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Santrauka

Siame darbe yra tiriama ir vertinama jvairiy sustiprinto mokymosi metody, skirty agento
mokymui imituotoje aplinkoje, veikimas. Pagrindinis démesys buvo skiriamas Proksimalinés
politikos optimizavimo (PPO) ir Svelnaus aktoriaus-kritiko (SAC) metodams, pritaikant ir lygi-
nant tokias patobulintas strategijas, kaip PPO su prisitaikanc¢ia KL bauda, PPO su pasitikéjimo
regiono optimizavimu, SAC su fiksuota temperatiira ir SAC su automatiniu temperatiiros regu-
liavimu. Siame tyrime nagrinéjama problema yra susijusi su politikos mokymosi optimizavimu
dinamiskoje aplinkoje, uztikrinant stabiliag konvergencija ir maksimaliai padidinant kumuliacinj
atlygj, taip pat — tinkamiausio metodo parinkimas, priklausomai nuo scenarijaus.

Eksperimentai buvo atlikti dviejose skirtingose aplinkose, kur kiekvienas metodas buvo
iSbandytas ir analizuojamas lygiagreciai remiantis tokiais metriky rodikliais, kaip atlygis uz
epizoda, politikos praradimas, vertés praradimas ir kitomis metrikomis. Rezultatai parodé, kad
SAC su automatiniu temperatiiros reguliavimu veiké geriausiai pirmoje (lengvesnéje) aplinkoje
dél prisitaikancio entropijos tvarkymo, kuris palengvino veiksmingg tyrinéjima ir naudojima.
Priesingai, PPO su patikimumo regiono optimizavimu puikiai pasirodé antroje (sudétingesnéje)
aplinkoje, pademonstruodamas didesnj stabiluma ir atlygio kaupima. Pagrindiniai hiperpara-
metrai, jskaitant gama (nuolaidos koeficienta), mokymosi greitj, entropijos koeficientus, KL
baudas ir partijos dydzius, buvo sistemingai derinami, siekiant optimalaus nasumo.

Sio tyrimo i$vados rodo, kad SAC pagrjsti metodai suteikia geresnj pritaikomuma, ypa¢
aplinkoje, kuriai reikalingas dinaminis tyrinéjimas, o PPO pagrjsti metodai uztikrina stabiluma
kontroliuojamuose nustatymuose su apribotais politikos atnaujinimais. Sie tyrimai prisideda
prie nuolatinio sustiprinimo mokymosi tobulinimo zaidimuose, kurie gali bati pritaikyti ir
realaus pasaulio sprendimy priémimo uzduotims atlikti.

Raktiniai zodziai: Sustiprintas mokymasis, PPO, SAC, politikos optimizavimas, KL

bauda, agenty mokymas.



Summary

This work explores and evaluates the performance of different reinforcement learning
methods for training an agent in a simulated environment. The primary focus was on Proximal
Policy Optimization (PPO) and Soft Actor-Critic (SAC) algorithms, comparing variations such
as PPO with Adaptive KL Penalty, PPO with Trust Region Optimization, SAC with Fixed
Temperature, and SAC with Automatic Temperature Adjustment. The problem addressed
in this study involves optimizing policy learning in dynamic environments, ensuring stable
convergence and maximizing cumulative rewards as well as choosing the right method according
to the scenario.

The experiments were conducted in two different environments, where each method
was tested and analyzed based on metrics such as reward per episode, policy loss, value loss,
and KL divergence. Results demonstrated that SAC with Automatic Temperature Adjustment
performed best in the first environment due to its adaptability in regulating exploration
and exploitation. In contrast, PPO with Trust Region Optimization excelled in the second
environment, showcasing improved stability and reward accumulation. Key hyperparameters,
including gamma (discount factor), learning rate, entropy coefficients, KL penalties, and batch
sizes, were systematically tuned to achieve optimal performance.

The findings of this study suggest that SAC-based methods offer better adaptability,
especially in environments requiring dynamic exploration, while PPO-based approaches ensure
stability in controlled settings with constrained policy updates. These insights contribute to
the ongoing improvements in deep reinforcement learning applications for real-world decision-
making tasks.

Keywords: Reinforcement learning, PPO, SAC, Policy optimization, KL penalty, Agent

training.
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Ivadas

Siuolaikinéje technologinéje aplinkoje masininis mokymasis (ML) tapo esminiu jvairiy
pramoneés Saky ir taikomuyjy programy jrankiu, leidzianciu is didelio duomeny kiekio gauti
reikSmingy jzvalgy, modeliy ir prognoziy. Vienas reiksmingy dirbtinio intelekto (AI) pasiekimy
yra didéjantis modeliuojamy aplinky, naudojamy masininio mokymosi modeliams lavinti,
tikroviskumas ir sudétingumas [JBT*20]. Taciau daugelis esamy platformy duoda nerealius
rezultatus, kenc¢ia nuo netikslios fizikos, mazo uzduociy sudétingumo ir riboty agenty saveikos
galimybiy [Ma®19]. Be to, daugeliui platformy (pvz. Unity Engine) truksta lankstumo
konfigliruojant modeliavimo aplinka norint efektyviai mokytis (i$ sistemos perspektyvos).
Remiantis [Res23] portalu, galima matyti, kad zaidimy rinka yra labai didelé (2022 metais
ju buvo parduota uz 29,16 milijardy doleriy) ir nemaza jy dalis naudojo masininj mokymasi.
Problema yra ta, kad nors ir yra nemazai sukurta jvairiy sustiprinto mokymosi metody, jie
daznai néra palyginami su kitais arba tai néra jvertinama akademiskai (pvz. [Alc19] puslapyje
galima rasti Unity sukurtos aplinkos i$stikj, kuriame dalyvavo programuotojai, taciau néra
paminéta nei kokius metodus jie naudojo nei mokymosi eigos). Siuo darbu struktiridkai ir ly-

giagreCiai yra vertinami keturi metodai, nurodant jy parametrus, mokymosi eiga ir jy rezultatus.

Darbo tikslas:

Sio darbo tikslas yra itirti, jvertinti ir palyginti patobulintus PPO ir SAC sustiprinto
masininio mokymosi metodus skirtingo sudétingumo scenarijuose, randant tuos metodus, kurie
demonstruoty geresnj veikima pagal viena ar kelias metrikas, ir biity pritaikomi kompiuteriniy

zaidimy karime.

Darbo tikslui pasiekti yra keliami Sie uzdaviniai:

1. Atlikti sustiprinto masininio mokymosi metody literatiiros apzvalga, taip pasirenkant
metodus tolesniems tyrimams.

2. Skirtingo sudétingumo aplinky ir scenarijy kairimas ML agentams, vertinimas (su
TensorFlow jrankiu).

3. Gauty rezultaty analizé ir vertinimas (metody metriky radimas, pagal kurias, metodai
galéty buti vertinami, taip pat eksperimento sukiirimas, kuris siuos metodai lygiaverciai
iStestuoty).

4. Pagal gautus tyrimy rezultatus geriausiy sprendimy radimas, nustatant, kuris metodas

bty labiausiai tinkamas tam tikro sudétingumo aplinkoje.

Aktualumas ir sprendziama problema:
Zaidimy pramoné vis labiau pasikliauna sudétingu DI, gerinant Zaidéjy patirtj Zaidimuose.
Taciau sukurti ,,protingus® zaidimy agentus, gebancius mokytis, pritaikyti ir optimizuoti

strategijas sudétingoje aplinkoje, yra nemazas is¥tukis. Siame darbe yra giliau gilinamasi j §iuos



isstkius, toliau nagrinéjant ir modifikuojant proksimalinés politikos optimizavimo (PPO) ir
$velnaus veikéjo kritiko (SAC) metodus.

Vienas i8 8iy problemy sprendimo buady yra sustiprinto mokymosi (SM) pasitelkimas.
Pastaraisiais metais SM iSpopuliaréjo dél savo gebéjimo gerai veikiant dirbtinai sukurtoje
aplinkoje, ypa¢ naudojant tokius #aidimy variklius kaip Unity [JKB*19]. Sis Zaidimo variklis yra
naudojamas Siame darbe kuriant sudétingus j galvostikius panasius scenarijus, kuriuos masininio
mokymosi agentai turés iSspresti priimdami sprendimus laikui bégant. Pagrindiniai SM metodai,
kurie buvo tiriami ,,Magistrinio darbo literatiiros apzvalgos® darbe , yra proksimalinés politikos
optimizavimas (PPO), $velnus veikéjas-kritikas (SAC), generatyvus priesiskas mokymasis
(GAIL) ir elgesio klonavimas (BC) [JBV*18]. Sie metodai nebuvo iki galo idtirti, o jy veikimas
greiCio ir efektyvumo pozitriu tam tikruose scenarijuose, pavyzdziui, vienodom salygom
sukurtose aplinkose, lieka nejvertintas. ISanalizavus siuos SM metodus ir suradus du geriausius
(zr. ,,1.6 ISanalizuotos literatiiros apibendrinimas® poskyrj atrinktiems metodams), siekiama
pasitlyti Siy metody patobulintas versijas, kurie parodyty geresnj vienos ar keliy metriky

nasuma ir galéty bati pritaikyti kuriant kompiuterinius zaidimus.



1. Literaturos analizeé

Siame skyriuje yra ap#velgiami skirtingi literattiros %altiniai, j kuriuos jeina aplinkos ir
scenarijy karimo jrankis - Unity zaidimy variklis, skirtingy metody testavimo jrankis ir paciy

metody nagrinéjimas bei jy surasti trakumai ir privalumai.

1.1. Unity zaidimuy variklis

Straipsnio [JBT*20] santraukoje pabréziami naujausi dirbtinio intelekto (AI) pasiekimai,
kuriuos lemia tikrovitkos imituojamos aplinkos, ir nurodomi esamy platformy apribojimai. Sie
apribojimai apima netikroviska vaizda, netikslia fizika, maza uzduociy sudétinguma, ribota
agento perspektyva ir ribota konfigtiracija. Siekiant iSspresti Sias problemas, darbe sitiloma
nauja modeliavimo platformy taksonomija, daugiausia démesio skiriant bendroms platformoms,
palaikan¢ioms platy vizualinj, fizinj, uzduociy sudétinguma. Darbe labiausiai yra koncen-
truojamasi j Unity zaidimo variklj ir Unity ML-Agents Toolkit. [vade pabréziamas svarbus
modeliavimo platformy vaidmuo gilaus mokymosi (DRL) tyrimuose. Minimos platformas kaip
»Arcade Learning Environment” (ALE), ,,VizDoom", ,,MuJoCo*" ir kitos, skirtos lyginamajai
analizei ir algoritmams tobulinti. Straipsnyje gilinamasi j aplinkos ir simuliatoriy charakte-
ristikas, pristatoma jutiminé, fiziné, uzduociy logika ir socialinis sudétingumas pagrindziant
taksonomija. Eksperimentiniams tyrimams aptariamos esminés modeliavimo savybés, tokios
kaip greitas ir paskirstytas modeliavimas bei lankstus valdymas.

Simuliatoriy apklausos rezultatai buvo suskirstyti j keturis tipus: viena aplinka, aplinkos
rinkinys, konkrecCios srities platforma ir bendroji platforma. Analizuojami pavyzdziai, tokie
kaip ALE, DeepMind Lab, Project Malmo, MuJoCo ir VizDoom, pabréziant jy stiprigsias ir
ribotas puses.

Unity ML-Agents Toolkit aprasoma kaip galinga platforma intelektualiems agentams
kurti ir mokyti. Sis jrankis pasizymi didesniu modeliavimo greitiu nei realiuoju. Taip pat
leidzia nepriklausomai vykdyti zaidimo logika, o tai naudinga aplinkai be vizualiniy stebéjimy.
Nasumo metrika, aprasyta 2 lenteléje, parodo jrankiy rinkinio galimybes valdant aplinkas
naudojant Python API. Pavyzdinés aplinkos, iSsamiai aprasytos 3 paveiksle, apima jvairius
scenarijus, stebéjimus, veiksmus ir apdovanojimus. Pradiniai rezultatai naudojant PPO ir SAC
algoritmus pateikti 3 lenteléje. 6 skyriuje pabréziami tyrimai, atlikti naudojant Unity ir Unity
ML-Agents Toolkit, pabréziant jo lankstuma. Kliaciy boksto etalonas yra demonstruojamas
kaip sudétingumo, pasiekiamo Unity aplinkoje, pavyzdys.

Privalumai:

1. Unity sitlo lankstuma kuriant aplinka, leidziancia kurti sudétingas vaizdines scenas, sudétin-
gus fizikos modeliavimus ir interaktyvius scenarijus. Tvirtos platformos funkcijos suteikia
tyréjams ir programuotojams galimybe sukurti jvairius ir sudétingus DI eksperimentavimo

nustatymus (arba juos koreguoti).



2. Unity suteikia intuityvia ir patogia sasaja, supaprastinancia aplinkos projektavimo ir eksperi-
mentavimo procesa. Prieinama sasaja pagerina bendra vartotojo patirtj, todél ji tinka tiek
ekspertams, tiek tiems, kurie pradeda dirbti su dirbtinio intelekto tyrimais.

3. Patogus vartotojui platformos dizainas apima bendra naudojimo paprastuma, sumazinant
tyréjy ir programuotojy mokymosi laika. Tai leidzia vartotojams daugiau démesio skirti Al
algoritmy karimui ir testavimui.

4. ,Unity" palaiko keliy platformy diegima, leidziantj sklandziai perkelti ir vykdyti sukurtas
aplinkas jvairiuose jrenginiuose ir operacinése sistemose. Si galimybé pagerina prieinamuma
ir palengvina bendradarbiavimg tarp programuotojy, naudojanciy skirtingas aparattiros
sarankas.

5. ,,Unity* ML-Agents Toolkit jtraukimas praplecia platformos galimybes, nes leidzia diegti
mokymosi algoritmus tiesiogiai Unity aplinkose. Programuotojai gali pasinaudoti Siuo
jrankiu, norint efektyviai jgyvendinti sustiprinimo mokymosi ir imitavimo mokymosi

algoritmus.
Trukumai:

1. ,,Unity" gali turéti vaizdinio ir fizinio tikslumo apribojimy, palyginti su specializuotomis
platformomis, sukurtomis iSskirtinai tikroviskam modeliavimui. Aplinkos, sukurtos naudo-
jant ,,Unity“, gali nepasiekti tokio paties vaizdy ar fizikos tikroviskumo lygio, kurios yra
labiau specializuotuose varikliuose.

2. ,,Unity ML-Agents® jrankiy rinkinys, nors ir yra pakankamai galingas, suteikia platformai
specifiSkumo. Priklausomybé nuo Sio jrankiy rinkinio gali apriboti ,,Unity* pritaikyma tam
tikriems moksliniy tyrimy poreikiams, ypac lyginant su bendresnés paskirties varikliais,
kurie palaiko platesnj jrankiy rinkiniy ir sistemy spektra.

