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1. Informacje ogolne
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Zgodnie z wymogami ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce,
art. 187, recenzja obejmuje: (1) ocene ogolnej wiedzy teoretycznej doktoranta, (2) oceng
umiejgtnosci samodzielnego prowadzenia pracy naukowej oraz (3) oceng oryginalnosci
rozwigzania naukowego.

W czgsci pierwszej, rozprawa doktorska mgr. inz. Michala Naumana pt. Sample-Efficient
Actor-Critic Algorithms in Reinforcement Learning, przygotowana pod kierunkiem dr. hab.
Marka Cygana, prof. Uniwersytetu Warszawskiego, taczy problematyke glebokiego uczenia ze
wzmocnieniem, efektywnosci probkowania i skalowalnosci algorytmoéw aktor-krytyk. Bez
watpienia jest to jeden z najbardziej dynamicznie rozwijajacych sie nurtéw wspdtczesnej
informatyki.

Rozprawa obejmuje 35 stron maszynopisu zawierajacych: streszczenia w jezykach angielskim
i polskim, wprowadzenie do uczenia ze wzmocnieniem i algorytmow aktor-krytyk, motywacje
badan, oméwienie wktadu naukowego, doktadny opis zawarto$ci zataczonych szeéciu prac (P1-
P6), wnioski i kierunki przysztych badan, podzigkowania oraz spis 87 pozycji literatury, W
drugiej czesci zamieszczono odbitki szesciu artykutéw opublikowanych na konferencjach:
ICML 2023, ICML 2024, AAAI 2025, IJCAI 2025, NeurIPS 2024 (Spotlight, top 3%) oraz
ICML 2025.

Wykaz prac stanowigcych zasadniczg cze$¢ rozprawy:
[P1] M. Nauman, M. Cygan. On many-actions policy gradient. ICML 2023.

[P2] M. Nauman, M. Bortkiewicz, P. Mitos, T. Trzcinski, M. Ostaszewski, M. Cygan.
Overestimation, overfitting, and plasticity in actor-critic: the bitter lesson of reinforcement
learning. ICML 2024.

[P3] M. Nauman, M. Cygan. Decoupled policy actor-critic: bridging pessimism and risk
awareness in reinforcement learning. AAAI 2025,



[P4] M. Nauman, M. Ostaszewski, M. Cygan. A case for validation buffer in pessimistic actor-
critic. IJCAI 2025.

[P5] M. Nauman, M. Ostaszewski, K. Jankowski, P. Milos, M. Cygan. Bigger, regularized,
optimistic: scaling for compute and sample-efficient continuous control. NeurIPS 2024
(Spotlight, top 3%).

[P6] O. Rybkin, M. Nauman, P. Fu, C. Snell, P. Abbeel, S. Levine, A. Kumar. Value-based deep
RL scales predictably. ICML 2025.

2. Motywacja i ogélna idea rozprawy

Glownym celem pracy jest zwiekszenie wydajnosci prébkowej (ang. sample efficiency)
algorytméw typu aktor-krytyk w glebokim uczeniu ze wzmocnieniem (RL — Reinforcement
Learning). Wydajno$¢ probkowa okresla , jak wiele interakcji ze Srodowiskiem potrzebuje
agent, aby nauczy¢ si¢ optymalnego, w okreslonym sensie, zachowania. Jest to kluczowe w
zastosowaniach rzeczywistych (np. robotyce), gdzie pozyskanie kazdej dodatkowej probki
moze byé kosztowne. Autor argumentuje, ze cho¢ RL odniosto sukcesy (np. gry wideo,
sterowanie robotami), wciaz boryka sie z niestabilnoscia i ogromnym zapotrzebowaniem na
dane. Rozprawa laczy teoretyczne analizy z praktycznymi algorytmami, kladac szczegblny
nacisk na to, ze metody znane z innych dziedzin uczenia maszynowego (skalowanie modeli,
regularyzacja) sa czesto skuteczniejsze niz recznie projektowane usprawnienia dedykowane dla
RL. W szczegblnosci rozprawa jest osadzona w rodzinie algorytméw aktor-krytyk: ,,aktor” to
czesé, ktora wybiera akcje (polityka), a ,krytyk” to czes¢, ktdra ocenia, jak dobre sg stany i
akcje . Jedli krytyk ocenia niestabilnie albo myli sie systematycznie (np. zawyza oceny), agent
podejmuje zte decyzje i potrzebuje duzo préb, zeby sig ,,oduczyc” bledow. Jesli aktor ma
gradient o duzej wariancji (szum w sygnale uczenia), to réwniez potrzeba duzo danych, by
zorientowac sie, w ktora strone aktualizowaé strategig. Cala praca jest wigc zbiorem spdjnych
odpowiedzi na pytanie: co konkretnie zrobi¢ w konfiguracji w aktor-krytyk, zeby szybciej i
pewniej uczy¢ sie na podstawie matej liczby prébek. W zataczonych publikacjach jest to
realizowane z wykorzystaniem teorii wariancji gradientu polityki, analiz¢ stabilnosci i
regularyzacje w metodach off-policy, odpowiednie balansowanie optymizmu i pesymizmu,
monitorowanie bledu aproksymacji krytyka oraz skalowanie modeli i budzetu obliczeniowego
w okreslony sposéb. Opiniowana rozprawa doktorska —miesci si¢ w nurcie uczenia
maszynowego “Data Centric ML”. Jest to jedna z najlepszych rozpraw doktorskich, jakie
dotychcezas opiniowalem.

