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1 Wprowadzenie

1.1 Wstep

Ogdélnopojeta tematyka sztucznej inteligencji do tej pory nie przestata nas zaskakiwaé
oraz napawa¢ duma. Rozwigzania oraz wyniki ktére owy sSwiat prezentuje moga prze-
rosna¢ najSmielsze oczekiwania nawet samego tworcy. W samym roku 2022 bylismy
swiadkami wielkich osiggnie¢ w dziedzinie sztucznej inteligencji przy podejmowaniu
szybkich decyzji przez pojazdy autonomiczne [1], mozliwosci zywej wspolpracy robota
z cztowiekiem przy produkcji alternatoréw (2], a nawet doswiadczyliémy przezwycie-
zenia najlepszych graczy e-sportowych przez sztuczna inteligencje w grze wyscigowej
Gran Turismo [3]. Jednak najglosniejszym przetomem roku 2022 moga poszczycié sie
inzynierowie OpenAl. Stworzyli oni model (zwany DALL-E 2) generujacy bardzo szcze-
gblowe obrazy na podstawie opisu [4]. Wymienione powyzej osiagniecia w wiekszosci
opieraja sie na systemie sieci neuronowych, ktory jest bardzo ciekawym, a zarazem
przysztosciowym tematem wartym zgtebienia. Praca ta zaktada znajomos¢ podstawo-
wych terminéw zwiazanych z tym obszarem. Odsylam wigc do poprzedniej, autorskiej
pracy zawierajacej dzial poswiecony wlasnie sieciom neuronowym, a wiec teorii i ich
zastosowaniom [5].

Owa praca na samym poczatku przypomni oraz dopeini rozpoczeta w poprzed-
niej pracy problematyke uczenia przez wzmacnianie. Zaprezentowana klasyfikacja al-
gorytméw jest rownoczesnie pretekstem do uargumentowania wyboru algorytmu, kto-
ry nastepnie bedzie bardzo szczegdtowo opisany oraz podparty szeregiem przyktadow
pomocnych w jego zrozumieniu. Dalej poruszony zostanie aspekt ekstrakcji oraz sy-
mulacji $rodowiska HaxBall. Po przeprowadzeniu wstepu teoretycznego do wszystkich
wykorzystanych mechanizméw oraz algorytmu, szczegdtowo przedstawiony zostaje caty
proces rozwoju czesci praktycznej oraz ostateczne wyniki i wnioski. W duzym skrocie,
czesé praktyczna przeprowadzona jest w sposoéb naprzemienny, najpierw uczony agent
jest atakujacy, a nastepnie agent broniacy, ktory w zamysle musi wyéwiczy¢ w sobie
takie zachowania, by pokonywaé tego pierwszego. Mowigc wybidrczo o tym przy ja-
kich terminach uczenia maszynowego obraca¢ bedzie sie ta praca, mozna wspomnieé
o schematach zachowan zwanych politykami. Na przestrzeni calej pracy wymienione
i wyttumaczone zostang niektore typy polityk, a takze na przyktadzie zaproponowa-
nego srodowiska selektywnie przebadane zostanie istnienie specjalnego typu polityk
zwanych kontradyktoryjnymi. Dalej znalezé mozna szczegdtowe badanie oddzielnych
zachowan, ktore agent nabywa na przestrzeni procesu uczenia. Wspomniany jest row-
niez proces ksztaltowania nagrody (reward shaping) oraz jego wktad w rozwiazywania
problemu dopasowania, a co za tym idzie uwidaczniania polityk kontradyktoryjnych.

Przy poszukiwaniu odpowiedniego srodowiska gtéwnym wymogiem byto podwyz-
szenie szczebla abstrakcji na kolejny poziom w poréwnaniu do pracy poprzedniej,
a zatem przejécie do srodowiska o cigglej przestrzeni stanéow. Drugim z kolei byto
zapewnienie przez $rodowisko wzglednej przystepnosci w pobieraniu stanéw metoda
ekstrakcji obrazu. Majac na uwadze te dwa aspekty ostateczny wyboér padt na re-
latywnie proste srodowisko gry HaxBall. Wykorzystanie sztucznej inteligencji w tym
srodowisku jest zajeciem juz kultywowanym, lecz w pracy skupiono sie duzo bardziej na
badaniu jej pomystowosci oraz umiejetnosci radzenia sobie z problemami przy pomocy
zaproponowanej autorskiej formy nagradzania w postaci gry o sumie zerowej.



1.2 Cel i zakres pracy

Gtownym celem pracy jest przedstawienie dzialania algorytmu PPO produkujacego
stochastyczne modele decyzyjne operujace w ciagtych srodowiskach. Na poczatku pra-
cy wythumaczona jest kategoryzacja algorytmow uczenia przez wzmacnianie, a wyroz-
niony zostaje jeden, wspomniany wyzej, algorytm zwany algorytmem Optymalizacji
Polityki Proksymalnej (PPO). Na podstawie tego algorytmu wyprodukowany zostal
szeroki wachlarz modeli réznigcych sie hiperparametryzacja, a co za tym idzie - wy-
pracowanymi wynikami. Kazdy z przytoczonych modeli zostal poréwnany i oceniony
w oparciu o statystyki wyprodukowane przez nie przez caly proces ich uczenia. Sta-
tystyki te uwidocznione zostaly na wygenerowanych wykresach. Szczegdlng uwage
w pracy skupiono na jak najlepszym wyuczeniu dwoch grajacych przeciw sobie modeli
oraz analizie ich zachowan w srodowisku. Omawiany w pracy projekt stworzony zostat
z zamystem wykorzystania go jako narzedzia pozwalajacego na proste i modularne
eksperymentowanie ze srodowiskiem gry HaxBall. Skupia on podstawowe narzedzia
wymagane do ekstrakcji obrazu i wprowadzania sygnaléw do srodowisk zewnetrznych,
ale przez hierarchicznosé klas i interfejsow pozostaje w tej materii elastyczny, pozwa-
lajac na implementowanie wtasnych technik interpretacji. Dodatkowo praca powierz-
chownie podejmuje poruszany obecnie w sferze inzynierii uczenia maszynowego temat
problemu dopasowania i wynikajacych z niego trudnosci z zapanowaniem nad wtasnym
tworem.
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2.1

Uczenie przez wzmacnianie

Wstep

Rozdzial ten chcialbym rozpoczaé od ponownego odniesienia sie do mojej poprzedniej
pracy, w ktorej istnieje blizniaczo zatytutowany rozdzial. Nakreslam tam typ pro-
blemu zwany decyzyjnym, jak do niego podchodzi¢, formutowaé i ostatecznie - jak
rozwigzywac. Ten rozdziat zaktada podstawowe rozeznanie w dziedzinie uczenia ma-
szynowego, w szczegblnosci gatezi algorytmow uczenia przez wzmacnianie rozwigzu-
jacych wyzej wspomniane problemy. Poruszy on temat rozréznienia tych algorytmow
oraz uargumentuje decyzje zastosowania konkretnego algorytmu w problemie przed-
stawionym w dalszej czesci pracy. Jednak w celu sprawniejszego wdrozenia sie w te-
mat, ponizej przedstawiam podstawowy stowniczek wedtug ktérego budowana bedzie
dalsza merytoryka:

Srodowisko - przestrzen stanéw reprezentowana w danym momencie przez do-
ktadnie jeden z nich. Udostepnia zbiér akcji manipulujacych tym stanem i w
zaleznosci od podjetej akeji na danym stanie karze lub nagradza agenta.

Agent - jednostka decyzyjna wprowadzona do przestrzeni stanow srodowiska. De-
cyduje jaka akcje wykonac¢ majac do dyspozycji jego obecny stan. Jego celem jest
zmaksymalizowanie sumarycznej wartosci nagroéd zwracanej przez srodowisko.

Akcja - czynnosé lub jej natezenie mozliwe do wykonania na srodowisku. Agent
podejmuje akcje w oparciu o postawiony przed nim stan srodowiska.

Stan - grupa wartosci z przestrzeni stanéw srodowiska.

Nagroda - werdykt srodowiska bedacy liczba rzeczywista. Warunkuje czy akcja
wykonana na obecnym stanie jest pozadana w celu pozytywnego zakonczenia.
Negatywna warto$¢ nagrody czesto nazywana jest kara.

Moment decyzyjny - grupa wartosci postaci: stan, akcja, nagroda, nastepny stan.
Moment podjecia decyzji o akcji, ktéra nastepnie jest odpowiednio nagradzana
(badz karana) i prowadzi do nastepnego stanu srodowiska.

Epizod - skonczona seria nastepujacych po sobie momentéw decyzyjnych. Naj-
czesciej koncezy sie konkretnym rezultatem.

Trajektoria - niepusty i skonczony zbiéor momentéw decyzyjnych, podzbiér mo-
mentow decyzyjnych z epizodu.

Polityka - termin okreslajacy podejscie agenta do srodowiska. Istnieja rézne ty-
py polityk, ktére mozemy zaobserwowaé u agenta operujacego w dziatajacym
srodowisku. Typy te przedstawia¢ bede stopniowo na przestrzeni catej pracy.



Definicje powyzej wyjasnionych terminéw przeplatajg sie w naturalny sposob i kaz-
da jedna nadaje sens pozostatym. Wartym przypomnienia jest rowniez sedno algoryt-
mow przez wzmacnianie zawarte w definicji agenta, czyli maksymalizacja sumarycznej
wartosci nagrody. Za tym stwierdzeniem stoi bardzo jasny przekaz - celem agenta w
kazdym momencie decyzyjnym jest wykonanie takiej akcji, ktora zblizy go do pozy-
tywnego ukonczenia epizodu (w domysle - akcji najbardziej nagradzanej).

2.2 Kryteria i podziat algorytmoéw

To krotkie odswiezenie informacji pozwoli przejs¢ nam do przedstawienia kilku cech
i kryteriow wedtug ktérych galaz algorytmow uczenia przez wzmacnianie mozna roz-
dzieli¢ na pewne podgrupy.

Pierwsze dwa kryteria podziatu sg Scisle zwigzane ze Srodowiskiem, w ktérym zostal
sformutowany problem. Odnosza sie do przestrzeni stanéw oraz akcji mozliwych do
wykonania, moga one zawiera¢ wartosci dyskretne badz ciggle. Kryteria te mozemy
okresli¢ jako mato rygorystyczne, gdyz niekiedy w $rodowiskach istnieje mozliwos¢
odzwierciedlenia danego dyskretnego stanu badz akcji na dziedzine ciggly i na odwrot.
Dla przyktadu, biorac pod uwage ciggta dziedzine akcji ktora jest wartosé odchylenia
prostopadlego ulozenia két wzgledem osi w pojezdzie (liczba rzeczywista o zakresie
wartosci od -1 do 1), mozemy z tatwoscia zdyskretyzowaé akcje tego typu zachowujac
tylko wartosci skrajne (catkowity skret kot w lewo lub w prawo) oraz warto$¢ neutralng
(brak skretu) tym samym ograniczajac si¢ do trzech wartosci (akcji), ktére umozliwiaja
teraz zastosowanie algorytmoéw zupetnie innego typu.

Przed przedstawieniem kolejnego kryterium w tym rozdziale warto wyttumaczy¢
znaczenie pewnych konkretnych typow polityk - polityk docelowych oraz polityk za-
chowan. Pierwsze z nich sg politykami, ktore ewoluuja z kazda sesjg uczenia zwracajac
raz to lepsze, raz to gorsze wyniki. Gtéwnym ich celem jest dazenie do przejawiania jak
najbardziej optymalnych zachowan. Jest to polityka, ktora na poczatku procesu ucze-
nia wykazuje raczej losowe podejscia do zaistniatych sytuacji, a finalnie, jesli przejawia
takie zadatki, moze by¢ traktowana jako polityka bliska optymalnej. Celem polityk za-
chowan jest podejmowanie decyzji o akcji w konkrentym momencie decyzyjnym. Nie
sg one czyms czego mozna spodziewad sie od wyuczonego agenta, ze wzgledu na to, ze
w wiekszosci zachowania te sg mato optymalne lub nawet sg przeciwienstwem opty-
malnosci. Mozna o nich méwié¢ jak o politykach pomocniczych zapoznajacych agenta z
pewnym zalgzkiem informacji na temat dzialania $rodowiska lub sugerujace podstawo-
we zachowania. Sprawiaja, ze sam poczatek uczenia przebiega ptynniej i przy popraw-
nym doborze i ich zastosowaniu najoptymalniejsze zachowania zostang uwidocznione
duzo wczesniej. Takimi politykami mozna nazwaé¢ miedzy innymi mechanizm losowego
podejmowania akcji (podstawa eksploracji, czyli algorytmu e-zachtannego) lub uczenia
przez demonstracje. Wracajac do omawianego kryterium, mowi¢ bedziemy o algoryt-
mach z politykami wtacznymi (On-Policy) i wytacznymi (Off-Policy). Najprosciej rzecz
ujmujac, algorytmy z politykami wtacznymi to algorytmy w ktoérych polityka zachowan
i polityka docelowa jest jednym, tym samym bytem. Momenty decyzyjne wedtug kto-
rych polityka docelowa bedzie doskonalona sa wygenerowane na podstawie wynikéw



obecnie zwracanych przez nig sama. W przypadku tych algorytméw czesé¢ eksplora-
cyjna wynika z samego procesu uczenia i zanika proporcjonalnie wraz z uzyskiwaniem
przez model zbieznosci. [6]

Ostatnie kryterium jest kategoryzacja algorytméw wzgledem koniecznosci zastoso-
wania mechanizmu prognozujacego. Algorytmy dzielimy wtedy na wzorcowe (Model-
based) oraz bezwzorcowe (Model-free). Zdarza sie, ze implementacje algorytméw
w pewnym stopniu korzystaja z obu podejs¢ jednoczesnie w celu wykluczenia nawza-
jem ich wad i skumulowania zalet. Studiujac algorytmy uczenia maszynowego szybko
mozna zauwazy¢, ze termin modelu jest naprzemiennie uzywany z terminem modelu
sieci neuronowej. Tutaj jednak obie te kategorie wcale nie odnosza sie, jak mozna by
sie domysle¢, do wykorzystywania modelu sieci neuronowej w algorytmie. Polskie ttu-
maczenie tego rozgraniczenia - algorytmy wzorcowe i bezwzorcowe - lepiej podkreslaja
co jest jego istotag. Wzorcem w tym przypadku okreslimy zadeklarowany badz wy-
uczony mechanizm prognozujacy przyszte stany w srodowisku pozwalajacy agentowi
planowa¢ dalsze kroki. Warto podkresli¢ fakt, ze istnienie wzorca nie koniecznie jest
zwigzane czysto z algorytmem, a rowniez z sama jego implementacja. Istnieja przy-
padki algorytmow, ktére z zatozenia sg bezwzorcowe, ale dodanie do nich mechanizmu
wzorca znaczaco poprawia ich wydajnosé [7, 8]. Wykorzystanie takiego wzorca podczas
uczenia pozwoli mechanizmowi decyzyjnemu lepiej zrozumie¢ dziatanie samego $rodo-
wiska, anizeli jak w przypadku algorytméw bezwzorcowych, poznaé¢ tylko przejscia
stanéw srodowiska na podstawie wykonywanych na nim akcji. Czas w jakim algoryt-
my wzorcowe osiggaja zadowalajacy poziom jest niski, ale wykorzystuje sie je rzadziej.
Powodem jest stabsza generalizacja i koniecznos¢ samodzielnego zdefiniowania wzorca,
ktory koniec koncow moze okazac si¢ dla algorytmu ograniczajacym wydajnosciowo lub
moze nawet by¢ niemozliwy do wydedukowania. Istnieja jednak algorytmy, w ktérych
koncepcie model nie jest jedynie mechanizmem podbudowujacym wynik, a prioryteto-
wym aspektem bez ktorego nie moga dziata¢. Jedng z popularniejszych implementacji
algorytmu wzorcowego jest silnik AlphaZero potrafiacy nauczyé¢ sie gra¢ w takie gry
jak szachy, shogi oraz Go i juz po 24 godzinach uczenia osiggnaé¢ nadludzki poziom
gry. Wzorzec w tej implementacji jest jasno postawiony, jest to algorytm przeszuki-
wania drzewa Monte-Carlo (MCTS). W przypadku algorytméw bez wzorca uczenie

gtownie odbywa sie poprzez zbieranie informacji o sSrodowisku metoda préb i btedow.
9, 10, 11].



Podsumowaniem tego podrozdziatu bedzie wypisanie przyktadow algorytmow ucze-
nia przez wzmacnianie, sklasyfikowanie pod kazdym z wymienionych powyzej kryteriéw
i krotki opis ich dziatania.

Algorytm Przestrzen Przestrzen | Koniecznos$¢ | Wlacznosé
stanu akcji stosowania polityki
wzorca
Q-learning dyskretna lub | dyskretna nie wytaczna
zdyskretyzo- (algorytm
wana e-zachtanny)
DQN dyskretna lub | dyskretna nie wylaczna
zdyskretyzo- (algorytm
wana e-zachtanny)
MBMF ciagta lub ciagta lub tak wytaczna
dyskretna dyskretna (uczenie  na
wstepnie
losowej para-
metryzacji)
DDPG ciagta lub ciagta nie wytaczna
dyskretna
PPO ciagta lub ciagta lub nie wlaczna
dyskretna dyskretna

Rysunek 1: Kategoryzacja algorytméw wedtug opisanych kryteriéw podziatu.

Chcac sprawnie opisa¢ kazdy z algorytméw, powyzsza tabele (rysunek 1) rozdzie-
le na trzy grupy. Gtéwnymi zalozeniami pierwszych dwoch algorytméw (Q-learning,
DQN) jest sprzezenie wszystkich mozliwych stanéw srodowiska i mozliwych do wy-
konania akcji w pary o pewnych Q-wartosciach. Wielkos¢ tej wartosci i jej propor-
cjonalno$¢ wzgledem innych méwi algorytmowi o optymalnosci akcji w sparowanym
stanie. Nastepnie przedstawiony jest algorytm MBMF, ktory z zatozenia stosuje tech-
niki algorytméw wzorcowych i bezwzorcowych. Ostatnia para algorytméw (DDPG
i PPO) jest z rodziny optymalizacji polityki (Policy Optimization). Implementuja
one rozgraniczenie pomiedzy modelem przyblizajacym Q-funkcje lub funkcje przewagi,
a modelem polityki. Kolejno$¢ wyliczenia algorytméw w rodzinach nie jest przypadko-
wa, kazdy nastepnik jest w pewnym sensie rozwinieciem poprzedniego (nie koniecznie
pod wzgledem wydajnosci, gdyz wszystko zalezy od srodowiska w ktérym stosujemy
algorytm) lub na nim bazuje. [12, 13, 14]

Solucja algorytmu Q-learning jest ta najbardziej podstawowsg ze wszystkich tu wy-
mienionych. Wyréznia si¢ swoja szybkoscia, lecz obcigza pamigciowo sprzet, ze wzgledu
na to ze do przetrzymywania par stanoéw i akcji wykorzystuje sie najzwyklejsza wielo-
wymiarowa tablice (zwana Q-tablica). Stad, by implementacja w ogéle byta mozliwa,



przestrzen stanoéw i akcji musi by¢ w postaci dyskretnej. Poczatkowo tablica wypet-
niana jest losowymi wartosciami, dlatego kluczowym dodatkiem jest zastosowanie al-
gorytmu e-zachtannego (eksploracji). Polega on na wyborze losowych akcji z pewnym
zmniejszajacym sie w trakcie uczenia prawdopodobienstwem. Pozwala algorytmowi
Q-learning pozna¢ jak najwigksza liczbe kombinacji stanéw i akcji sprawiajac, ze al-
gorytm ma szanse nauczy¢ sie wybieraé¢ te najoptymalniejsze. Algorytm DQN (Deep
Q-Network) jest rozwinieciem algorytmu Q-learning o sieci neuronowe. Do wyliczania
Q-wartosci i wyboru akcji wykorzystuje sie sie¢ neuronows, ktéra na wejéciu otrzymu-
je stan srodowiska, a oczekiwanym wyjsciem jest wektor Q-wartosci odpowiadajacych
kazdej z odpowiednio zaindeksowanej akcji. Rozwiazanie to jest bardziej czasochton-
ne, ale znosi limit pamieciowy natozony przez algorytm Q-learning. Zapisane na dysku
wagi w poréwnaniu do zapisanej Q-tablicy zajmuja 100 razy mniej miejsca. Po do-
ktadniejszy opis odsylam do mojej pracy przygladajacej sie oraz poréwnywajacej oba
te podejscia w przyktadowym s$rodowisku gry typu Pac-Man. [5]

Algorytm MBMF (Model-Based Model-Free), jak zaznaczaja tworcy, jest pomo-
stem pomiedzy wzorcowym i bezwzorcowym podejéciem do probleméw opartych na
uczeniu przez wzmacnianie. Generalizujac, schemat jego dziatania opiera si¢ na wstep-
nym zapoznaniu modelu dynamicznego (termin z programowania dynamicznego) ze
srodowiskiem. Zapoznanie opiera si¢ na uczeniu przej$¢ stanéw generowanych prosto
ze srodowiska z wykorzystaniem wielu polityk losowych, a doktadniej parametryza-
¢ji ich modeléw. Majac juz model dynamiczny, jesteSmy za jego pomoca w stanie
przewidywac iteracyjnie trajektorie stanow w oparciu o zadang parametryzacje polity-
ki. Nastepnie deklarowana jest bazowa funkcja oceniajgca parametryzacje, zwracajaca
wyniki oparte na przeszukiwaniu modelu dynamicznego metoda Monte-Carlo. Funkcja
ta, jak i model dynamiczny, sa caly czas udoskonalane w procesie uczenia w ktorym
wykorzystuje sie proces gaussowski (metoda regresji probabilistycznej) oraz optymali-
zacje bayesowska (metoda wyszukiwania minimum nieznanej funkcji). Wykorzystanie
procesu gaussowskiego pozwala algorytmowi na okreslenie nie tylko oceny parametry-
zacji polityki ale i wiarygodnosci tej oceny. Wzorcem w tym podejsciu okreslimy model
dynamiczny zwracajacy trajektorie stanow na podstawie parametryzacji oraz funkcje
oceniajaca te parametryzacje, natomiast czescia bezwzorcowa jest ciggle zbieranie in-
formacji o srodowisku i optymalizacja obu tych mechanizméw metoda préb i btedow.
12]

DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) jest algorytmem o ktérym mozna my-
sleé¢ jak o algorytmie DQN obstugujacym ciagta (i tylko ciagta) przestrzen akcji i jest
on pierwszym tutaj opisywanym algorytmem z rodziny aktor-krytyk. W algorytmie
DQN, ze wzgledu na dyskretng przestrzen akcji, podjecie decyzyji byto bardzo proste,
wybierana byta akcja z najwyzszg Q-wartoscig okreslajaca jej optacalno$é. W przypad-
ku cigglej przestrzeni ilo$¢ akeji mozliwych do wykonania jest nieskonczona i okreslenie
Q-wartodci dla kazdej z nich jest niemozliwe. Algorytm DDPG, oprécz modelu przybli-
zajacego Q-wartosci znanego z algorytmu DQN wykorzystuje osobny model uczacy sie
optymalnej polityki ”sity” akcji w przestrzeni standéw. Model odpowiedzialny za poli-
tyke nazywany jest aktorem, a model przyblizajacy Q-wartosé - krytykiem. Ze wzgledu
na to, ze schemat uczenia opiera sie na cigglym zbieraniu informacji ze srodowiska,
kilkukrotnym wykorzystywaniu pojedynczego doswiadczenia w procesie uczenia oraz



losowym jego doborze to obok powyzej okreslonych modeli, ktore w stu procentach
biorg udzial w procesie uczenia, wykorzystuje sie bliZniacze modele docelowe. Modele
te sa uaktualniane co kilka sesji na podstawie modeli uczonych celem zminimalizo-
wania nieprecyzyjnosci mogacej wystapi¢ w tym procesie. To wtasnie model polity-
ki docelowej odzwierciedla prawidtows polityke zobowigzang do podejmowania akcji
w dziatajacym $rodowisku. Czes¢ eksploracyjna procesu uczenia zadeklarowana jest
nieco inaczej niz w przypadku algorytméw z Q-rodziny. Pomimo, ze wykorzystanie
czystego algorytmu e-zachlannego jest tu jak najbardziej mozliwe (mozna by z pew-
nym prawdopodobienstwem generowaé losowe wartosci z pewnego przedziatu wartosci
7sity” akeji 1 wprowadzaé je do $rodowiska), to zostalo tutaj zastosowane inne podej-
Scie. Mianowicie wykorzystywana jest losowa zmienna ¢ z rozktadu normalnego, ktora
dodawana jest do zwracanych przez aktora wartosci co sprawia, ze krzywa uczenia obu
modeli jest bardziej gtadka i pozwala aktorowi wykazywaé¢ zapoznang wiedze duzo
wczesniej, tym samym utrzymujac w danych dostateczng moc szumu eksploracyjnego.
[14]

2.3 Algorytm Optymalizacji Polityki Proksymalnej (PPO)

Z racji, ze algorytm PPO sprawdzil sie najlepiej w $rodowisku ktérym dysponuje na
przestrzeni tej pracy, poswiece mu osobny podrozdziat. Algorytm PPO jest domyslnym
algorytmem wykorzystywanym w uczeniu przez wzmacnianie w laboratorium badaw-
czym sztucznej inteligencji OpenAl. Zacheta do uzycia go sa wyniki jakie jest w stanie
osiggaé, tym samym bedac prostszym w obstudzie i implementacji od pokrewnych
podejs$¢ ktoére znane sa do tej pory [15, 16]. Jednym z wiekszych osiagnie¢ w ktérym
bazowano na tym algorytmie jest sztuczna inteligencja OpenAl Five sterujaca piecioma
graczami w okrojonym $rodowisku gry DotA 2. Prace nad nig rozpoczely sie w 2016
roku, a stopniowo zwiekszajac poziom skomplikowania w roku 2019 byta ona w stanie
pokonaé¢ topowa jak na tamten okres druzyne [17]. Algorytm PPO jest algorytymem
bezwzorcowym z polityka wtaczng mogacym operowa¢ zaréwno w przestrzeniach dys-
kretnych jak i ciagltych z dodatkowsa mozliwoscia zrownoleglenia catego procesu ucze-
nia (PPO2). Podobnie jak DDPG wywodzi sie z rodziny algorytméw aktor-krytyk. W
wiekszosci akcje wykonywane przez aktora podejmowane sg na podstawie generowanej
przez algorytm w trakcie uczenia polityki stochastycznej. Oznacza to, ze przez wiek-
szos¢ czasu wykonywane akcje beda poddawane pewnej dozie niepewnosci opartej na
rozktadzie prawdopodobienstwa, a nie czystej przewagi wartosci konkretnej akcji nad
innymi, tak jak w algorytmach z rodziny Q-learning, ktére oferuja znajdowanie tylko
polityk deterministycznych. W idealnej sytuacji, polityka stochastyczna bedzie powoli
wypierana przez polityke deterministyczna przy pomocy procesu optymalizacji polity-
ki, ktéry caty czas zaopatrywany jest w nows, dostateczng ilos¢ réznorodnych danych
probkowanych ze sSrodowiska za pomoca wyzej wspomnianej niepewnosci w wykonywa-
nych akcjach. Polityki stochastyczne dzielg si¢ na polityki kategorialne oraz diagonalne
polityki gaussowskie, gdzie podzial zalezy od postaci przestrzeni akcji (dyskretna lub
ciagta) [18]. Algorytm PPO jest algorytmem z polityka wlaczna, gdyz decyzje wydawa-
ne przez polityki stochastyczne zapewniaja odpowiednig dtugosé eksploracji, polityki
"trzecie” nie sg w tym przypadku wymogiem do osiagania satysfakcjonujacych wyni-
kéw, zbieznosé do co najmniej lokalnej optymalnosci jest gwarantowana. Dodatkowym



aspektem algorytmu PPO jest zwigkszona efektywnos$¢ pojedycznej probki ze wzgledu
na to, ze kazda sesja uczenia sktada sie z kilku identycznie zadeklarowanych krokéw
zwanych epokami przeprowadzonych na jednej prébee danych (ich ilosé jest dodatko-
wym hiperparametrem).

Skupie sie teraz na wytlumaczeniu pojecia zastosowania gradientu polityki oraz
procesu optymalizacji polityki proksymalnej od strony matematycznej. Zaczynajac od
korzeni, celem agenta w algorytmach uczenia przez wzmacnianie jest maksymaliza-
cja przewidywanej wartosci nagrody r wydawanej przez zadeklarowany system nagrod
srodowiska R na podstawie akcji a oraz stanu s przez pewna trajektorie momentow
decyzyjnych 7, gdzie moment terminalny oznaczany jest przez T. Mozna to odzwier-
ciedli¢ wzorem

R(t) = ;Tn (1)

e = R(S¢, ay, Se41). (2)

Jednostka ktora kieruje si¢ agent podejmujac decyzje jest polityka 7, ktérej odpowied-
nie sparametryzowanie # jest kluczem do rozwigzywania wyzej postawionego proble-
mu. Polityke oparta na sparametryzowaniu oznacza si¢ przez my. Z racji, ze dziatania
agenta kierujacego si¢ polityka sa bezposrednio skonsolidowane z jej parametryzacja,
patrzac na problem bardziej ogdlnie, parametryzacja polityki jest struktura szukana
przez algorytm podczas uczenia. Inaczej mozemy wiec mowié, ze szukamy takiej pa-
rametryzacji (polityki) 6, ktéra maksymalizuje przewidywana wartosé¢ nagrody J(0)
i minimalizuje btad na przestrzeni catego srodowiska, czyli

J() = _E [R(7)]. (3)

T~TH

Znalezienie takiego 6, ktére maksymalizuje wartos¢ J jest rOwnoznaczne z rozwiaza-
niem problemu uczenia przez wzmacnianie w danym srodowisku. Zawezajac rozwa-
zania tylko do algorytméw opartych na sieciach neuronowych, parametryzacja 6 jest
rownoznaczna z wagami sieci neuronowej. Przyjrzyjmy sie procesowi szukania takiej
parametryzacji opisanego za pomocg wzoru

9t+1 = 915 + CYVQJ<9) (4)

Sktadnik VyJ(#) w réwnaniu (4) jest wspominanym na samym poczatku tego podroz-
dziatu gradientem polityki, a cate rownanie nazywane jest optymalizacja polityki me-
toda wznoszenia gradientu. Przed proba wnikliwej analizy powyzszego terminu nalezy
zastanowic sie czym jest prawdopodobienstwo wystgpienia danej trajektorii momentow
decyzyjnych przy zadanej parametryzacji, gdyz jest ono kluczowe w wyliczaniu prze-
widywanej wartosci nagrody z réwnania (3) przy zalozeniu, ze operujemy na polityce
stochastycznej.



Jak widaé¢ na roéwnaniu

T
(7‘|9 —,0() S0 HP 3t+1|5t7at 7T9(at|5t) (5)
t

prawdopodobienstwo uzyskania konkretnej trajektorii przy zadanej parametryzacji za-
lezy miedzy innymi od prawdopodobienstwa rozpoczecia trajekorii z pewnego wyrdz-
nionego stanu (po(sg)) oraz prawdopobienstw ulozenia si¢ przej$é¢ stanéow, uzyskiwa-
nych na podstawie polityki, zgodnie z zadana trajektoria [18]. Rozwijajac réwnanie (3),
majac mozliwos¢ wyliczenia prawdopodobienstwa zadanej trajektorii oraz gdy znany
jest system wedtug ktorego trajektoria jest oceniana, jestesmy w stanie wyliczy¢ prze-
widywang wartos¢ nagrody dla parametryzacji w sposob

J(0) = / P(r|0)R (6)

TNWH

Tutaj lezy spory problem. Nie jestedmy w stanie doktadnie okresli¢ przewidywanej
wartosci nagrody dla kazdej mozliwej trajektorii. Nawet najmniejsza zmiana moze
diametralnie wptynaé¢ na ostateczny wynik. Dodatkowo, w $rodowisku moga wyste-
powaé stany, ktore wptywaja na przewidywania, a sg niezalezne od polityki. Istnieje
jednak pewne przeksztalcenie réwnania (6) upraszczajace to zadanie. Wykorzystywane
jest ono w takiej formie miedzy innymi w najbardziej podstawowym wariancie algoryt-
mu gradientu polityki - algorytmie VPG (Vanilla Policy Gradient) [19]. Przedstawione
ponizej przeksztalcenie (7) nie tylko uniewaznia mus wyliczenia prawdopodobienstw
wystapienia wszystkich stanéw, ale réwniez bardzo upraszcza wyliczanie gradientu,
dlatego, ze

Vo J(6) = V, / P(7|0)R(7)
:/VQP 710)R(7)

= [ Pe1O)R() Vo log Pl R(7) 7)
= E [VglogP(TW)R(T)]

= [Z Vo log mg(at|s:) R(T )]

T~
wiec

VoJ(0) = E [R(1)] =

T~ TNTl'g

> Valog mlals) ()| ®)

Podsumowujac, z réwnan (3 - 8) wynika, ze jesli chcemy maksymalizowaé przewidy-
wang wartos¢ nagrody J(f) musimy zastosowaé gradient w obrebie catego $rodowi-
ska. Jest to bardzo ciezkie zadanie. Natomiast wedtug rownania (7) zadanie to jest
rownoznaczne z zastosowaniem gradientu logarytmu prawdopodobienstwa wybrania
konkretnej akcji przez polityke wzdtuz trajektorii z uwzglednieniem jej wyniku konco-
wego. Warto$¢ przewidywana sumy takich gradientéw moze by¢ wtedy niczym innym
jak ich uérednionym gradientem, ktéry mozemy zastosowaé w réwnaniu (4). Jednakze
podejsciem zapewniajacym lepsza generalizacje jest zastosowanie $redniego gradien-
tu z wiekszej ilosci trajektorii (badz pojedycznej trajektorii rozbitej na mniejsze).
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Wryliczenie pojedynczego gradientu g dla kolejnego kroku optymalizacji wyglada wiec
nastepujaco:

o1 ) R
= 2 2. Velogm(als)R(r) = E, (9)
TeD t

gdzie D jest serig trajektorii {7; }i—o, . n. [18, 20, 21, 22]

W bardziej zaawansowanych metodach gradientu polityki, na wczesniej zadeklaro-
wanym systemie nagrod R z réwnania (1), bazuja pewne funkcje zwracajace bogatsze
w informacje wartosci. Sa one wykorzystywane jako zastepstwo za wartosci z podsta-
wowego systemu nagrod. Na potrzeby tej pracy przedstawie funkcje nazywana funkcja
przewagi opisang wzorem

Ag(si,as) = Qalse, ar) — Va(sy). (10)
Funkcja przewagi jest réznica dwoch innych funkcji. Funkcja @) jest funkcjg Q-wartosci
okreslajaca warto$¢ nagrody ktora otrzyma agent przebiegajac po trajektorii o dtu-
gosci N wedhug ustalonej polityki z parametryzacja my i konczac w pewnym stanie
terminalnym 7T przyjmujac, ze rozpocznie on interakcje ze srodowiskiem w stanie s
i wykona akcje a okreslona wzorem

N
Qo(st,at) = ny"rn. (11)
n=0

Funkcja V nazywana jest funkcja wartosci. Jest ona zdefiniowana identycznie tak jak
funkcja @), w postaci

V@(St) = z_: Vnrn‘ (12)

Kluczowa réznica miedzy tymi funkcjami lezy w sposobie ich interpretacji. Funkcja
V okresla warto$¢ nagrody dla danego stanu s jeszcze przed wykonaniem jakiejkol-
wiek akcji, a funkcja Q - po wykonaniu akcji a. Oczywistym moze sie wydac, ze przy
wigkszym skomplikowaniu $rodowiska nie jestedmy jednoznacznie wyznaczy¢ kazdej
wartosci obu tych funkcji, dlatego postugiwac¢ bedziemy sie tylko ich wartosciami prze-
widywanymi. Ostateczne, dalej wykorzystywane oznaczenie przewidywanej wartosci
funkcji przewagi wyglada¢ bedzie nastepujaco:

~

Ag(st,a) = E[Qo(st,ar) — Va(sy)].[23] (13)

Zmajac podstawy zagadnienia gradientu polityki, mozemy zabrac¢ sie za zrozumie-
nie gtownej idei stojacej za algorytmem PPO, czyli algorytmem optymalizacji polityki
proksymalnej. PPO swoje korzenie znajduje w algorytmie TRPO (Trust Region Policy
Optimization), ktéry ze wzgledu na swéj poziom skomplikowania jest wykorzystywany
rzadziej. Algorytm PPO (i TRPO) opiera sie na koncepcji podejmowania jak najwiek-
szego kroku poprawiajacego polityke na podstawie zebranych danych. Krok ten nie
moze by¢ zbyt duzy, by nie doprowadzi¢ do zalamania wydajnosci. Algorytm PPO
istnieje w dwoch wersjach: PPO-Penalty, ktory podobnie jak TRPO wykorzystuje me-
chanizm KL-ograniczonej aktualizacji polityki lecz w troche zmienionej formie ”ptyn-
nego” ograniczenia oraz wersja PPO-Clip, ktora uznatem za najlepsza w postawionym
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sobie problemie. Mechanizm algorytmu PPO-Clip opiera si¢ na specjalnie zadeklarowa-
nym wycinaniu nadmiernych zmian w polityce (przez co aktualizacje parametryzacji sa
o wiele stabilniejsze) oraz na trzymaniu si¢ pesymistycznej granicy wydajnosci polityki,
co sprawia ze algorytym nie wyciaga zbyt pochopnych wnioskow, ktore mogtyby dopro-
wadzi¢ do utraty wydajnosci. Spadki wydajnosci w algorytmach gradientu polityki sa
czestym problemem z ktérym nalezy walczyé. Wystepuja one gtdéwnie z racji wykorzy-
stywania w nich bardzo chaotycznej funkcji przewagi, ktora jest no$nikiem waznych
dla poprawnego dzialania algorytmu informacji oraz z powodu ryzyka ugrzezniecia
w lokalnych minimach juz nawet po kilku zle przeprowadzonych krokach optymaliza-
cji. [15]

Istotna réznicag w algorytmach optymalizacji polityki w poréwnaniu do typowego
zastosowania gradientu polityki jest gltéwny cel optymalizacji. Zamiast szukania takiej
polityki, ktéra maksymalizuje przewidywana wartosé¢ nagrody (réwnanie (3)), szukaé
bedziemy polityki nie odbiegajacej daleko od poprzedniej, ale dazacej do spetnienia
pewnego celu zastepczego, gwarantujacego wzgledng poprawe polityki. Dla PPO-Clip
cel zastepczy zdefiniowany jest nastepujaco:

JCLIP(9) = E[min(r(0)Aq,,, (s, a), clip(r(0),1 — e, 1+ €)Ag,, (s, a))], (14)
gdzie (als)
70 = fal) )

jest stosunkiem prawdopodobienstwa wykonania akcji w danym stanie postugujac sie
polityka z obecng parametryzacja 0, a polityka z parametryzacja z kroku poprzedniego
0,14- Rozbijmy réwnanie (14) na fragmenty i wyttumaczmy kazdy jego aspekt. Funkcja
min okresla¢ bedzie mniejszy z dwdch mozliwych krokdéw przemieszezenia sie prawdo-
podobienstwa wykonywania danej akcji w stanie. Bierze ona pod uwage wartosé¢ funkcji
przewagi dla tych wartosci (czy akcja ta byta optacalna) oraz stosunek prawdopodo-
bienstwa wykonania tej akcji przy obecnej parametryzacji do prawdopodobienstwa
wykonania jej przy parametryzacji z kroku poprzedniego. Operacja ta zapewnia nas,
ze parametryzacja caly czas zakrawa o swdj pesymistyczny wariant. Drugi sktadnik
(funkcja clip) przycina stosunek prawdopodobienstwa wykonania akcji do okreslonych
przez hiperparametr € ram. Hiperparametr ten jest liczba o wartosciach w granicach od
0.2 do 0.1 lub mniejszych. Utrzymywanie stosunku prawdopobienstw w tych ramach
nie pozwala algorytmowi wykonywac¢ zbyt duzych krokéw. Celem lepszego zrozumie-
nia wspotpracy funkcji min z funkcja clip przedstawione zostanie kilka uproszczonych
przyktadéw wraz z wyliczeniem i wyciggnieciem wnioskéw. [24]
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Przyklad 1
Opis:
r(0) =1 (0 = 044, jest to pierwsza epoka sesji uczenia),
A = 25 (akcja wykonana przez agenta okazala sie opltacalna),
e=0.1

Wyliczenie: min(1 % 25, clip(1,0.9,1.1) % 25) = min(25,25) = 25

Whniosek: W przypadku, gdy r(0) = 1, funkcje min oraz clip nie zostaja zastosowane.
Cel redukuje si¢ do celu zastepczego wykorzystywanego w TRPO. Prawdopodobien-
stwo wykonania akcji a na stanie s zwicksza si¢ o pewien nieoprawiony krok.

Przyktad 2
Opis:

r(d) = 1.2 (Wykonanie akcji @ w obecnym stanie s jest bardziej prawdopodobne
postugujac sie parametryzacjg 0 w poréwnaniu do parametryzacji z kroku poprzednie-
g0 Oo1q),

A =25,

e =0.1

Wyliczenie:
min(1.2 x 25, clip(1.2,0.9,1.1) % 25) = min(30, 1.1 * 25) = min(30,27.5) = 27.5

Whniosek: Obie funkcje znalazty swoje zastosowanie. Krok zostal pomniejszony
o odstajaca wartos¢ stosunku prawdopodobienstw, lecz nadal jest on wigkszy niz krok
z pierwszego przyktadu. Jest to przypadek jak najbardziej korzystny dla polityki, gdyz
me(als) zwieksza sie o pewien ostrozny krok w strone pozyskiwania wyzszych wartosci
z funkcji przewagi.

Przyklad 3
Opis:
() = 08 (mo(als) < o,a(als)
A =25,
e=0.1

Wyliczenie:
min(0.8 x 25, clip(0.8,0.9,1.1) * 25) = min(20,0.9 * 25) = min(20,22.5) = 20

Whniosek: Funkcja min w tym przypadku zwrécita pierwsza, nieokrojona wartosc.
Przyczyna nie jest oczywista na pierwszy rzut oka. Z racji, ze mg(als) < my,,,(als),
a wiemy, ze a jest akcja oplacalng (A = 25) to algorytm podjal w trakcie sesji ucze-
nia niepoprawny krok i powinien si¢ raczej z niego wycofa¢. Poprawiajac swoj btad,
algorytm zwiekszy mg(als) o bardziej ostrozny krok, ktéry moze w przysztosci pomde
uniknaé¢ ponowne wykonanie btednego kroku.
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Przyktlad 4
Opis:
r(f) =2
A= -25,
e=0.1
Wyliczenie:
min(2 * (—25), clip(2,0.9,1.1) % (—25)) = min(—50, —27.5) = —50

Wniosek: W trakcie sesji uczenia popetniono kategoryczny btad, prawdopodobien-
stwo wykonania nieoptacalnej akcji a wzrosto dwukrotnie. Nalezy zmniejszy¢ jej praw-
dopodobienstwo o jak najwiekszy krok.

Przyktad 5
Opis:
r(#) = 0.5
A= -25,
e=0.1
Wyliczenie:
min(0.5 % (—25), clip(0.5,0.9,1.1) * (—25)) = min(—12.5, —22.5) = —22.5

Whniosek: Zmniejszenie prawdopodobienstwa nieoptacalnej akcji jest krokiem w do-
brym kierunku, dobrze zeby byt jak najwiekszy.