3. ,,Unity" nasumas gali skirtis atsizvelgiant j modeliuojamos aplinkos sudétinguma. Aplinkose,
kuriose yra sudétingi vaizdai, sudétinga fizika ar dideli skai¢iavimo reikalavimai - gali kilti

nasumo problemy, kas gali turéti jtakos Unity mastelio keitimui tam tikrose programose.

1.2. Skirtingy metody testavimo jrankis

Autorius sitilo integruoti masininio mokymosi bibliotekas j Unity zaidimy variklj, nau-
dojant TensorflowSharp ir KerasSharp, o tai leisty kiiréjams jdiegti masininio mokymosi
metodus, koncentruojantis j neuroninius tinklus su mokymo galimybe, kurie gali veikti tiek
Unity redaktoriuje, tiek atskiruose zaidimuose. Darbe taip pat aptariama galimybé ateityje
tobulinti biblioteka, pavyzdziui, pridéti daugiau neuroniniy tinkly architekttiry ir mokymo
algoritmy. Autorius pazymi, kad Unity ML-Agents biblioteka turi dvi funkcijas, kurios siuo
metu nepalaikomos sio darbo bibliotekoje: pasikartojancius neuroninius tinklus ir smalsumo
modulj. Pasikartojantis neuroninis tinklas yra labai svarbus dirbtiniam intelektui, kuriam
reikia atminties, o smalsumo modulis pagerina mokymasi, jei i$ aplinkos gaunami atlygiai yra

menki. Taip pat yra pabréziami darbo apribojimai, tokie kaip kai kuriy populiariy neuroniniy



tinkly architekttry, tokiy kaip pasikartojantys neuroniniai tinklai, palaikymo trukumas ir tai,
kad kai kurios funkcijos, tokios kaip neuroninio tinklo mokymas, nepalaikomos kai kuriose
platformose, pvz. Android ir iOS. Ateityje autorius planuoja pasalinti Siuos apribojimus, ir
daro isvada, kad biblioteka gali biiti naudojama kaip paprastas jrankiy rinkinys masininiam
mokymuisi tirti ir masiny mokymuisi zaidimuose diegti.

Formulés, paminétos darbe. Sios formulés naudojamos kaip pradiniai ta¥kai kuriant

naujas aplinkas arba kaip mokymosi algoritmy etalonas:

1. Formulé nurodo viena neurona grjztamojo rysio neuroniniame tinkle, kur jvestis x transfor-
muojama svorio vektoriumi w ir poslinkiu b, ir perduodama per aktyvinimo funkcija o, kad
bity gauta i¥vestis y: y = f(z) = o(wz + b)

2. Si lygtis parodo visy neurony operacijas viename griztamojo ry$io neuroninio tinklo sluoks-
nyje. [vestis x ir poslinkis b vaizduojami kaip vektoriai, o svorio matrica W reiskia rysius
tarp sluoksnio neurony. Aktyvinimo funkcija oi taikoma kiekvieno neurono svertinai
jvesciai, kad bty gauta iSvestis f;(z).: fi(z) = oy (Wiz + b;)

3. Stochastic Gradient Descent (SGD) darbe naudojama modelio parametrams atnaujinti
treniruoCiy metu. 0 - modelio parametrai, a reiskia mokymosi greitj, o VL(0) - praradimo
funkcijos gradientas, atsizvelgiant | parametrus. Praradimo funkcijos gradientas yra 0
judéjimo kryptis, kur L didéja greiCiausiai. Todél galima iteratyviai perkelti 0 j prieSinga Siai
krypciai, kol jis pasiekia taska (arba pakankamai arti), kuriame gradientas yra nulis, vietinis
minimumas. Mokymosi greitis o yra maza konstanta, kuri parodo kiekvienos iteracijos
zingsnio dydj. Paprastai kuo mazesnis mokymosi tempas, tuo stabilesni atnaujinimai.
Taciau jei a yra per mazas, vietiniam minimumui pasiekti gali prireikti daug laiko. Formulé:
Opi1 =0, —aVL(H)

4. Taip pat darbe naudojama politikos optimizavimo (PPO) formulé stiprinant mokymasi
naudojant neuroninius tinklus. Sioje formuléje 6 nurodo politikos tinkla, A, - pranasumo
jvertinima, r(0) - naujosios ir senosios politikos santykj, o € nurodo hiperparametra, kuris
valdo iskirpimo diapazono dydj. Algoritmas veikia maksimaliai padidindamas pakaitala
L parametry atzvilgiu naudojant K epochas. Tai nurodo, kiek atrinkty veiksmy verté
ankstesniame modeliavime yra geresné uz apskaiCiuota verte i verciy tinklo. Dokumente
teigiama, kad $i algoritmas yra efektyvus ir stabilus, ir jrodyta, kad jis veiksmingas gerinant

nasuma jvairiuose scenarijuose. Formulé:

LS (9) = E, [min (rt(e)/it, clip (r:(0),1 — €, 1 +¢) At)] (1)

Vienas i$ $iy formuliy pranasumas yra tas, kad jos pateikia matematinj neuroninio tinklo
operacijy vaizda, kurj galima naudoti norint suprasti, kaip tinklas veikia ir kaip jis gali biti
optimizuotas. Be to, universaliosios aproksimacijos teorema teigia, kad grjztamojo rysio
tinklas su linijiniu iSvesties sluoksniu ir bent vienu pasléptu sluoksniu su tam tikra nelinijine

aktyvinimo funkcija gali apytiksliai su tinkamais parametrais suderinti bet kuria funkcija.
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Tai reiskia, kad Sios formulés gali buti naudojamos kuriant neuroninius tinklus, galin¢ius
apytiksliai suderinti bet kokia funkcija, o tai yra galingas masininio mokymosi jrankis. Taciau
vienas galimas $iy formuliy tritkumas yra tas, kad formulés gali biiti taikomos ne visy tipy
masininio mokymosi problemoms spresti, nes skirtingoms problemoms gali prireikti skirtingy
tipy neuroniniy tinkly arba algoritmy.

Galimi tobulinimai ir apsvarstymai:

1. Hiperparametry derinimas eksperimentuojant su skirtingais mokymosi tempais, nuolaidy
veiksniais ir pranasumo veiksniais. Pavyzdziui, i$bandyti mokymosi grei¢ius (0,001, 0,01 ir
0,1) randant optimalia verte konkreciai aplinkai.

2. Tyrinéjimo strategijoje keisti entropijos premija (S) nuostoliy funkcijoje. Didinant arba
mazinant jos svorj, norint paskatinti daugiau ar maziau tyrinéjimo treniruotés metu.

3. Koreguojant gradiento iskirpima (angl. gradient clipping), pvz. jdiegiant gradiento iskirpima
norint apriboti gradientus dauginimo atgal metu (angl. backpropagation). Nustatant slenkstj,

pavyzdziui, 0,5, kurj virsijus gradientai bus sumazinti.

Unity zaidimo variklio privalumai:

C# biblioteka sumazina priklausomybe nuo programinés jrangos ir leidzia treniruoti
neuroninius tinklus zaidimo metu. Kitose bibliotekose, pvz., ,,Unity ML-Agents®, reikia jdiegti
,Python® ir kai kuriuos masininio mokymosi jrankius, o tai kai kuriems vartotojams gali
buti nepraktiska. Kitas privalumas yra tai, kad bibliotekoje yra tinkinami mokymo proceso
vizualizavimo jrankiai. Taip pat tai yra programavimo kalba, kuri yra naudojama Unity (su C#)
- yra geresné programinés jrangos kiirimui nei Python, nes karéjai turi daugiau prieigos prie
zemo lygio duomeny struktiry, kad galéty optimizuoti veikimo laikg. C# taip pat yra stipriai
jvesta programavimo kalba (angl. strongly typed programming language), kuria lengviau derinti

nei Python.

1.3. Skirtingi sustiprinti mokymosi metodai

Siame skyriuje yra nagrinéjami skirtingi mokymosi metodai ir jy pritaikymas uzduo&iy

sprendimams sukurtoje Unity aplinkoje.

1.3.1. Proximal policy optimisation. Nr. 1

Saltinyje [KB20] autoriai pateikia i$samig savo tyrimy apie proksimalinés politikos opti-
mizavimo (PPO) taikyma mobiliajame galvosukiy zaidime ,,Lily’s Garden® analizg. Jie tiria
jvairius metodus, jvertina rezultatus ir aptaria savo iSvady pasekmes. Autoriai pradeda pabréz-
dami, kaip svarbu suprasti skirtingy PPO varianty jtaka mokymosi elgsenai. Jie pabrézia, kad
reikia strategijy, uztikrinanciy stabily algoritmo veikima mobiliojo galvostikio zaidimo zanre.
Norédami tai iSspresti, jie sitilo dviejy zingsniy seka treniruojant agenta savo tyrime.

Pirma, autoriai tiria jvairias sarankas ir hiperparametrus, skirtus mokyti agenta Lily’s
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Garden zaidime. Jie atlieka eksperimentus naudodami tris bazinius modelius su skirtingais
entropijos koeficientais. Kiekvieno modelio mokymosi kreivés analizuojamos siekiant jvertinti
agento mokymosi pazanga. Rezultatai rodo, kad agentas greitai mokosi ir pagerina savo veikla,
o tai rodo epizody atlygio padidéjimas. Antra, autoriai vertina apmokyto agento apibendrinima,
iSbandydami jj tiek matytu, tiek nematytu lygiu - matuodami galiojancius judesiy procentus ir
uzbaigimo rodiklius, jvertinant agento kompetencija suprasti zaidimo mechanika ir sékmingai
uzbaigti lygius. Vertinimai po treniruotés rodo, kad agentas kai kuriais lygmenimis dirba gerai,
bet sunkiai su kitais, o tai rodo, kad reikia toliau tobulinti algoritma.

Autoriai pateikia bazinio modelio, kurio entropijos koeficientas (EC) yra 0,001, mokymosi
kreiviy ir veiklos metriky analize. Zvelgiant j bazinio EC: 0,001 modelio mokymosi kreive
paveikslélyje (8altinio 5 figura), akivaizdu, kad agentas greitai iSmoksta ir pagerina savo veikla,
o tai rodo epizody atlygio padidéjimas. Taciau pasiekus 400 000 zingsniy, epizodo atlygis
smarkiai sumazéja, todél treniruotés visiskai nutritksta. Toks elgesys buvo pastebétas ir kituose
eksperimentuose pradinés analizés metu. Si problema yra siejama su pakankamai zema veiksmy
entropija, dél kurios agentas pakartotinai pasirenka ta patj bloga veiksmga ir uzpildo mokymo
pavyzdzius blogais stebéjimais. Be to, problema apsunkina tai, kad negaliojantys veiksmai
nekeicia zaidimo btisenos, o algoritmas netrukdo pasirinkti negaliojanciy veiksmy. Dél to
mokymo duomeny pavyzdziai tampa identiski ir mokymosi procesas nutriiksta.

PPO apima kelis mini pakety atnaujinimus kiekvienam duomeny pavyzdziui. Taciau
tikslus PPO diegimas skirtingose bibliotekose gali Siek tiek skirtis dél papildomy funkcijy, pvz.,
vertés mastelio keitimo arba paketinio normalizavimo. Autoriai sitilo optimizuoti PPO funkcija

keliy nuostoliy funkcijy suma, pavaizduota formule:

LCUP+VES (g [, [LCLH’(Q) — LYY () + C2S[7T9](0)} (2)

Sioje lygtyje LELIPHVETS(0), reidkia nukirpta pakaiting tikslo funkcija, LY ¥ () nurodo

vertés funkcijos kvadrato klaidos praradima, S yra entropijos priedas, o c1 ir ¢2 yra koeficientai.

Terminas LEPHVETS (0), uztikrina, kad politikos atnaujinimai nebiity per dideli, o L} ¥ (8)
uztikrina, kad buty atsizvelgta j neuroniniy tinkly politikos ir vertés funkcijy nuostolius.
Entropijos terminas S skatina labiau atsitiktine politika (skatinancig tyrinéjima), o tai galima
padaryti su c2 koeficientu. Apskritai, PPO yra metodas, optimizuojantis pakaitine tikslo
funkcija, naudojant kelis miniatitirinius atnaujinimus vienam duomeny pavyzdziui. Konkretus
jgyvendinimas jvairiose bibliotekose gali Siek tiek skirtis, taciau pagrindiné idéja yra optimizuoti
keliy praradimo funkcijy suma, jskaitant nukirpta pakaitine tikslo funkcija, vertés funkcijos
kvadrato klaidos praradima ir entropijos prieda.

Norédami palyginti agento veikla su zaidéjais, autoriai jtraukia faktinius zaidéjy duomenis:
jie vizualizuoja judesiy, reikalingy norint uzbaigti lygi, pasiskirstyma ir palygina ji su zmogaus
duomenimis. Si analizé padeda lygio dizaineriams nustatyti judéjimo ribg ir jvertinti, ar

agentas elgiasi kaip zmogus. Taciau autoriai pazymi, kad né vienas i$ modeliy nuosekliai
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nerodo geresnio elgesio, kaip zmogaus ar zemesnio, pabréziant tolesnio tyrimo ir tobulinimo
poreikj. Taip pat aptaria automatizuoty sistemy, tokiy kaip PPO, naudojimo gamybos aplinkoje
issukius, pabrézdami patikimumo ir prieinamumo svarba, nes SM sistemos paprastai yra trapios
ir priklauso nuo jgyvendinimo. Norint sukurti zaidimo testavimo jrankj, kurj biity galima
lengvai pataisyti ir neeikvoti istekliy, kai kyla problemuy, reikia stabiliy diegimy ir strategijy.

Apskritai, autoriy tyrimas apie proksimalinés politikos optimizavimo taikyma Lily’s
Garden zaidime suteikia vertingy jzvalgy apie metodus, rezultatus ir isstkius, susijusius su
agento mokymu mobiliajame galvostuikiy zaidime. Mokymosi kreiviy, galiojanciy judesiy
procenty, atlikimo rodikliy ir palyginimy su zmoniy duomenimis analizé padeda geriau suprasti
agento veikla ir pabrézia tobulinimo sritis.

Privalumai:

Siame darbe pagrindinis démesys skiriamas PPO patikimumo gerinimui treniruo&iy
metu ir apibendrinimui zaidimo metu. Jdiegdami ir iSbandydami skirtingas strategijas, autoriai
siekia uztikrinti stabilesnj algoritmo elgesj mobiliuosiuose galvosiikiy zaidimuose. Pabréziamas
PPO automatizavimo potencialas atliekant zaidimy testavima ir zaidimy turinio vertinima.
Naudodami prizitirimo ir sustiprinto mokymosi algoritmai, PPO gali prisidéti prie zaidimy
turinio testavimo automatizavimo, todél jis tampa efektyvesnis ir reikalauja maziau darbo.

