienia i identyfikacji nowych probleméw badawczych w ciggtym uczeniu ze
wzmochieniem. Praca ta zostata dobrze przyjeta przez spotecznosc i jest szeroko
cytowana, co pokazuje uzytecznosc zaproponowanego benchmarku.

Praca druga ,Disentangling Transfer in Continual Reinforcement Learning”
skupia sie na dalszym badaniu i proponowaniu rozwigzan probleméw
zwigzanych z transferem wiedzy w ciggtym uczeniu ze wzmocnieniem. Badania
skupiajg sie na tym, jak efektywnie wykorzysta¢ zdobytg wiedze do szybkiego
uczenia sie nowych zadan, co jest kluczowe w dziedzinach interaktywnych z
rzeczywistym Swiatem, takich jak robotyka. W pracy tej zbadano, ktére
komponenty algorytmu Soft Actor-Critic (SAC) przyczyniajg sie do transferu
wiedzy, analizujgc rézne kombinacje zadan z Continual World oraz dtuzsze
sekwencje zadan. Autorzy stwierdzili, ze krytyk (czes$¢ algorytmu oceniajaca
wartos¢ stanu) jest najwazniejszym elementem transferu, poniewaz dobre
reprezentacje dla oszacowania wartosci stanu utatwiajg proces szkolenia. Inne
komponenty, takie jak aktor i polityka eksploracji, rdwniez majg znaczacy wptyw,
sugerujac, ze te komponenty przyspieszajg uczenie na rézne sposoby. Nastepnie
zbadano wptyw rdznych strategii eksploracji oraz wptyw schematéw
regularyzacji i zamrazania warstw na transfer. Na podstawie tych badan autorzy
skompilowali zalecane wybory projektowe dla algorytmu SAC w srodowiskach
ciggtego uczenia i wprowadzili podejscie ClonEx-SAC. Wydajnos$¢ ClonEx-SAC na
benchmarku Continual World pokazuje, ze doktadne zrozumienie problemu
pozwala znalez¢ proste podejscie, ktore dziata lepiej niz bardziej skomplikowane
metody.

Podsumowujgc, w tej pracy dokfadnie zbadano wtasciwosci transferu
wiedzy, zarowno w prostym ustawieniu dwéch zadan, jak i w scenariuszu



ciggtego uczenia ze ztozonymi sekwencjami zadan i dfugoterminowymi
zaleznosciami. Opracowany ClonEx-SAC jest podejsciem, ktore dziata lepiej niz
gotowe rozwigzania z ciggtego uczenia nadzorowanego. Praca ta wnosi wkfad w
dziedziny ciggtego uczenia, uczenia transferowego i uczenia ze wzmocnieniem.
Autor pracy, bedacy pierwszym autorem, przyczynit sie do 40% jej tresci.

Praca trzecia , Continual Learning with Guarantees via Weight Interval
Constraints” skupia sie na zagadnieniu zapewniania gwarancji w ciggtym uczeniu.
Autorzy zauwazajg, ze wiekszos¢ rozwigzan w ciggtym uczeniu koncentruje sie na
tagodzeniu katastroficznego zapominania bez wustanawiania twardych
ograniczen, co jest problematyczne w krytycznych sytuacjach. Proponujg
metode ciggtego uczenia, ktéra gwarantuje, ze wydajnosé¢ na poprzednich
zadaniach nie spadnie ponizej okre$lonego progu. Metoda ta uzywa formuty
okreslajgcej ciggte uczenie jako problem znalezienia przecinajacych sie regionéw
przestrzeni parametrow, ktére dobrze radzg sobie z konkretnymi zadaniami.
Autorzy przedstawiajg te idee poprzez reprezentacje wykonalnych regionéw
przestrzeni parametrow jako hiperprostokatow, co redukuje zfozono$é
problemu. Wprowadzono formute interwatowg sieci neuronowej, gdzie
parametry sieci sg postrzegane jako interwaty, tworzgc hiperprostokat w
przestrzeni parametréw. Przy tej formutowaniu, mozliwe jest obliczenie zbioru
przewidywan dla kazdego wejscia, wybierajgc dowolne parametry z tego
hiperprostokata. Podczas treningu na sekwencji zadan wymagane jest, aby
hiperprostokat reprezentujgcy dobre rozwigzania dla biezgcego zadania byt
podzbiorem regionu parametréw reprezentujgcych rozwigzania dla poprzednich
zadan. Zastosowano te idee w ustawieniu ciggtego uczenia, uzywajgc arytmetyki
interwatowej do obliczenia najgorszej mozliwej wydajnosci na hiperprostokacie.
Poniewaz parametry nie opuszczg hiperprostokata podczas reszty treningu, ta
wartos¢ bedzie dolnym ograniczeniem najgorszej wydajnosci. Metoda ta, znana
jako InterContiNet, zostata zaimplementowana w praktyce w sieciach
neuronowych sktadajgcych sie z warstw liniowych i konwolucyjnych i
przetestowana na standardowych benchmarkach ciggtego uczenia
nadzorowanego, takich jak Split-MNIST i Split-CIFAR. Wyniki wykazaty, ze
metoda ta osigga podobng wydajnos$é jak standardowe metody regularyzacji,
jednoczesnie zapewniajgc gwarancje na zapominanie.