Podsumowujac wnioski wysnute przy pomocy powyzszych przyktadow, algorytm
starat si¢ bedzie poprawia¢ polityke w sposob bardzo ostrozny. To, ktora granica prze-
dzialu funkcji clip bedzie brana pod uwage zalezne jest od warto$ci zwracanej przez
funkcje przewagi. Pogon za maksymalizowaniem funkcji przewagi jest konsekwentnie
opo6zniania, poddajac poprawnie wykonane akcje pewnej dozie niepewnosci. Natomiast
w przypadku wykrycia przez algorytm podjecia btednej decyzji wycofuje sie on z doko-
nanych poprzednio zmian (zmniejszajac prawdopodobienstwo akeji), a nastepnie pod-
chodzi do problemu ostrozniej. Dzialanie celu zastepczego zastosowanego w algorytmie
PPO-Clip jest bardzo przemyslanym, logicznym, a zarazem prostym rozwiazaniem.

Dodatkowym wartym wspomnienia mechanizmem mozliwym do zaimplementowa-
nia w algorytmie PPO-Clip jest mechanizm early stopping, ktérego zamystem jest
wczesniejsze konczenie obecnie prowadzonej sesji uczenia po przekroczeniu przez al-
gorytm pewnego ustalonego progu. Progiem tym jest srednia rozbieznos¢ prawdopo-
dobienstw (KL-divergence) pomiedzy polityka uzywana podczas prébkowania srodo-
wiska (polityka zachowan), a polityka uczona (polityka docelowa). Mechanizm ten ma
na celu zminimalizowanie szansy nadmiernego wykorzystania silnie oddzialowujacych
momentéw decyzyjnych co moze doprowadzi¢ do zachwiania wydajnoscia [25]. Mecha-
nizm ten dla testu zostatl zaimplementowany w omawianym projekcie, ale nie znalazt
zastosowania przez to, ze Srednia rozbieznos¢ prawdopodobienstw przy wykorzysta-
niu hiperparametryzacji omawianej poézniej w pracy bylta niemal 2 rzedy nizsza od
najnizszego proponowanego przez tworcéow progu. Mechanizm po prostu w zadnym
przypadku nie byl wykorzystywany.
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3 Srodowisko i struktura projektu

3.1 Opis srodowiska gry HaxBall

Przed przystapieniem do przedstawienia projektu oraz implementacji algorytmu PPO,
omoéwie zasady ktorymi kieruje sie wybrane przeze mnie srodowisko. HaxBall jest wie-
loosobowa gra online dostepna z poziomu przegladarki oparta na fizyce w ktorej dwie
druzyny graja przeciwko sobie na wybranej planszy w uproszczong wersje gry w pitke
nozna [26]. Kazdy zesp6t sktada sie z dowolnej liczby graczy i domyslnie celem kazdego
z nich jest umieszczenie pitki w bramce przeciwnika. Gra ta jest rowniez dobra baza
do tworzenia odmiennych od pitki noznej gier opartych na fizyce i ma bardzo prezna
spoteczno$é caly czas rozwijajaca gre o nowe tryby i sposoby spedzania w niej czasu.
W tej pracy skupimy sie tylko na jednej, najbardziej podstawowej konfiguracji rozgryw-
ki, czyli gry w pitke nozng jeden na jednego na planszy stworzonej przez tworcoéw gry
o nazwie "Small”. Sposobem w jaki gracze moga ingerowa¢ w Srodowisko jest ste-
rowanie dyskiem w kolorze swojej druzyny z wykorzystaniem klawiszy kierunkowych
kontrolera oraz klawisza specjalnego pozwalajacego na kopniecie pitki w kierunku ozna-
czonym przez wektor od srodka kota gracza do srodka kota pitki z ustalong przez gre
sita pod warunkiem, ze gracz znajduje sie w odpowiednio matej odlegtosci od pitki.

Bluessi

Rysunek 2: Poczatkowa konfiguracja podstawowej planszy ”Small” gry HaxBall z per-
spektywy gracza czerwonego.

W sktad planszy przedstawionej na rysunku (2) wchodzi:
e Tto - zielony obszar otaczajacy plansz¢. Po tle moga porusza¢ sie gracze, ale
moze znalez¢ si¢ tam pitka.

e Pole gry - prostokatny, zielony, paskowany obszar pomiedzy bramkami otoczony
biaty linig po ktérym moze poruszac si¢ pitka. Pitka odbija sie od biatych linii
oprocz odcinka pomiedzy stupkami bramki.

e Pitka - bialty dysk z czarny obramowaniem widoczny na samym srodku planszy
z rysunku (2).
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e Bramki - figury z czarnymi tukami umiejscowione po lewej i prawej stronie pola
gry zakonczone kotami w kolorze druzyny. Kota te imituja stupki bramki. Wne-
trze bramki jest jedynym miejscem w kolorze tta po ktérym moze poruszaé sie
pitka.

e Gracze - czerwone lub niebieskie dyski z ustalonym przez gracza awatarem znako-
wym (w powyzszym przypadku sa to znaki ”17). Woko6t dysku gracza z ktérego
perspektywy ogladane jest srodowisko widnieje szara obwodka pomagajaca zi-
dentyfikowa¢ go w srodowisku. Dodatkowo, czarna obwddka wokot dysku gracza
zmienia kolor na bialy, jesli gracz obecnie wykonuje akcje specjalng - kopniecie.
Pod kazdym graczem roéwniesniczym przedstawiona jest jego nazwa, ktorg kazdy
wprowadza przed dotaczeniem do rozgrywki.

Kazdy epizod rozpoczyna sie w przedstawionej na rysunku (2) konfiguracji. Waz-
nym terminem ktéry wprowadze oraz bede si¢ postugiwal na przestrzeni tej pracy jest
termin druzyny atakujacej oraz broniacej (lub gracza atakujacego lub broniacego).
Druzyne atakujacg mozna okresli¢ druzyng rozpoczynajaca rozgrywke i od druzyny
bronigcej rézni sie mozliwoscig wkroczenia w szary, otaczajacy pitke okragg na samym
srodku planszy. Bronigcy nie beda mogli wejs¢ w pole tego okregu dopoki atakujacy
nie porusza pitki. W prawdziwej rozgrywce strona atakujaca i bronigca zmienia si¢
w zaleznosci od tego, ktora druzyna stracita punkt. W mojej pracy, by w delikatnym
stopniu uprosci¢ obstuge srodowiska, po zarejestrowanym punkcie zdobytym przez by-
le ktorg druzyne, srodowisko jest resetowane i zawsze strong atakujaca jest druzyna
czerwona, a druzyna niebieska jest strong broniaca.

Pomocniczym aspektem gry HaxBall jest mozliwo$¢ uruchomienia rozgrywki
w trybie "Headless”, czyli w trybie bez koniecznosci konsolidacji wszystkiego co dzieje
sie na planszy z zewnetrznym serwerem gry [27]. Rozgrywka uruchamiana jest po-
przez ustawienie w konsoli przegladarki odpowiednich pol i wywotan zwrotnych klas
zwiazanych z gra oraz wywotanie specjalnych funkcji bedac tym samym na stronie
internetowej podanej w przypisie [27]. Cala konfiguracja skonstruowana jest w oparciu
o jezyk programowania JavaScript. Plik zawierajacy serie komend uruchamiajacych po-
kéj rozgrywki w konfiguracji wykorzystywanej w tej pracy zamieszczony jest
w pliku "hax.js”. Sktada sie on z przyktadowej, podanej przez twoércow, konfiguracji
w ktorej zmieniona zostata tylko wykorzystywana plansza oraz dopisano dwa wywota-
nia zwrotne resetujace srodowisko przy zarejestrowanym punkcie oraz przy napisaniu
na czacie gry litery "r” przez byle jakiego gracza. Po doktadny opis wszystkich mozli-
wych ustawienn pokoju rozgrywki odsytam do dokumentacji HaxBall Headless [28].

Dodatkowo w pracy wykorzystywana jest pewna implementacja gry HaxBall
haxballgym stworzona i udostepniona przez uzytkownika GitHub Wazarr94 w repozy-
torium pypi.org [29, 30] specjalnie na potrzeby wykorzystania w badaniach zwiazanych
z uczeniem maszynowym. Implementacja ta nazywana dalej Symulatorem pozwala na
uruchomienie $rodowiska gry HaxBall na wybranej planszy bez koniecznosci jej ren-
derowania, co znaczaco przyspiesza wykonywanie w poréwnaniu do metody ekstrakcji
obrazu. Opis tej i poprzedniej metody pracy na $srodowisku gry HaxBall omoéwie szcze-
gblowo w poswieconych im podrozdziatach.
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3.2 Opis projektu oraz implementacja obstugi Srodowiska i
algorytmu

Projekt zostal napisany w sposoéb umozliwiajacy sprawna i czytelng modyfikacje wszel-
kich jego aspektow oraz proste tworzenie nowych skryptow uruchomieniowych w jezyku
Python. Trzonem struktury projektu jest kilka interfejséw zawierajacych konieczne do
zaimplementowania metody, pola i wywotania zwrotne. Kluczowymi sa réwniez klasy
pomocnicze w module utils implementujace miedzy innymi:

e dostosowujace sie do platformy mechanizmy nastuchiwania na naci$niecia kla-
wiszy klawiatury jak i programistyczne wysytanie sygnatéw naciskania klawi-
szy klawiatury do komputera (klasa KeyboardListener oraz KeyboardController
z modutu wutils.keyboard),

e mechanizm synchronizacji wykonywania akcji ograniczajacy wykonywana liczbe
akcji na sekunde do konkretnych wartosci, wykorzystywany w $rodowisku opar-
tym na analizie obrazu (klasa Synchronizer z utils.synchronizer),

e mechanizmy wyswietlajace sformatowane informacje o pracujacym algorytmie
(metody format/...] z utils.formatters),

e mechanizm kontroli wykonywania skryptu uruchamiajacego ktéry nastuchuje na
wywolanie komendy (naci$niecie klawisza lub kombinacji klawiszy) po ktérej
wykonywanie algorytmu powinno sie zakonczy¢ (klasa Runner z utils.runner),

e klasa odpowiedzialna za przechowywanie oraz zapis w porcjach informacji o mo-
mentach decyzyjnych celem pézniejszej analizy (klasa Statistics z utils. statistics),

e klasa zawierajaca metody obstugujace przechowywanie i pobieranie informacji
o wspomnieniach agenta wykorzystywanych p6zniej w procesie uczenia (klasa
Memory i Experience z utils.memory).

Przejde teraz do opisu poszczegodlnych interfejséw projektu oraz klas podrzednych
je implementujacych. Pierwszym interfejsem ktory opisze jest Environment bedacy
fundamentem budowy obstugi $rodowiska gry. Konstruktor przyjmuje warto$¢ time-
ToLive, czyli dtugos$é¢ epizodu liczona w ilosci momentow decyzyjnych oraz deklaruje
informacje pomocnicze, liczenie dtugosci obecnego epizodu i ilosci wykonanych epi-
zodéw, wartosci age i episodes. Pole lastState odpowiedzialne jest za przetrzymy-
wanie ostatnio pobranego stanu gry w dowolnym formacie, wiecej o przydatnosci
tego pola w rozdzialach opisujacych klasy podrzedne interfejsu Enwvironment. We-
wnatrz interfejsu zadeklarowano domyslne wartosci $cisle zwigzane z wykorzystywang
na przestrzeni tej pracy konfiguracja srodowiska HaxBall (przy checi zmiany kon-
figuracji nalezy wzia¢ pod uwage zwykle przeciazenie tych wartosci) oraz podklasy
wykorzystywane w jego metodach i z nim zwigzane, tymi podklasami sa:

e Action - enumeracja zawierajaca wszelkie udostepnione i mozliwe do przetwo-
rzenia przez $rodowisko akcje.

e Team - enumeracja okreslajaca przynalezno$é gracza do druzyny, wykorzystywa-
na miedzy innymi przy okreslaniu wartosci nagrody.
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e Reward - pomniejsza klasa przechowujaca informacje dotyczace sumarycznej
wartosci nagrody, domyslnych warto$ci nagrod za konkretny rezultat epizodu,
sktadowych nagrody i wartosé¢ boolowska bedaca indykatorem ukonczenia srodo-
wiska.

e State - klasa przechowujaca informacje o stanie srodowiska. W sktad stanu wcho-
dza trzy obiekty klasy MapObject okredlajace potozenie oraz wektor ruchu gra-
czy oraz pitki na planszy. Stan jest mozliwy do znormalizowania przy pomocy
metody normalize celem wprowadzenia stanu jako danych do sieci neuronowej.
Udostepnia on réwniez metode toStateVector parsujaca obiekt klasy State na
liste warto$ci z nim zwigzanych w odpowiedniej predefiniowanej kolejnosci.

Taka struktura projektu w postaci podklas wykorzystywana jest réwniez w innych
interfejsach i podobnie jak wartosci domyslne srodowiska mozna je przeciazy¢ podczas
implementacji interfejsu nazywajac je tak samo i po nich dziedziczgc. Najwazniejszymi
metodami interfejsu Environment sa metody:

e doAction - metoda przyjmujaca dwie wartosci typu Action, jest odpowiedzialna
za wykonywanie wybranych akcji graczy w obecnym momencie decyzyjnym.

e getState - metoda pobierajaca i zwracajaca obecny stan srodowiska.

e getReward - metoda zwracajaca obiekt klasy Reward z wyliczonymi na podstawie
stanu i wybranej druzyny warto$ciami.

Dodatkowo w interfejsie zawarte sa dwa wywotania zwrotne onLearn i dispose prze-
znaczone do wykonania odpowiednio na poczatku procesu uczenia jak i na koniec
wykonywania catego skryptu. Istnieja rowniez dwie statyczne metody pomocnicze, di-
stance wykorzystywana przy obliczaniu wartosci nagrody oraz getRewardComponent-
sKeys zwracajaca klucze wykorzystywane przy wypetianiu pola components obiektu
Reward zwigzanego ze sktadowymi wartosci nagrody.

Przed przejsciem do opisu kazdego z zaimplementowanych srodowisk oraz pézniej-
szym ich wykorzystaniu, nalezy przyjrzec¢ sie szczegétowo funkcji nagrody getReward
zaimplementowanej w interfejsie Environment i ktorej pseudokod przedstawiony zo-
stal ponizej. Na podstawie owej funkcji oraz jej dynamiki w $rodowisku budowana
bedzie cata polityka agenta. Mozna powiedzieé, ze jest to najwazniejszy i najbardziej
wrazliwy aspekt calego procesu uczenia. Proces modelowania funkcji nagrody, tego za
co nagradza¢ agenta i jak wywazone powinny by¢ komponenty, nazywany jest ksztal-
towaniem nagrody (reward shaping). W tym przypadku warto$¢ nagrody obliczana
jest poprzez operacje iloczynow skalarnych i wyliczen odlegtosci pomiedzy punktami
na planszy (szczegély ponizej), a cala funkcja nagrody przedstawiona jest w postaci
gry o sumie zerowej (zero-sum game). W skrocie, komponentami nagrody sa odlegtosci
graczy od pitki oraz kat nachylenia ruchu pitki w strone bramek, a ta sama wartos¢
nagrody nadawana jednemu agentowi jest odejmowana drugiemu. Na wczesnym eta-
pie prac zaimplementowany byt rowniez komponent nagradzajacy za odlegto$é pitki od
bramek, lecz zostal on odrzucony w czasie ksztaltowania nagrody ze wzgledu na bar-
dzo maly wptyw na polityke, brak sensownego wywazenia i niepotrzebne zwigkszenie
chaotycznosci funkcji nagrody.
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Pseudokod funkcji nagrody zaimplementowanej w interfejsie Environment

KO:

K1:

K2:
K3:

K4:

K5:

K6:

KT7:

K9:
K10:

Opis

KO0.0: Wejscie: stan srodowiska S, kolor druzyny T.
KO0.1: Wyjscie: informacje o nagrodzie R.

Jesli srodowisko jest przestarzale, to zwrd¢ R z informacjg o zakonczeniu srodo-
wiska, brakiem komponentéw oraz domyslng dla remisu wartoscig nagrody.

Zadeklaruj pustg strukture przechowujaca komponenty nagrody C.

Na podstawie druzyny T oraz znanych wspotrzednych ustal wspotrzedne pozycji
srodka bramki swojej i przeciwnika.

Jesli wspétrzedna x pitki pobrana z S jest réwna lub wieksza niz znana wspot-
rzedna x bramki niebieskiej, to zwrd¢ R z informacja o zakonczeniu $rodowiska,
brakiem komponentéw oraz domyslng wartoscig nagrody zalezng od druzyny T.

Jedli wspotrzedna x pitki pobrana z S jest rowna lub mniejsza niz znana wspot-
rzedna x bramki czerwonej, to zwré¢ R z informacja o zakonczeniu $rodowiska,
brakiem komponentéw oraz domyslng wartoscia nagrody zalezng od druzyny T.

Przypisz komponentowi ”pitka - bramka” wartos¢ 0.

K6.1: Jesli wektory dx i dy pitki z S sa zerowe, to przejdz do K7.
K6.2: Oblicz iloczyn skalarny dla wektoréw ruchu pitki i pozycji $rodka bramki

swojej i przeciwnika.

K6.3: Oblicz réznice iloczynow skalarnych odejmujac wynik dla bramki sojuszni-

czej od wyniku dla bramki przeciwnika.

K6.4: Przypisz komponentowi ”pitka - bramka” w C wartos¢ wyniku wczesniej

obliczonej réznicy przemnozonej przez wage réwng dHe-4.

Przypisz komponentowi ”gracz - pitka” wartosé 0.

K7.1: Jesli wektory dx i dy gracza w kolorze druzyny T sa zerowe to przejdz do

K8.1.

K7.2: Oblicz odlegtos¢ d1 pitki do gracza.
K7.3: Oblicz odlegtos¢ d2 pitki do pozycji gracza powiekszonej o potowe wektora

ruchu gracza.

K7.4: Powieksz komponent ”gracz - pitka” w C o warto$é¢ réznicy d1 i d2.

K8.1: Jesli wektory dx i dy przeciwnika w kolorze przeciwnym do druzyny T sg

zerowe to przejdz do K9.

K&8.2: Oblicz odlegto$¢ d1 pitki do przeciwnika.
K8.3: Oblicz odlegtos¢ d2 pitki do pozycji przeciwnika powickszonej o potowe

wektora ruchu przeciwnika.

K8.4: Pomniejsz komponent ”gracz - pitka” w C o wartos¢ réznicy d1 i d2.

Przemnéz komponent ”"gracz - pitka” w C przez wage rowng 8e-2.

Zwroé R bez informacji o zakonczeniu srodowiska, z zebranymi komponentami
C i ich suma.
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3.2.1 Ekstrakcja i analiza obrazu z gry

Klasa obstugujaca tytutowe zagadnienie ekstrakcji obrazu to klasa podrzedna Ima-
geExtractingEnvironment implementujaca interfejs Fnvironment. Zamystem samego
mechanizmu ekstrakcji jest ciggle pobieranie obrazu z okreslonej czesci ekranu za-
wierajacego pole gry, wyszukiwanie na nim konkretnych elementéw rozgrywki oraz
okreslenie ich pozycji na obszarze planszy. Przygladajac sie catej implementacji od
poczatku:

1. W konstruktorze klasy okreslane jest umiejscowienie gornego lewego rogu pola
gry na ekranie (pola top i left), zadana maksymalna ilos¢ akcji na sekunde moz-
liwych do wykonania (aps), inicjalizacja obiektu klasy pobierajacej zrzut ekranu
screenRecorder z modutu zewnetrznego mss, do pamieci wezytywane sg szablo-
ny (obrazy) trzech obiektéw ktére beda wyszukiwane na zrzucie ekranu (tymi
obiektami jest dysk pitki i obu graczy) oraz inicjalizowany jest obiekt klasy Syn-
chronizer z podang w argumencie iloscia akcji na sekunde.

2. W funkcji getState najpierw pobierany jest zrzut ekranu pola gry z ktorego wy-
cinany jest kanat alfa (metoda __getFrame). Pozycja zrzutu okreslana jest przez
metode getMonitor.

3. Pobrany zrzut ekranu parsowany jest na wartosci stanu z wykorzystaniem funkcji
wyszukajacej szablony w obrazie matchTemplate z modutu opencv2. Przeszuki-
wanie jest asynchroniczne z wykorzystaniem trzech watkow i w zaleznosci od
istnienia wartosci zmiennej lastState nastepuje albo w obrebie calego obrazu al-
bo w obrebie cze$ci wokot ostatniej pobranej pozycji obiektu, co kilkukrotnie
przyspiesza wyszukiwanie pojedynczego elementu.

4. W zaleznosci od ustawienia zmiennej boolowskiej bindState obecnie pobierany
stan jest zapisywany w zmiennej lastState co pozwala na pdzniejsze rozszerzenie
stanu o wektory ruchu obiektow.

5. Okreslone potozenia wszystkich obiektow pozwalajg na zwrocenie odpowiednio
wypetnionego obiektu klasy State obiektami klasy MapObject.

W przypadku tej jak i nastepnej klasy opisanej w kolejnym podrozdziale, zmienna
lastState wykorzystywana jest przy przechowywaniu wspotrzednych x i y wszystkich
obiektéw na planszy, co pozwala na pdzniejsze okreslenie wektoréw ruchu obliczajac
je poprzez roznice currentState — lastState. W przypadku braku wartosci lastState
przyjmuje sie stacjonarnos¢ wszystkich obiektow, czyli zerowos¢ wektorow ruchu. Kla-
sa $rodowiska oparta na ekstrakcji obrazu z poczatku byta gléwnym mechanizmem
wykorzystywanym przy probkowaniu srodowiska, ale wyparta zostata przez bardziej
wygodne i duzo mniej czasochtonne podejscie. Srodowisko oparte na ekstrakeji obrazu
nie jest jednak bez znaczenia, gdyz na koncowym etapie eksperymentéow zwigzanych
ze $srodowiskiem pelni ona réwnie kluczows role wizualizatora osiagnietej wydajnosci.
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3.2.2 Symulator

Drugg klasa oparta na interfejsie Environment jest klasa SimulationEnvironment. Jest
to klasa obstugujaca treningowa wersje gry HaxBall - haxballgym. Na przestrzeni tej
pracy mechanizm potocznie nazywany bedzie symulatorem. Wersja ta zostata zaim-
plementowana przez uzytkownika Wezarr94 [29] specjalnie na potrzeby zastosowan
w uczeniu maszynowym. Nie obshiguje ona graficznego interfejsu gry, a wytacznie
calg logike oraz fizyke gry i pozwala na programistyczne podejscie do informacji moz-
liwych do wygenerowania w trakcie rozgrywki. Wykorzystanie tego rozwiazania zna-
czaco przyspiesza proces probkowania srodowiska i co za tym idzie, uczenia algorytmu.