Trukumai:

Dokumente minima, kad kai kurie PPO variantai néra visiskai suprantami ir gali sukelti
netikéta mokymosi elgesj. Dél Sio neapibréztumo gali kilti sunkumy efektyviai naudojant PPO,
ir dél to gali prireikti tolimesnio tyrimo ir eksperimenty. PPO, kaip ir kiti SM metodai, gali buti
trapus ir priklausomas nuo jgyvendinimo - PPO stabilumas ir mastelio keitimas gamybos (angl.
production) aplinkoje gali kelti susirpinima, nes gali pareikalauti papildomy iStekliy ir pastangy
norint uztikrinti patikimuma ir prieinamuma. Taip pat aptariamas negaliojanciy veiksmuy,
galinciy turéti jtakos mokymo procesui, klausimas. Autoriai pazymi, kad netinkamy veiksmy
pasirinkimas gali sukelti identiskus mokymo duomeny pavyzdzius ir sutrikdyti mokymasi.
Siekiant veiksmingo mokymo, labai svarbu isspresti Sig problema ir neleisti algoritmui pasirinkti

netinkamy veiksmy.

1.3.2. Proximal policy optimisation. Nr. 2

Siame straipsnyje [HDW*23] nagrinéjamas proksimalinés politikos optimizavimo (PPO)
algoritmo taikymas sprendziant stochastinés talpos partijos dydzio problema (S-CLSP). PPO
algoritmas yra sustiprinimo mokymosi technika, kuri pastaraisiais metais iSpopuliaréjo dél
gebéjimo spresti sudétingas optimizavimo problemas. S-CLSP yra gerai zinoma gamybos
planavimo ir atsargy valdymo problema, kurios tikslas yra nustatyti optimalius gamybos kiekius
per planavimo laikotarpj, atsizvelgiant j pajégumy apribojimus ir neapibrézta paklausa. Stochas-
tinés talpos partijos dydzio problema (S-CLSP) yra sudétinga optimizavimo problema, kylanti
jvairiose pramonés Sakose, jskaitant gamyba, logistika ir tiekimo grandinés valdyma. Tradiciniai

S-CLSP sprendimo buidai daznai remiasi euristika arba matematiniais programavimo metodais,
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kurie ne visada gali pateikti optimalius sprendimus arba nesugebéti susidoroti su paklausos
neapibréztumu. Pastaraisiais metais buvo naudojami sustiprinimo mokymosi algoritmai, to-
kie kaip proksimalinés politikos optimizavimas (PPO). Algoritmas, parodé perspektyvuma
sprendziant sudétingas optimizavimo problemas. PPO algoritmas yra politikos optimizavimo
metodas, apjungiantis tiek vertybiniais, tiek politika pagristy metody privalumus. Jis buvo
sékmingai pritaikytas jvairiose srityse, jskaitant robotika, zaidimy zaidima, o dabar, Siame
tyrime - S-CLSP.

Tyrimas naudoja PPO algoritma, sprendziant S-CLSP problema. Algoritmas mokomas
naudojant modeliavimu pagrjsta metoda, kai generuojami skirtingi problemy atvejai su skir-
tingais paklausos modeliais ir pajégumuy apribojimais. PPO algoritmas mokosi i$ $iy atvejy ir
koreguoja savo politika, kad planavimo laikotarpiu optimizuoty gamybos kiekius. Eksperimen-
tiniai rezultatai parodo PPO algoritmo efektyvuma sprendziant S-CLSP - algoritmas pasiekia
auksta nasumo lygj, matuojant gama paslaugy lygiu, o tai rodo galimybe patenkinti klienty po-
reikiams. PPO algoritmas lenkia tradicine euristika, pvz., Vidutinio medziagy balanso strategija
(AMBS), pagal vidutines iSlaidas, atsargy lygius, uzsakymus, sarankas ir partijy dydzius.

Sio tyrimo i$vadose pabréziamas PPO algoritmo potencialas sprendziant S-CLSP ke-
liamus isSukius. Algoritmo gebéjimas iSmokti politika, kuri subalansuoja skirtingus sanaudy
komponentus, ir jo mastelio keitimas didesniy problemy atveju, todél jis yra vertinga gamybos
planavimo ir atsargy valdymo priemoné. Be to, PPO algoritmo veikimas neapibréztoje ir
dinamiskoje aplinkoje, kur paklausos modeliai gali skirtis, rodo jo tvirtuma ir pritaikomuma.

Algoritmas naudoja veikéjo-kritiko strukturg, kur politika, atstovaujama neuroninio
tinklo su parametrais 0, vadovauja sprendimy priémimui, o kritiky tinklas su parametrais
¢ jvertina vertés funkcija pagal politikos veiksmus. Algoritmas atnaujina neuroninio tinklo
parametrus treniruotés metu, kad pagerinty nasuma ir iskirpus atnaujinimus i$ senos j nauja
politika, iSvengiama dideliy politikos skirtumy, uztikrinant stabily mokymo elgesj. Treniruociy
duomenys, susidedantys is biseny, veiksmuy ir atlygiy, yra saugomi buferyje, kad biity galima
apskaiciuoti nuostoliy funkcijas, reikalingas tinklo svoriams atnaujinti ir keli atnaujinimai
atliekami naudojant tuos pacius mokymo duomenis, siekiant pagerinti mokymasi. Neuroninio
tinklo architekttira apima visiskai sujungtus pirmyn nukreiptus tinklus su dviem pasléptais 256
mazgy sluoksniais, naudojant hiperbolinés liestinés aktyvinimo funkcija. Didesniems problemy
atvejams naudojami papildomi paslépti sluoksniai su 512 mazgy. Aktoriy tinklo jvesties ir
iSvesties sluoksniai atitinka atitinkamai buisenos ir veiksmo erdves - taciau kritiky tinklas
atspindi veikéjy tinklo struktiira, bet iSveda vertés funkcijos jvertinimg. Neuroniniam tinklui
inicijuoti naudojamas Glorot ir Bengio metodas nuo 2010 m., naudojant Glorot-Uniform
inicijavima svoriams ir inicijavimo poslinkius iki 0. Sis inicijavimo metodas padeda skleisti
gradienta ir greiCiau suartéti treniruoCiy metu, taip pat busenos ir veiksmy erdvés koreguojamos
siekiant uztikrinti, kad neuroninis tinklas efektyviai apdoroty jvestis. Busenos erdvés reiksmeés
padidinamos iki [-1, 1], o riba nustatoma pagal vidutine paklausos norma. Sis mastelio keitimas

padeda susiaurinti potencialia biisenos erdve norint efektyviau tyrinéti. Be to, naudojama
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atskira veiksmy erdvé, ribojanti galimy veiksmy rinkinj, siekiant pagerinti algoritmo nasuma ir
sumazinti skai¢iavimo islaidas.

Tinklo svoriy atnaujinimo procese su Adam optimizatoriumi naudojama mini partijos
gradiento mazinimo technika, apimanti le—4 mokymosi greitj. Sis metodas buvo veiksmingas
remiantis ankstesniais tyrimais, kai mazojo paketo gradiento mazinimas apima duomeny
padalijima | paketus, apskaiciuojant vidutinj kiekvienos partijos gradienta. Kai partijos dydis
yra 64, o sutrumpintas buferis yra 256, i$ viso yra 4 partijos. Mokymo duomenys kartojami
10 karty (epochas), todél kiekvienoje mokymo iteracijoje i$ viso atnaujinama 40 tinkly. Kad
buity iSvengta per didelio suderinimo, kiekvienoje partijoje duomenys maisomi, koreliuojant

atnaujinimus. Kiekvieno atnaujinimo metu apskai¢iuojamos dvi praradimo funkcijos:

L, naudojame 7 (s4;6), o L. naudojame v™ (s4; ¢)

Aktoriy praradimo funkcija naudoja vidutinj visy partijos imties tasky praradima, atsizvel-
giant j apskaiciuotus pranasumus ir atnaujintos politikos santykj su sena politika. Dél netiesinio
neuroniniy tinkly pobtidzio politikos koregavimai gali Zymiai pakeisti biisenos pasiskirstyma,
kurj aplanko atnaujinta politika, ir gali nukrypti nuo numatyto paskirstymo. Norédami tai
susvelninti, PPO metodas naudoja tikslinés funkcijos apkarpyma, kad politikos paskirstymo
poky¢iai biity minimalts, uztikrinant stabiluma mokymo metu. Atnaujintos politikos ir seno-
sios politikos santykis yra ribojamas 1 + ¢ diapazone, norint iSvengti pernelyg dideliy politikos
tinklo atnaujinimy, skatinan¢iy nuoseklesnj ir stabilesnj mokymo elgesj. Nuostoliy funkcija
L,(0) apima tikétina verte laikui bégant, sumazindama r,(6) ir A, sandauga, nukirpta tarp 1 —
g ir 1 + ¢, kartu su papildomu terminu ¢, - S tolesniam koregavimui.

Si formulé nurodo praradimo funkcija, naudojama atnaujinant tinklo svorius proksimali-

nés politikos optimizavimo (PPO) metode:

La(6) = B, [min <7’t(6’)121t, clip (r(0),1 — €, 1+ ¢) At) te,- S} (3)

. |, zymi numatoma verte laikui bégant, nurodant vidutine atsitiktinio dydzio verte per
laikotarpij.

* min apskai¢iuoja maziausia reikSme tarp dviejy reikSmiy.

o 14(0) konkreti reik§mé, susijusi su politikos tinklu.

. A, zymi veiksma, atlikta tam tikru laiko tarpe.

o clip (r4(0),1 — €, 1 + €) & dalis apima r,(6) vertés apkarpyma tarp 1 - ¢ ir 1 + ¢. Apkarpymas
uztikrina, kad politikos tinklo atnaujinimai nebuty per dideli, skatinant stabily treniruociy
elges;.

* c. - S 8is komponentas jveda entropijos prieda politikos praradimo funkcijai, skatinancia

tyrinéti veiksmus, ypac scenarijuose su didelémis veiksmy erdvémis.
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Formulé apskaiCiuoja nuostoliy funkcija, kuri nukreipia PPO algoritmo politikos tinklo
atnaujinimus, subalansuodama veiksmy tyrima ir islaikydama stabiluma treniruoc¢iy metu.

Privalumai (PPO): Algoritmas puikiai veikia be didelio hiperparametry derinimo ir
priartéja prie optimaliy sprendimy. Pramoninio naudojimo etalonus jis lenkia mazdaug 7%
. Gali bati pritaikytas jtraukiant papildoma informacija, pvz., paklausos prognozes, norint
lengviau priimti sprendimus esant sudétingiems realaus gyvenimo apribojimams.

Trukumai (PPO): Didesnés veiksmy erdvés gali apriboti efektyviy sprendimy paieska, o
tai gali turéti jtakos algoritmo veikimui. Kadangi veiksmy erdvé labai padidéja dél didesnio
kiekio produkty ar pajégumy apribojimy, gali padidéti skai¢iavimo islaidos, o tai turi jtakos
algoritmo efektyvumui. Taip pat, norint iSvengti per didelio pritaikymo ir islaikyti pastovy
nasuma, labai svarbu uztikrinti stabily treniruociy elgesj, ypac atnaujinant tinklo svorj.

Galimas PPO panaudojimas:

1. 1 pavyzdys: Tarkime, kad tam tikro laiko zingsnio t atlygis (1) yra 0,5, pranasumo jvertini-
mas A, yra 0,2, kirpimo parametras (€) yra 0,1, o entropijos koeficientas ¢, yra 0,01. Be to,
vidutinés entropijos (S) reik§mé yra 0,05. Jtraukus $ias reik$mes j formule, gauname: L, ()
-, [min(0,5 * 0,2, clip(0,5, 1-0,1, 14+0,1) * 0,2) + 0,01 * 0,05]

2. 2 pavyzdys: Tarkime, kad tam tikro laiko zingsnio t atlygis (1;) 0,8, pranaSumo jvertinimas
A, yra 0,3, kirpimo parametras (€) yra 0,2 ir entropijos koeficientas (c.) yra 0,02. Vidutiné
entropija (S) yra 0,1. Pritaikius Sias reikmes formulei, gauname: L,(#) = E, [min(0,8 *
0,3, clip(0,8, 1-0,2, 14+0,2) * 0,3) + 0,02 * 0,1]

1.3.3. Proximal policy optimisation. Nr. 3

Pastaraisiais metais buvo pasitlyta keletas skirtingy metody, kaip sustiprinti mokymasi
su neuroniniy tinkly funkcijy aproksimatoriais. Vienas i$ panaudojimy yra gilus Q mokymasis
[MKS™"15], ,,vanilés* politikos gradiento metodai [MBM™16] ir pasitikéjimo regiono / gamtos
politikos gradiento metodai [SLM*17]. Taliau yra galimybiy tobulinti metoda, kurj galima
keisti (iki dideliy modeliy ir lygiagretaus diegimo), kuris yra veiksmingas ir patikimas (t.
y. sékmingas jvairiose srityse, sprendziant problemas be hiperparametry derinimo). Q-
mokymasis (su funkcijos aproksimacija) neiSsprendzia daug paprasty problemy ir yra menkai
suprantamas: ,vanilés“ politikos gradiento metodai turi prasta duomeny efektyvuma ir tvirtuma
ir pasitikéjimo regiono politikos optimizavimas (TRPO) yra gana sudétingas ir nesuderinamas
su architektiromis, kuriose yra triuk$mo (pvz., iskritimo) arba parametry bendrinimo (tarp
politikos ir vertés funkcijy arba su pagalbinémis uzduotimis).

Straipsnyje [SWD™"17a] sitlomas naujas politikos gradiento metody rinkinys, skirtas
sustiprinti mokymasi, kai kaitaliojama duomeny atranka, saveikaujama su aplinka ir optimizuo-
jama ,,pakaitiné” tikslo funkcija. Naudojamas stochastinis gradiento kilimas. Nors standartiniai
politikos gradiento metodai atlieka vieng gradiento atnaujinima kiekvienam duomeny pavyz-

dziui, sitlomas naujas tikslas: funkcija, kuri jgalina kelias mazas pakety atnaujinimy epochas.
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Nauji metodai, vadinami proksimalinés politikos optimizavimu (PPO), turi tam tikry pasitiké-
jimo regiono politikos optimizavimo (TRPO) pranasumy, juos daug lengviau jgyvendinti, jie
yra bendresni ir turi geresnj sudétingumo pavyzdj (empiriskai). Eksperimente iSbandytas PPO,
atliekant etalonines uzduotis, jskaitant imituojama roboty judéjima ir zaidima ,,Atari“. Parody-
ta, kad PPO yra geresnis uz kitus internetinés politikos gradiento metodus ir sukuria palankia
imties pusiausvyra tarp sudétingumo, paprastumo ir sienos laiko. PPO turi pasitikéjimo regiono
metody stabiluma ir patikimuma, taciau yra daug paprasCiau jgyvendinamas, reikalaujantis
pakeisti tik kelias kodo eilutes j vanilés politikos gradiento jgyvendinima, pritaikomas daug
pladiau (pavyzdziui, kai politikos ir vertés funkcijai naudojama bendra architektara) ir turi
geresnj bendra nasuma.