Podsumowujac, praca ta zaproponowata pierwszg metode ogdlnego
ciggtego uczenia, ktéra naktada twarde ograniczenia na zapominanie. Przez
parametryzacje wag sieci neuronowej jako hiperprostokata i wykorzystanie
arytmetyki interwatowej do znalezienia najgorszej doktadnosci na biezgcym
zadaniu, zapewniono, ze doktadnos¢ nie spadnie ponizej obliczonego progu



podczas kontynuowania treningu na kolejnych zadaniach. Metoda ta wykazata
podobng lub lepszg wydajnos¢ niz poprzednie podejscia, zapewniajgc
jednoczes$nie gwarancje na zapominanie.

Praca czwarta ,,Zero Time Waste: Recycling Predictions in Early Exit Neural
Networks” proponuje metode adaptacji wytrenowanego modelu do
warunkowego obliczenia. W pracy tej skupiono sie na metodach wczesnego
wyjscia, popularnych w kontekscie warunkowych obliczen, ktére zmieniaja
Sciezke obliczeniowg w zaleznosci od przyktadu. W modelach klasyfikacyjnych
standardowe sieci neuronowe majg zazwyczaj pojedynczy klasyfikator na koricu
sieci, ktory jest aktywowany po sekwencyjnym przetworzeniu wejscia przez
wszystkie warstwy. Metody wczesnego wyjscia wprowadzajg dodatkowe
klasyfikatory, tzw. wewnetrzne klasyfikatory (IC), po wybranych ukrytych
warstwach sieci neuronowej. Pozwala to na zatrzymanie przetwarzania przy
kazdym wewnetrznym klasyfikatorze i podjecie decyzji, czy odpowiedzie¢ na
podstawie jego przewidywan. Jesli zdecydujemy sie na wczesng odpowiedz,
oszczedzamy koszty obliczeniowe, poniewaz przyktad nie jest przetwarzany
przez pozostate warstwy sieci.

W pracy IV skupiono sie na problemie marnotrawstwa w metodach
wczesnego wyjscia w kontekscie adaptacji istniejgcych wytrenowanych modeli.
Badano kwestie ponownego wykorzystania informacji miedzy wewnetrznymi
klasyfikatorami. Wprowadzono metryke Hindsight Improvability, ktéra pokazuje,
ile btedow mozna by unikng¢, efektywnie wykorzystujgc przewidywania
poprzednich klasyfikatoréow. Odkryto, ze potencjalne korzysci z ponownego
wykorzystania wiedzy sg znaczace. W celu zmniejszenia marnotrawstwa wiedzy
i wykorzystania potencjalnych poprawek, wprowadzono dwie techniki do
ponownego  wykorzystania obliczen z  poprzednich  klasyfikatorow
wewnetrznych. Po pierwsze, zaproponowano kaskadowanie, czyli dodanie
potgczen rezydualnych miedzy kolejnymi wewnetrznymi klasyfikatorami, co
umozliwia bezposrednie wykorzystanie informacji. Po drugie, wprowadzono
agregacje, «czyli agregowanie przewidywan wszystkich poprzednich
klasyfikatoréw wewnetrznych za pomocy wazonej $redniej geometrycznej.
taczac te dwa podejscia, stworzono metode Zero Time Waste (ZTW), ktdra
minimalizuje marnotrawstwo obliczeniowe w metodach wczesnego wyijscia.

W Publikacji [IV] pokazano, ze to podejscie dziata bardzo dobrze na
standardowych benchmarkach wczesnego wyjscia w poréwnaniu z poprzednimi
pracami. Badano kilka standardowych zestawdw danych i architektur wizji
komputerowej, pokazujgc, ze poprawki oferowane przez ZTW s3g znaczgace.