Konstruktor klasy SimulationEnvironment przyjmuje wartosé¢ timeToLive (opisy-
wana przy okazji poprzedniego mechanizmu probkowania srodowiska) oraz nazwe pliku
zawierajacego konfiguracje, czyli informacje o zasadach gry, poczatkowym ustawieniu
oraz rozmiarach i ksztalcie planszy. DomyS$lnie jest to small.hbs, czyli konfiguracja
planszy przedstawionej na rysunku (2). Tylko na tej konfiguracji opiera¢ bedzie sie ta
praca. Wazna uwaga w przypadku zamiaru pracy symulatorem jest, ze wyzej wspo-
mniana konfiguracja w postaci pliku moze nie by¢ dostepna w $wiezo zainstalowa-
nym pakiecie haxballgym, dlatego umieszczona zostala ona w folderze utils projektu
i w przypadku wystapenia btedu wskazujacego, ze plik small.hbs nie istnieje pod dang
Sciezka, nalezy go tam umiesci¢. Przechodzac dalej, konstruktor po otrzymaniu para-
metréow inicjalizuje klase nadrzedna oraz tworzy gre (gym) z wykorzystaniem funkcji
hazballgym.make podajac jako argument obiekt klasy hazballgym.Game. Reszta argu-
mentow nie jest podawana, gdyz nie lezg one w obszarze zapotrzebowan tego projektu,
co sprawia ze przyjmujg one warto$ci domyslne. Na sam koniec, konstruktor profilak-
tycznie resetuje srodowisko przy pomocy metody game.reset.

Metoda getState implementuje pobieranie stanu srodowiska w nieco odmienny niz
zamierzony przez tworce srodowiska sposob. Powodem jest koniecznosé dostosowania
pobieranych z symulatora danych do znanych i dzialajacych w tym projekcie ram
i praktyk z mechanizmu ekstrakecji obrazu. Celem utozsamienia ze soba pobieranych
z obu mechanizméw stanéw i mozliwosci wykorzystywania ich przemiennie (na przy-
ktad do przedstawiania wynikéw) dane otrzymywane sa z prywatnych pdl symulatora
i sa poddawane odpowiednim przeksztatceniom. Sam symulator jest w stanie obshu-
zy¢ wiekszg ilos¢ graczy jednak na potrzeby tego projektu istniejg tylko odwotania do
dwoch pierwszych graczy (pierwszy z druzyny atakujacej, drugi z broniacej). Kazda
pozycja obiektu na planszy ustalona przy pomocy symulatora jest przesuwana o warto-
Sci x 1y rowne potowie szerokosci i wysokosci planszy. Dalsza obstuga wektoréw ruchu
jest identyczna jak w przypadku klasy ImageFrtractingEnvironment (wykorzystanie
pola lastState). Metoda doAction zaimplementowana w sposob trywialny, wykorzy-
stuje metode step klasy Gym podajac akcje ktére ma wykonaé kazdy z graczy, ktore
uprzednio sa parsowane na zakodowana postaé¢ wektorowa (funkcja statyczna parse-
Action) o wartosciach od 0 do 2 na pierwszych dwéch pozycjach i 0 lub 1 na trzeciej.
Sama funkcja step zwraca wiele informacji dotyczacych srodowiska oraz funkcji nagro-
dy uzyskiwanej przez agentow, jednak sa to informacje zbedne patrzac z perspektywy
tego projektu.
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3.3 Implementacja i wykorzystanie algorytmu PPO w Srodo-
wisku

Chcac omoéwié istote algorytmu PPO wykorzystywanego w tym srodowisku, przyblize
wpierw interfejs PPOModel oraz wykorzystujaca go jedna z klas implementujaca in-
terfejs Agent. Zaczynajac od interfejsu Agent, jego jedyna metoda jest chooseAction.
Mechanizm podejmowania akcji oparty jest wlasnie na tej metodzie i rézni si¢ on w
zaleznosci od klasy implementujacej, te klasy to:

e RandomAgent - klasa w ktérej funkcja wybierajaca akcje zwraca je w sposob
losowy z rownym prawdopodobienstwem.

e StationaryAgent - klasa w ktorej zwracana jest zawsze akcja Action.NO réwna
braku akcji.

e PPOAgent - jedyna klasa spajajaca Srodowisko z algorytmen PPO, zawiera ona
pola i metody z nim zwigzane.

Glownym zadaniem klasy PPOAgent jest przechowywanie zadanej iloSci momentow
decyzyjnych w pamieci zainicjalizowanej przy pomocy obiektu klasy Memory. Dodat-
kowo decyduje ona kiedy jest odpowiednia pora na wykorzystanie posiadanych probek
w procesie uczenia (metoda tryToLearn opisana w dalszym rozdziale) oraz posiada
zaszyty w metodzie chooseAction mechanizm wyboru akcji na postawie zadanego mo-
delu (obiektu klasy PPOModel). Konstruktor przyjmuje instancje klasy PPOModel
oraz rozmiar pamieci momentéw decyzyjnych. Funkcje logiczne (zwracajace wartosci
boolowskie) canLearn oraz canForceLearn sprawdzaja, czy w pamieci istnieje dosta-
teczna do przeprowadzenia procesu uczenia ilos¢ sprobkowanych momentéw decyzyj-
nych. Funkcje learn oraz chooseAction sa funkcjami obstugujacymi model. Metoda
learn odpowiedzialna jest za uruchomienie procesu uczenia na podstawie wprowadzo-
nych probek. Dodatkowo zaznacza wykorzystanie planera (mechanizmu do planowania
procesu uczenia opisanego w dalszej czesci pracy) oraz po przeprowadzonym uczeniu
czysci wykorzystana juz pamieé¢ i ostatecznie zwraca otrzymane z procesu uczenia
bledy sieci aktora oraz krytyka w postaci dwéch instancji podklas PPOModel. Loss.
Funkcja chooseAction jest bezposrednim wykorzystaniem wynikow zwracanych przez
sie¢, a jej jedynym argumentem jest obiekt klasy State przetrzymujacy wartosci sta-
nu, zwraca natomiast, oprocz samej akcji do wykonania, informacje wykorzystywane
pozniej w procesie uczenia: prawdopodobienstwo wykonania wybranej akcji, warto$¢
zwracang przez sie¢ krytyka oraz prawdopodobienstwa wykonania wszystkich mozli-
wych akeji celem pdzniejszego zestawienia. By moc przejsé dalej, przyjrzymy sie jakie
informacje przechowywane sa w pamieci agenta, a doktadniej jak wyglada struktura
klasy Memory i co zawiera pojedynczy rekord wspomnienia - Fxperience.

Klasa Memory sktada sie z serii struktur zwanych deque. Struktura charakteryzuje
sie ogranicznikiem ilosci przetrzymywanych w niej danych. Gdy dodawany jest do niej
nowy rekord, ale ich liczba przekroczytaby ustalony limit, usuwany jest z niej "najstar-
szy” z nich, a nowy przychodzi na "najmtodsze” miejsce. Mechanizm ten naturalnie
kojarzy sie z pamiecia w ktorej nowe wspomnienia wypychaja te najstarsze. Cala klase
inicjalizuje sie wlasnie takim ustalonym rozmiarem pamieci. Przygladajac sie polom
klasy Ezperience wyszczegblni¢ mozemy przechowanie nastepujacych informacji:
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state - stan $rodowiska, wektor zawierajacy uporzadkowane informacje, genero-
wany na podstawie obiektu klasy State przy pomocy metody toState Vector;

normalizedState - znormalizowany wektor stanu, normalizacja nastepuje przy
wykonaniu metody toStateVector z argumentem normalized o wartosci True na
obiekcie State;

reward - sumaryczna wartos¢ nagrody zwracanej przez metode getReward
z obiektu $rodowiska;

rewardComponents - komponenty sktadowe wartosci nagrody nadawane za kon-
kretne zachowania (takie jak przyblizanie sie do pitki i kopanie jej do bramki)
wykorzystywane przy okredlaniu statystyk zwigzanych z wartoscig nagrody;

done - okreslenie, czy to wspomnienie (moment decyzyjny) jest wspomnieniem
terminalnym, konczacym epizod;

actionIndex - zakodowany indeks wykonanej akcji;

val - warto$¢ zmiennoprzecinkowa zwrocona przez krytyka po predykeji z wyko-
rzystaniem znormalizowanego stanu z tego wspomnienia;

prob - prawdopodobienstwo wykonania akcji okreslonej przez actionIndex w tym
stanie wedtug sieci aktora.

Znajac juz srodowisko, strukture wspomnien oraz metode dziatania i nagradzania agen-
ta mozemy przejs¢ do omdwienia interfejsu PPOModel zawierajacego caly mechanizm
uczacy, w tym implementacje algorytmu PPO. Implementujac ten interfejs mozemy
okresli¢ wtasnorecznie wszystkie hiperparametry uczenia, ale posiada on pewne do-
myslne wartosci. Kluczowymi hiperparametrami zadeklarowanymi juz na poczatku
istnienia obiektu implementujacego PPOModel sg:

IrA; IrC - wskazniki uczenia sieci neuronowych aktora i krytyka, wprowadzane
one sy do osobnie zainicjalizowanych optymalizatoréw Adam za pomocg ktérych
sieci sg uczone;

discountFactor - wspotezynnik dyskontowy, wykorzystywany przy wyliczaniu
wartosci funkcji przewagi;

lambdaVal - warto$¢ lambda, rowniez wykorzystywana przy wyliczaniu wartosci
funkcji przewagi;

batchSize - rozmiar probki (trajektorii) wprowadzanej do algorytmu uczacego;
epochs - ilos¢ iterowan pojedynczej probki, wskaznik wydajnosci probki;

clip - wartos¢ przyciecia prawdopodobienstw w algorytmie PPO-Clip oméwiona
w rozdziale jej poswigconym.
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Dodatkowo przypisywanymi mu wartosciami sg referencje do dwéch modeli z modu-
tu tensorflow, nazwane actor i critic odpowiednio dla modelu sieci neuronowej ak-
tora i krytyka. Dalej przedstawione sa pola-liczniki ustalajace etap planera uczenia
stage, liczbe przeprowadzonych sesji uczenia learningSessions oraz warto$é¢ save We-
ightsPerLS moéwiaca o tym, co ile sesji uczenia dokonywany bedzie zapis wag mo-
delu do pliku. Koniecznymi informacjami sa réwniez: nazwa modelu name, rozmiary
przestrzeni stanu i akcji pobierane z interfejsu Environment pod nazwami stateShape
i actionQuantity oraz opcjonalne $ciezki do zapisanych wag modeli mozliwych do wezy-
tania.

Konstruktor PPOModel przyjmuje wspomniane wezesniej opcjonalne $ciezki do za-
pisanych wag modelu, liczbe wykonanych juz na zadanym modelu sesji uczenia (najcze-
Sciej ta warto$¢ podawana jest jako argument uruchomieniowy) oraz nazwe modelu.
Wartosci te sg zapisywane w polach obiektu, a dalej wywolywane sa metody odpo-
wiedzialne za okreslenie rozmiaréw przestrzeni stanu i akcji, budowa modelu aktora
i krytyka, wezytanie do nich wag oraz poczatkowe okreslenie etapu planera. Przecho-
dzac do metod interfejsu PPOModel, zaczne od tych mniej istotnych. Interfejs udostep-
nia szereg funkcji ustawiajacych hiperparametry algorytmu znajdujacych zastosowanie
w planerze. W wigkszosci dziataja one w sposéb trywialny, przypisujac zadang war-
tos¢ do pola, wyjatkiem sa wartosci wspotczynnikéw uczenia przy ktorych zmianie
konieczne jest ponowne zainicjalizowanie optymalizatora Adam modelu. Metody ob-
shugujace zapis i wezytywanie wag modelu to kolejno save Weights oraz load Weights.
Do zapisu wykorzystywana jest podana w inicjalizatorze nazwa modelu konieczna do
okreslenia (i jesli zachodzi taka potrzeba - utworzenia) podkatalogu w ktérym zapisy-
wane sg owe wagi. Nazwa pojedynczego pliku zawierajacego wagi ma rozszerzenie .hdf5
i sformatowana jest nastepujaco:

”[Nazwa Modelu]-[Liczba ukonczonych sesji]-[Stempel czasowy]-[actor/critic].hdf5”.

Metody actorPredict i criticPredict przyjmujace obiekty typu State wykonuja od-
powiednie metody celem pobrania wyniku odpowiadajacych im sieci neuronowych.
Dokonujg rzutowania potrzebnego do normalizacji i przygotowuja wymiarowos¢ wy-
magang do wprowadzenia danych o stanie sSrodowiska do sieci, nastepnie z pobranych
wynikéw wycinane sa niepotrzebne wymiary i z metody zwracana jest najpotrzeb-
niejsza informacja. By przedstawi¢ zamierzone dziatanie metody tworzacej modele
sieci neuronowych przedstawie jej przyktadowa deklaracje z klasy implementujacej
SmallPPOModel, ktorej nazwa odzwierciedla charakterystyke tworzonych modeli.
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def buildModels(self) —> (Model, Model):
AinputL, = Input(shape=(self.stateShape,))
AhiddenL1 = Dense(64, activation="tanh”)(AinputL)
AhiddenL.2 = Dense(64, activation="tanh”)(AhiddenL1)
Aprobability. = Dense(self.actionQuantity, activation="softmax”)(AhiddenL2)

CinputL, = Input(shape=(self.stateShape,))

ChiddenL1 = Dense(64, activation="tanh”)(CinputL)
ChiddenL.2 = Dense(64, activation="tanh”)(ChiddenL1)
CqValueLl = Dense(1, activation=None)(ChiddenL.2)

actor = Model([AinputL], [AprobabilityL])
critic = Model([CinputL], [CqValueLl])

return actor, critic

Rysunek 3: Przyktadowa implementacja funkcji budujacej modele aktora i krytyka -
buildModels.

Odwotujac sie do rysunku (3), w liniach 1 i 2 nastepuje oczywista deklaracja meto-
dy oraz importowanie potrzebnych w tym przypadku warstw sieci. Dalej nastepuja
dwie prawie analogiczne deklaracje modeli. Zadeklarowana w linijce 3 oraz 8 warstwa
wejsciowa (Input) przyjmuje informacje o wymiarowosci podanej jako argument sha-
pe. Warto$¢ self.stateShape jest okre$lana przy inicjalizacji i pobierana jest z klasy
Environment.State. Jest ona zgodna z rozmiarem wektora stanu srodowiska. W liniach
4-5 1 9-10 deklarowane sa po dwie identyczne warstwy geste (Dense) zawierajace 64
neurony kazda. Funkcja aktywacji jest funkcja hiperboliczna - tanh. Jedyna réznica
pomiedzy tymi modelami sa warstwy wyjsciowe zadeklarowane w liniach 6 i 11. Dla
modelu aktora rozmiar wyjsciowy odpowiada liczbie akcji mozliwych o wykonania za-
wartej w zmiennej self.actionQuantity, a wartos¢ wynikowa warstwy okreslana jest
przy pomocy funkcji aktywacji softmax (zwracane wartosci sumuja sie do jedynki).
W przypadku modelu krytyka, rozmiar warstwy wyjsciowej jest staty i réwny 1 oraz
nie jest ona oparta o zadng funkcje aktywacji, zwraca czysta wartos¢ liczbowa. Po-
siadajac zadeklarowane sekwencje warstw mozemy zainicjalizowaé obiekt klasy Model
podajac jako argument warstwy wejSciowe oraz wyjsciowe oraz zwrdci¢ je z omawianej
metody. Podsumowujac dziatanie metody buildModels, istnieje petna dowolnos$¢ w kon-
strukcji modeloéw, wybranych warstw, ich rozmiaréw oraz wykorzystywanych funkcji
aktywacji. Podej$ciem wartym uwagi jest deklaracja obu modeli jako jedna, ta sama
sie¢, niestety projekt nie zostal przygotowany z takim zamierzeniem i moga wystapic
btedy. Wymagatoby to lekkich zmian w metodzie uczacej, a doktadniej w wykorzysta-
niu uzyskiwanych podczas uczenia bledow.
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Do planowania zmian w domyslnej hiperparametryzacji zawartej w obiekcie klasy
PPOModel na poczatku procesu uczenia oraz w jego trakcie mozemy wykorzystac
metode usePlanner. Ponizej przedstawiono przyktadowa implementacje tej metody.

def usePlanner(self):
if self.stage == —1:
self.setBatchSize(8)

self.set ActorLearningRate(le—5)
self.setCriticLearningRate(le—4)
self.setEpochs(8)

self.stage = 0

if self.stage == 0 and self.learningSessions >= 50_000:
self.setActorLearningRate(5e—6)
self.setCriticLearningRate(5e—5)
self.stage = 1

Metoda ta jest wywotywana po kazdej sesji uczenia. Pole stage klasy PPOModel wspo-
maga planowanie okreslajac kolejne etapy planera. Przejscie do etapu deklarowane jest
w postaci warunkowych sekcji kodu, wazne jest by w kazdej z nich dokonywaé¢ zmiany
etapu, czyli wartosci pola stage. Pierwsza wartoscia zmiennej stage po uruchomieniu
projektu jest zawsze wartos¢ —1. Caly mechanizm dziata w sposéb przyrostowy, nad-
pisujac wszystkie dotychczas wprowadzone zmiany. Dla przyktadu, jesli obiekt klasy
implementujacej PPOModel korzystajacy z powyzszego planera zostal zainicjalizowa-
ny z wartoscia learningSessions powyzej 50_000, najpierw uruchomiona zostanie sekcja
z warunkiem sel f.stage == —1 (gdyz poczatkowa warto$¢ pola stage to -1) okreslaja-
ca wspotczynnik uczenia, wielkos¢ probki oraz jej wydajnosé, nastepnie w tym samym
wywolaniu sekcja warunkowa nastepnego etapu nadpisze wartosci wspotezynnika ucze-
nia pozostajac przy ustalonej wielkosci oraz wydajnosci probki. Powyzej przedstawiony
kod to tylko przyktadowy sposdb dziatania, ktérego implementacja moze by¢ zrozni-
cowana. Nie poleca sie jednak modyfikacji (nawet poczatkowej) hiperparametréw poza
przedstawiona powyzej metoda.
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def calculateAdvantages(self, batch, memory: Memory):
advantages = ||
normRewards = np.array(memory.rewards)
normRewards = (normRewards — normRewards.mean()) \
/ (normRewards.std() + le—10)

for t in range(memory.memories — batch, memory.memories):
advantage = 0
reduction = 1

for i in range(t, memory.memories — 1):
reward = norm_rewards]i]
done = memory.donesli]
val = memory.vals]i]
nextVal = memory.vals[i+1]
advantage += reduction * \
((reward + self.discountFactor x nextVal) — val)
reduction = reduction * self.discountFactor * self.lambdaVal

if t == memory.memories — 1:
advantage = normRewards]t]

advantages.append(advantage)

advantages = np.array(advantages)
advantages = (advantages — advantages.mean()) / (advantages.std() + 1le—10)

return advantages

Przed samym przyblizeniem funkcji uczacej algorytmu omoéwie metode
calculateAdvantages przez nia wykorzystywang. Tak jak przedstawiono w rozdziale
poswieconym algorytmowi PPO, wyliczenie wartosci funkeji przewagi odbywa sie przy
pomocy wzoru (10). Jest to réznica dwoch funkeji, z ktérych pierwsza okresla warto$é
nagrody w danym stanie po wykonaniu okreslonej akcji, druga natomiast okresla war-
tos¢ nagrody w tym stanie przed wykonaniem jakiejkolwiek akcji. Warto wspomnieé,
ze wzor (10) jest koniecznym trzonem funkeji przewagi, lecz nie istnieje jedna, idealna,
deklaracja owej funkcji. Z racji, ze wszelkie kalkulacje potrzebne do wyliczenia warto-
sci funkcji przewagi opieraja sie jednoczes$nie na wartosciach nagrody otrzymywanych
przez agenta w Srodowisku oraz przyblizen zwracanych przez sie¢ neuronowa krytyka,
wyniki te z natury sa bardzo chaotyczne, dodatkowo wiec metoda ta jak najbardziej
stara si¢ te chaotycznos¢ zniwelowaé¢. Metoda przyjmuje dwa argumenty: liczbe ostat-
nich wspomnien z ktoérych nalezy wyliczy¢ wartosci oraz pamieé¢ z ktorej nalezy owe
wspomnienia pobrac¢. Na samym poczatku funkcji wszystkie nagrody pobrane ze wspo-
mnien sa normalizowane (linie 3 1 4). Iteracja w linii 7 zapetla kod celem obliczenia
wartosci przewagi dla kazdego wspomnienia zaczynajac od indeksu wspomnienia okre-
slonego przez wartos¢ roznicy ilosci posiadanych wspomnien i zadanej porcji do samego
konca pamieci. Wartosé¢ przewagi dla kazdego wspomnienia na poczatku jest zerowa-
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na oraz okreslana jest wartos¢ redukeji przysztych wspomnien (reduction). Redukcja
sprawia, ze relatywnie pozniejsze wspomnienia maja dla jego wartosci mniejsze zna-
czenie. Zagniezdzona w linii 11 iteracja przetwarza wspomnienia zaczynajac od tego
obecnie branego pod uwage do przedostatniego wspomnienia. Ostatnie wspomnienie
jest traktowane specjalnie, wartos¢ znormalizowanej nagrody jest przepisywana bez
jakichkolwiek obliczen (linia 20, 21). Na poczatku zagniezdzonej petli nastepuje wy-
branie potrzebnych do obliczen wartosci: reward - warto$¢ nagrody zwrdcona przez
srodowisko w tym wspomnieniu, val - wartos¢ zmiennoprzecinkowa zwrdocona przez
sie¢ krytyka podczas probkowania srodowiska, nextVal - wartos¢ zwrdcona przez sie¢
krytyka w nastepnym w kolejnosci wspomnieniu. Przechodzac do kalkulacji wartosci
przewagi i przyréwnujac ja do wzoru (10), warto$¢ funkcji Q (s, a;) (jakosé stanu po
wykonaniu akcji a) wyliczona jest na podstawie nagrody uzyskanej po przejsciu do te-
go stanu z dodaniem predykeji krytyka (z pewnym zapasem ufnosci okreslonym przez
discountFactor). Warto$¢ funkcji V'(s;) okreslajaca czysta jako$¢ stanu reprezentowana
jest przez zmienng wal, czyli pobierana jest z sieci krytyka. Wartos¢ przewagi dla da-
nego wspomnienia w kazdej iteracji powiekszana jest o redukowang z czasem réznice
wartosci obu funkcji. Sama wartos¢ redukeji rowniez jest pomniejszana przy pomo-
cy zmiennych discountFactor oraz lambdaVal bedacych hiperparametrami algorytmu.
W niektérych implementacjach funkcji przewagi pod uwage dodatkowo brana jest za-
leznos¢, czy dane wspomnienie jest wspomnieniem terminalnym, warto$é¢ nagrody ta-
kiego wspomnienia jest wtedy po prostu przepisywana. W zadeklarowanej powyzej
funkcji przewagi taki przypadek nie jest uwzgledniany ze wzgledu na specyfikacje pro-
jektu ktora zapewnia, ze terminalne stany sa zawsze na koncu zadanej trajektorii wspo-
mnien i rozpatrywane sg w warunku z linii 20. Wartos¢ wyliczona dla kazdego wspo-
mnienia przechowywana jest w tablicy (indeks wartosci w tablicy jest indeksem wspo-
mnienia do ktérego sie odwoluje) ktora nastepnie jest normalizowana, podobnie jak
poczatkowa lista nagrod. Technika normalizacji wartosci funkeji przewagi niestety nie
jest wspominana w cytowanej wczesniej pracy o algorytmie PPO [13], jednak jej brak
wymaga ostrozniejszego podejscia do wartosci nagréd zwracanych przez srodowisko,
a zwlaszcza ich wielkosci i odchylen wzgledem siebie. Normalizacja bardzo dobrze
wplywa na redukcje chaotycznosci funkeji przewagi i znacznie poprawia dtugotermi-
nowa wydajnos¢ systemu decyzyjnego.