3. Ocena ogolnej wiedzy teoretycznej doktoranta

Bez watpienia mgr. inz. Michat Nauman dowodzi rozleglej i glebokiej wiedzy teoretycznej z
zakresu informatyki, a w szczegdlnosci glebokiego uczenia maszynowego i uczenia ze
wzmocnieniem. Doktorant wykazuje bieglg znajomos¢ formalnego aparatu procesow
decyzyjnych Markowa (MDP), teorii gradientéw polityki, algorytméw rézniczkowania



temporalnego (TD), a takze architektury i treningu glebokich sieci neuronowych. Nalezy
odnotowa¢ znajomo$¢ przez doktoranta zaawansowanej matematyki stosowanej, jak np.
twierdzenia o centralnym twierdzeniu granicznym dla faficuchéw Markowa, analizy wariancji
estymatoréw stochastycznych gradientéw polityki, teorii uzytecznosci (Von Neumann-
Morgenstern), a takze teorii programowania dynamicznego w kontekscie analizy bledow
aproksymacji krytyka. Wiedza ta jest twérczo zastosowana do wyprowadzenia oryginalnych
wynikoéw teoretycznych , w szczegélnosci warunkéw optymalnosei probkowania wielu akeji
(Twierdzenie 3.3 w P1) oraz analizy bledu pesymistycznego krytyka (P4). Doktorant wykazuje
znajomos¢ szerokiego spektrum literatury: 87 pozycji bibliograficznych obejmuje kluczowe
prace z uczenia ze wzmocnieniem (Sutton i Barto, Mnih i in., Silver i in., Haarnoja i in.,
Fujimoto i in.), teorii skalowania modeli (Kaplan i in.), a takze teorii decyzji. W wielu pracach
doktorant nawigzuje do przetomowych rezultatéw z innych dziedzin (NLP, computer vision) i
tworczo przenosi ich metodologie do RL, co $wiadezy o interdyscyplinarnodei i szerokosci
horyzontow néhkowych kandydata. Niezaleznie od silnego fundamentu teoretycznego,
doktorant wykazuje réwnie imponujaca wiedz¢ empiryczng i inzynierska: projektowanie
skalowalnych eksperymentéw (ponad 60 wariantéw agentéw w P2, dziesigtki tysiecy godzin
obliczen na klastrach GPU), tworzenie repozytoriéw kodu, a takze umiejetnodé krytycznej
analizy wynikéw statystycznych (zastosowanie miar IQM, przedzialy ufnosci bootstrapowe
zgodne z metodyka RLiable). Podsumowujgc, recenzowana rozprawa prezentuje wiedze
teoretyczng i praktyczng wyraznie przekraczajaca standardowy poziom oczekiwany od doktora
nauk - zardwno w zakresie formalnego aparatu matematycznego, jak i znajomosci stanu wiedzy
w zakresie uczenia maszynowego.