Siuo straipsniu siekiama pagerinti dabartine padétj, jdiegiant algoritma, kuris pasiekia
duomeny efektyvuma ir patikima TRPO veikima, naudojant tik pirmos eilés optimizavi-
ma. Sitilomas naujas tikslas su ,,nukirptais® tikimybiy koeficientais, kurie sudaro pesimistinj
politikos vykdymo jvertinima (t. y. apatiné riba). Norint optimizuoti politika, keiCiamas
duomeny atrinkimas i$ politikos ir atliekama keleta atrinkty duomeny optimizavimo epochy.
Eksperimentai lygina jvairiy skirtingy pakaitinio tikslo versijy nasuma ir nustato, kad versija
su ,,nukirptais* tikimybés koeficientais veikia geriausiai. Taip pat palyginta PPO prie keliy
ankstesniy algoritmy i$ literattiros. Ji atlieka nuolatinio valdymo uzduotis geriau nei algoritmai,
su kuriais lyginame. ,,Atari* veikia zymiai geriau (kalbant apie imties sudétinguma) nei A2C ir
panasiai kaip ACER, nors jis yra daug paprastesnis.

Straipsnyje sitilomas algoritmas apima nedidelj tipinio politikos gradiento diegimo pakei-
timg, jdiegimams, kuriuose naudojamas automatinis diferencijavimas ir tuo paciu praradimo
funkcija sukonstruota kaip LCLIP arba LKLPEN, o ne kaip LPG. Sis pakeitimas leidZia ap-
skaiCiuoti ir diferencijuoti pakaitinius nuostolius ir tada Siam tikslui atliekami keli stochastinio
gradiento kilimo zingsniai. Norint apskaiciuoti sumazinty dispersijy pranasumy ir funkcijy
jverius, algoritmas naudoja i¥moktg basenos vertés funkcija V(s). Sig funkcija galima igauti
naudojant tokius metodus kaip apibendrintas pranasumuy jvertinimas (angl. generalized ad-
vantage estimation) arba baigtinio horizonto jvertinimai (angl. finite-horizon estimators). Jei
naudojama neuroninio tinklo architektuira, kuri dalijasi parametrais tarp strategijos ir vertés
funkcijy, reikalinga praradimo funkcija, kuri apjungia politikos pakaitalg ir vertés funkcijos
klaidos termina. Siekiant paskatinti politikos tyrinéjima, prie tikslo galima pridéti entropijos
prieda. Si premija padeda uztikrinti pakankama tyrinéjima mokymosi proceso metu. Tikslas,

kuris yra apytiksliai maksimalus kiekvienos iteracijos metu, pateikiamas lygtimi:

LELPHVESS () — i, (LM (0) — e LY (0) + 28 [mo] (s¢)] ()

Cia cl ir c2 yra koeficientai, S Zymi entropijos premija, o L) yra kvadratinés klaidos

praradimo terminas. Apskritai, Sis algoritmas suteikia pagrinda skaiCiuojant pakaitinius nuosto-
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lius ir optimizuojant politika jgyvendinant politikos gradienta, taip pat jtraukiant dispersijos
mazinimo ir tyrimo metodus.

Pakaitiniy nuostoliy skai¢iavimo algoritmas jgyvendinant politikos gradienta: eksperi-
mente buvo lyginami keli skirtingi pakaitiniai tikslai pagal skirtingus hiperparametrus kaip ir

surogatinis tikslas LCLIP prie keliy nattraliy varianty:

1. Jokio apkirpimo ar baudos (angl. no clipping or penalty): L;(6) = r4(6) A,
2. Su apkarpymu (angl. clipping): L;(f) = min (Tt(é’)flt, clip (ri(6)),1 —¢, 1+ 6) A,
3. KL bauda (fiksuota arba adaptyvi): L;(f) = Tt(e)flt — BKL [y, , 7]

KL baudai galima naudoti fiksuota baudos koeficienta f§ arba adaptyvyjj koeficienta
naudojant tiksling KL reikSme dtarg. Taip pat buvo bandyta iskirpti pacCioje erdvéje, taciau
buvo prieita prie iSvados, kad tai nebuvo geresnis sprendimas. Kadangi ieSkomas kiekvieno
algoritmo variantas su skirtingais hiperparametrais, algoritmams iSbandyti buvo pasirinktas
,»pigus® skaiCiavimo etalonas. Nuspresta panaudoti 7 imituotas robotikos uzduotis, kur jdiegta
OpenAl Gym [BCP*16], kurioje naudojamas MuJoCo [TET12] fizinis variklis. Buvo treni-
ruojama po viena milijong treniruociy karty be hiperparametry, naudojamy karpymui (€) ir
KL baudos (B, dtarg), kurios ieSkoma. Norint parodyti politika, naudojomas prijungtas MLP
su dviem pasléptais 64 sluoksniais, ir tanh netiesiskuma, iSvedant Gauso skirstinio vidurkj
su kintamu standartu nukrypimams. Nebuvo dalinamasi parametrais tarp politikos ir vertés
funkcijy (taigi koeficientas c1 Sio atveju néra svarbus), taip pat nebuvo naudojama entropijos
premija. Kiekvienas algoritmas buvo paleistas visose 7 aplinkose, kiekvienoje po 3 atsitiktines
séklas (angl. seeds). Kiekvienas paleistas algoritmas, apskaic¢iuojant vidutinj bendra atlygj uz
paskutinius 100 epizody. Kiekvienos aplinkos balai buvo keiciami taip, kad atsitiktiné politika
duoty O ir geriausia balg, to pasékoje rezultatas buvo nustatytas j 1. Autoriai atkreipia démesj,
kad jvertinimas yra neigiamas, jeigu néra nenukirpta (angl. without clipping) arba baudos,
nes vienai aplinkai gaunamas labai neigiamas balas, kuris yra blogiau nei pradiné atsitiktiné
politika.

Privalumai:

Algoritmas sukurtas spresti didelio masto problemas ir lygiagrecius jgyvendinimus, todél
jis tinka sudétingoms aplinkoms su didelés apimties veiksmy erdvémis. Jis taip pat yra efektyvus
duomenims, o tai reiskia, kad jis gali pasiekti gerag naSuma naudojant maziau pavyzdziy, palyginti
su kitais sustiprinimo mokymosi algoritmais. Tai naudinga, kai duomeny rinkimas atima daug
kasty (yra brangu) arba atima daug laiko. Be to, algoritmas yra tvirtas ir gali prisitaikyti prie
skirtingy scenarijy nereikalaujant dideliy pakeitimy. Jis pasalina kity esamy metody, pvz.,
Q-mokymosi ir vanilés politikos gradiento metody, apribojimus, pateikdamas labiau keiciamo
dydzio, efektyvesnj ir patikimesnj sprendima.

Trukumai:

Algoritmas priklauso nuo keliy hiperparametry, tokiy kaip c1 ir ¢2, kuriuos reikia atsargiai

koreguoti, kad buty uztikrintas optimalus veikimas. Pasirinkus netinkamas $iy hiperparametry
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vertes, rezultatai gali biiti neoptimaltis. Antra, nors algoritmas apima entropijos premijos
termina, skatinantj tyrinéjima, vis tiek gali buti sunku efektyviai iStirti sudétingg aplinka. Dél
to algoritmas gali ,,uzstrigti“ neoptimalioje politikoje. Be to, algoritmui gali prireikti dideliy
skai¢iavimo istekliy, ypac¢ sprendziant didelio masto problemas arba sudétingas neuroniniy
tinkly architektairas, nes politikos ir vertés funkcijy tinkly mokymas gali buti intensyvus
skai¢iavimas. Nors algoritmas parodé daug zadancius empirinius rezultatus, jam gali trakti
tvirty teoriniy garantijy, palyginti su kai kuriais kitais sustiprinimo mokymosi algoritmais.
Galimi patobulinimai PPO algoritmui: PPO galéty veikti geriau naudojant metodus
kaip epsiloninis godus (angl. epsilon-greedy) tyrinéjimas, kai agentas pasirenka atsitiktinj
veiksma su maza tikimybe (pvz., 0,1) paskatinant tyrinéjima ir atrandant geresne politika. Kitas
patobulinimas galéty buti adaptyvaus mokymosi rodikliy jdiegimas (angl. adaptive learning
rates). Pavyzdziui, PPO galéty naudoti tokius metodus kaip mokymosi grei¢io mazéjimas: kai
mokymosi greitis laikui bégant mazéja, kad buty galima tiksliai suderinti politikos tinklg ir

pagerinti konvergencija.

1.3.4. Proximal policy optimisation. Nr. 4

Saltinyje sitilomas naujas metodas ,,Fast-PPO* [XXY*20], kuriuo siekiama padidinti
politikos atnaujinimo greitj, palyginant su tradiciniais PPO algoritmais. Straipsnio autoriai atliko
eksperimentus, siekdami parodyti sitilomo metodo efektyvuma ir palygino jj su pagrindiniais
sustiprinimo mokymosi (SM) algoritmais. Autoriai pradeda pristatydami ,,Fast-PPO* algoritma,
kuris apima optimaly pradinj lygj pagerinant PPO metody efektyvuma ir paaiskina, kad
ju poziurio idéja buvo jkvépta moderniausio politikos gradiento (PG) metodo, vadinamo
politikos gradientu su parametrais pagrijstu tyrinéjimu (PGPE) (angl. policy gradient with
parameter-based exploration) su optimaliu pradinés linijos atémimu. Derindami dispersijos
reguliavimo metodus su parametrais pagristu tyrimu ir optimalia bazine linija, autoriai siekia
atrasti tinkama politikos atnaujinimo kryptj. Norédami jvertinti ,,Fast-PPO* nasuma, autoriai
atliko eksperimentus naudodami ,,Unity* aplinkas, konkrec¢iai valdydami ne tikrus zaidéjus
(NPC) zaidimuose. Jie palygino ,Fast-PPO* rezultatus su kitais SM algoritmais ir nustaté, kad
,Fast-PPO* pasieké didesnj atlygj. Autoriai taip pat teigia, kad ,,Fast-PPO* konvergencijos
greitis yra greitesnis, palyginti su kitais algoritmais. Eksperimentuose buvo apmokyti agentai,
naudojantys ,,Fast-PPO* ir kitus algoritmus, o gautos strategijos iSsaugomos kaip ,,.byte* failai.
Sie failai buvo naudojami kontroliuoti agenty elgesj teniso Zaidime, kurj taip pat sukiiré autoriai.
Eksperimentai parodé, kad ,,Fast-PPO® virsijo kitus algoritmus pagal kaupiama atlygj (tai
galima pastebéti Saltinio 3 figtiroje).

Be to, buvo atlikti papildomi eksperimentai pasitelkiant 3DBall zZaidimu, lyginant Fast-
PPO ir PPO konvergencijos tendencijas. Buvo nustatyta, kad ,,Fast-PPO* buvo stabilesnis
nei PPO, o standartinis nuokrypis buvo mazesnis. Taciau, PG ir R-PGPEOB algoritmai
pakankamai anksti pasieké vietines didziausias reikSmes ir nebegaléjo mokytis i aplinkos.

Autoriai taip pat aptaria tradiciniy SM algoritmy, tokiy kaip politikos gradiento (PG) algoritmo
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ir pasitikéjimo regiono politikos optimizavimo (TRPO) algoritmo, apribojimus. Jie teigia, kad
TRPO yra sudétingas ir nesuderinamas dél tinklo elementy atmetimo ir parametry dalijimosi
tarp politikos ir vertés funkcijy, o pavyzdziui PPO - lengviau jgyvendinamas ir efektyvesnis.
Autoriai pateikia PPO algoritme naudojama tikslo funkcija, kuri remiasi suvarzytos politikos
tobulinimo (CPI) metodu.

Autoriai taip pat sitilo naudoti Actor-Critic algoritma sprendziant gilaus sustiprinimo
mokymosi (DRL) problemas nepertraukiamo judéjimo erdvése. Tac¢iau AC sudaro du mode-
liai, butent Aktorius ir Kritikas, kuriems reikalingas atskiras mokymas ir atitinkamy svoriy
rinkiniy optimizavimas. Kritiko modelis apskai¢iuoja veiksmo bala (q reik8me) dabartinéje
buisenoje, o veikéjo modelis naudoja 8ig q reiksme savo politikos svoriui atnaujinti. Nepaisant
to, vertés funkcijomis pagristas metodas daznai rodo reikSmingus mokymo svyravimus. No-
rédami iSspresti Sia problema, A3C algoritmas suteikia pranasumo funkcija, kuri kiekybiskai
jvertina vidutinio veiksmo pranasumo verte, lyginant su dabartine biisena. Siekdami panaudoti
parametry pasidalijimo tarp politikos ir vertés funkcijy koncepcija naudojant neuroninio tinklo
architekttira, taip pat yra siiloma praradimo funkcija, kuri sujungia politikos pakaitala ir vertés
funkcijos klaidos terming. Sj tiksla galima dar labiau sustiprinti jtraukiant entropijos prieda,
kad buty uztikrintas tinkamas tyrinéjimas, kaip buvo pasiiilyta ankstesniuose tyrimuose, kurj

minéjo autoriai. Sis algoritmas padeda jgyvendinti %ig logika:

[Fas-PROSVELS () E, [LtFast'PPO(Q) — 1 LYT(0) + ¢S [mo) (St)] (5)

LFast=PPOFVEFS () . tai yra bendra greitojo PPO algoritmo tikslo funkcija. Tai rei¥kia

kombinuota nuostoliy funkcija, kuri optimizuojama kiekvienos algoritmo iteracijos metu.

. Et[LfaS“PPO (0)] reiskia tikétina nuostoliy funkcijos LI*'*PO () reikime trajektorijos atkar-
poje. Ji apskaiciuoja vidutinj nuostolj per kelias iteracijas.

o L;®PPO(0): tai politikos pakaitinio nuostolio funkcija, kuri matuoja skirtuma tarp dabartinés
ir atnaujintos politikos. Ji naudojama politikos parametrams atnaujinti.