Przejde teraz do wspomnianej wczesniej funkcji uczacej learn zadeklarowanej

w interfejsie PPOModel. Celem skrupulatnego jej oméwienia, kod metody podziele
na czesci i szczegdlowo omoéwie kazda z nich okreslajac jej zadanie.
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def learn(self, memory: Memory) —> (Loss, Loss):

Jedynym argumentem metody learn jest obiekt klasy Memory bedacy odwotaniem do
pamieci agenta zadeklarowanej w obiekcie typu PPOAgent.

batchesQuan = memory.newMemories // self.batchSize
lastMemories = batchesQuan % self.batchSize
batch = np.arange(memory.memories — lastMemories, memory.memories)
np.random.shuffle(batch)
batches = |
batch[i * self.batchSize:(i + 1) * self.batchSize]
for i in range((len(batch) + self.batchSize — 1) // self.batchSize)
]

Pierwszym krokiem jest przygotowanie porcji danych (trajektorii) na ktérych bedzie
dokonywane uczenie. Przygotowanie opiera si¢ na zainicjalizowaniu indekséw repre-
zentujacych dane za pomoca ktorych nastepowac bedzie odwotywanie do konkretnych
wspomnien z pamieci. Dodatkowo zaimplementowany zostat mechanizm oszczedno-
sci doswiadczen pozwalajacy na przeprowadzenie uczenia nawet jesli pamie¢ nie jest
wypetniona, badZz w pelni zastgpiona nowymi do$wiadczeniami. Spogladajac w kod,
wyliczona wartos¢ zmiennej batchesQuan okresla liczbe mozliwych do pobrania z pa-
mieci porcji o rozmiarze self.batchSize (hiperparametr). Zmienna lastMemories mowi
o sumie do$wiadczen ktoére zostang pobrane. Nastepnie, w linii 4 deklarowana jest
wstepna, uporzadkowana tablica indeksow (liczb naturalnych). Positkujac sie przykta-
dem, zal6zmy ze w pamieci jest 100 wspomnien, z czego 50 jest nowych, a 50 zostato
juz uzytych w poprzedniej sesji uczenia. Wymagany rozmiar probki to 10, batche-
sQuan przyjmuje wtedy wartosé¢ 5 (50/10), a lastMemories warto$¢ 50. Odwoltamy
sie wiec do ostatnich 50 wspomnien tworzac liste indekséw zaczynajacych sie od 50
(memory.memories — last Memories) do samego konica pamieci (memory.memories).
Tak przygotowane indeksy sa tasowane, a nastepnie w liniach (6-9) sa one dzielone na
porcje.

actorLosses = ||
criticLosses = ||

Dalej nastepuje inicjalizacja poczatkowo pustych tablic w ktoére wprowadzane beda
wartosci btedow zwracane przez kazdy z modeli podczas uczenia.

advantages = self.calculateAdvantages(lastMemories, memory)

Przy pomocy metody calculate Advantages, ktérej definicje omowiono powyzej, dla po-
danej ilosci ostatnich wspomnien wyliczane sa wartosci funkcji przewagi.

for batch in batches:
states = memory.getStatesBatch(batch)
actions = memory.getActionsBatch(batch)
oldProbs = memory.getProbsBatch(batch)
vals = memory.getValsBatch(batch)
adv = [advantages[i — (memory.memories — lastMemories)| for i in batch]
adv = self.tf.convert_to_tensor(adv, dtype=self.tf.float32)
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Dalej nastepuje iteracja po kazdej wczesniej wylosowanej porcji indeksow. Dla kazdej
z nich z pamieci wybierane sa odpowiadajace im informacje: states - stany srodowi-
ska zakodowane jako znormalizowane wektory, actions - indeksy wykonanych w tych
wspomnieniach akcji, oldProbs - 6éwczesne prawdopodobienstwa wykonania akcji ze
wspomnienia, vals - wartosci predykcji krytyka na stanach, adv - wartosci z wczesniej
wyliczonej funkcji przewagi. Wartosci zmiennej adv w linii 19 sa konwertowane na ten-
sor celem wykonywania na nich rownolegtych obliczen. Pozostate wartosci pobierane
przy pomocy metod get/...] obiektu klasy Memory sa podobnie rzutowane na tensor
w ciele odpowiadajacej im metody.

for _ in range(self.epochs):

Zagniezdzona w linii 20 petla odpowiada za wydajnosé¢ pojedynczej probki. Kazda
pojedyncza probka przetwarzana jest epochs-razy.

with self.tf.GradientTape() as tapel, self.tf.GradientTape() as tape2:
actionsProb = self.actor(states)
actionsProb = self.tf.clip_by_value( \
actionsProb, \
clip_value_min=1e—30, clip_value_max=1e+30)
newVals = self.critic(states)

dists = self.Categorical(probs=actionsProb)
newProbs = dists.prob(actions)
probRatios = self.tf.divide(newProbs, oldProbs)

advantageProbs = self.tf.multiply(adv, probRatios)
clippedAdvantageProbs = self.tf. multiply( \
self.tf.clip_by _value( \
probRatios, \
1—self.clip, \
1+self.clip), \
adv)

actorLoss = self.tf. multiply( \
self.tf.constant(—1.0), \
self.tf.reduce_mean( \
self.tf. minimum( \
advantageProbs, \
clipped AdvantageProbs)
)
)
criticLoss = self.tf.subtract(self.tf.add(adv, vals), newVals)

criticLoss = self.tf.square(criticLoss)
criticLoss = self.tf.reduce_mean(criticLoss)

Linijki od 21 do 50 sa deklaracjg niestandardowego procesu uczenia wykorzystywane-
go przez modut tensorflow. Na poczatku z obu sieci pobierane sg predykcje oparte na
przygotowanych wcze$niej wektorach stanow. Predykcje z sieci aktora dodatkowo sa
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przycinane do zakresu [le—30 : 1e+30] celem unikniecia ryzyka dzielenia przez 0. Dalej
przygotowywane sa prawdopodobienstwa wykonania akcji sprébkowanych uprzednio ze
srodowiska by nastepnie wyliczy¢ stosunki prawdopodobienstw nowej parametryzacji
(0) wzgledem starej (6,4) jak widnieje na wzorze (15). Nastepny krok to wylicze-
nie dwdch elementéw celu zastepczego (14) z ktérych wybrany zostanie ten minimal-
ny. Zmienna advantageProbs zawiera przemnozenie r(Q)Agol ,(s,a), natomiast zmienna
clippedAdvantageProbs zawiera podobne przemnozenie z przycieciem stosunkéw praw-
dopodobienstw na podstawie hiperparametru clip jak w czesci clip(r(0),1 — €,1 + ¢)
celu zastepczego. Wybor minimum obu tych zmiennych zagniezdzony jest w wyliczeniu
bledu sieci aktora w liniach (43-46). Przemnozenie btedu przez stala —1.0 w liniach
(40-41) jest koniecznoscia, ze wzgledu na standard wykorzystywanego kroku uczenia
modutu tensorflow. Domy$lnie proces uczenia wykorzystuje metode gradientu prostego
(Gradient Descent), jednak wymogiem algorytmu PPO jest przeprowadzenie operacji
odwrotnej (Gradient Ascent) co jest powodem powyzszego odwrdcenia wartosci btedu.
Btad sieci krytyka wyliczany jest w prostszy sposéb w liniach (48-51) wedlug wzoru
(advantage + vals — newVals)?.

gradl = tapel.gradient(actorLoss, self.actor.trainable_variables)
grad2 = tape2.gradient(criticLoss, self.critic.trainable_variables)
self.actorOptimizer.apply_gradients( \

zip(gradl, self.actor.trainable_variables))
self.criticOptimizer.apply_gradients( \

zip(grad2, self.critic.trainable_variables))
criticLosses.append (criticLoss.numpy())
actorLosses.append (actorLoss.numpy/())

Tak wyliczone btedy obu sieci wykorzystywane sa do przeprowadzenia metody gradien-
tu prostego na mozliwych do uczenia wartosciach sieci. Sa one réwniez dopisywane do
odpowiadajacych im list.

self.learningSessions += 1

if self.learningSessions % self.saveWeightsPerLS == 0:
self.saveWeights()

actorLosses = np.array(actorLosses)

criticLosses = np.array(criticLosses)

return PPOModel.Loss(
mean=actorLosses.mean(),
minimum=actorLosses.min(initial=1e+5),
maximum=actorLosses.max(initial=—1e+D5)

), PPOModel.Loss(
mean=criticLosses.mean(),
minimum=criticLosses.min(initial=1e+5),
maximum=criticLosses.max(initial=—1e+5)
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Linia 59 zwigkszajaca licznik sesji uczenia jest pierwsza linia poza petla obstuguja-
ca wylosowane porcje. W przypadku podzielnosci licznika sesji uczenia przez wartosé
save WeightsPerLS wagi obu sieci sg zapisywane na dysk. Rzutowanie uzbieranych
w czasie sesji uczenia btedéw na tablice modutu numpy przeprowadzane jest ze wzgle-
du na wygode wypetienia obiektu klasy PPOModel. Loss wartodciami statystycznymi
(min, maz, mean), ktére ostatecznie zwracane sa z funkcji learn.

Podsumowujac ten podrozdzial przedstawiam diagram prezentujacy pelng struk-

ture projektu.

f— Interfejs . /— ) —\'
________________ Synchronizer 'L Environment
! Klasa {C i g
i implementujaca | ' o
"""""""" » ImageExtractingEnvironment; | Simulator i
‘ Podklasa / Mechanizm ‘ KeyboardController i
e A ,/
g / \
Memory Agent / Statistics \\'
) ' RandomAgent '
Experience LossStat
\ StationaryAgent
ryAg
T ExperienceStat
PPOModel > 5 \_ J
— PPOAgent
Loss : E .
\ ! / KeyboardListener
formatters ArgumentParser Runner

B

Skrypt
uruchomienicwy

Rysunek 4: Diagram prezentujacy strukture projektu: interfejsy, klasy, podklasy, me-
chanizmy 1i relacje pomiedzy nimi.
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3.4 Deklarowanie skryptéw uruchomieniowych

Znajac strukture catego projektu oraz wigkszo$¢ klas i interfejséw mozemy zaznajomic
sie¢ z deklarowaniem koniecznych do uruchomienia projektu skryptéow wykorzystuja-
cych wszystkie powyzej opisane mechanizmy. Przeanalizujmy stopniowo przyktadowy
skrypt uruchomieniowy.

args = ArgumentParser()

ArgumentParser jest pierwsza z klas pomocniczych wartych wykorzystania. Obstu-
guje ona argumenty podawane przy uruchomieniu skryptu. Klasa ta wykorzystujac
wbudowany w jezyk Python modut argparse inicjalizuje mozliwo$é¢ wykorzystania flag
oraz przelacznikéw pomagajacych obstugiwaé zadeklarowane pdzniej modele i §rodo-
wisko. Wykorzystanie tego mechanizmu jest opcjonalne, mozliwe jest wprowadzanie
wszystkich danych w spos6b manualny, wprowadzajac je w kod skryptu.

env = SimulationEnvironment (timeToLive=10 % 120)

To podejscie korzysta¢ bedzie ze sSrodowiska symulatora z dtugoscia pojedynczego epi-
zodu ograniczona do 10 * 120 = 1200 momentéw decyzyjnych.

redaldo = PPOAgent(
model=SmallPPOModel(
actorWeightsPath=args.red ActorWeights,
criticWeightsPath=args.redCriticWeights,
learningSessions=args.learningSessions,

name="PPO_RED_VS_RANDOM_BLUE”
);

memorySize=120,

)

bluessi = RandomAgent()

W liniach od 3 do 11 odbywa sie inicjalizacja agenta opartego o model sieci neuro-
nowej okreslonej w implementacji SmallPPOModel (struktura obu modeli okreslona
jest na rysunku 3) oraz o dlugos$é pamieci wynoszaca 120 momentéw decyzyjnych.
Przy konstruowaniu modelu podawane sg wartosci ustalone na podstawie argumen-
tow uruchomieniowych. Domyélnie Sciezki do wag obu sieci posiadaja wartos¢ None
i w takiej sytuacji sa one generowane losowo, a ilosé¢ sesji uczenia (learningSessions)
jest réwna 0. Wprowadzona w pole name nazwa modelu wykorzystywana jest przy
zapisie wag do pliku. Linia 13 deklaruje agenta wykonujacego losowe akcje niezaleznie
od postawionego stanu.

stats = Statistics(
sampleSize=10_000,
statisticsSubDir="PPO_RED_VS_RANDOM_BLUE”

)

Celem zbierania informacji o przebiegu procesu uczenia warto wykorzystaé obiekt klasy
Statistics przechowujacy oraz zapisujacy statystyki do wprowadzonego w polu stati-
stesSubDir katalogu. Pole sampleSize okresla co jaka ilo$¢ zarejestrowanych momentow
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decyzyjnych ma nastapi¢ zrzut statystyk do pliku. Na statystyki sktadaja sie nie tylko
informacje o momentach decyzyjnych ale rowniez zapisy btedéw zwracanych z sieci
neuronowych po sesji uczenia. Warto zauwazy¢, ze w pojedynczym zrzucie statystyk,
po osiagneciu okreslonej liczby momentéw decyzyjnych ilos¢ zrzuconych informacji
o btedach sieci nie jest Scisle okreslona i zazwyczaj w kazdym zrzucie bedzie si¢ ona
roznic.

runner = Runner(command="q", dualCommand=True)

By wprowadzi¢ program w gtéwna petle rozgrywki oraz by mie¢ kontrole nad pozniej-
szym jej opuszczeniem mozna wykorzysta¢ mechanizm dostarczany przez klase Run-
ner. Wykorzystuje ona klase KeyboardListener. Po wejéciu w ponizej przedstawiong
petle, w przypadku podania argumentu dualCommand=Fulse, klikajac na klawiaturze
podany w command znak petla zostanie przerwana. Mechanizm dualCommand rozsze-
rza sposob przerwania petli o koniecznosé wprowadzenia jeszcze jednego znaku, ktory
otrzymamy przy przytrzymaniu klawisza Shift klawiatury oraz ponownym wprowadze-
niu znaku z argumentu command. Dla powyzszej deklaracji petla zostanie przerwana
po wprowadzeniu na klawiaturze kombinacji znakéw ”qQ”.

while runner.running:
state = env.getState(bindState=True)

actionRed, prob, val, probs = redaldo.chooseAction(state)
actionBlue = bluessi.chooseAction(state)

env.doAction(actionRed, actionBlue)
reward = env.getReward(env.getState(bindState=False), env.Team.Red)

experience = Memory.Experience(
normalizedState=state.toStateVector(normalized=True),
state=state.toStateVector(normalized=False),
reward=reward.value,
rewardComponents=reward.components,
done=reward.done,
actionIndex=actionRed.value,
val=val,
prob=prob,

)

Po wejsciu do kontrolowanej przez obiekt Runner petli mozna rozpoczaé¢ probkowa-
nie srodowiska. Na poczatku kazdej iteracji pobierany jest najnowszy stan wczesniej
zadeklarowanego srodowiska przy pomocy metody getState z argumentem wigzania
bindState ustawionym na True. Argument ten daje mechanizmowi sygnal, by nastep-
ny pobrany w ten sposéb stan zwiaza¢ z poprzednim celem zarejestrowania wektorow
ruchu. Nastepnie obaj agenci dokonuja decyzji co do akcji w przedstawionym im stanie.
W przypadku agenta uczonego przypisywane sa dodatkowe informacje wykorzystywane
pozniej przy jego uczeniu. Wybrane akcje sa wprowadzane do $rodowiska przy pomocy
metody doAction, a nastepnie z obiektu srodowiska pobierany jest zestaw informacji
o nagrodzie skojarzonej z kolorem druzyny agenta uczonego na podstawie ponow-
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nie pobranego stanu srodowiska, tym razem bez wykorzystania mechanizmu wigzania
(bindState=False). Tak pobrany pakiet informacji jest zbierany w grupe informacji do
obiektu klasy Fzperience.

print(
formatLearningSessionInfo(newMemories=redaldo.memory.newMemories,
memorySize=redaldo.memory.size,
learningSessions=redaldo.model.learningSessions,
) +\
2 l_477 + \
formatEnvironmentCompletionInfo(envAge=env.age,
envTimeToLive=env.timeToLive,
envEpisodes=env.episodes) + \
formatActionProbabilities(probs) + \
2 l_477 + \
formatAction(actionRed) + \
7 ;_4’7 + \
formatReward(reward.value)

)

Gdy znane juz sa wszelkie informacje o tym momencie decyzyjnym, opcjonalnym,
lecz przydatnym jest ich wyswietlenie w czytelnej formie na wyjsciu standardowym.
Wykorzystywana do tego jest komenda print wraz z szeregiem pomocniczych funkcji
formatujacych zwracajacych tancuchy znakéw. To jakie informacje beda wyswietlane
zalezy od wykorzystanych funkeji.

redaldo.memory.remember(experience)
stats.addExperience(experience)

Koniecznoscia w kwestii uczenia agenta jest przekazanie zgrupowanych informacji do
jego pamieci oraz opcjonalnie do obiektu zajmujacego sie statystykami.

actorLoss, criticLoss = redaldo.tryToLearn(experience, env)
if actorLoss is not None and criticLoss is not None:
print (formatLosses(actorLoss, criticLoss))
stats.addActorLoss(actorLoss)
stats.addCriticLoss(criticLoss)

Dalej, w linii 54, dane momentu decyzyjnego razem z obiektem Srodowiska wprowa-
dzane sa do metody tryToLearn. W przypadku gdy metoda zwrédci dwie wartosci nie
bedace None oznacza to, ze w tym momencie decyzyjnym $rodowisko, agent i moment
decyzyjny spenity warunki uczenia i sesja przebiegta pomyslnie. W takiej sytuacji,
zwrocone wartosci bedace bledami sieci neuronowych mozna wyswietli¢ wykorzystu-
jac funkcje formatujaca oraz zanotowacé je w obiekcie klasy Statistics.

runner.dispose()
env.dispose()

stats.dump()
redaldo.model.saveWeights|()

Po opuszczeniu petli kontrolowanej obiektu Runner nalezy przeprowadzi¢ utylizacje
obiektow ich metodami dispose, zapisa¢ niedomiar zgromadzonych statystyk oraz wagi
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sieci neuronowych, by nie utraci¢ wypracowanego postepu. Tak przygotowany skrypt
uruchomieniowy mozna nastepnie uruchomié¢ za pomoca przyktadowej komendy:

> py hax_ppo_vs_random.py —ra ’.\model\actor—1000.hdf5’ —rc *.\model\critic
—1000.hdf5” —1s 1000

Oznacza to, ze program ma wczytac z pliku istniejace juz wagi sieci agenta wyuczonego
w druzynie czerwonej oraz informujemy program o dotychczasowym przejsciu 1000 sesji
uczenia.

Na zakonczenie przyblizmy jeszcze metode tryToLearn klasy i przekonajmy sie jakie
warunki musza spetni¢ obiekty, by sesja uczenia mogta by¢ przeprowadzona.

def tryToLearn(self, experience: Memory.Experience, environment: Environment):
if experience.done or environment.isOld():
environment.refresh/()
if self.canForceLearn():
environment.onLearn()
actorLoss, criticLoss = self.learn()
return actorLoss, criticLoss
else:
self.memory.refresh()
return None, None
elif self.canLearn():
environment.onLearn()
actorLoss, criticLoss = self.learn()
return actorLoss, criticLoss
return None, None

Jak sama nazwa metody wskazuje, agent podczas jej wywotania podejmie prébe prze-
prowadzenia sesji uczenia na samym sobie. Sesja zostanie przeprowadzona bez koniecz-
nych podwarunkow w sytuacji, gdy agent bedzie mial juz w swojej pamieci odpowiednig
ilo$¢ momentéw decyzyjnych (warunek z linii 11). W przypadku gdy warunkiem wpro-
wadzenia w sesje uczenia jest przestarzenie si¢ sSrodowiska lub ukonczenie Srodowiska
sygnalizowane jest terminalnym momentem decyzyjnym (warunek z linii 2), spraw-
dzany jest dodatkowy podwarunek agenta self.canForceLearn (w linii 4). Warunek ten
zapewnia, ze agent posiada w swojej pamieci minimalng do utworzenia pojedynczej
porcji ilo$¢ momentow decyzyjnych. W przeciwnym przypadku uzbierane do tej pory
informacje sg usuwane z pamieci i sesja uczenia nie dochodzi do skutku.
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4 Eksploracja statystyk

4.1 Proces powstawania czesSci praktycznej

To6z przed przejsciem do krotkiego opisu narzedzi do analizy statystyk oméwione zo-
stang wszelkie aspekty procesu ktory doprowadzit do ostatecznych wynikéw wyprodu-
kowanych w trakcie pracy.