Ponadto, przeprowadzono eksperymenty w paradygmacie uczenia
transferowego i przeprowadzono doktadne badania ablatywne, réwniez
pokazujgc znaczne ulepszenia. Pokazano réwniez, ze ZTW moze by¢ stosowane
W uczeniu ze wzmochieniem, co, wedtug autoréw, bylo pierwszym
zastosowaniem metod wczesnego wyjscia w tym ustawieniu.

Podsumowujac, praca IV pokazuje, ze modele z wczesnym wyjSciem
dostosowane z architektur o statycznej sciezce obliczeniowej sg marnotrawne.
Klasyfikatory wczesnego wyjscia czesto przewidujg poprawnie, ale bez
wystarczajgcej pewnosci, dlatego ich wktad jest odrzucany. Metoda Zero Time
Waste tgczy potaczenia kaskadowe i agregacje wczesnych wyjsé, aby zwalczyc te
nieefektywno$é. Zaproponowane podejscie przewyzsza poprzednie prace w tej
dziedzinie i moze by¢ z powodzeniem stosowane w scenariuszach uczenia ze
wzmochieniem, stanowigc znaczacy osiggniecie w problemie adaptacji w
warunkowych obliczeniach.

Praca pigta ,PluGeN: Multi-Label Conditional Generation From Pre-
Trained Models” przedstawia problem kontrolowania procesu generacji w
nienadzorowanych modelach generatywnych. Autorzy zauwazajg, ze modele
generatywne, chociaz skuteczne w modelowaniu ztozonych rozktadéw, czesto
majg ograniczong zdolnosé¢ do kontrolowania procesu generacji, zwtaszcza w
odniesieniu do konkretnych cech czy atrybutéw. Rozwigzaniem moze byc
ponowne trenowanie modelu z wprowadzeniem czynnikdw warunkujgcych, lecz
jest to podejscie kosztowne i skomplikowane.

W pracy V wprowadzono PluGeN (Plugin Generative Network), metode
umozliwiajagcg generacje warunkowg w nienadzorowanych modelach
generatywnych. PluGeN dziata na przestrzeni modeli ukrytych (latent), ktéra
zwykle nie jest uporzgdkowana w stosunku do dostepnych atrybutéw. Autorzy
proponujg odwracalng operacje, pozwalajgca przejs¢ od nieustrukturyzowanej
przestrzeni ukrytej do specjalnie skonstruowanej, roztgcznej przestrzeni ukrytej.
W tej przestrzeni kazdy atrybut odpowiada okreslonemu wymiarowi, co utatwia
modyfikacje i prébkowanie konkretnych atrybutow. Do osiggniecia roztgczenia
wykorzystano przeptyw normalizujgcy (normalizing flow), model generatywny
zdolny do modelowania danych poprzez odwracalng operacje z tatwo
obliczalnym wyznacznikiem macierzy Jacobiego.

Dzieki zaproponowanej metodzie mozliwe jest swobodne przejscie miedzy
tymi dwiema przestrzeniami ukrytymi, co umozliwia prébkowanie lub
modyfikowanie przyktadéw w uporzagdkowanej przestrzeni, a nastepnie



przetwarzanie ich za pomocg gtdwnego modelu generatywnego. Autorzy
zastosowali PluGeN z trzema réznymi modelami podstawowymi, demonstrujac
jego uzytecznosé w wizji komputerowej i chemoinformatyce, np. w trudnym
zadaniu generowania czgsteczek. Przeprowadzone eksperymenty pokazuja
wysokg zdolnos¢ podejscia do zadan takich jak warunkowa generacja nowych
prébek, modyfikacja istniejgcych przyktaddéw oraz interpolacja miedzy réznymi
wartosciami atrybutéw. Dodatkowo, pokazano, ze zaproponowana formuta
struktury przestrzeni ukrytej prowadzi do znakomitych wynikéw w trudnych
zadaniach generalizacji.

Podsumowujac, praca V proponuje sposdb na efektywng adaptacje i
kontrole procesu generacji istniejgcych modeli. PluGeN wykorzystuje przeptywy
normalizujgce do nadzorowanego roztgczenia  przestrzeni  ukrytej
wytrenowanego modelu generatywnego. Zmieniajgc kody ukryte w roztgczonej
przestrzeni, mozna modyfikowaé generowane probki i generowa¢ nowe o
pozadanych wtasciwos$ciach. Metoda ta osigga bardzo dobre wyniki w tych
zadaniach oraz w ekstrapolacji i generowaniu prébek z rzadkimi kombinacjami
atrybutdéw, stanowigc znaczacy wktad w modelowanie generatywne.