 ¢1 L} (0) reiskia reiksmés funkcijos paklaidos termina, kuris matuoja skirtuma tarp numa-
tomos reikSmés funkcijos ir tikslinés reiksmeés funkcijos. Jis dauginamas i$ koeficiento c1,
norint kontroliuoti jo poveikj bendrai tikslo funkcijai.

* 95 [mp] (s¢) Sis terminas reiskia entropijos premija, kuri skatina tyrinéti politika. Jis daugina-
mas i$ koeficiento c2, norint kontroliuoti jo poveikj bendrai tikslo funkcijai.

* 0 kintamasis nurodo politikos parametrus, kurie optimizuojami naudojant Fast-PPO algorit-

ma. Jis nuolat atnaujinamas siekiant tobulinti politika.

Apibendrinant, autoriai sitilo Fast-PPO algoritma kaip btida padidinti politikos atnaujini-
mo greitj teisinga kryptimi, palyginti su tradiciniais PPO algoritmais. Eksperimentais, atliktais
,Unity“ aplinkoje, jie parodo, kad ,,Fast-PPO* atlygio ir konvergencijos greicio atzvilgiu lenkia
pagrindinius SM algoritmus. Teigia, kad ,,Fast-PPO* gali biiti taikomas norint kontroliuoti

NPC elgesj jvairiuose veiksmo zaidimuose. Taciau svarbu pazyméti, kad dokumente néra
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iSsamiai aptariami konkretts eksperimentuose naudojami metodai ar pasiekti rezultatai, isskyrus
atlygio ir konvergencijos greicio palyginima.

Privalumai:

Saltinyje siilomas Fast-PPO algoritmas siekia padidinti politikos atnaujinimo greitj
tinkama kryptimi, palyginant su kitais PPO algoritmais. Eksperimentiskai buvo jrodyta, kad jis
turi geresnj nasuma ir greitesne konvergencija nei jprasti SM algoritmai. Fast-PPO algoritmas
parodé efektyvuma valdant NPC tiek nuolatinéje, tiek atskiroje zaidimy aplinkoje. Dél to tai
tinkamas pasirinkimas zaidimy karéjams, norintiems pagerinti Al valdomy personazy elgesj.
Minima, kad Fast-PPO algoritmas gali baiti taikomas treniruojant jvairius agentus, pavyzdziui,
valdyti raketes teniso zaidime arba mokyti Sunj atnesti lazdas. Tai rodo, kad algoritmas turi
daugybe pritaikymy - ne tik zaidimams.

Trukumai:

Saltinyje visy pirma lyginamas Fast-PPO algoritmas su PPO algoritmu, todél sunku
jvertinti jo veikima, lyginant su kitais SM algoritmais. Platesnis palyginimas su platesniu
algoritmy spektru leisty atlikti iSsamesnj jvertinima. Nors ir aptariami teoriniai Fast-PPO
algoritmo aspektai ir veikimas, jame nepateikiami iSsamiis jgyvendinimo zingsniai ar kodo

pavyzdziai. Dél to kiiréjams savo projektuose §j algoritma gali biiti sunku integruoti.

1.3.5. Proximal policy optimisation. Nr. 5

Saltinyje galima pastebéti platy mokymosi agenty biklés tyrima masininio mokymosi ir
duomeny mokslo kontekste. Gilinamasi j Sios srities eksperty grupés atliktus tyrimus, dau-
giausia démesio skiriant ,,Jacobian® salygos poveikiui sustiprinimo mokymosi agenty veikimui
ir stabilumui. Pabréziama ,,Jacobian® salygy svarba gerinant mokymosi sustiprinimo (SM)
agenty veikla. O tai kelia du pagrindinius tyrimo klausimus: ar ,,Jacobian® salygos turi jtakos
SM agenty veiklai ir ar ,,Jacobian® salygos reguliavimas gali padéti formuoti stabilesne ir
bendresne SM agenty politika. Tyréjai atliko tyrima, tiriant politikos veiksmingumo ir salygy
santykj, nustatydami, kad geresné (tuo paciu ir paprastesné) politika daznai yra geriau apraSoma
(aprasomos salygos). Viena i$ pagrindiniy tyrimo iSvady yra tokia, kad ,,Jacobian® salygos daro
teigiama jtaka politikos optimizavimo agento veikimui. Sitilydami salygy reguliavimo metoda,
mobkslininkai sieké pagerinti SM agenty politikos stabiluma ir apibendrinima. Tyrime pabrézia-
ma, kaip svarbu kontroliuoti jautruma jvesties pokyciams atliekant sustiprinimo mokymosi
uzduotis, taip pasiekiant stabilesnés politikos.

Straipsnyje aptariami issukiai, susij¢ su politikos atnaujinimu SM, pabréziant veiklos
zlugimo rizika, kai politika atnaujinama ne optimaliai. Pabréziama, kad svarbu pasirinkti tin-
kamus atnaujinimo zingsnius, iSvengiant politikos pablogéjimo ir uztikrinat naudingy pastaby
rinkima siekiant tobulinti politika. Be to, mokslininkai sitilo algoritma, kuris naudoja agento
salygos numerj, sudarant tvirta politika, zinoma kaip Jacobian Policy Optimization (JPO).
Sis algoritmas jvertina agento ,,Jacobian® salygos numerj ir atitinkamai pakoreguoja politikos

tendencija. Lygindami JPO su tradiciniais SM algoritmais, tokiais kaip Proksimalinés politikos
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optimizavimas (PPO), mokslininkai jrodo, kad JPO uztikrina stabilesnj ir efektyvesnj atlygio
augima jvairaus pobtudzio agentuose. Taip pat yra palie¢iamas buiklés jvertinimas sustiprinimo
mokymosi agentuose, pabréziant nuo uzduoties priklausoma buklés indélj j pasiekta atlygj.
Ivairios aplinkos struktiiros ir dinamika daro jtaka salygy poveikio politikos stabilumui ir
apibendrinimui, taigi autoriai sitilo algoritma, kuris apkarpo politikos pakeitimus pagal salygas,
padidinant mokymosi uzduociy stabiluma ir efektyvuma. Be to, aptariama sustiprinimo moky-
mosi agenty bukleé, pateikiama jzvalgy apie politikos optimizavimo metodus, jskaitant ,,vanilés*
politikos gradiento metodus ir jy apribojimus, susijusius su efektyvumu ir tyrinéjimu. Taciau
autoriai pabrézia, kad reikia metody, kurie griez¢iau jgyvendinty pasitikéjimo regionus arba
sukurty griezta pasitikéjimo regiono susvelninimo teorija, norint pasalinti Siuos apribojimus.
Siekdami jgyvendinti salygy sureguliavima optimizuodami politika, tyréjai naudoja saly-
gos numerj kaip nuobauda. Modifikuota nuostoliy funkcija sujungia pradinj PPO politikos
praradima su papildomomis salyginés baudos, vertés praradimo ir politikos entropijos saly-
gomis. Salygy sureguliavimo technika panaudoja salygos skaiciy kaip nuobauda, padidinant
politikos optimizavimo stabiluma ir efektyvuma atliekant sustiprinimo mokymosi uzduotis,

ypac atsizvelgiant j proksimalinés politikos optimizavima (PPO). Tyrime naudojama formulé:

LtcL1p+¢+VF+S<9) — &, [LSLIP(Q) + 1) — coLF(0) + ¢3S ] (St)} (6)

LEHIPHAVESS (9) - modifikuota nuostoliy funkcija, apimanti salyginj jteisinima j Proksi-

malinés politikos optimizavima (PPO).

« E, - laukimo operatorius, nurodantis vidutine skirstinio verte.

« LYLIP(9) - pradinis PPO politikos praradimas, matuojant numatomy ir faktiniy politikos
rezultaty neatitikima.

* ¢; kondicionavimo baudos koeficientas, koreguojantis kondicionavimo termino poveikj.

* 1) verté, pridéta prie pakaitinés politikos praradimo funkcijos, atitinkancios salyginio jteisini-
mo terming.

* 9 vertés praradimo termino koeficientas, jvertinantis vertés praradimo poveikj bendrajai
nuostoliy funkcijai.

« LY () vertés praradimo terminas, kiekybiskai jvertinantis skirtuma tarp numatomos vertés
ir tikslinés vertés.

* c3 politikos entropijos termino koeficientas, koreguojantis politikos entropijos jtaka nuostoliy
funkcijai.

 S[mg] (s¢) - biisenos politikos entropija, matuojanti politikos veiksmy neapibréZtuma tam
tikroje biisenoje.

Taip pat apimamas sustiprinimo mokymosi agenty buklés jvertinimas, daugiausia dé-

mesio skiriant ,,Jacobian® jvesties-iSvesties tinklo vidutinés kvadratinés vienaskaitos vertés

jvertinimui, naudojant vienaskaitos vertés skaidyma (SVD). Pritaikoma Jacobian Clamping

22



technika, jvertinant SM agenty Jacobian salygas, pabréziant efektyvios buklés jvertinimo svarba
greitesniam mokymuisi atliekant SM uzduotis.

Apibendrinant, Saltinyje pateikiama iSsami eksperty grupés atlikto tyrimo, tiriancio ir
panaudojant sustiprinimo mokymosi agenty biikle, apzvalga. Jy iSvados atskleidé ,,Jacobian®
salygos svarba didinant politikos stabiluma, apibendrinima ir nasuma atliekant sustiprinimo
mokymosi uzduotis. Sitilomais algoritmais ir metodais siekiama spresti isstikius, susijusius su
politikos optimizavimu, ir pagerinti sustiprinimo mokymosi agenty efektyvuma ir stabiluma
jvairiose srityse.

Privalumai:

Pateiktas Jacobian algoritmas suteikia keleta pranasumy mokymosi sustiprinimo srityje.
Vienas i$ pagrindiniy privalumy yra jo gebéjimas padidinti mokymosi efektyvuma, ypa¢ liniji-
niuose ir netiesiniuose tinkluose, taip pat generuojamuose priespriesiniuose tinkluose (GAN).
Itraukus Jacobian salygy jteisinima, algoritmas ,,palengvina® greitesnius mokymosi procesus ir
pagerina konvergencijos greitj, o tai leidzia efektyviau mokyti sustiprinimo mokymosi agen-
tus. Be to, algoritmu siekiama pagerinti politikos optimizavimo stabiluma ir apibendrinima,
suteikiant tvirta pagrinda stabiliai ir patikimai jvairiy uzduociy strategijy formuluotei.

Trukumai:

Vienas reikSmingas issukis su Jacobian jgyvendinimu yra susijes sudétingumas ir skai-
¢iavimo sanaudos. Jacobian jvesties-iSvesties tinklo vidutinés kvadratinés vienaskaitos vertés
jvertinimas naudojant tokius metodus kaip vienaskaitos vertés skaidymas (SVD) gali bati in-
tensyvus ir daug laiko reikalaujantis skaiCiavimas, todél jo mastelio keitimas gali buti apribotas
iki didesniy tinkly arba realaus laiko taikomyjy programy. Be to, algoritmo jautrumas hiper-
parametrams ir tinklo architektiirai gali kelti sunkumy siekiant optimalaus nasumo jvairiuose
nustatymuose, todél norint maksimaliai padidinti jo efektyvuma, reikia kruopstaus derinimo ir

eksperimentavimo.

1.3.6. Generative Adversarial Imitation Learning

Ne zaidéjo veikéjo (NPC) karimas vaizdo zaidimuose islieka dideliu is$ukiu zaidimy pra-
monéje, Sie veikéjai turi sklandziai orientuotis su zaidimo aplinka ir zaidéjais, taip sustiprindami
jtraukiantj potyrj. Tradiciniai NPC elgesio kuirimo metodai daznai yra atliekami ,,rankiniu*
budu ir daug darbo reikalaujantys, todél tam reikia daug skirtingy scenarijy ir testavimo. Atsi-
zvelgiant j didziulj NPC skaiciy Siuolaikiniuose zaidimuose ir jy galimy veiksmy sudétinguma,
rankiniai metodai tampa vis nepraktiskesni. Vienas i$ bidy norint to iSvengti, yra Mokymosi
imitacija (IL) integravimas [CCK™22], kuris sitlo mokant NPC imituoti zaidéjus ir taip sukurti
natiiralesnj ir j mogy panasesnj elgesj. Si technika vis labiau populiaréja, nes leid#ia efektyviai
programuoti savarankiska elgesj, apeinant iSsamaus rankinio scenarijaus sudarymo poreikj.

Mokymosi imitacija (IL) apima agento mokyma stebint ir imituojant zaidéjy veiksmus.
Siame faltinyje pristatomas IL metodas, kuris panaudoja $iuos duomenis — i$samius Zaidéjy

veiksmy ir jy konteksto zaidimo metu jrasus. Skirtingai nuo tradiciniy zurnaly, duomenys

23



apima iSsamia informacija apie priezasties ir pasekmeés rysj tarp veiksmy ir zaidimo buseny.
Sis metodas buvo patvirtintas naudojant DodgeBall Zaidima, esantj Unity ML-Agents Toolkit.
Zaidéjai, kurie bendravo su apmokytais NPC, praneie¢, kad $ie veikéjai elgési labiau Zmogiskai
ir jtikinamiau, lyginant su NPC, apmokytais pagal tradicinius atlygio modelius. Modelis,

sitlomas mokyti NPC naudojant $iuos duomenis, apima kelis pagrindinius veiksmus:

1. Reikia nustatyti, kuriuos zaidimo veiksmus ir jvestis reikia jrasyti. Pavyzdziui, DodgeBall
zaidime tokie veiksmai kaip kamuolio metimas j priesininka yra labai svarbts ir duomenys
turi apimti visus susijusius veiksmus, pvz., ar zaidéjas nesasi kamuolj.

2. Naudojant tokj jrankj kaip PinGU, zaidimas fiksuoja iSsamius duomenis zaidéjo seansy
metu, kurie apima jvairias veiklas ir jy kontekstus, butinus norint suprasti sekas ir salygas,
kuriomis zaidéjai priima sprendimus.

3. Zaidéjy sesijos atkuriamos naudojant uzfiksuotus duomenis, tada NPC yra mokomi imi-
tuoti Sias sesijas. Skirtingai nuo tradiciniy metody, kuriuose naudojami apdovanojimai ir
nuobaudos, $is metodas apdovanoja NPC uz veiksmus, kurie atitinka tuos, kurie jrasyti
kilmés duomenyse.

4. Mokymosi priespriesinio imitavimo sistema dar labiau patobulina NPC elgesj. GAIL naudoja
generatoriy ir diskriminatoriy, norint pagerinti NPC gebéjima imituoti zmogaus veiksmus.
Generatorius kuria veiksmus, o diskriminatorius jvertina jy patikimuma pagal kilmés

duomenis.