4. Ocena umiejetnoSci samodzielnego prowadzenia pracy naukowej

Rozprawa doktorska jednoznacznie i przekonujgco dowodzi umiejetnosci samodzielnego
prowadzenia badan naukowych przez mgr. Naumana. Sposréd szesciu prac wehodzacych w
sktad dysertacji, doktorant szacuje swoj wkiad na 85% w pracach P1 i P3 (napisanych we
wspotautorstwie wytacznie z promotorem), 75% w P5, 60% w P4 oraz 40% w P2. Jedynie w
P6 rola kandydata byta bardziej ograniczona (15%). Jednak ta praca powstata we wspblpracy z
renomowanym osrodkiem (UC Berkeley) i stanowi mocny akcent rozprawy. Doktorant
wykazuje wszystkie cechy dojrzatego naukowca: identyfikuje istotne i otwarte problemy
naukowe, formutuje precyzyjne hipotezy badawcze, stosuje adekwatng metodologie, wyciaga
whnioski poparte zaréwno teoria, jak i eksperymentami i potrafi je przedstawia¢ w formie
przyjetej przez prestizowe konferencje. Wartym podkresienia jest fakt, ze praca P5 zostata
wyrdzniona Spotlightem na NeurIPS 2024 (top 3% przyjetych prac), co jest wyjatkowym
osiagnicciem dla doktoranta. Doktorant wykazuje samodzielno$¢ nie tylko w realizacji
eksperymentow, ale rowniez w zakresie tworzenia nowych koncepcji algorytmicznych
(MBMA, DAC, VPL, BRO) i ich formalnego uzasadnienia. Potaczenie teorii decyzji z
algorytmami aktor-krytyk (P3) jest przyktadem oryginalnego rozwiazania, ktére doktorant
przedstawit we wspdtpracy z promotorem. W trakcie realizacji rozprawy doktorant odbyt



dziewieciomiesieczny staz w grupie prof. Pieter Abbeel na Uniwersytecie Kalifornijskim w
Berkeley, gdzie nawigzat wspolprace z czotowymi badaczami (Sergey Levine, Aviral Kumar),
co zaowocowato publikacja P6 na ICML 2025. Swiadczy to o zdolnosci do funkcjonowania w
migdzynarodowym srodowisku naukowym

5. Ocena oryginalno$ci rozwigzania naukowego.

Ponizej krétko przedstawiam motywacje dla podjecia tematyki w kazdej z 6 prac oraz gtéwne
rezultaty.

[P1] On Many-Actions Policy Gradient

W standardowym uczeniu ze wzmocnieniem agent, bedac w danym stanie, wybiera jedna akcje,
obserwuje wynik i uczy sie. Autorzy zadaja pytanie: Jak wygladatby proces decyzyjny , gdyby
agent mégt w danej chwili rozwazac wiele mozliwych akeji naraz, oblicza¢ gradient uczenia po
wszystkich z nich i dopiero wtedy wykona¢ rzeczywisty krok? Praca dowodzi matematycznie,
ze dla wielu rodzajéw probleméw decyzyjnych (proceséw Markowa) takie wieloakcyjne
prébkowanie zmniejsza wariancje gradientu polityki i prowadzi do szybszej nauki. Autorzy
proponujg algorytm MBMA (Model-Based Many-Actions), ktory korzysta z nauczonych
modeli dynamiki $rodowiska do symulowania tych dodatkowych akcji, bez koniecznosci
faktycznego ich wykonywania. Eksperymenty potwierdzajg skutecznos¢ podejscia.

[P2] Overestimation, Overfitting, and Plasticity — Bitter Lesson of RL

Algorytmy RL borykaja si¢ z wieloma powaznymi problemami, m.in. (a) przeszacowaniem
nagrod , agent biednie ocenia, ze dane akcje sg lepsze niz sa w rzeczywisto$ci; (b) przeuczeniem
(overfitting), sie¢ neuronowa "zapamigtuje" przeszie sytuacje zamiast uogélnia¢; (c) utratg
plastycznosci, po diugim treningu sie¢ staje si¢ “sztywna” i trudno ja dalej optymalizowa,
Autorzy przeprowadzaja systematyczne badanie 9 technik radzenia sobie z tymi problemami w
ramach algorytmu Soft Actor-Critic (SAC), testujac ponad 60 konfiguracji. Kluczowe odkrycie:
ogblne techniki regularyzacji sieci neuronowych (layer normalization, spectral normalization)
s skuteczniejsze od specjalistycznych metod uczenia ze wzmocnieniem.

[P3] Decoupled Policy Actor-Critic (DAC)

W standardowych algorytmach RL stosuje si¢ pesymistyczne szacowanie wartosci (agent
zaklada, ze sytuacja jest gorsza niz by¢ moze jest), by uniknac¢ przeoszacowania. Problem w
tym, Ze zbyt pesymistyczny agent nie eksploruje wystarczajaco. Autorzy po raz pierwszy w
literaturze tacza pesymizm i optymizm w uczeniu ze wzmocnieniem z teorig oczekiwanej
uzytecznosci zaczerpnietej z ekonomii behawioralnej. Proponuja algorytm DAC z dwoma
aktorami: pesymistycznym (ostroznie dziatajgcym) i optymistycznym (eksplorujacym).
Pesymistyczny aktor uczy krytyka, optymistyczny zbiera dane.