Ponizej postaram sie w skrocie podsumowac kluczowe osiggniecia
badawcze doktoranta, ktore zostaty przedstawione przez autora i streszczone
powyzej przez recenzenta:

e Adaptacja Modeli Gtebokiego Uczenia: mgr Maciej Wotczyk bada
adaptacje modeli gtebokiego uczenia do zmieniajgcych sie strumieni
danych i nowych zadan, co jest kluczowe dla rozwoju sztucznej inteligencji,
szczegblnie w kontekscie ciggtego uczenia i uczenia ze wzmocnieniem.

e Benchmarki dla Ciggtego Uczenia Ze Wzmocnieniem: QOpracowat
benchmarki dla ciggtego uczenia ze wzmocnieniem z zastosowaniem w
robotyce, w tym metryki pozwalajgce na ocene zapominania i transferu
wiedzy, co ma znaczenie dla praktycznego wykorzystania modeli w
zmieniajgcych sie warunkach.

e Strategie Przeciwdziatania Zapominaniu: Zaproponowat metody
gwarantujgce ograniczenie zapominania w ciggtym uczeniu, co jest istotne
w krytycznych zastosowaniach takich jak autonomiczna jazda czy aplikacje
medyczne.

e Optymalizacja Wpykorzystania Zasobow Obliczeniowych: Przedstawit
metody, takie jak Zero Time Waste, ktore efektywniej wykorzystujg zasoby
obliczeniowe przez recykling przewidywan w sieciach neuronowych z
wczesnym wyjsciem, co pozwala na oszczednosci i przyspieszenie procesu
uczenia.



e Kontrolowanie Procesu Tworzenia Danych w Modelach Generatywnych:
Opracowat metode PluGeN, ktdra pozwala na kontrole procesu generacji
w nienadzorowanych modelach generatywnych, umozliwiajgc tworzenie
danych z pozgdanymi cechami.

e Publikacje i Wptyw na Spotecznos¢ Naukowgq: Prace Doktoranta zostaty
opublikowane na prestizowych konferencjach i zyskaty uznanie w
spotecznosci naukowej, co Swiadczy o ich znaczagcym wktadzie w dziedzine
uczenia maszynowego.

o Wspdtpraca Miedzynarodowa i Aktywnosé Naukowa: mgr. Maciej Wotczyk
wspotpracowat miedzynarodowo i miat istotny udziat w badaniach, co
przyczynito sie do stworzenia innowacyjnych rozwigzan w obszarze
uczenia gtebokiego.

Na koniec przedstawiony sq inne dokonania doktoranta oraz lista
publikacji nie wchodzgca w sktad przedstawionych szczegdfowo doniesien
konferencyjnych. Kandydat zasygnalizowat rézne wtasne osiggniecia badawcze,
niezwigzane bezposrednio z problemem adaptacyjnosci, ale stanowigce
znaczacy wktad w dziedzine gtebokiego uczenia. Chciatbym wymieni¢ kilka z nich:
(i) badania nad modelami generatywnymi, np. nad reprezentacjg obrazéw za
pomocy hiper-sieci; (ii) praca nad roztagcznymi reprezentacjami i ich zwigzkiem z
uczeniem wielozadaniowym; (iii) staz Badawczy w Lyft, gdzie pracowat nad
modutami planowania dla autonomicznych pojazdéw, co zaowocowato
wspotautorstwem dwaodch publikacji; (iv) opublikowanie jako wspdtautor
podrecznika "Gfebokie uczenie. Wprowadzenie", ktory obejmuje tematy od
klasycznego uczenia maszynowego po ztozone architektury oparte na uczeniu
gtebokim; (v) wspodtautorstwo artykutéw opublikowanych w takich czasopismach
jak |EEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems oraz
konferencjach CORE A i B; (vi) wspdtpraca badawcza w ramach grantéw NCN
Opus i innych; (vii) wspotpraca z ekspertami z ETH Zurich, Google Deepmind,
Know-Center GmbH, a takze z zespotami badawczymi z IMPAN i Politechniki
Warszawskiej oraz miedzynarodowe staze badawcze ETH Zurich i Woven
Planet/Lyft Level-5.

Nalezy réwniez wspomnieé¢ aktywne recenzowanie manuskryptéow w
konferencjach o randze A* jak ICML, NeurlPS, ICLR i innych; wspdtorganizacje
szkot letnich i warsztatéw z zakresu uczenia maszynowego i wiele innych
osiggniec osobistych i naukowych.