Sitlomo modelio efektyvumas buvo isbandytas DodgeBall zaidime. Septyni studentai
zaidé zaidima pries NPC, kurie buvo apmokyti pagal tradicinj atlygio modelj ir naujos kilmés
pagrista modelj. NPC, apmokyti pagal kilme pagrjsta modelj, gavo aukstesnius jvertinimus
u patikimuma. Zaidéjai pastebéjo, kad §iy NPC elgesys buvo labiau panaSus j zmogy, o tai
pagerino bendra zaidimy patirtj.

Apibendrinant galima pasakyti, kad mokymosi imitacijos naudojimas, pagrjstas kilmés
duomenimis, yra didelé pazanga kuriant labiau patikimus ir j zmones panasius NPC vaizdo
7aidimuose. Sis metodas ne tik sumazina ,,rankiniy“ pastangy, susijusiy su NPC elgsenos scena-
rijais kiirimu, bet ir pagerina zaidéjy jtraukiantj potyrj, suteikdamas nattiralesne ir patrauklesne
saveika.

Galimi GAIL mokymo patobulinimai:

Surinkimas duomeny i$ didesnio ir jvairesnio zaidéjy skaiCiaus. Tai padeda NPC iSmokti
jvairesnio elgesio ir prisitaikyti prie skirtingy zaidimo stiliy, taip pat rinkti duomenis is ilgy
zaidimo seansy, norint uzfiksuoti platesnj scenarijy ir zaidéjo strategijy spektra. Naudoti
sudétingesnes neuroniniy tinkly architektiiras, tokias kaip ilgalaikés trumpalaikés atminties
(LSTM)) tinklai arba transformatorius, kurie gali geriau valdyti laikinasias priklausomybes ir
nuosekly sprendimy priémima. Taip pat GAIL derinimas su kitais sustiprinimo mokymosi
metodais, pvz., Proksimalinés politikos optimizavimu (PPO) arba Deep Q-Learning (DQL),

norint padidinti mokymosi efektyvuma ir elgesio generavima. Taip pat vienas i$ budy yra NPC
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supazindinimas su vis sudétingesnémis uzduotimis - $is metodas palaipsniui didina mokymo
aplinkos sudétinguma ir padeda NPC laipsniskai tobulinti savo jgudzius. Taip pat galimas
atlygio funkcijos pakoregavimas, norint pateikti daugiau informatyviy atsiliepimy, jskaitant
tarpinius apdovanojimus uz dalinj uzduociy atlikima arba nuobaudas uz klaidingus veiksmus.

GAIL mokymo trukumai:

GAIL reikalauja dideliy skaiciavimo istekliy dél priesingo mokymo proceso. Tiek genera-
torius, tiek diskriminatorius turi biiti mokomi vienu metu, daznai jtraukiant gilius neuroninius
tinklus, o tai gali pareikalauti daug istekliy ir atimti daug laiko. GAIL generatorius gali pernelyg
prisitaikyti prie konkreciy elgseny, pastebéty treniruociy duomenyse. Tai gali sutrikdyti NPC,
kurie gerai veikia pagal pazjstamus scenarijus, bet sunkiai apibendrina naujas ar Siek tiek

kitokias situacijas.

1.3.7. Actor-Critic Nr. 1

Remiantis $iuo Saltiniu [FHI" 18], pristatomi gilaus sustiprinimo mokymosi (SM) modeliai,
algoritmai ir metodai. Jame paaiskinama, kad gilus SM yra masininio mokymosi tipas, apimantis
agenta, kuris mokosi saveikauti su aplinka, optimizuojant tam tikra tiksla. Agentas gauna
griztamajj rysj kaip atlygj, o jo tikslas yra iSmokti politika, kuri maksimaliai padidinty numatoma
kaupiamajj atlygj. Aptariami veikéjy kritikos metodai, kurie yra SM algoritmo tipas, jungiantis
reikSmes ir politika pagristus metodus. Aktoriy ir kritiky metodai naudoja du neuroninius
tinklus: veikéjy tinkla, kuris iSmoksta politika, ir kritiky tinkla, kuris mokinasi pagal reiksmés
funkcija. Aktoriy tinklas atnaujinamas naudojant politikos gradiento metoda, taciau kritiky
tinklas - pagal laikina klaidos skirtuma. Pla¢iai nagrinéjamas Soft Actor-Critic (SAC), kuris
yra veikéjo kritiko algoritmo tipas, naudojamas nuolatinéms valdymo uzduotims atlikti. Jis
buvo kuriamas taip, kad buty efektyvus ir stabilus, ir tai pasiekiama naudojant minkstosios
vertés funkcija (angl. soft value function) ir entropijos reguliavima. Minkstosios reiksmeés
funkcija naudojama norint jvertinti numatoma politikos graza, o entropijos jgalinimas skatina
tyrinéjima ir neleidzia strategijai tapti pernelyg deterministine. Dokumentas taip pat apima
veikéjy kritiky architektiiry naudojima keliy agenty sistema. Sioje aplinkoje jprasta naudojama
centralizuota kritika mokymosi metu, kuri decentralizuoja veikéja ir leidzia agentams veikti
savarankiSkai. Dokumente daznai cituojamas darbas [SLG*17], kuriame buvo tiriamas Sis
metodas, kurj aprasé Peter Sunehag autorius.

Labai placiai analizuojama aktoriaus-kritiko architektiira, kuri susideda is dviejy daliy:
aktoriaus ir kritiko. Aktorius nurodo politika, o kritikas nurodo vertés funkcijos jvertinima,
pavyzdziui, Q vertés funkcija. Ir veikéja, ir kritika galima pavaizduoti netiesiniais neuroniniy
tinkly funkcijy aproksimatoriais. Kritikas jvertina apytiksle dabartinés politikos reiksmés
funkcija w. PaprascCiausias ne politikos metodas vertinant kritika yra naudoti ,,Bootstrapping™
metoda TD(0), kai dabartiné reik§mé Q(s, a; 0) atnaujinama j tiksline verte. Taciau $is metodas
néra efektyvus skaiCiavimo pozitiriu, nes naudojamas Bootstrapping metodas, kuris yra linkes

i nestabiluma ir léto atlygio gavima. Taciau ideali architektiira turéty buti efektyvi imciy
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ir skaiCiavimo pozitriu. Yra daug metody, kurie sujungia politikos jgalinus ne politinius
duomenis, norint jvertinti politika, o ,,Retrace” algoritmas yra vienas i$ tokiy metody, kuris
gali panaudoti pavyzdzius, surinktus i$ bet kokios elgesio politikos, nejvedant saliSkumo ir
yra veiksmingas, nes leidzia geriausiai panaudoti pavyzdzius, surinktus iS politikos elgesio
politikos. Aktoriy kritiky architekttros, naudojancios $j algoritma, yra veiksmingos pavyzdyje,
nes naudojama atkiirimo atmintis, ir efektyvaus skaiiavimo pozitiriu, nes jos naudoja keliy
zingsniy graza, o tai pagerina mokymosi stabiluma ir padidina atlygio gavima.

Kritikas yra funkcija, kuri jvertina laukiama atlygj uz veiksma tam tikroje busenoje ir
tam tikros politikos laikymasi. Formulé naudojama atnaujinant Q funkcija, kuri yra funkcija,
jvertinanti numatoma atlygj uz veiksma tam tikroje blisenoje ir bet kokios politikos laikymasi

po to.

Ve =r+19Q(s,a=n(s);0) (7)

Cia YkQ — dabartiné Q funkcijos reiksmé, kuri atnaujinama kiekvienos iteracijos metu; r
— 8is kintamasis parodo atlygj, gauta uz dabartine busenos ir veiksmy pora; y — nuolaidos koefi-
cientas, lemiantis biisimo atlygio svarba lyginant su tiesioginiais atlygiais. 7@ (s',a = 7 (s) ;0)
— tai yra Q funkcija, kuri jvertina numatoma atlygj uz veiksma (a) esant sO busenai ir po to, kai
laikomasi dabartinés politikos wt. Q funkcija parametrizuojama 0. Apibendrinant, si formulé
naudojama Q funkcijai atnaujinti iki tikslinés vertés, kuri yra atlygio, gauto esant dabartinés
busenos ir veiksmo porai (r), ir numatomo atlygio uz veiksma (a) kitoje busenoje ir dabartinés
politikos 7 laikymasi suma.

Privalumai:

Dokumente pateikiama sustiprinto mokymosi analizé, apimanti jvairius modelius, al-
goritmus ir metodus — kas padeda suprasti Svelny kritiko ir aktoriaus aspekta. Aptariamas
veikéjy-kritiky architektiiros naudojimas keliy agenty sistemose. Jame pabréziami centralizuo-
to kritiko naudojimo mokymosi metu ir decentralizuoty veikéjy, kuriuos galima panaudoti
savarankikai, pranaSumai. Sis metodas leid#ia efektyviai mokytis ir koordinuoti keliy agenty
veikla. Taip pat minimas pakartojimo atminties naudojimas ir keliy zingsniy graza aktoriy
kritiky architektiirose. Sie metodai prisideda prie mokymosi proceso atrankos ir skai¢iavimo
efektyvumo, todél jie tampa efektyvesni ir greitesni.

Trukumai:

Dokumente nepateikiami konkrettis pavyzdziai ar atvejy studijos (angl. case studies),
rodancios praktinj $velnaus kritiko ir veikéjo metodo taikyma realaus pasaulio scenarijuose.
Nors dokumente trumpai minimas tikslo funkcijos modifikavimas giliuose SM algoritmuose,

jame nesigilinama j detales ir nepateikiama iSsami skirtingy pozitriy analizé.
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1.3.8. Actor-Critic Nr. 2

Straipsnyje [LWT*20] nagrinéjami is$tkiai ir sprendimai, susij¢ su mokymosi i$ keliy
agenty sustiprinimo (MARL), daugiausia démesio skiriant miSrioms kooperatyvinéms ir kon-
kurencinéms aplinkoms. Aptariami tradiciniy politikos gradiento metody apribojimai paprasty
keliy agenty scenarijuose ir pristatomas naujas algoritmas ,,Multi-Agent Actor-Critic*, skir-
tas Siems isStukiams spresti. Algoritmu siekiama leisti agentams iSmokti efektyvios politikos
sudétingose aplinkose, kur agentai turi bendradarbiauti, konkuruoti ir strategiskai bendrauti.
Pabréziama, kaip svarbu kurti algoritmus, kurie galéty veiksmingai valdyti keliy agenty saveika.
Tradiciniai politikos gradiento metodai daznai susiduria su daugelio agenty nustatymais ir
parametrais dél tokiy problemy kaip aplinkos ne stacionarumas ir nuosekliy gradiento signaly
tritkumas.

,»Multi-Agent Actor-Critic* algoritmas sprendzia Siuos isStkius, leisdamas agentams
iSmokti centralizuoty kritiky, kartu islaikant decentralizuota vykdyma, todél jie gali naudoti
papildoma informacija treniruociy metu nepasikliaujant ja testavimo metu. Vienas i$ svar-
biausiy Sio straipsnio indéliy yra keliy agenty veikéjo-kritiko algoritmo, kuris pagerina agenty
koordinavima ir naSuma misrioje kooperatyvinéje ir konkurencinéje aplinkoje, jdiegimas. Al-
goritmas pasitelkia aktoriaus-kritiko metodus ir j kritika jtraukia papildomos informacijos
apie kity agenty politika, o aktorius turi prieiga tik prie vietinés informacijos. Sis metodas
leidzia agentams iSmokti veiksminga politika, kurioje atsizvelgiama j kity agenty veiksmus,
o tai pagerina nasuma sudétingy keliy agenty scenarijuose. Straipsnyje ne tik pristatomas
keliy agenty veikéjo ir kritikos algoritmas, bet ir aptariamas susijes darbas MARL srityje.
Sitlomas metodas lyginamas su esamais metodais, pvz., politikos gradiento metodais su cent-
ralizuotu kritiku ir pasikartojancia politika su griztamaisiais kritikais. Taip pat pripazjstami
issukiai, su kuriais susiduria tradiciniai sustiprinimo mokymosi metodai, kai naudojami keli
agentai, ir pabréziama, kad reikia algoritmy, kurie galéty veiksmingai valdyti ir kooperacineg, ir
konkurencine saveika. Dokumente pateikti eksperimentiniai rezultatai parodo Multi-Agent
Actor-Critic algoritmo efektyvuma atliekant jvairias uzduotis. Uzduociy pavyzdziai yra to-
kie, kaip: bendravimas, bendradarbiavimas naviguojant ir fiziné apgaulé. Bendradarbiavimo
uzduotyje agentai turi efektyviai bendrauti, kad pasiekty bendra tiksla, o fizinés apgaulés
uzduotyje agentai yra mokomi apgauti kitus agentus koordinuotu elgesiu. Saltinyje platiau
buvo analizuojamas politikos gradiento algoritmas, kuriuo siekiama maksimaliai padidinti tikslo
funkcija J(0), koreguodami politikos parametrus 0, didinant laukiama graza E[R]. Gradiento
skaiCiavimas, pagrjstas politikos gradiento teorema, apima V0](0) skai¢iavima, atsizvelgiant
i lukescius, susijusius su politikos biisenomis ir veiksmais, jtraukiant logaritminj tikimybés
gradientg ir veiksmo vertés funkcija Qn(s, a). Buseny pasiskirstymas pat yra labai svarbus Siame
procese, atspindintis biiseny tikimybiy pasiskirstyma pagal politika. Taipogi, veiksmo vertés
funkcijos Qum jvertinimas skiriasi jvairiuose algoritmuose: nuo pavyzdiniy grazy naudojimo

iki tikrosios funkcijos apytikslio nustatymo naudojant tokius metodus kaip laiko skirtumo
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mokymasis. Taciau didelé gradiento jverciy dispersija, ypac keliy agenty nustatymuose, kelia
issukiy dél atlygio kintamumo, kuriam jtakos turi agenty saveika. Bazinés linijos, kaip ir reiks-
miy funkcijos bazinés linijos, yra naudojamos dispersijai sumazinti, taCiau jy veiksmingumui
keliy agenty aplinkoje trukdo ne stacionarumas. Be to, autoriy pasitilymas pabrézia teigiamy
gradiento jvercio rezultaty mazéjancia tikimybe didéjant veiksniy skaiCiui, kaip iSsamiai yra
aprasyta priede, pateiktame jrodyme.