[P4] Validation Buffer in Pessimistic Actor-Critic (VPL)



Autorzy proponujg rozwigzanie analogiczne do walidacji krzyzowej w uczeniu maszynowym:
cz¢s¢ danych jest odtozona do osobnego "buforu walidacyjnego”, stuzacego wylacznie do oceny
btedu aproksymacji krytyka. Praca dowodzi, ze btad aproksymacji krytyka uczonego metoda
réznicy temporalnej mozna modelowaé rekurencyjnie, podobnie jak réwnanie Bellmana. Na tej
podstawie opracowano algorytm VPL, ktéry dynamicznie dostosowuje poziom pesymizmu,
minimalizujgc btad aproksymacji bez przeuczenia. |

[P5] BRO - Bigger, Regularized, Optimistic (Neur[PS 2024 Spotlight)

W przetwarzaniu jezyka naturalnego i wizji komputerowej okazato sig, ze wigksze modele
prowadza do lepszych (w okreslonym sensie) wynikéw. Ale w uczeniu ze wzmocnieniem
~ naiwne powiekszanie sieci neuronowych prowadzi do niestabilnosci i gorszych wynikdw.
Problem polega na tym , ze RL uczy si¢ na niestacjonarnych danych, przez co duze modele
tatwo sig¢ "roztrajajg". Autorzy proponuja architekture BroNet wraz z al gorytmem BRO, ktory
taczy: wieksze modele (skalowanie parametréw), regularyzacje (dla stabilnosci) i
optymistyczna eksploracjg. Eksperymenty na 40 ztozonych zadaniach wykazuja, ze BRO osigga
wyniki lepsze niz najlepszy wowczas algorytm znany w literaturze, korzystajac przy tym ze
znacznie zmniejszonego czasu obliczeniowego. Praca uzyskata wyrdznienie Spotlight na
NeurIPS 2024 (top 3% zgloszen).

[P6] Value-Based Deep RL Scales Predictably (ICML 2025)

W uczeniu nadzorowanym odkryto tzw. Prawa skalowania (scaling laws): podwojenie danych
lub parametréw modelu poprawia wyniki w przewidywalny, matematyczny sposob (prawo
potegowe). Autorzy zadajg pytanie: czy podobne prawa obowiazuja w uczeniu ze
wzmocnieniem? To fundamentalne pytanie, bo pozwoliliby planowaé zasoby obliczeniowe, tak
jak w duzych modelach jezykowych. Autorzy formalizuja problem skalowania RL jako
zagadnienie optymalizacji wielu zasobéw: danych i obliczefi. Wprowadzono pojecie ,replay
ratio” i pokazano, ze dane i obliczenia tworzg granice Pareto, co umozliwia wymiane danych
na obliczenia i odwrotnie w przewidywalny spos6b, zgodnie z prawem potegowym. Pozwala to
efektywnie dobiera¢  hiperparametry sieci (batch size, learning rate) bez kosztownych
przeszukiwan siatki.

6. Uwagi o charakterze dyskusyjnym

Rozprawa podejmuje fundamentalne i aktualne wyzwanie informatyki: jak sprawié, by
algorytmy uczenia ze wzmocnieniem uczyty sie szybciej, uzywajac mniej prob z otoczeniem.
Wszystkie sze$¢ prac wnosi oryginalny wktad naukowy w rozwoj dyscypliny naukowej
informatyki. Ponizsze uwagi majg charakter dyskusyjny i w niczym nie umniejszaja tego
wktadu.

a) Algorytm MBMA wymaga nauczenia dodatkowego modelu dynamiki $rodowiska, co
wprowadza dodatkowy koszt obliczeniowy i ryzyko bledu modelowania, W przypadku
srodowisk z wysokowymiarowymi przestrzeniami stanowisk nauczenie doktadnego modelu
dynamiki moze by¢ bardzo trudne. Eksperymenty prowadzono gléwnie na standardowych



zadaniach testowych znanych w literaturze. Weryfikacja praktyczna (np. robotyka rzeczywista)
bylaby cenna. Analiza teoretyczna opiera si¢ na ergodycznosci MDP, co moze ograniczac
stosowalno$é w rzeczywistych problemach.

b) Praca P2 jest pierwsza w literaturze tak systematyczng analiza synergii migdzy technikami
redukcji przeoczenia, overfittingu i plastycznosci w ramach jednego ujednoliconego
frameworku. Badanie jest czysto empiryczne, bez komplementarnych wynikow teoretycznych
wyjasniajagcych mechanizm obserwowanych synergii. Testy prowadzono na $rodowiskach ,
ktére moga nie w petni odzwierciedla¢ ztozonosci rzeczywistych zastosowan. Liczba badanych
technik stanowi wybrang podprzestrzen mozliwosci.