Pierwsze préby uczenia sieci neuronowej podejmowane byly w peini w oparciu
o $rodowisko ekstraktujace obraz z gry. Uczenie odbywalo sie w sposéb bardzo po-
wolny. Otrzymywane wtedy wyniki byty na niskim poziomie. Przyczyna byta nie-
dopracowana funkcja nagrody, brak jakiejkolwiek normalizacji oraz btedy w kodzie
obstugujacym srodowisko. Na samym poczatku wyboér algorytmu réwniez nie byt kwe-
stig oczywista. Ostatecznym wyborem okazal sie algorytm PPO, jednakze na drodze
pojmowania postawionego sobie problemu oraz charakterystyk algorytméw operuja-
cych na ciagtej przestrzeni stanéw przewinety sie takie algorytmy jak DRQN (Deep
Recurrent Q-Networks) w oparciu o warstwy GRU oraz LSTM, algorytm A2C (Advan-
tage Actor-Critic) oraz SAC (Soft Actor-Critic). Po wyborze algorytmu i uporaniu sie
z wiekszoscig btedow, najlepsza na tamten czas sie¢ neuronowa grajaca po stronie ata-
kujacej posiadala nadwyraz duza strukture trzech gestych warstw ukrytych z funkcja
aktywacji ReLU po 512 neuronéw kazda. Nauczanie sieci zamykato sie¢ w nieco ponad
8.000 sesji uczenia, ktore przeprowadzone zostaty niemalze dzien w dzien na przestrze-
ni tygodnia. Sie¢ ta byla w stanie zagwarantowaé¢ pomyslne ukonczenie srodowiska
w prawie kazdej konfiguracji przy zatozeniu braku akcji ze strony przeciwnika bro-
nigcego. Fakt sporego rozmiaru sieci oraz to jakie zachowania zostalty przez nig wy-
pracowane sugerowal jakoby sie¢ nie opanowata logiki srodowiska, a byta swoistym
bankiem pamieci z zapamietang dostateczna liczba konfiguracji. Ponowna préba wy-
uczenia sieci neuronowej podobych rozmiarow, ale z gtebszg struktura klepsydrowa
(128-64-32-64-128) wymuszajaca w lekkim stopniu potrzebe zrozumienia $rodowiska
przez sie¢ nie przyniosta oczekiwanych rezultatéw, co moze potwierdzi¢, ze w przypad-
ku poprzedniej sieci pierwsze skrzypce gral stabo generalizujacy aspekt pamieciowy.

Po kilku miesigcach pracy nad nauczaniem przy pomocy analizy obrazu, swiatto
dzienne ujrzal modul hazballgym (symulator), ktéry niemal natychmiastowo zostat do-
implementowany do projektu. Wykorzystanie symulatora znacznie przyspieszyto eks-
perymenty zwigzane z hiperparametryzacjg i strukturami sieci neuronowych. Na po-
trzeby badan z wykorzystaniem symulatora zaimplementowany zostal rowniez planer
uczenia, ktorego wykorzystanie pozwalato na delikatne polepszanie wydajnosci. Osta-
tecznie jednak najwigkszy skok wydajnosciowy uswiadczony zostat po pewnym czasie,
po wprowadzeniu normalizacji funkcji przewagi. Normalizacja byta kamieniem milo-
wym czesci praktycznej, ktory pozwolil przeskoczy¢ z zachowan czysto pamieciowych
na rozumieniowe, a ponadto struktury wykorzystywanych sieci neuronowych znaczaco
zmalalty (dwie warstwy ukryte po 64 neurony). Mniej wiecej w takiej postaci struktury
sieci oraz dzialanie algorytmu pozostato nie zmienione do samego konca prowadzonych
na potrzeby tej pracy badan.
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Dodatkowym zagadnieniem (ktére poczatkowo miato zostaé przyblizone pod ko-
niec pracy) byty polityki kontradyktoryjne oraz préba ich produkeji w przedstawionym
srodowisku. Polityka kontradyktoryjna to zestaw zachowan agenta grajacego przeciw
innemu, wyuczonemu agentowi, ktore na pierwszy rzut oka nie wydaja si¢ zachowania-
mi logicznymi mogacymi doprowadzi¢ w jakikolwiek sposéb do pomyslnego ukonczenia
srodowiska, ale jednak to robig. Inspiracja do omowienia tego tematu byta praca opi-
sujaca oraz potwierdzajaca istnienie takich polityk oraz ksiazka omawiajaca problem
dopasowania [31, 32]. Twierdzeniem postawionym w tamtej pracy jest, ze polityki
te sa tatwiejsze do uwypuklenia w wysokowymiarowych srodowiskach, a trudniejsze
w tych o nizszej wymiarowosci, jednak nie zostaly podane zadne konkretne warto-
sci z tym zwigzane. Koncowka tej pracy miala w obszerniejszy sposob podjaé¢ temat
wymiarowosci srodowiska, a jego mozliwoscig produkeji polityk kontradyktoryjnych.
Statystyki analizowane w wyzej przytoczonej pracy wykazywaly, ze agent postuguja-
cy sie polityka kontradyktoryjna byt w stanie osiagnac lepsza wydajnos¢ wykonujac
losowe na pierwszy rzut oka akcje, a tak naprawde wykorzystujac niedociggniecia wy-
pracowane przez sie¢ przeciwna (ktéra uczona byta przeciw agentowi o polityce lo-
sowej). Polityki kontradyktoryjne produkowane byty w sposob szybszy (w kontekscie
ilodci sesji uczenia) w poréwnaniu do polityk agentéw charakteryzujacych sie logiczny-
mi zachowaniami wyprodukowanych podczas uczenia na politykach losowych. Kolejne
proby produkceji polityki kontradyktoryjnej podejmowane na potrzeby tej pracy nie
przyniosty oczekiwanych efektéw. Nie oznacza to jednak, ze produkcja takich polityk
w srodowisku HaxBall nie jest mozliwa. Przestanki wskazujace na ich istnienie uwi-
docznione zostaly na bardzo wczesnym etapie pracy. Wracajgc myslami do pierwszej
sieci neuronowej wyprodukowanej przy pomocy metody ekstrakcji obrazu wspomina-
nej na poczatku tego podrozdziatu, jednym z przeprowadzonych juz na tamtym etapie
badan byta proba wyuczenia agenta kontradyktoryjnego. Agent ten we wczesnym eta-
pie uczenia wychwycit, ze sie¢ neuronowa opierajaca sie na aspekcie pamieciowym
miewa problemy z rozpoczeciem rozgrywki (wykopaniem pitki ze srodka planszy) pod-
czas, gdy przeciwnik znajduje si¢ w dolnym lewym rogu swojej potowy planszy. Taka
konfiguracja $rodowiska sprawiala, ze przy probie wykopania pitki przez agenta ataku-
jacego prawdopodobienstwo wykonania akcji ruchu w dot zwiekszala sie do okoto 14%,
co sprawiato, ze agent ten nie trafial w pitke z zamystem jej wykopania, a nagle znaj-
dowal sie za nig i chcac wtedy wroci¢ do konfiguracji pozwalajgcej na wykopanie jej
w strone bramki przeciwnika niekiedy niechcacy kopat ja wprost do swojej bramki.
Agent bronigcy w tej sytuacji charakteryzowal sie kontradyktoryjnym zachowaniem,
ktory w wickszej mierze sktadat sie z ruchu w doét oraz lewo. Polityka ta, chociaz za-
wierata zalazki polityki kontradyktoryjnej nie jest efektem, ktory bytby w jakikolwiek
sposob satysfakcjonujacy, gdyz prawdopodobienstwo wystapienia takiej sytuacji byto
niskie (najpierw agent atakujacy musi nie trafi¢ w pitke, a nastepnie wykonaé akcje
kopniecia podczas powracania na optymalne do wykopania stanowisko) i nie gwaran-
towato znacznej przewagi wydajnosciowej nad przeciwnikiem.

Teoria, dlaczego na wczesnym etapie pracy ze srodowiskiem HaxBall produkcja
polityki kontradyktorynej wydawala sie prostsza, jest to, ze istnienie polityk kon-
tradyktoryjnych oraz prostota ich produkcji jest zwigzana ze stopniem rozwigzania
problemu dopasowania w trakcie uczenia sieci ”poczatkowej”. Problem dopasowania
(Alignment problem) jest dobrze znanym w sferze bezpieczenstwa uczenia maszyno-
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wego problemem, ktory w skrocie moéwi, ze zadanie przedstawione algorytmowi nie
zawsze jest odpowiednio doprecyzowane, a niedoprecyzowanie to wynika z ludzkiej
natury (nie zawsze to co méwimy, to to co mamy na mysli) [32]. Stowo klucz ”dopa-
sowanie” odnosi sie do odpowiedniego sformutowania problemu, ktéry na wejsciu ma
by¢ zrozumiaty dla algorytmu, ale ostatecznie wynik uczenia musi by¢ ”odwracalny”
i ma rozwigzac realny problem. Przyktadem uwydatnienia problemu dopasowania moze
by¢ algorytm prowadzacy symulator spoteczenstwa, ktérego zadaniem jest inteligentne
zmniejszenie reproduktywnosci ludnosci manipulujac srodowiskiem. Ostatecznie, mo-
ze on doprowadzi¢ do wymuszonego zmniejszenia catkowitej liczby ludnosci. Nie jest
to zachowanie ktére moznaby zastosowaé¢ w realnym Srodowisku ze wzgledu na ety-
ke, ale z perspektywy algorytmu problem zostat rozwiazany, gdyz zmniejszona liczba
ludnosci wigze sie z ich zmniejszong reproduktywnoscig. Kontynuujac wygtaszang tu
teorie, dtugotrwala praca nad hiperparametryzacja algorytmu, $rodowiska oraz odpo-
wiedni wybor i wywazenie komponentow funkcji nagrody nie tylko przyczynito sie do
zwigkszenia wydajnosci wyprodukowanych polityk, ale rowniez w pewnym stopniu do
rozwigzania problemu dopasowania w $rodowisku HaxBall. To, ze taki problem ist-
nial oraz ze na przestrzeni pracy zostal on zniwelowany $wiadczy¢ moga wczesniej
wypracowane polityki strony atakujacej statycznego przeciwnika, ktérych zachowania
ograniczaly si¢ tylko i wylacznie do naprzemiennego oddalania i przyblizania si¢ do
pitki lub mocnego kopania pitki w stron¢ bramki przeciwnika tylko po to by nastepnie
przemiescié¢ ja spowrotem na swoja potowe i ponowié¢ czynno$s¢ mocnego kopniecia.
Potwierdzona na podstawie dalej przedstawionych badan jest korelacja wartosci na-
grody za komponent kopania w strone bramki, a ilodcia trafionych goli, lecz polityki
te otrzymujac wysokie nagrody za kopanie nie zakanczaly srodowiska, gdyz byty one
efektem nieodpowiedniego wywazenia komponentéw nagrody, czyli niezbyt doktadnego
przedstawienia zadania.
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4.2 Przedstawienie narzedzi statystycznych i wykorzystanego
sprzetu

Gromadzone podczas probkowania $rodowiska i uczenia agenta statystyki postuza
do wizualizacji dotychczasowej wydajno$ci mechanizméw decyzyjnych oraz porow-
nywania jej miedzy podejsciami o réznej parametryzacji. W tym celu przygotowane
zostaly skrypty notatnikowe jezyka Python (IPython Notebooks) generujace wizu-
alizacje w postaci wykreséw. Pliki te nazwane zostaly hax_stat_analysis.ipynb oraz
hax_stat_compare.ipynb z ktérych pierwszy przygotowany zostal z zamierzeniem pro-
dukcji wysokorozdzielczosciowych wykreséw prezentujacych statystyki wyprodukowa-
ne przez pojedynczg sie¢ neuronows, a drugi prezentuje je w zminiaturyzowanej for-
mie wykorzystujac dwa zestawy statystyk celem ich poréwnania. Zawartosé¢ tych no-
tatnikow nie bedzie Scisle analizowana ze wzgledu na ich roboczy aspekt oraz ciagle
zachodzace w nich zmiany uwzgledniajace chociazby aspekty pojedynczego, obecnie
analizowanego podejscia. Ogolnie rzecz ujmujac, wykorzystuja one miedzy innymi pa-
kiet pandas do obstugi i parsowania danych, pakiet matplotlib do ich wizualizacji oraz
metode statyczng load klasy Statistics do wezytywania ich z plikow.

Wybrane hiperparametryzacje podejs¢ jak i informacje zwigzane z ich procesami
uczenia zawarte zostang w formie tabel informacyjnych, natomiast statystyki ktore
beda przedstawiane na przestrzeni tego oraz nastepnego rozdziatu to:

e wykres stupkowy przedstawiajacy pogrupowane liczby zwyciestw, porazek oraz
remisow, gdzie wielkos¢ pojedynczej grupy jest rowna ilosci momentow decyzyj-
nych po podzieleniu przez ich wybrang ilos¢;

e usrednione, przy pomocy Sredniej kroczacej, wykresy przedstawiajace btedy obu
sieci neuronowych (aktora i krytyka);

e usredniony wykres zdobywanych nagrod w zaleznosci od powodu jej uzyskania
(kazdy komponent nagrody jest osobno nalozony na wykres);

e usredniony wykres przedstawiajacy dtugosé epizodu.

Sprzet wykorzystany do uczenia wszystkich przedstawionych tu sieci neuronowych
to komputer z podzespotami:

e procesor: AMD Ryzen 5 3600XT,
e karta graficzna: Gigabyte GeForce RTX 3060Ti Eagle,
e pamie¢ RAM: 16GB.
Sprzet pomocniczy (MacBook Pro):
e procesor: Intel Core i7,
e karta graficzna: Intel Iris Pro 1536MB,
e pamie¢ RAM: 16GB.
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4.3 Badanie hiperparametryzacji

Przechodzac do sedna czesci praktycznej pracy na samym poczatku przedstawie hiper-
parametryzacje wypracowang na przestrzeni kilku miesiecy, ktora wydaje sie genero-
wadé najbardziej optymalne wyniki (z wiekszosci wyprébowanych), a nastepnie przejde
do szczatkowych badan niektérych z hiperparametrow i przyréwnam je do wynikéow
juz osiagnigtych. Celem zmniejszenia losowosci przy poréwnaniach, poczatkowym kro-
kiem byto wyuczenie agenta atakujacego w jakimkolwiek stopniu, tak by byl w sta-
nie ukanczaé¢ $rodowisko na umiarkowanie zadowalajacym poziomie. Agent ten zostal
wyuczony podejmowacé decyzje grajac po stronie atakujacej w grze przeciw agentowi
postugujacym sie polityka losowa (RandomAgent). By sprawnie rozrézniaé¢ podejscia
beda one nazywane wzgledem ich przeznaczen lub charakterystyk, agent w tym po-
dejsciu nazwany zostal napastnikiem startowym. Tabela informacyjna napastnika
startowego przedstawiona zostata na rysunku 5. Przyjrzyjmy si¢ wykresom wydajnosci
ktora osiaga.

Napastnik startowy
Aktor Krytyk

Model sieci 2x Dense(tanh) | 2x Dense(tanh)
Wspbdtezynnik uczenia le-5 le-4

Maksymalna dtugosé epizodu w momentach decyzyjnych 1200
Rozmiar pamieci agenta w momentach decyzyjnych 120
Wspétezynnik dyskontowy (discount factor) 0,95
Warto$¢ lambda (lambda value) 0,99
Wartos$¢ przycinania (clip) 0,2
Rozmiar prébki (batch size) 8
Wydajnos$é prébki (epochs) 8
Druzyna atakujaca
Polityka przeciwnika losowa
[lo$¢ przepracowanych momentéow decyzyjnych 2.000.000
[los¢ przepracowanych epizodow ~14.777
[lo$¢ sesji uczenia 24.769
Czas uczenia 18h

Rysunek 5: Tabela informacyjna napastnika startowego.
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Pogrupowane sumy wynikéw epizoddéw (grupa=200000 momentdw decyzyjnych)
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Rysunek 6: Wykres przedstawiajacy pogrupowane sumy wynikéw epizodéw napastnika
startowego.

Na wykresie 6 na pierwszy rzut oka wida¢ postepujaca poprawe wydajnosci wzgle-
dem czasu. Pierwsza znaczaca przewage w epizodach zakonczonych zwyciestwem mo-
zemy zaobserwowal w czwartej grupie, czyli po 200.000 x 4 = 800.000 przepracowa-
nych momentach decyzyjnych. Przegrane epizody przez wickszos¢ czasu nie odbiegaja
od okolic wartosci 275, lecz sa z czasem zauwazalnie niwelowane. Remisy natomiast
W pewnym momencie osiggaja warto$¢ zerowsq i staja sie rzadkoscia.

Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to Srednia z 200000 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 7: Wykres przedstawiajacy $rednia kroczaca komponentéw nagrody uzyski-
wanych przez napastnika startowego.
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Wykres z rysunku 7, a w szczegdlnosci krzywa reprezentujaca usredniong wartosé na-
grody za kopanie pitki do bramki (trajektoria pitka - bramka) wydaje sie by¢ odzwier-
ciedleniem krzywej epizodéw wygranych z wykresu poprzedniego (rysunek 6). Teoria
ta rowniez w pewnym stopniu sprawdzi si¢ na wykresach innych podej$é¢. Widok obu
wzrastajacych wartosci komponentéw jest wyznacznikiem ogdlnej poprawy wydajnosci
agenta.

Srednia kroczaca ditugosci epizodu (punkt to Srednia z 1477 epizodéw)
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Rysunek 8: Wykres przedstawiajacy srednig kroczaca dtugosci epizodéw wypracowa-
nych przez napastnika startowego.

Rysunek 8 przedstawiajacy srednia dltugos$é epizodéw naturalnie zmniejsza swoja
warto$¢ w miare coraz bardziej przemyslanej eksploracji srodowiska, lepszego jego zro-
zumienia i poznania mozliwosci jego konczenia. Najnizsza srednia wartosé jaka agent
osiaga to okoto 63 momenty decyzyjne.
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Rysunek 9: Wykresy przedstawiajace bledy sieci neuronowych zwrécone przez napast-
nika startowego w trakcie procesu uczenia.
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Ostatnimi z zestawu wykresow jest para wizualizujaca zwracane bledy obu sieci
neuronowych agenta. Wykresy te sa mniej priorytetowe oraz nie sg ustalane zadne
zalozenia wydajnosciowe jak w przypadku poprzednich wykreséw (dla przyktadu, za-
ktada sie ze liczba wygranych epizodéw powinna sie zwieksza¢). Wartosci te sa w
wigkszej mierze pogladowe ze wzgledu na wysokie zréznicowanie stanéw srodowiska.
Mozna jednak przyjac¢, ze gdy wartosci te odbiegajg od pewnej sredniej, agent w tym
okresie podejmuje wigksze kroki w uczeniu co moze by¢ wyznacznikiem natrafienia na
przetomowe odkrycie badz wycofywanie sie z powaznego btedu.

Przejde teraz do przedstawienia serii statystyk wypracowanych przez wiele po-
dejsé¢ delikatnie réznigcych sie hiperparametryzacja. Kazde z ponizszych podej$é byto
uczone, by pokona¢ napastnika startowego. Najpierw przedstawie statystyki podejscia
ktorego hiperparametryzacja nie r6zni si¢ niczym od hiperparametryzacji jego przeciw-
nika, a dodatkowo dtugoterminowo wyprodukowata najlepsze podejscie do problemu i
zachowania. Podejscie to nazwane zostalo obronca startowym.

\ Obronca startowy \

Aktor Krytyk

Model sieci 2x Dense(tanh) | 2x Dense(tanh)
Wspotezynnik uczenia le-5 le-4

Maksymalna dtugos$é epizodu w momentach decyzyjnych 1200
Rozmiar pamieci agenta w momentach decyzyjnych 120
Wspétcezynnik dyskontowy (discount factor) 0,95
Wartosé lambda (lambda value) 0,99
Wartos$¢ przycinania (clip) 0,2
Rozmiar prébki (batch size) 8
Wydajnos$é prébki (epochs) 8
Druzyna bronigca
Polityka przeciwnika wyuczona (napastnik startowy)
[lo$¢ przepracowanych momentow decyzyjnych 7.156.489
[losé¢ przepracowanych epizodow ~99.635
[los¢ sesji uczenia 117.874
Czas uczenia 64h

Rysunek 10: Tabela informacyjna obroncy startowego.

Préba ta byta podtrzymywana do czasu osiagnigcia proporcji 1:1 w epizodach wy-
granych i przegranych w najmtodszej grupie. Jak mozna zauwazy¢ w powyze]j przedsta-
wionej tabeli informacyjnej, osiaggniecie tej propocji wymagato przeprowadzenia prawie
czterokrotnie dluzszego procesu uczenia pod wzgledem przepracowanych momentow
decyzyjnych w poréwnaniu do przeciwnika startowego, co moze oznaczac, ze zadanie
postawione przed agentem bronigcym jest duzo trudniejsze, ale ten temat jeszcze zosta-
nie poruszony w dalszej czesci pracy. Przyjrzyjmy sie statystykom obroncy startowego.
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Pogrupowane sumy wynikéw epizodéw (grupa=715649 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 11: Wykres przedstawiajacy pogrupowane sumy wynikéow epizodéw obroncy
startowego.

Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 715649 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 12: Wykres przedstawiajacy Srednig kroczaca komponentéw nagrody uzyski-
wanych przez obronce startowego.