Rezultatai rodo, kad sitilomas algoritmas Siose uzduotyse pranoksta tradicinius SM
metodus, pabréziant jo gebéjima valdyti sudétingas keliy agenty saveikas. Apskritai, pateikiamos
vertingos jzvalgos apie mokymosi i$ keliy agenty stiprinimo isstikius misrioje kooperatyvinéje
ir konkurencinéje aplinkoje ir pristatomas naujas algoritmas ,,Multi-Agent Actor-Critic*,
skirtas Siems isStukiams spresti. Leisdamas agentams iSmokti centralizuoty kritiky ir palaikyti
decentralizuotg vykdyma, algoritmas leidzia efektyviai koordinuoti ir palaikyti rysj tarp agenty,
todél pageréja jvairiy keliy agenty uzduociy nasumas. Eksperimentiniai rezultatai patvirtina
sitilomo algoritmo veiksminguma tvarkant sudétingas keliy agenty saveikas ir pabrézia jo
taikymo galimybes jvairiose srityse.

Privalumai:

Straipsnyje pabréziamas sitilomo poziiirio stiprybés, lyginant su jau esamais metodais tiek
bendradarbiavimo, tiek konkurencijos scenarijuose, atvaizduojant agenty populiacijy gebéjima
atrasti sudétingas fizines ir komunikacines koordinavimo strategijas. Be to, pristatomas mokymo
rezimas, pagal kurj kiekvienam agentui naudojamas jvairiy strategijy rinkinys, o tai leidzia
sukurti tvirtesne keliy agenty politika.

Trukumai:

Aptariamas aplinkos nestacionarumas dél besikeic¢iancios atskiry agenty politikos mokymo
metu, o tai gali kelti mokymosi stabilumo issukiy ir trukdyti tiesiogiai panaudoti ankstesnés
patirties atkiirima. Be to, minima didelé dispersija, kuria gali turéti politikos gradiento metodai,
kai reikalingas keliy agenty koordinavimas - o tai rodo galimus sunkumus efektyviai mokyti
agentus sudétinguose keliy agenty scenarijuose. Sie i&tkiai pabrézia apribojimus, su kuriais
susiduriama stiprinant mokymasi aplinkoje, kurioje yra daug agenty, ir pabrézia naujovisky

metody poreikj Sioms problemoms spresti.

1.3.9. Actor-Critic Nr. 3

Siame straipsnyje [PWY*21] gilinamasi j Soft Actor-Critic (SAC) algoritmo taikyma
keliy agenty sistemy kontekste, ypa¢ daug démesio skiriant bendradarbiavimo uzduotims. SAC
algoritmas yra gilaus sustiprinimo mokymosi metodas, kuris parodé didele sékme jvairiose
sudétingose aplinkose. Siame darbe autoriai sitilo nauja metoda, vadinama Decomposed Soft
Actor Critic (mSAC), kuriuo siekiama sujungti keliy agenty vertés funkcijy skaidymo ir keliy
agenty politikos gradienty pranasumus. SAC algoritmas, kuris yra mSAC metodo pagrindas,
taip pat trumpai yra pristatomas Siame Saltinyje. Pabréziama, kad SAC algoritmas yra veiksmin-

gas sprendziant kredito priskyrimo problema vieno agento scenarijuose. Algoritmas jtraukia

28



agenta, saveikaujantj su aplinka Markovo sprendimy procese (MDP), kur jis stebi busenas,
imasi veiksmy, gauna atlygj ir pereina j kitg busena pagal politika. MSAC metodas apima
kelis pagrindinius komponentus, pagerinant jo veikima keliy agenty nustatymuose. Vienas i
esminiy aspekty - iSskaidyta Q tinklo architektiira, kuri apima jungtinés Q vertés suskaidyma j
atskiras kiekvieno agento Q vertes. Sis i§skaidymas leid¥ia efektyviau jvertinti vertés funkcija
ir pagerinti agenty koordinavima. Be to, metodas naudoja decentralizuota tikimybiy politika,
leidziancia kiekvienam agentui turéti savo politika, taip pagerinant bendra keliy agenty sistemy
koordinavima. Kitas svarbus mSAC metodo komponentas yra prieSingos padéties pranasu-
mo funkcija. Si funkcija atlieka gyvybiskai svarby vaidmenj sprendziant kredity priskyrimo
problema keliy agenty sistemose, ypac scenarijuose su atskiromis ir nuolatinémis veiksmy erd-
vémis. Jtraukus prieSingos padéties pranasumo funkcija, mSAC metodu siekiama efektyvesnio
mokymosi uz politikos riby ir pagerinti bendra agenty nasuma atliekant bendradarbiavimo
uzduotis.

Saltinyje pateikiamos i¥samios jzvalgos apie matematines formules ir lygtis, naudojamas
mSAC metodu. Jame apibudinama mSAC metodo kritiné praradimo funkcija keliy agenty
aplinkoje, pabréziant minkstyjy Q vertés tinkly ir tiksliniy ver¢iy svarba mokymosi procese.
Viena iS $iy formuliy paprastai vadinama tikslo funkcija arba efektyvumo metrika sustiprintame
mokyme, pritaikius algoritma — tokiame kaip ,,Soft Actor-Critic* (SAC). Si formulé parodo
tikétina graza arba kaupiamajj atlygj, kurj agentas gali pasiekti laikydamasis konkrecios politikos
7, apimancios ir tiesioginj gauta atlygj, ir entropijos jteisinimo terming, norint, kad mokymosi

proceso metu bty galima subalansuoti tyrinéjima ir iSnaudojima.

J(m) =D Esanmp, [ (se,a0) + oM (n (- | 5,))] (8)

 J(m) nurodo tikslo funkcija, kuria siekiame optimizuoti. Sustiprintame mokyme, $i funkcija
paprastai parodo laukiama graza arba kaupiamajj atlygj, gauta laikantis politikos .

* T nurodo laiko horizontg arba laiko zingsniy skaiCiy, j kurj atsizvelgiama sumuojant.

* t=0 nustato pradinj sumavimo laiko zingsnj.

* E(s,,a,)~p, Zymi biiseny s; ir veiksmy a; lukesciy operatoriy, atrinkty is biisenos-veiksmo
skirstinio, kurj sukelia politika . Tai reiskia, kad mes apskaiciuojame numatoma iSraiskos
reikSme, atsizvelgiant j buisenos ir veiksmy poras, atrinktas is politikos .

* [r(ssa;) + aH (7 (- | s¢))] nurodo idraitka laukimo operatoriuje. Cia: (s, a;) yra tiesioginis
atlygis, gautas imantis veiksmy a; biisenoje s;. O o hiperparametras valdo kompromisa tarp
politikos entropijos padidinimo ir laukiamos grazos.

e H(m(-|s)) - nurodo politikos w entropija, salygojama busenos s;. Entropija matuoja
politikos veiksmy pasiskirstymo neapibréztuma arba atsitiktinuma. Entropijos padidinimas

gali paskatinti tyrinéjima mokymosi procese.

Be to, Saltinyje pateikti eksperimentiniai rezultatai parodo mSAC metodo efektyvuma
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atliekant jvairias bendradarbiaujancias keliy agenty uzduotis, ypa¢ StarCraft II mikrovaldymo
scenarijuose. Metodas pranoksta esamus politika pagristus algoritmus, tokius kaip COMA, ir
pasiekia panasy nasuma su verte pagrjstais metodais, tokiais kaip Qmix. Rezultatai pabrézia
mSAC metodo tvirtuma ir efektyvuma sprendziant isstkius keliy agenty sistemose.
Apibendrinant galima pasakyti, kad iSskaidytas minkstyjy veikéjy kritiskumo metodas,
skirtas bendradarbiaujanciam keliy agenty stiprinimo mokymuisi, pristato nauja metoda, kuris
sujungia minkstyjy veikéjy kritikos algoritmy principus su vertés funkcijy skaidymu keliy agenty
nustatymuose. Naudodamas decentralizuota politika, prieSingos padéties pranasumy funkcijas
ir iSskaidyta Q tinklo architektiira, mSAC metodas rodo daug zadancius rezultatus gerinant
agenty na¥uma atlickant bendradarbiavimo uzduotis. Saltinyje pateikiama i¥sami metodo
komponenty ir eksperimentiniy vertinimy apzvalga, parodomas jo potencialas tobulinant keliy

agenty sustiprinimo mokymosi tyrimus.

1.3.10. Actor-Critic Nr. 4

Siame Zaltinyje [GVC*21] pristatomas pazangus NPC navigacijos metodas, naudojant
Soft Actor-Critic (SAC) algoritma. Tyrime nagrinéjami tradiciniy navigacijos metody, pvz.,
., Waypoint® grafiky ir ,,NavMesh®, apribojimai, pasitelkiant gily mokymasi, norint uztikrinti
lankstesnj ir labiau prisitaikantj navigacijos elgesj. Tradiciniai metodai, tokie kaip marsruto
tasko grafikai, apima rankiniu biidu sukonstruotus navigacijos taskus, kurie yra linke j klaidas ir
yra nelankstis, ypa¢ dinamiskoje aplinkoje. ,,NavMesh®, nors ir patobulinta, vis dar susiduria su
mastelio keitimu ir sudétingy navigacijos jguidziy integravimu. Mokymasis, ypa¢ be modeliy,
pvz., SAC, yra daug zadanti alternatyva mokantis optimalaus navigacijos elgesio tiesiogiai
saveikaujant su aplinka.

Tyrime naudojamas Unity zaidimo variklis 3D aplinkai su jvairiomis klititimis imituoti,

kurioje NPC narso aplinkoje naudodami dviejy lygiy valdymo sistema:

1. Auksto lygio planuotojas — atsakingas uz bendra kelio planavimg ir kelio tasko nustatyma.
2. Zemo lygio valdiklis — naudoja SAC algoritma, atlickant navigacijos veiksmus tarp kelio

tasky, uztikrinant reguliavima realiuoju laiku ir kliuciy isvengima.
Busenos ir veiksmo atstovavimas:

1. Busenos erdvé apima NPC padétj, orientacija, jutiklio duomenis (pvz., atstumus iki klitc¢iy)
ir busenos informacija (pvz., Sokinéjima ar kontakta su zeme).

2. Veiksmo erdvé apima judéjimo komandas, pvz., pirmyn, atgal, sukimasi ir Sokinéjima.

SAC algoritmas sujungia aktoriaus kritikos metodus su maksimaliu entropijos stiprinimo
mokymusi. Siuo metodu siekiama maksimaliai padidinti laukiama atlygj ir politikos entropija,
skatinant tyrinéjima ir uzkertant kelig ankstyviai konvergencijai prie neoptimalios politikos.
SAC algoritmas naudoja atskirus tinklus, skirtus veikéjui (politikai) ir kritikui (vertés funk-

cija), o kaitalioja politikos vertinima (kritiko atnaujinimas) ir politikos tobulinima (aktoriaus

30



atnaujinima), naudodamas pakartojimo buferj, stabilizuojant mokyma. NPC yra mokomi
taikant mokymosi programos metoda, kuris prasideda nuo paprastesniy uzduociy ir palaipsniui
sunkumas yra didinamas. Atlygio funkcija yra skirta skatinti j tiksla nukreipta elgesj, tuo
paciu bausdama uz susidurimus ir neefektyvius kelius. Taip pat, mokymas apima nuolatinj
politikos atnaujinima, pagrjsta surinkta patirtimi, panaudojant SAC algoritmo galimybes, norint
veiksmingai suderinti tyrinéjima ir naudojima. Eksperimentai apémé NPC mokyma jvairiose
3D zaidimy scenose, kurios tampa vis sudétingesnés. Nasumo rodikliai apémé navigacijos
efektyvuma, kliti¢iy iSvengimo sékmeés rodiklj ir bendra kelio optimaluma. Be to, SAC pagrijstas
valdiklis buvo lyginamas su kitais sustiprinimo mokymosi algoritmais (pvz., DDPG, PPO) ir
tradiciniais navigacijos metodais.

Privalumai:

SAC algoritmas parodé puiky nasuma navigacijos efektyvumo pozitiriu, todél marsrutai
buvo sklandesni ir efektyvesni. Algoritmu valdomi NPC sékmingiau iSvengé klitic¢iy, palyginti
su tais, kurie naudoja tradicinius metodus ar kitus sustiprinimo mokymosi algoritmus. Taip
pat SAC pagrindu veikiancio valdiklio sugeneruoti keliai buvo optimalis, o tai rodo algoritmo
efektyvuma atliekant realiojo laiko navigacijos koregavimus.

Galimi tobulinimai:

Hierarchinés sustiprinimo mokymosi architektairos integravimas, leidziancias labiau
strukttrizuoti sprendimy priémimo procesus. Pavyzdziui, auksto lygio politika gali valdyti
strateginius sprendimus, o zemo lygio politika — konkrecius veiksmus. Taip pat buty galima
itraukti keliy tiksly atlygio funkcijas, kurios subalansuoja jvairius navigacijos uzduoties aspek-
tus, tokius kaip greitis, saugumas ir efektyvumas. Tai galima pasiekti dinamiskai pasveriant

skirtingus atlygio funkcijos komponentus treniruotés metu.

1.4. Pagalbinis metodas

Siame skyriuje yra nagrinéjama prizitirimo mokymosi elgsenos klonavimo technika. Si
technika gali baiti naudojama norint apmokyti agentus i$ anksto, kuris véliau bus naudojamas
sustiprintame mokyme. Tai galima laikyti kaip atspirties tasku, kuris pagreitinty agento

mokymasi.

1.4.1. Behavioural Cloning

Elgesio klonavimas (BC) yra masininio mokymosi technika, kai kompiuteris mokosi atlikti
uzduotj pagristomis demonstracijomis ir Sis metodas yra taikomas jvairiose srityse, jskaitant
vaizdo zaidimus ir robotika. BC yra galutinis metodas, kai sistema mokosi i$ neapdoroty jvesties
(pvz., zaidimo ekrano vaizdy) ir iSveda veiksmus (pvz., klavisy paspaudimus) be iSankstinio
jvesties funkcijy apdorojimo. Siame darbe [KPH20] vertinamas bendras BC pritaikymas
keliuose vaizdo zaidimuose, siekiant suprasti jo efektyvuma, duomeny reikalavimus ir duomeny

kokybés poveikj.
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Elgesio klonavimas veikia imitacinio mokymosi principu. Tai apima modelio mokyma
numatyti veiksmus, pagristus stebimomis bisenomis, i$ esmés traktuojant jj kaip priziturima
mokymosi problema, kai modelis iSmoksta susieti busenas (pvz., zaidimo vaizdus) ir veiksmus
(pvz., klavisy paspaudimus). Apmokytas modelis gali imituoti zmogaus zaidima, numatydamas
veiksmus i zaidimo buseny - tikslas yra pasiekti zmogaus lygio nasuma be dideliy zaidimui
budingy modifikacijy ar ilgesniy treniruociy laiko, budingy sustiprinimo mokymuisi (SM).