¢) Zastosowanie dwoch aktoréw w pracy P3 zwicksza ztozono$¢ pamigciowa i obliczeniowa
algorytmu. Analiza teoretyczna opiera si¢ na upraszczajacych zatozeniach, ktore moga nie by¢
spetnione w bardziej skomplikowanych problemach. Hiperparametry pesymizmu i optymizmu
wymagaja strojenia, co moze by¢ trudne w praktyce.

d) Podzial danych w pracy P4 na bufor treningowy i walidacyjny efektywnie zmniejsza ilos¢
danych dostepnych dla kazdego z celow. W $rodowiskach z ograniczona liczbg probek moze to
byé kosztowne. Wybér proporcji podziatu buforu wymaga strojenia i jest wrazliwy na
charakterystyke $rodowiska. Wyniki empiryczne pokazuja umiarkowane polepszenie w
poréwnaniu z innymi pesymistycznymi metodami.

) W nagrodzonej pracy [P5] (NeurIPS 2024 Spotlight), BRO jest ztozonym algorytmem
taczacym wiele komponentéw, co utrudnia zrozumienie, ktory element odpowiada za dana
poprawe wydajnosci. Ablacje sg przeprowadzone, ale ztozone interakcje pozostaja czgsciowo
niewyjasnione. Eksperymenty prowadzono giéwnie na symulacjach komputerowych. Ciekawa
bylaby weryfikacja w $rodowiskach rzeczywistych. Ponadto architektura BroNet wymaga
specjalistycznej wiedzy i dokfadnego strojenia.

7. Opinia koncowa i wniosek

Doktorant mgr inz. Michat Nauman z powodzeniem rozwiazat istotny i aktualny problem
naukowy, jakim jest poprawa efektywnosci probkowania algorytmow aktor-krytyk w gtebokim
uczeniu ze wzmocnieniem. Zaproponowane przez niego oryginalne rozwiazania stanowia
znaczace osiggniecia naukowe, potwierdzone przez recenzentOw najwazniejszych konferencji
w dziedzinie uczenia maszynowego (ICML, NeurIPS, AAAIL, 1JCAI). Rozprawa dowodzi, ze
jej Autor posiada gleboka, interdyscyplinarna wiedze teoretyczna, taczaca teori¢ procesow
decyzyjnych Markowa, teori¢ optymalizacji, analize statystyczna i teori¢ oczekiwanej
uzytecznodci. Ponadto w petni opanowat umiejetno$é samodzielnego prowadzenia pracy
badawczej. Potrafi poprawnie formutowaé pytania naukowe, przeprowadza¢ dowody
teoretyczne, projektowaé i implementowaé algorytmy oraz dokonywac ich eksperymentalnej
oceny. Szczegdlnie znaczgce jest to, ze doktorant opublikowal prace wyrézniong nagroda



Spotlight na NeurIPS 2024 (top 3% zgloszen) oraz nawigzal owocng wspétprace z wybitnymi
badaczami z UC Berkeley (m.in. P. Abbeel, S. Levine).

W $wietle powyzszych argumentow stwierdzam, Ze recenzowana rozprawa doktorska mgr
Michala Naumana, pt. Sample-Efficient Actor-Critic Algorithms in Reinforcement
Learning, spelnia wszystkie wymogi formalne i merytoryczne stawiane rozprawom
bedacym podstawg nadania stopnia naukowego doktora, okreslonym w art. 187 ustawy z
dnia 20 lipca 2018 r. "Prawo o szkolnictwie wyiszym i nauce". Niniejszym pozytywnie
opiniuj¢ przedstawiong rozprawe i wnosz¢ do Przewodniczgcego Rady Dyscypliny
Naukowej Informatyka Uniwersytetu Warszawskiego o dopuszczenie jej Autora, mgr
Michala Naumana, do dalszych etapow post¢powania doktorskiego, w tym do publicznej
obrony rozprawy. Ponadto, bioragc pod uwage fakt, Ze doktorant rozwigzal istotne
problemy naukowe, publikujac prace w najbardziej prestizowych konferencjach
naukowych z zakresu uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji, oraz uzyskal
wyréznienie Spotlight na konferencji NeurIPS 2024, wnioskuj¢ o wyréznienie niniejszej

rozprawy doktorskiej.
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