Przygladajac si¢ rysunkom 11 i 12 mozna zauwazy¢ pewna korelacje pomiedzy
przecieciem si¢ prostej y = 0.0 na wykresie z wykresem trajektorii pitka-bramka,
a przyblizaniem si¢ proporcji epizodow wygranych do przegranych w grupach.
W trakcie procesu uczenia agentéw ostatecznych (w nastepnym rozdziale) podejmiemy
prébe ponownego sprawdzenia teorii korelacji komponentu trajektorii pitka - bramka
z proporcja wygranych epizodéw do przegranych. Maksymalne $rednie wartosci wy-
pracowane w tym podejsciu oscylujg wokét zera.
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Srednia kroczaca dtugosci epizodu (punkt to $rednia z 9963 epizodéw)
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Rysunek 13: Wykres przedstawiajacy $rednig kroczaca dtugosci epizodéw wypracowa-
nych przez obronce startowego.

Z racji gry na wyuczonego przeciwnika zaktada sie, ze w miare uczenia srednia
dhugos¢ epizodu powinna najpierw rosnaé z racji odnajdywania kolejnych sposobow
na stawianie oporu przeciwnikowi.

Btad sieci aktora Btad sieci krytyka

~0.00020
~0.00025 1030
1.045
~0.00030

1.040
, —0.00035
® 1.035
@ -0.00040

1.030
~0.00045 Lozs

—0.00050 1020

—0.00055

20600 40600 GO(I)OO SO(I)OO 100‘000 120‘000 20600 40600 GO(‘JOO 80600 100‘000 120‘000
Identyfikator sesji uczenia Identifikator sesji uczenia
Rysunek 14: Wykresy przedstawiajgce bledy sieci neuronowych zwrdcone przez sieci
obroncy startowego w trakcie procesu uczenia.

Przyjrzyjmy sie wykresom innych hiperparametryzacji, wyciagnijmy wnioski z osig-
gnietych wynikow oraz sprawdzmy jak dzialaja na algorytm. Znajac juz w miare spraw-
nie dziatajacej hiperparametryzacji oraz z powodu przeszkody relatywnie dtugiego cza-
su uczenia sieci do zadowalajacego poziomu, ktory rowniez bedzie brany pod uwage,
ilosci préobek z ktorych ponizsze wykresy zostaty wygenerowane nie sg identyczne,
a beda poréwnywane do powyzszego podejécia przycinanego za kazdym razem do tej
samej dtugosci. Przez maty obrazowos¢ wydajnosci, wykresy btedéw sieci zostana na
ten czas pominiete.
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Pierwszym przyktadem bedzie agent przeprowadzony przez proces uczenia z taka

samg parametryzacjg jak obronca startowy, lecz z potowa rozmiaru pamieci. Oznacza
to, ze sesje uczenia byly uruchamiane 2 razy czesciej, lecz z racji mniejszej pamieci
proces uczenia nie trwat duzo dtuzej. Na przedstawionej ponizej mini-tabeli, czas od-
powiadajgcy z ostatniego rzedu informacyjnego oznacza czas w jaki obronca startowy
przeszedl przez te sama ilos¢ sesji uczenia.

Roéznica  w  hiperparametryzacji ~ wzgledem potowa rozmiaru pamieci
obroncy startowego

Druzyna bronigca
Polityka przeciwnika wyuczona (napastnik startowy)
[loéé¢ przepracowanych momentéw decyzyjnych 891.399
[lo$¢ przepracowanych epizodow ~14.000
[lo$¢ sesji uczenia 21.673
Czas uczenia 8h
Czas odpowiadajacy obroncy startowemu 13h
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Rysunek 15: Mini-tabela informacyjna podejscia z potowa rozmiaru pamiegci.

Pogrupowane sumy wynikéw epizodéw (grupa=89140 momentow decyzyjnych)
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Rysunek 16: Wykres przedstawiajacy poréwnanie pogrupowanych sum wynikéw epi-
zodow agenta z potowg rozmiaru pamieci i obroncy startowego.
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Rysunek 17: Wykres przedstawiajgcy poréwnanie srednich kroczacych komponentéw
nagrody uzyskiwanych przez agenta z potowa rozmiaru pamieci i obroncy startowego.
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Srednia kroczaca diugoéci epizodu (punkt to $rednia z 1396 epizodéw)
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Rysunek 18: Wykres przedstawiajacy poréownanie srednich kroczacych dhugosci epizo-
déw wypracowanych przez agenta z potowa rozmiaru pamieci i obroncy startowego.

W tym przypadku dostrzegalny jest brak szczegdlnych réznic pomiedzy obroncg starto-
wym jesli chodzi o ogélng wydajno$é¢ zaobrazowana w wykresie nagrod, lecz widoczna
jest duzo wieksza chaotycznos¢é w $redniej dtugosci epizodu, co moze moéwicé o wigkszej
chaotycznosci w probkowaniu srodowiska. Optymistyczny jednak moze wydaé si¢ czas
w jaki ta wydajnosé¢ zostala osiagnicta, gdyz jest on prawie dwa razy nizszy. Celem
wyciggniecia trafniejszych wnioskow na temat badanej hiperparametryzacji rozmia-
ru pamieci agenta, eksperyment zostal powtorzony, tym razem z ¢wiercig rozmiaru

pamieci obroncy startowego.

Roéznica  w  hiperparametryzacji ~ wzgledem ¢wieré rozmiaru pamieci
obroncy startowego

Druzyna broniaca
Polityka przeciwnika wyuczona (napastnik startowy)
[lo$¢ przepracowanych momentéow decyzyjnych 2.731.874
[los¢ przepracowanych epizodow ~42.410
[los¢ sesji uczenia 100.367
Czas uczenia 28h
Czas odpowiadajgcy obroncy startowemu 54h

Rysunek 19: Mini-tabela informacyjna podejécia z ¢wiercig rozmiaru pamieci.

Pogrupowane sumy wynikow epizoddw (grupa=273187 momentdw decyzyjnych)
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Rysunek 20: Wykres przedstawiajacy poroéwnanie pogrupowanych sum wynikéw epi-
zodow agenta z ¢wiercig rozmiaru pamieci i obroncy startowego.
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Srednia kroczgca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 273187 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 21: Wykres przedstawiajacy poréwnanie srednich kroczacych komponentow
nagrody uzyskiwanych przez agenta z ¢wiercig rozmiaru pamieci i obroncy startowego.

Srednia kroczgca dtugoéci epizodu (punkt to Srednia z 4241 epizodéw)

0.25x rozmiar pamieci Obronca startowy
68 721
70 A
3
g 66 68
o
o 66
B
8\ 64 - 64
2
o 62 1
62 60 1
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Epizod Epizod

Rysunek 22: Wykres przedstawiajacy porownanie srednich kroczacych dltugosci epizo-
doéw wypracowanych przez agenta z ¢wiercig rozmiaru pamieci i obroncy startowego.

Tak jak w poprzednim przypadku, réznice w wydajnosci nie sa wielkie. Bardziej uwi-
doczniona zostata jednak spora niestabilno$¢ agenta uwypuklona na wykresie z rysun-
ku 22. Wnioskiem pracy nad zmniejszonym rozmiarem pamieci agenta jest zmniejszo-
na stabilnos¢ procesu uczenia, lecz wigze sie to rowniez ze zmniejszong iloscig czasu
potrzebnego na przepracowanie tej samej ilosci momentow decyzyjnych. Wyniki do
pewnego czasu pozostaja porownywalne. Wiedzac, ze zmniejszenie rozmiaru pamieci
wplywa na stabilno$é¢ agenta w sposdb negatywny, przyjrzyjmy sie podejsciu w kto-
rym rozmiar pamieci zostal zwiekszony dwukrotnie, co powinno zwiekszy¢ stabilnosc.
Dodatkowo zwiekszony 10-cio krotnie zostal wspotczynnik uczenia obu sieci, celem
przeprowadenia rownoleglego eksperymentu, czy zwiekszenie rozmiaru pamieci wpty-
nie dostatecznie mocno na stabilnos¢ krzywej uczenia, by bylo mozliwe zwigkszenie
wspotczynnika, co moze przyspieszy¢ uczenie.
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Roéznica w  hiperparametryzacji  wzgledem | podwojony rozmiar pamieci
obroncy startowego 10x wspotezynniki uczenia
Druzyna broniaca
1 rzeciwni wyuczona (n ni rtow
Polityka ec ka czona (napastnik starto
[lo$¢ przepracowanych momentéow decyzyjnych 1.959.180
[los¢ przepracowanych epizodow ~29.000
[lo$¢ sesji uczenia 29.502
Czas uczenia 20h
Czas odpowiadajgcy obroncy startowemu 16h
Rysunek 23: Mini-tabela informacyjna podejscia z podwéjnym rozmiarem pamieci i
10 razy wiekszym wspotezynnikiem uczenia obu sieci.
Pogrupowane sumy wynikow epizoddw (grupa=195918 momentdw decyzyjnych)
2x rozmiar pamieci, 10x wspdtczynniki uczenia Obrofca startowy
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Rysunek 24: Wykres przedstawiajacy poroéwnanie pogrupowanych sum wynikéw epi-
zodow agenta z podwojonym rozmiarem pamieci i wiekszym wspotczynnikiem uczenia,

a obronca startowym.

Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 195918 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 25: Wykres przedstawiajacy poréwnanie Srednich kroczacych komponentow
nagrody uzyskiwanych przez agenta z podwojonym rozmiarem pamieci i wigkszym

wspoétezynnikiem uczenia, a obronca startowym.
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Srednia kroczaca diugosci epizodu (punkt to érednia z 2898 epizoddw)

2x rozmiar pamieci, 10x wspoétczynniki uczenia Obronca startowy
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Rysunek 26: Wykres przedstawiajacy porownanie Srednich kroczacych diugosci epi-
zodow wypracowanych przez agenta z podwojonym rozmiarem pamieci i wigkszym
wspotezynnikiem uczenia, a obronca startowym.

W tym przypadku wida¢ duzo wigksza niestabilo$¢ spowodowana zapewne zwick-
szonym wspoOtczynnikiem uczenia. Niestety, z powodu ograniczonych ram czasowych,
eksperyment precyzujacy wplyw zwiekszonego rozmiaru pamieci (bez zwiekszonego
wspélezynnika uczenia) nie zostal uwzgledniony. Podejrzewa sie, ze rozmiar pamie-
ci ma ostatecznie mniejszy wpltyw na ogolng wydajnosé, a przyczynia sie gtéwnie do
stabilnosci uczenia.

Kolejnym hiperparametrem podejrzewanym o mozliwo$é¢ wiekszego wplywu na wy-
niki agenta jest wydajnosé probki (epochs). Kolejny eksperyment zostat przeprowadzo-
ny z uzyciem agenta z hiperparametryzacja obroncy startowego z czterokrotnie wigksza
wydajnoscia prébki (32 epoki).

Réznica w hiperparametryzacji wzgledem | czterokrotnie wyzsza wydajno$é¢ probki
obroncy startowego

Druzyna bronigca
Polityka przeciwnika wyuczona (napastnik startowy)
[loé¢ przepracowanych momentéw decy- 2.416.761
zyjnych

[lo$¢ przepracowanych epizoddéw ~34.400
[lo$¢ sesji uczenia 40.221
Czas uczenia 43h
Czas odpowiadajacy obroncy startowemu 21h

Rysunek 27: Mini-tabela informacyjna podejécia z powigkszona wydajnoscia probki.
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Pogrupowane sumy wynikow epizodéw (grupa=241676 momentow decyzyjnych)
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Rysunek 28: Wykres przedstawiajacy poréwnanie pogrupowanych sum wynikéw epi-
zodow agenta z powiekszong wydajnoscig probki i obroncy startowego.

Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 241676 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 29: Wykres przedstawiajacy poréwnanie srednich kroczacych komponentow
nagrody uzyskiwanych przez agenta z powiekszong wydajnoscig probki i obroncy star-
towego.

Srednia kroczaca diugoéci epizodu (punkt to rednia z 3439 epizodéw)
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Rysunek 30: Wykres przedstawiajacy poréownanie srednich kroczacych dhugosci epizo-
déw wypracowanych przez agenta z powickszong wydajnoscia probki i obroncy star-
towego.
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Na pierwszy rzut oka wida¢ znacza dominacje tej hiperparametryzacji. Niestety, jest
to ztudne wrazenie, lecz wykresy te sa przyktadem przedstawiajacym site algorytmu
PPO uwzgledniajacego hiperparametr wydajnosci probki. Przewazajacym argumen-
tem przeciw tej parametryzacji jest czas wykonywania sesji uczenia, ktory ze wzgledu
na 4-krotnie wiekszg liczbe iteracji probki, jest 4-krotnie dtuzszy. W tym samym czasie
jesteSmy w stanie przepracowacé 4-razy wiecej bardziej zréznicowych probek. W przy-
padku jednak, gdy probkowanie srodowiska bytoby czasochtonne, podejscie to bytoby
o wiele lepsze od podejscia obroncy startowego, jednak w przypadku posiadania me-
chanizmu symulatora préobkujacego srodowisko w btyskawicznym tempie, zmniejszona
wydajnos¢ probki koniec koncéw zapewni lepszg generalizacje oraz stabilo$¢ systemu
decyzyjnego agenta.

Ostatnim eksperymentalnym podejsciem jest potaczenie podejécia ze zwigckszong
wydajnoscig probki oraz czterokrotnie zmniejszonym rozmiarem pamieci.

Roznica w hiperparametryzacji wzgledem | czterokrotnie wyzsza wydajnos¢ probki
obroncy startowego ¢wieré rozmiaru pamieci

Druzyna broniaca
Polityka przeciwnika wyuczona (napastnik startowy)
[lo$¢ przepracowanych momentéw decy- 753.426
zyjnych

[lo$¢ przepracowanych epizoddw ~11.500
[lo$¢ sesji uczenia 34.157
Czas uczenia 13h
Czas odpowiadajacy obroncy startowemu 18h

Rysunek 31: Mini-tabela informacyjna podejscia z powigkszona wydajnoscia probki i
¢wiercig rozmiaru pamieci.

Pogrupowane sumy wynikéw epizodéw (grupa=75343 momentoéw decyzyjnych)

0.25x rozmiar pamieci, 4x wydajnos¢ probki Obronca startowy
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Rysunek 32: Wykres przedstawiajacy poréwnanie pogrupowanych sum wynikéw epi-
zoddw agenta z czterokrotnie wicksza wydajnoscia probki i ¢wiartka rozmiaru pamieci,
a obronca startowym.
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Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to érednia z 75343 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 33: Wykres przedstawiajacy poréwnanie srednich kroczacych komponentow
nagrody uzyskiwanych przez agenta z czterokrotnie wiekszg wydajnoscia probki i
¢wiartka rozmiaru pamieci, a obroncg startowym.

Srednia kroczaca dtugosci epizodu (punkt to $rednia z 1151 epizodéw)
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Rysunek 34: Wykres przedstawiajacy porownanie srednich kroczacych dtugosci epizo-
dow wypracowanych przez agenta z czterokrotnie wigksza wydajnoscia probki i ¢wiart-
kg rozmiaru pamieci, a obroncg startowym.

Podejécie to byto probg wykorzystania pozytywnych aspektéw hiperparametru wy-
dajnosci probki algorytu PPO wraz ze zwiekszong czestoscia ich wykorzystywania po-
przez zmniejszenie rozmiaru pamieci. Tak jak w przypadku podejscia z samym zwiek-
szeniem wydajnosci probki wida¢ tutaj poprawe wydajnosci, lecz kosztem destabiliza-
¢ji procesu uczenia. Ostatecznie czas przeprowadzonego procesu uczenia jest, prawie
podobnie jak w poprzednim przypadku, okoto 3 razy wigkszy.

Podsumowujac, biorac pod uwage czynniki predkosci uczenia, stabilnosci i ilosci
probek koniecznych do wyuczenia agenta, agenci ostateczni zaprezentowani w nastep-
nym podrozdziale wykorzystywac¢ beda hiperparametryzacje przedstawiong na samym
poczatku tego rozdzialu. Na koniec nalezy wtraci¢ stowo o pewnym marginesie btedu
ostatecznie wybranej hiperparametryzacji. By¢ moze, ze przedstawione w powyzszych
eksperymentach hiperparametryzacje mogltyby na dtuzsza mete okazaé sie w pewnych
aspektach lepsze, gdyby pozostawi¢ je w procesie uczenia dtuzej. Jednak przez ograni-
czone ramy czasowe postanowiono pozostaé¢ przy hiperparametryzacji przeprowadza-
jacej proces uczenia w sposob stabilny oraz zapewniajacy zadowalajace wyniki.
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4.4 Agenci ostateczni

Po wybiérczym przebadaniu hiperparametryzacji oraz wyborze jednej konkretnej pre-
zentujacej sie w sposob przedstawiony na rysunku 35 przejdzmy do omodwienia staty-
styk wyprodukowanych przez agentéw uczonych z zamierzeniem uzyskania najlepszej
mozliwej wydajnosci. Kazdy z agentéw po wyuczeniu zostal wnikliwie przebadany pod
wzgledem zachowan jakie reprezentowalt oraz w jaki sposéb stopniowo jego wydajnosé
wzrastata.

Ostateczny agent atakujacy
Aktor Krytyk

Model sieci 2x Dense(tanh) | 2x Dense(tanh)
Wspbtezynnik uczenia le-5 le-4

Maksymalna dtugosé epizodu w momentach decyzyjnych 1200
Rozmiar pamieci agenta w momentach decyzyjnych 120
Wspétezynnik dyskontowy (discount factor) 0,95
Wartosé lambda (lambda value) 0,99
Wartos$¢ przycinania (clip) 0,2
Rozmiar prébki (batch size) 8
Wydajnosé prébki (epochs) 8
Druzyna atakujaca
Polityka przeciwnika losowa
[lo$¢ przepracowanych momentow decyzyjnych 9.133.733
[los¢ przepracowanych epizodow ~125.600
[lo$¢ sesji uczenia 150.000
Czas uczenia: 76h

Rysunek 35: Tabela informacyjna ostatecznego agenta atakujacego.

Pogrupowane sumy wynikéw epizodéw (grupa=913373 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 36: Wykres przedstawiajacy pogrupowane sumy wynikéw epizodow ostatecz-
nego agenta atakujacego.
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Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 913373 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 37: Wykres przedstawiajacy srednig kroczaca komponentéw nagrody uzyski-
wanych przez ostatecznego agenta atakujacego.

Srednia kroczaca diugosci epizodu (punkt to $rednia z 12560 epizodéw)
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Rysunek 38: Wykres przedstawiajacy srednig kroczaca dtugosci epizodéw wypracowa-
nych przez ostatecznego agenta atakujacego.
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Rysunek 39: Wykresy przedstawiajace btedy sieci neuronowych zwrdocone przez osta-
tecznego agenta atakujacego w trakcie procesu uczenia.

Przygladajac sie wykresowi z rysunku 37 widzimy jednostajny wzrost Sredniej az
do przepracowania okoto siedmiu milionéw momentéw decyzyjnych, dalej mozemy
zanotowadé lekki spadek. Powodem tego moze by¢ charakter algorytmu PPO, ktory
w mniej ufny sposéb podchodzi do "poprawnie” wykonanych akcji, a kroki ”wstecz”
sa duzo wieksze w przypadku akcji zwracajacych negatywne wyniki. Unaocznieniem
tego zjawiska jest réwniez spadek strzelonych bramek na wykresie rysunku 36. Agent
w pewnym okresie procesu uczenia byl w stanie poswieci¢ mozliwosé strzelenia ponad
tysigca bramek w grupie, celem delikatnego zmniejszenia liczby bramek utraconych.
Ciekawym aspektem jest réwniez co$, co nie miato miejsca na etapie eksprymento-
wania z hiperparametryzacja. Mianowicie, po czasie agent zaczal rowniez pojmowac
znaczenie remisow w rozgrywce i takowe zaczety sie na nowo pojawiac¢. Remisy osig-
gaja wartosci relatywnie zerowe, lecz poprzednie eksperymenty wykazywaly, ze agent
jest w stanie w tatwy sposob osiggna¢ wydajnosc i zrozumienie srodowiska, by remisy
wcale nie dochodzity do skutku. Przejdzmy do tabeli na rysunku 40 przedstawiaja-
cej badanie zachowan na przestrzeni catego procesu uczenia. Wnioski wyciagane byty
przeciwko polityce na ktorej byt uczony (losowej) co kilka tysiecy sesji uczenia.

Dokonane sesje | Opis zachowan

uczenia
0 Losowe akcje z odchyleniami do 1% w zaleznosci od konfiguracji
1.000 W wickszosci losowe akcje, skoki prawdopodobienstw na pozio-

mie 5% w kierunku pitki, spora wrazliwo$¢ na ruchy przeciwnika,
brak zréznicowania pomiedzy typem ruchu (sam ruch czy z kop-
nieciem), duze problemy z wykopaniem pitki.

3.000 Nieco mniejsza losowos¢, che¢ podazania za pitka, trudnosci
z przejSciem na druga strone pitki, tendencja do ustawiania si¢
z pitka w pionowe;j linii.

4.000 Skoki prawdopobienistw do 30-40% w przypadku pewnej akcji,
zwiekszona losowos¢ przy pitce, mniejsze problemy z wykopaniem
pitki, dalsze problemy z ominigciem pitki.

7.000 Bardziej zdecydowane akcje, prawdopodobienstwo akcji w niekto-
rych sytuacjach spada do 0%, mniejsze problemy z ominieciem pil-
ki, nadal duza losowos$¢ w rzadkich konfiguracjach, kierunek akcji
stawiany jest ponad jej typ, male problemy z rozpoczeciem.
9.000 Zdecydowane skoki prawdopobienstw w strone optymalnej pozycji
wzgledem pitki, problem z dobiciem pitki do bramki.

o7



15.000 Nadal spore nieuzasadnione réznice prawdopobienstw pomiedzy
typami ruchéw, brak probleméw z wykopaniem pitki, tendencja
wykopywania w gorny rog, lekkie problemy z dobiciem pitki do
bramki, pomyst na omijanie pitki poprzez odbicie od autu.

20.000 Aktywne pozycjonowanie na tym samym poziomie co pitka, ptyn-
ne ruchy, nadal kierunek ruchu jest stawiany ponad jego typ, do-
datkowe pomysty na sprawne omijanie pitki, brak wrazliwosci na
pozycje przeciwnika.