Pytania do doktoranta:

Opracowane metody prezentujg interesujgce i innowacyjne koncepcje,

ktére oczywiscie wymagajg dalszych badan. Prositbym o skomentowanie w
trakcie obrony nastepujacych ogdlnych kwestii dla wybranych przyktadéw z
catosci cyklu publikacji:

Zastosowania Praktyczne: Jakie sg potencjalne praktyczne zastosowania
dla opracowanych metod adaptacji w ciggtym uczeniu ze wzmocnieniem?
Czy mogg one by¢ bezposrednio stosowane w przemysle, na przyktad w
robotyce lub autonomicznej jezdzie?

Ograniczenia: Jakie sg gtdwne ograniczenia opracowanych przez Pana
metod i jak mogg one wptywaé naich efektywnos¢ w realnych warunkach?
Poréwnanie z Istniejgcymi Rozwiqzaniami: Jak nowe metody, takie jak
PluGeN czy Zero Time Waste, wypadajg na tle istniejgcych podejs¢ pod
wzgledem efektywnosci, doktadnosci i kosztédw obliczeniowych?
Wytyczne dla Przysztych Badan: Patrzgc w przyszto$é, jakie wytyczne dla
przysztych prac mozna zaproponowaé, jakie sg kolejne najblizsze kroki w
dalszym rozwoju tych metod?

Staz Przemystowy: Doceniajgc staz przemystowy Doktoranta chciatbym
zapytac jakie wnioski mozna wyciggnac z szesciomiesiecznego stazu w Lyft
Level-5iczy przetozyty sie, a jesli tak to jak na rozwdj metod teoretycznych
w doktoracie?

Proces Zapominania: Jakie sg praktyczne implikacje zapewnienia
gwarancji przeciwdziatania zapominaniu w modelach ciggtego uczenia i
czy istniejg scenariusze, w ktérych te gwarancje moga by¢ ograniczone?
Ryzyka implementacyjne: Jakie sg potencjalne ryzyka zwigzane z szerokim
wdrozeniem modeli adaptacyjnych w rzeczywistych aplikacjach i jak
mozna im zapobiegaé? W szczegdlnosci w przypadku duzych modeli
gtebokich - jakie sg ograniczenia w zakresie skalowalnosci i wydajnosci
zaproponowanych metod w kontekscie rosngcych wymagan dotyczacych
wielkosci i ztozonosci danych?

Whioski koncowe

W podsumowaniu oceny rozprawy doktorskiej pana mgr Macieja

Wolczyka pt. " Adaptiveness in Deep Learning Models", pragne wyrazi¢ moje
wysokie uznanie dla przedstawionej pracy. Suma punktow ministerialnych w
Polsce wynosi 1000. Jest to wynik wyjgtkowy, nawet jesli uwzglednimy
wspotautorskos¢ zamieszczonych publikacji.



Podsumowujgc, osiggniecia mgr. Macieja Wotczyka odzwierciedlaja
gtebokie zrozumienie i innowacyjne podejscie do problemdw adaptacji, ciggtego
uczenia oraz efektywnosci w dziedzinie sztucznej inteligencji i gtebokiego
uczenia. Osiggniecia Macieja Wotczyka Swiadczg o jego aktywnym i znaczgcym
udziale w badaniach naukowych w dziedzinie gtebokiego uczenia.

Biorgc pod uwage warto$¢ naukowg rozprawy doktorskiej, udane
potaczenie starannie opisanych narzedzi uczenia gtebokiego, a takze istotnych
eksperymentdw benchmarkowych i zadawanych fundamentalnych pytan
badawczych, uwazam rozprawe doktorska pana mgr Macieja Wofczyka za
znaczacy wktad w dyscypline Informatyki Technicznej i Telekomunikacji.

Rozprawa doktorska spetnia warunki okreslone w Art. 187 ustawy z dnia
20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2021 r. poz. 478,
619, 1630). Ponadto uwazam, ze rozprawa ta przewyzisza powszechne i
ustawowe wymagania stawiane rozprawom doktorskim, stanowi oryginalne
rozwigzanie problemu naukowego, wykazuje ogélng wiedze informatyczng, oraz
demonstruje zdolno$¢ do samodzielnego prowadzenia pracy naukowe;j.

W zwigzku z powyzszym, mam przyjemno$¢ przedtozy¢ Radzie Dyscypliny
Naukowej Informatyki Technicznej i Telekomunikacji Uniwersytetu
Jagiellonskiego wniosek o dopuszczenie pana mgr Macieja Wotczyka do dalszych
etapow przewodu doktorskiego.

Ponadto, zwazywszy na wysoki poziom merytoryczny i obszernosc
rozprawy, jej staranne przygotowanie oraz klarowny sposéb prezentacji
tematyki badawczej, metodyki i wynikdw, wnioskuje o wyrdznienie rozprawy
odpowiednig nagroda.
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