25.000 Pomyélne proby precyzyjnego celowania strzatu na pusta bramke,
brak problemu z ominieciem pitki, pomyst na wprowadzanie pitki
do bramki w przypadku jej utkniecia w rogu planszy, w przypadku
tego zachowania nie jest wykorzystywana akcja kopniecia, co moze
sugerowaé zrozumienie roznic pomiedzy typami akcji.

30.000 Brak probleméw z poprawnym wybiciem pitki, priorytetyzowane
sg wybicia w gore od bramki przeciwnika, lecz zdazaja sie strzaty
centralnie na bramke, duzo krétkich epizodow z obiciem pitki od
gérnego autu, bardziej precyzyjne podejscie do wrazliwych sytu-
acji.

40.000 Nieoczekiwane problemy z rozgrywaniem pitki z dolnego prawe-
go rogu planszy. W poczatkowej konfiguracji srodowiska szansa
wykonania akeji ruchu w prawo bez kopniecia dobija 100%.

50.000 Pewne akcje wokét pitki sugerujg dobra znajomosé poprawnego
kierunku jej rozgrywania. Brak problemow z pozytywnym zakon-
czeniem Srodowiska w oczywistych sytuacjach. Powolne przeobra-
zenie sie taktyki wprowadzania pitki do bramki z rogu planszy na
dosrodkowywanie (wykorzystanie kopniecia).

60.000 Taktyka wprowadzania pitki zastapiona taktyka dosrodkowania,
mata dtugosé epizodu.

75.000 Zerowe problemy z ominieciem pitki, mate niezdecydowanie (loso-
wos¢) w wiekszosci sytuacji.

90.000 Zwigkszona swiadomo$¢ wykorzystania akcji kopniecia, widocznie

mniejsze zrozumienie konfiguracji planszy w ktérej agent przebywa
na lewej potowie.

100.000 Zwiekszone wykorzystanie akcji na skos, precyzyjniejsze pozycjo-
nowanie, polepszona znajomos¢ swojej potowy planszy.

120.000 Sprawne rozgrywanie i planowanie przysztych akcji, przewidywa-
nie ruchu pitki. Wybijanie pitki w wiekszosci przypadkéw w gore
planszy.

150.000 Agent zna zestaw czesto sprawdzajacych sie zachowan, dobrze

okresla przyszte pozycje pitki. Charakteryzuje sie duza precyzyj-
noscig strzatow i praktycznym brakiem wrazliwosci na pozycje
i ruchy przeciwnika.

Rysunek 40: Tabela opisujaca zachowania na przestrzeni procesu uczenia ostatecznego
agenta atakujacego.
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Podsumowujac caty rozwoj zachowan, wydaje sie on jak najbardziej zdrowym mode-
lem caly czas eksplorujacym i poznajacym srodowisko. W miare uczenia zmieniajacym
nawet te dobrze wyuczone taktyki (problem z rogami) na bardziej optymalne. Zbyt
pochopne okreslenie wedtug agenta optymalnych zachowan (lokalne minima) i zbyt
dtugie postugiwanie sie nimi moze doprowadzi¢ do zaniedbania konfiguracji rzadkich,
jak w przypadku sytuacji na lewej potowie planszy, lecz prostota srodowiska w tym
przypadku pozwolita na lekko opdznione, ale poprawne doinformowanie agenta. Przed-
stawiona wcze$niej w pracy wymodelowana i wywazona funkcja nagrody spelnia swoje
zadanie dla tego agenta na bardzo zadowalajacym poziomie.

Teraz pora na zaprezentowanie wydajnosci agenta uczonego pokonywac przed chwi-
la przedstawionego ostatecznego agenta atakujacego. Agent ten uczony byt z doktadnie
taka sama hiperparametryzacja algorytmu PPO, a nazwany zostal analogicznie osta-
teczny agent bronigcy.

’ Ostateczny agent broniacy ‘

Aktor Krytyk

Model sieci 2x Dense(tanh) | 2x Dense(tanh)
Wspétczynnik uczenia le-5 le-4
Maksymalna dtugosé epizodu w momentach decyzyjnych 1200
Rozmiar pamieci agenta w momentach decyzyjnych 120
Wspo6tezynnik dyskontowy (discount factor) 0,95
Warto$¢ lambda (lambda value) 0,99
Warto$¢ przycinania (clip) 0,2
Rozmiar probki (batch size) 8
Wydajnos$é probki (epochs) 8
Druzyna bronigca
Polityka przeciwnika wyuczona (ostateczny agent atakujacy)
[los¢ przepracowanych momentow decy- 14.768.139
zyjnych

[losé¢ przepracowanych epizodow ~247.120
[log¢ sesji uczenia 275.000
Czas uczenia: 158h

Rysunek 41: Tabela informacyjna ostatecznego agenta bronigcego.
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Pogrupowane sumy wynikow epizoddw (grupa=1476814 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 42: Wykres przedstawiajacy pogrupowane sumy wynikow epizodéw ostatecz-
nego agenta bronigcego.

Srednia kroczgca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 1476814 momentéw decyzyjnych)

—— Trajektoria Pitka - Bramka
0.5 1 —— Trajektoria Gracz - Pitka

0.0
>
o
2
T

c —0.51
o)
k]
o
£
[l
=
2

S —-1.0
=
o
5
=1

-1.5

—2.04

T T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

Moment decyzyjny 1le7

Rysunek 43: Wykres przedstawiajacy srednig kroczaca komponentéw nagrody uzyski-
wanych przez ostatecznego agenta bronigcego.
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Srednia kroczaca dhugosci epizodu (punkt to $rednia z 24712 epizodéw)
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Rysunek 44: Wykres przedstawiajacy srednig kroczaca dtugosci epizodéw wypracowa-
nych przez ostatecznego agenta broniacego.
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Rysunek 45: Wykresy przedstawiajace btedy sieci neuronowych zwrocone przez osta-
tecznego agenta bronigcego w trakcie procesu uczenia.

Dokonane sesje | Opis zachowan

uczenia

0 Losowe akcje z odchyleniami do 1% w zaleznosci od konfiguracji

5.000 Szczatkowa wrazliwosé na pozycje pitki, w wiekszosci losowe akcje,
problemy z obrona poczatkowego strzatu strony atakujace;j.

10.000 Zalazek taktyki obronnej (25% szansy na ruch w gore i w lewo)
w odpowiedzi na tendencje do strzatow w gorny rog przez agenta
atakujacego. Podtrzymujaca sie duza losowos¢ akcji.

15.000 Przebtyski checi podazania za pitka, spora wrazliwos¢ na ruch
przeciwnika.

20.000 Widocznie duze zainteresowanie gornym lewym rogiem swojej po-
towy planszy, eksplorowanie taktyki obronnej, spora losowos¢.

30.000 Nieudane proby wyprodukowania sktonnosci fizycznego odpycha-
nia przeciwnika od pitki z obawy przed utrata punktu, spora lo-
SOWOSC.

61



40.000 Pierwsze préby ataku na bramke przeciwnika po przejeciu pitki,
mniejsza losowos¢ akcji, zachowanie wyczekiwania na rozpoczecie
rozgrywki przez przeciwnika, ruchy w strone pitki, utrzymywanie
pozycji po swojej stronie planszy w niebezpiecznych sytuacjach.
50.000 Coraz wieksza skuteczno$é obrony pierwszego strzatu, zwiekszo-
na swiadomos¢ ruchéw przeciwnika, dla poczatkowej konfiguracji
akcja ruchu w lewo osigga warto$é 50%.

75.000 Ataki na bramke przeciwnika, pierwsze skuteczne techniki obrony
obszaru wokot bramki, ptynniejsze ruchy.
100.000 Spore prawdopodobienstwo obrony pierwszego strzalu, agent na-

dal prébuje spychaé przeciwnika, nieoczekiwane zachowanie $le-
dzenia przeciwnika (ustawianie sie za nim na jednej linii z pitka),
pewne strzaty na pusta bramke.

125.000 O wiele ptynniejsze i pewniejsze ruchy, pierwsze zdecydowane roz-
grywania pitki, lekkie problemy z dobiciem pitki do bramki, pozy-
cjonowanie sie blizej pitki od przeciwnika, Swiadome wybicia pitki
na strone przeciwnika, wzmozona ilos¢ trafien do swojej bramki
powiazana z poprzednim, zachowanie $ledzenia przeciwnika prze-
obrazona w zachowanie czekania az przeciwnik go przescignie.

150.000 Swiadomos¢ o pozycji pitki, dobra obrona i wykopywanie, coraz
mniejsza liczba strzatéw na swojg bramke, $wiadome wykorzysty-
wanie autéw, pozycjonowanie po prawidtowej stronie pitki, zacho-
wanie Sledzenia oraz wyczekiwania przestato zachodzic.

200.000 Pomyslne préby spowalniania i spychania przeciwnika z jego to-
ru ruchu w strone pitki, wykorzystywanie okazji na tatwego gola,
kierunek akcji jest stawiany ponad jej typ, agent na poczatku roz-
grywki ustawia sie w gotowosci do obrony na strzat w gére oraz
prosto na bramke, branie pod uwage ruchu pitki, czeste ataki na
bramke przeciwnika, bardzo dobra obrona gdy pitka zblizaja si¢
w strone bramki.

225.000 Zwiekszona precyzja strzatow, planowanie akcji, mate problemy
z dobiciem pitki do bramki, zrozumienie réznic miedzy typami
akcji, szybsze przemieszczanie si¢ po planszy w poréwnaniu do
przeciwnika, lekkie problemy z rogami planszy po stronie przeciw-
nika, zaniedbana obrona strzaléw prosto na bramke (czeste utraty
goli z tego powodu).

250.000 Swiadomos¢ stylu gry przeciwnika, zagrywki kontrujace, czeste ak-
cje ofensywne, wykorzystanie akcji NO (brak akcji) nawet do 30%
przy niektorych konfiguracjach.

275.000 Zwickszone prawdopodobienstwo wykorzystania akcji NO przy
obronie bramki, doskonata obrona przed akcjami ofensywnymi,
dobre ataki, niemal idealne zrozumienie typéw akcji.

Rysunek 46: Tabela opisujaca zachowania na przestrzeni procesu uczenia ostatecznego
agenta bronigcego.
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Podsumowujac po kolei wszystkie powyzej przedstawione informacje dotyczace
ostatecznego agenta bronigcego, pierwszym co rzuca sie w oczy na tabeli informacyjnej
z rysunku 41 jest ilo$¢ sesji uczenia i co za tym idzie, czas potrzebny na wyucze-
nie tego agenta. Ilos¢ sesji jest prawie dwukrotnie wicksza. Ilo$¢ przepracowanych
momentéw decyzyjnych nie odzwierciedla dhugosci w taki sam sposéb ze wzgledu
na maty dtugosé epizodu w pierwszej potowie procesu uczenia. Przechodzac do wy-
kresu stupkowego z wynikami epizodéw oraz wykresu komponentéw nagrody - go-
lym okiem mozna zauwazy¢ wczeSniej wspominang w tej pracy, niejako oczywistg
korelacje miedzy wykresem komponentu nagrody za trajektori¢ ”pitka - bramka”,
a sumami wynikow epizodow w kolejnych grupach. Proporcje sum wynikéw w naj-
mlodszej grupie (identyfikator 9.0) daja pretekst do stwierdzenia, ze wydajnosé agen-
ta bronigcego na tym etapie jest ponad dwukrotnie wieksza od agenta atakujace-
go (proporcja sum 1:2.2). Na wykresie z rysunku 42 mozna zaobserowaé réwniez
brak epizodéw zakorniczonych remisem. Wykres $redniej kroczacej dtugosci epizodow
w sposob przewidywalny najpierw zwieksza wartos¢ do ponizej 70 momentow decy-
zyjnych na epizod w nieco ponad potowie procesu uczenia, a nastepnie konsekwentnie
i powoli spada. Podsumowujac kompleksowo tabele wychwyconych zachowan agenta
bronigcego z rysunku 46, to sam poczatek procesu uczenia w poréwaniu do procesu
ostatecznego agenta atakujacego wydaje si¢ by¢ nierozréznialny. W pewnym momencie
jednak duzym problemem staje si¢ zwigkszony prég wymaganej precyzyjnosci akcji.
Agent bronigcy, na podstawie nic nie znaczacych dla niego informacji, musi od samego
poczatku zrozumie¢ z nich duzo wiecej. Proces uczenia napastnika, a doktadniej ma-
la sensownosé (duza losowosé) akeji przeciwnika, pozwolita mu na szybkie odrzucenie
mniej istotnych dla niego na tym etapie informacji. Wskazuje na to poréwnywalnie
szybsze wyuczenie niskiej wrazliwos¢ prawdopodobienstw na ruchy przeciwnika. Fakt
ten oraz to, ze agent bronigcy przez tak dtugi okres nie ma pomystu na stawienie opo-
ru przeciwnikowi moze sugerowac, ze informacja o pozycji przeciwnika, przynajmniej
przez pewien czas, nie jest dla dobrego wyuczenia agenta tak kluczowa jak mozna by sie
spodziewa¢. Wszelkie zachowania typowe, takie jak podazanie za pitka, wykopowanie
jej oraz ptynne, zdecydowane ruchy, wyuczone zostaja bardzo p6zno. Innym powodem
opo6znionego skoku rozwojowego moze by¢ wprowadzenie agenta do duzo bardziej cha-
otycznego $rodowiska w porownaniu do poczatkéw ostatecznego agenta atakujacego.
Skoki w funkcji nagrody sa duzo wyzsze oraz wiekszosé sytuacji kluczowych (gole/moc-
ne kopniecia) nie jest wygenerowanych przez akcje agenta broniacego. Nawet ruch pitki
zachodzacy w srodowisku na poczatku procesu nie jest w zaden sposoéb spowodowany
akcjami dopiero uczacej sie strony. Wtem kolejnos¢ nauki zachowan wydaje si¢ by¢
w nieco zmienionej od optymalnej kolejnosci, co skutkuje czestym ”wycofywaniem
sie” algorytmu z podejmowanych zachowan, a to zas jest efektem wynikajacym z pro-
bleméw uzyskania przez agenta jakiejkolwiek dostatecznie ”pozytywnej” nagrody na
poczatku uczenia.

Wspomniana wczesniej teoria podwyzszonej chaotycznosci poczatkowej srodowi-
ska i jej wpltyw na opdzniony skok wydajnosciowy agenta bronigcego zostata jednak
podwazona. Dwukrotnie wykonany eksperyment zwrocit niemalze identyczne wyniki
w postaci proby wyuczenia obu sieci jednoczesnie od zera. Wyniki te podkreslaja wiec
wniosek, ze zadanie postawione przed agentem broniacym jest po prostu trudniejsze.
Okrojone informacje o jednym z podejs¢ eksperymentu prezentujg sie nastepujaco.
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Jednoczesna nauka obu agentéw
Aktor Krytyk

Model sieci 2x Dense(tanh) | 2x Dense(tanh)
Wspotezynnik uczenia le-5 le-4

Maksymalna dtugos¢ epizodu w momentach decyzyjnych 1200
Rozmiar pamieci agenta w momentach decyzyjnych 120
Wspotezynnik dyskontowy (discount factor) 0,95
Warto$¢ lambda (lambda value) 0,99
Wartos$¢ przycinania (clip) 0,2
Rozmiar probki (batch size) 8
Wydajno$é probki (epochs) 8
[lo$¢ przepracowanych momentow decyzyjnych 1.149.947
[los¢ przepracowanych epizodow ~8.060
[lo$¢ sesji uczenia 15.001
Czas uczenia: 17h

Rysunek 47: Tabela informacyjna podejscia jednoczesnej nauki obu agentow.

Pogrupowane sumy wynikow epizoddw (grupa=114995 momentdéw decyzyjnych)
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Rysunek 48: Wykresy przedstawiajace poréwnanie pogrupowanych sumy wynikow epi-
zodow podejscia jednoczesnej nauki obu agentéw.

Srednia kroczaca komponentéw nagrody (punkt to $rednia z 114995 momentéw decyzyjnych)
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Rysunek 49: Wykresy przedstawiajace srednig kroczaca komponentéw nagrody uzy-
skiwanych podczas jednoczesnej nauki obu agentow.
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Srednia kroczaca diugosci epizodu (punkt to érednia z 806 epizoddw)
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Rysunek 50: Wykresy przedstawiajace srednig kroczaca dhugosci epizoddéw wypraco-
wanych podczas jednoczesnej nauki obu agentow.
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Rysunek 51: Wykresy przedstawiajace btedy sieci neuronowych zwrdcone przez obu
agentow w trakcie procesu uczenia.

Nagta réznica w wydajnoéci sugeruje, ze zadanie postawione przed agentem po stronie
atakujacej by¢ moze jest prostsze w zrozumieniu, anizeli zadanie postawione przed
agentem bronigcym. Ciekawym jest rowniez aspekt bardzo duzego podobienstwa wy-
kreséw btedow obu sieci, ktore w duzej mierze zapewne jest skutkiem przepracowania
identycznych momentéw decyzyjnych. Moze $wiadczy¢ to o podobnym zrozumieniu
srodowiska, jednak ograniczenia poczatkowe narzucone przez srodowisko na agenta
broniacego (nie ma dostepu do pitki w poczatkowej konfiguracji) nie pozwala mu na
samym poczatku maksymalizowaé¢ swojej funkcji nagrody. To zas moze by¢ w pew-
nym stopniu mankamentem samej funkcji nagrody zaktadajacej, ze srodowisko jest gra
o sumie zerowej i ostatecznie nie jest ona najoptymalniejsza.
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5 Podsumowanie

Podsumowujac ogdt pracy, na samym poczatku uargumentowany zostat wybor oraz
przedstawione zostato sedno dziatania bardzo wydajnego jak na dzisiejszy stan techni-
ki algorytmu uczenia przez wzmacnianie zwanego algorytmem optymalizacji polityki
proksymalnej (PPO), ktéry sam w sobie moze by¢ wykorzystany w bardzo szerokiej
gamie srodowisk. Jak wida¢ przy zataczonych badaniach hiperparametryzacji oraz pro-
cesie uczenia agentéw ostatecznych, tworcy algorytmu bardzo skrupulatnie podeszli do
swojej pracy z dywizg zapotrzebowania na algorytm wszechstronny ale i dostatecznie
stabilny. Praca z samym algorytmem oraz proces wyboru jego hiperparametryzacji
dzieki mechanizmowi wycinania nadmiaru rozbieznosci prawdopodobienstw jest duzo
prostszy w poréwnaniu do algorytméw pokrewnych takich jak A2C lub SAC, a jego
stabilnosé i jej wptyw na zwracane wyniki w trakcie procesu uczenia jest satysfakcjonu-
jaca. Przez relatywnie prosta posta¢ algorytmu oraz niskie zapotrzebowania ktore musi
zapewni¢ srodowisko jest on otwarty na wszelkie rozwiniecia oraz udoskonalenia, kto-
re w przysztodci moga zapewnic¢ jeszcze lepiej funkcjonujaca sztuczng inteligencje. Do
tej pory gtéwng przeszkodg wydaje sie by¢ zapotrzebowanie czasowe, ktéore w duzym
stopniu moze zosta¢ zaspokojone poprzez mozliwo$¢ zréwnoleglenia catego procesu
uczenia na wiele jednostek probkujacych. Wybér tego algorytmu jako gtownego przez
inzynieréw OpenAl jest jak najbardziej trafng decyzja.

Wybor gry HaxBall jako srodowiska uczenia maszynowego jest bardzo dobra baza
poznawcza dla algorytmow operujacych na ciagtej przestrzeni stanow. Wypracowane
przez sieci neuronowe polityki gry w HaxBall nieustannie wzbudzaja niedosyt, a cig-
gta che¢ doskonalenia zwracanych w srodowisku wynikéw wydaje sie by¢ zajeciem nie
majacym konca. Skomplikowanie zachowan mozliwych do wypracowania nie jest duze
i pozwala na tatwg ich analize oraz wnioskowanie przyczynowosci, lecz aspekt potrze-
by planowania pelnych zagran moze ukazywaé site wybranego algorytmu. Srodowisko
pozwala nie tylko na ltatwa ekstrakcje oraz analize obrazu z gry, ale rowniez przez
prostote jej logiki pozwala si¢ w oczywisty i jednoznaczny sposoéb symulowac.

Wyniki uzyskane przez potaczenie wspomnianego powyzej algorytmu oraz $rodowi-
ska sa jak najbardziej zadowalajace. Jednak zdecydowanie nie nalezy o nich sadzi¢ jako
o najwyzszych mozliwych do osiggniecia w tym $rodowisku. Pewnym jest, ze przedsta-
wieni w tej pracy agenci przy dhuzszym pozostawieniu w procesie uczenia osiggneliby
jeszcze lepsza wydajnos¢, na opisanym etapie nie sg jeszcze u szczytu swoich moz-
liwosci. Jednakze, kolejnym krokiem ktory nalezatoby postawi¢ powinna by¢ proba
wiekszej generalizacji zachowan w przypadku obu agentéw. Niestety na tym etapie ich
zachowania w wiekszosci odpowiadaja temu na co pozwoli im przeciwnik i nie maja
oni wiekszych szans z ludzkimi graczami.
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5.1 Oprogramowanie / Biblioteki

Projekt byt uruchamiany na platformach opartych na systemie operacyjnym Windows
10 oraz MacOS. W tym podrozdziale wymienione zostato wszelkie wykorzystane opro-
gramowanie:

e Visual Studio Code 1.67.2
e PyCharm 2020.30.2 (Community Edition)
e Python 3.10.2, moduty:

— TensorFlow ver. 2.7.0
— NumPy ver. 1.19.4

— pygame ver. 2.0.0

— haxballgym ver. 0.3.0
— Pillow ver. 8.0.1

— OpenCV2 ver. 45.1.48
— mss ver. 6.1.0

— pynput ver. 1.7.3

— pyautogui ver. 0.9.52
— pydirectinput ver. 1.0.4
— pandas ver. 1.2.3

— matplotlib ver. 3.5.1

e Microsoft Edge 102.0.1245.33
e Google Chrome 102.0.5005.61
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