Autoriai atliko eksperimentus naudodami zmogaus zaidimo duomenis, norint iSmokyti
gilius neuroninius tinklus zaisti jvairius vaizdo zaidimus. Tyrime buvo dvylika zaidimy,
iskaitant klasikinius ,,Atari 2600* zaidimus ir modernius vaizdo zaidimus, isleistus po 2010 m.
Treniruociy duomenis sudaré jrasytas zmogaus zaidimo buidas, o modeliai buvo jvertinti pagal

ju gebéjima atkartoti zmogaus veikla. Pagrindiniai sarankos komponentai apima:

1. Zmoniy Zaidéjy zaidimo eiga buvo jra$yta, fiksuojant ir Zaidimo biisenas (ekrano vaizdus),
ir atitinkamus veiksmus (klavisy paspaudimus). Surinkty duomeny kokybé ir kiekis skyrési,
kad buty galima jvertinti jy poveikj modelio veikimui.

2. Modeliuose buvo naudojami konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN) zaidimo vaizdams
apdoroti ir veiksmams numatyti, norint islaikyti skai¢iavimo efektyvuma ir islaikyti pakan-
kamai paprasta architektiira.

3. Modeliai buvo mokomi taip, kad biity sumazintas kryzminés entropijos praradimas tarp
numatyty ir faktiniy veiksmy. Vertinimas buvo atliktas leidziant apmokytiems modeliams

zaisti zaidimus ir lyginant jy pasirodyma su zmonémis.

Remiantis $iais sarankos komponentais, BC agentai iSmoko pagrindinés zaidimo dinami-
kos, bet paprastai neprilygo zmogaus rezultatams. Taciau kai kuriuose zaidimuose, pvz., Q*bert
ir Space Invaders, agentai pasieké apie 20 % zmogaus sugebéjimy. Taip pat aukstesnés kokybés
duomenys (i$ geriausiy zaidéjy) zymiai pagerino modelio nasuma, palyginti su didesniais pras-
tesnés kokybés duomeny kiekiais. Pavyzdziui, naudojant tik 5 % geriausiy zmoniy zaidimo
duomeny, nasumas buvo geresnis nei naudojant visus turimus duomenis. Jtraukus veiksmy
delsa (atsizvelgiant j zmogaus refleksus), pageréjo modelio veikimas. Dviejy ar penkiy kadry
delsimas davé geresniy rezultaty, ypac tokiuose zaidimuose kaip Q*bert ir Space Invaders.

Tyrimas rodo, kad elgesio klonavimas gali veiksmingai iSmokyti modelius pagrindiniy
zaidimo mechaniky ir taisykliy, nors pasiekti zmogaus lygio nasuma islieka sudétinga. Mokymo
duomeny kokybé vaidina lemiama vaidmenj BC sékmei, daZnai nei duomeny kiekis. Zmogaus
veiksmy vélavimy jtraukimas j mokymo procesa taip pat pagerina modelio veikima. I$vados
rodo, kad nors vien BC sudétinguose zaidimuose gali nepasiekti zmogaus lygio zaidimo,
jis yra vertingas atspirties taskas tolesniems mokymosi metodams arba kaip iSsamesniy Al
sistemy komponentas. Tyrimas padeda suprasti BC potencialg ir apribojimus vaizdo zaidimy
programose, atverdamas kelia labiau apibendrintam mokymosi imitaciniam metodui.

Bendrojo elgesio klonavimo tritkumai:

Siuolaikiniai #aidimai daZnai veikia didele raitka, todél neapdoroty vaizdy apdorojimas
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yra brangus, o sumazinus vaizdus gali baiti prarasta svarbi informacija. Vaizdo zaidimuose
paprastai yra sudétingos veiksmo erdvés, apimancios kelis klavisus ir pelés judesius, todél
supaprastinti Sias veiksmy erdves islaikant zaidimo galimybes yra sudétinga. Taip pat zmoniy
7aidéjai ir zaidimy aplinka veikia asinchronigkai, todél atsakymai j veiksmus véluoja. Sis

neatitikimas gali neigiamai paveikti treniruoCiy duomeny kokybe.

1.5. Aktyvacijos funkcija
1.5.1. RMAF: ReluMemristor Like Activation

Siame $altinyje [YAT*20]aptariamas RMAF , ReLU-Memristor-Like* aktyvinimo funk-
cija ir galimi jos pranasumai, palyginti su dazniausiai naudojama ReLU aktyvinimo funkcija
giliame mokyme. ReLU aktyvinimo funkcija turi tam tikry apribojimy, pvz., ,,mirstantis
ReLU* problema, kai neigiamy jéjimy gradientas tampa nuliu, todél neuronas veiksmingai
,mirsta” ir neprisideda prie tinklo i$vesties. RMAF pristato pastovy parametra (a) ir slenkstinj
parametrg (p), kad funkcija buty sklandi, nemonotoniska ir tinkle buty jvestas netiesiSkumas
(angl. non-linearity). RMAF iSnaudoja neigiamy ver¢iy neuroniniuose tinkluose privalumus ir
tuo buvo jrodyta, kad jis pranoksta ReLU ir kitas aktyvinimo funkcijas gilesniuose modeliuose

ir daugelyje sudétingy duomeny rinkiniy. RMAF formulé:

LEP(g) = K, [mm (rt(ﬁ)flt, clip (r(6),1 — €,1 +¢) At)] )

Formulés parametrai: x - parametras nurodo aktyvinimo funkcijos jvesties reiksme ; j
- parametras yra pastovus hiperparametras, padauginamas i$ aktyvinimo funkcijos iSvesties;
t - parametras yra konstanta, naudojama funkcijos statumui (angl. steepness) reguliuoti ; p -
parametras yra slenksCio parametras, valdantis srities lyguma. Jis naudojamas, kad funkcija
buty sklandi, nemonotoniska ir galéty buti kei¢iama bet kuriame tinkle.

Autoriai pateikia eksperimentinius rezultatus, lyginancius ReLU, Tanh, ir RMAF jvai-
riuose duomeny rinkiniuose ir neuroniniy tinkly architektarose. Rezultatai rodo, kad RMAF
pasiekia didesnj mokymo ir patvirtinimo tiksluma, palyginti su ReLU ir Tanh CIFAR100,
Resnet50, Alexnet ir kituose duomeny rinkiniuose. Taip pat aptariamas DenseNets, neuroninio
tinklo architektiiros tipo, turincio keleta pranasumy, palyginti su tradicinémis architektaromis,
projektavimas ir jgyvendinimas. ,,DenseNets” sprendzia nykstanc¢io gradiento problema, su-
stiprina savybiy plitima, skatina pakartotinj funkcijy naudojima ir zymiai sumazina parametry
skaiCiy. Atsizvelgiant | mokymosi nustatymus, autoriai naudojo ,,Keras® gilaus mokymosi
bibliotekas su ,, TensorFlow" programa, kad galéty jdiegti ir jvertinti aktyvinimo funkcija. Jie
naudojo 128 partijos dydj (angl. batch size), 0,1 mokymosi greitj ir Adam optimizavimo
priemone kategoriskam entropijos praradimui. Taip pat buvo pastebéta, kad RMAF turi panasia
savybe kaip ,,Swish®, kurig pasitlé ,,Google Brain®“. Palyginimas rodo (3 figtra, ¢ paveikslélis

saltinyje), kad Swish pranoksta ReLU keliuose giluminiuose modeliuose vaizdy klasifikavimo ir
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masininio vertimo problemy atzvilgiu. Taciau ,,.Swish® iSvestinés medziaga susideda is didelés
negausios savybeés (angl. nonsparse property), o tai padidina tinklo skai¢iavimo sudétinguma.
Kita vertus, RMAF gali iSlaikyti savo kietojo nulio savybe (angl. hard zero property), dél
kurios ReLU daznai deaktyvuoja dauguma neurony sklidimo j priekj ir atgal metu. RMAF
turi pranasumy pries ReLU, nes islaiko kietojo nulio savybe ir iSvengia neurony deaktyvavimo.
Taciau keliuose giluminiuose modeliuose ,,Swish® vis dar lenkia RMAF ir ReLU, nors jo skai-
Ciavimo sanaudos yra didesnés. Apskritai RMAF aktyvinimo funkcija yra perspektyvi ReLU
alternatyva, pasalinanti kai kuriuos jos apribojimus ir pagerinanti jvairiy duomeny rinkiniy
nasuma. Autoriai pateikia iSsamius eksperimentinius rezultatus ir metrikas pagrindziant savo
teiginius ir jrodant RMAF efektyvuma.

Privalumai:

RMAF jveda pastovy parametra (a) ir slenkstinj parametra (p), kad funkcija buty sklandi,
nemonotoniska ir palaikyty netiesiSkuma tinkle. Autoriai jvertino sitilomos RMAF funkcijos
efektyvuma septyniose duomeny bazése, jskaitant Viskonsino kraties vézj, MNIST, Iris,
automobiliy vertinimg, CIFAR-10, CIFAR-100 ir ImageNet. RMAF iSnaudoja neigiamy
reikSmiy nauda neuroniniuose tinkluose ir buvo jrodyta, kad ReLU ir kitos aktyvinimo funkcijos
néra tokios efektyvios kaip RMAF modeliuose ir daugelyje sudétingy duomeny rinkiniy.

Trukumai:

RMAF funkcija turi apribojimy artéjant prie nulio, kai didelés neigiamos jvestys yra
neatkuriamos. Taip pat, RMAF funkcijai reikia modifikuoti parametrus j ir p, kad funkcija
biity panasi j ReLU ir galéty keisti mastelj bet kuriame tinkle.

Galimas RMAF aktyvacijos funkcijos panaudojimas:

Eksperimentavimas su skirtingais hiperparametrais, tokias kaip - j, t ir p reikSmémis,

randant optimalias reikSmes, kurios geriausiai tinky naudojamai neuroninio tinklo architektiirai.

1.6. ISanalizuotos literatiiros apibendrinimas

Nuodugniai iSnagrinéjus literatiira, tikslas tobulinti ir taikyti sustiprintus masininio
mokymosi metodus kompiuteriniuose zaidimuose yra pasiekiamas. Esami tyrimai suteikia
tvirty ziniy apie tokius algoritmus kaip Proksimalinés politikos optimizavimas (PPO) ir Soft
Actor-Critic (SAC) Ziniy pagrinda. Sie metodai buvo veiksmingi jvairiose programose ir
yra daug galimybiy juos patobulinti. ,,Unity* zaidimo variklis sitilo palankia aplinka Siems
sustiprinto masininio mokymosi metodams realizuoti ir iSbandyti. Dabartiné literatiira palaiko
galimybe sukurti patobulintus metodams, kurie galéty efektyviau ir tiksliau iSmokti sudétingas
uzduotis, o tai rodo, kad Siame darbe iSdéstyti tikslai yra realis ir pasiekiami.

Literattiros apzvalgoje buvo nustatytos kelios esamy masininio mokymosi metody tobu-
linimo sritys. Padidinti PPO ir SAC stabiluma ir efektyvuma galima atitinkamai naudojant
prisitaikanc¢ius kirpimo mechanizmus ir hiperparametry derinima. Sie patobulinimai gali

padéti sukurti tvirtesnius ir efektyvesnius mokymosi procesus. Be to, integruojant hibridinius
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metodus, pavyzdziui, derinant entropijos reguliavima su smalsumu grindziamu tyrinéjimu,
galima dar labiau pagerinti mokymosi efektyvuma ir tvirtuma. Neuroniniy tinkly architektiiros
koregavimai taip pat suteikia daug galimybiy tobuléti. Padidinus neurony skaiciy pasléptuose
sluoksniuose, pakeitus aktyvinimo funkcijas j efektyvesnes, tokias kaip ReLU, ir kruopsciai
subalansavus neuroniniy tinkly gylj, galima optimizuoti mokymosi pajégumus ir susvelninti
tokias problemas kaip per didelis mokymasis ir nykstantys gradientai. Be to, jtraukus pagalbines
uzduotis ir panaudojus lygiagreCias mokymo aplinkas, galima pagerinti $iy algoritmy nasuma ir
mastelj.

Taciau, remiantis dabartine literatiira ir Sio baigiamojo darbo tikslais, tam tikry masininio
mokymosi metody tolesniuose etapuose néra verta tyrinéti. Konkreciai, generatyvus priesiskas
mokymasis (GAIL) ir elgesio klonavimo (BC) technika nebus jtraukti j tolesnius tyrimus. Sie
metodai, nors ir vertingi, neparodo tokio paties veiksmingumo ir universalumo kaip PPO ir
SAC sio tyrimo kontekste. GAIL ir BC susiduria su apribojimais, tokiais kaip treniruociy
nestabilumu, pasitikéjimu aukstos kokybés eksperty duomenimis ir neprisitaikymo skirtingose
(panasiose) aplinkose.

Démesys i PPO ir SAC, kurie yra geriau palaikomi ir pasirodé esantys veiksmingesni
sudétingoje aplinkoje, leis nuodugniau idtirti $iuos metodus ir galimus jy patobulinimus. Sie
metodai supaprastins tyrimy procesa ir leis daugiau prisidéti prie zaidimy DI srityje.

Apibendrinant galima teigti, kad literataira patvirtina Sio darbo tiksly pasiekiamuma,
iSryskina aiskius esamy masininio mokymosi metody tobulinimo kelius. Sutelkiant démesj j pa-
zangius metody patobulinimus ir sudétingas modeliavimo aplinkas, Sis tyrimas gali reiksmingai

prisidéti prie pazangiy zaidimy agenty kairimo.
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2. Technologijos ir testavimo aplinka

Siame skyriuje yra pateikiama darbe naudojamy technologiniy ir testavimo aplinkos
aprasymas. Pazangiy masininio mokymosi sistemy integravimas su Unity zaidimo varikliu
sudaro $io darbo pagrinda, ypa¢ mokant ir vertinant sustiprinimo mokymosi (SM) agentus.
Pagrindinés naudojamos technologijos yra ,,Unity*, ,,Unity ML-Agents Toolkit®, ,,Python
API* ir ,,TensorFlowSharp*, kuriy kiekviena atlieka svarby vaidmenj palengvinant mokymo

procesq.

2.1. Unity Game Engine

Unity yra pla¢iai naudojama realaus laiko 3D karimo platforma, zinoma dél savo univer-
salumo kuriant interaktyvia aplinka. Dél gebéjimo imituoti labai dinamiska, vizualiai turtinga
ir interaktyvia aplinka ji iSpopuliaréjo atliekant mokslinius tyrimus, susijusius su dirbtiniu
intelektu (AI) ir mokymosi stiprinimu. Dél ,,Unity* lankstumo kuriant sukurtus scenarijus, $i
platforma yra naudinga kuriant eksperimentines sarankas, kuriose agentai saveikauja su aplinka
ir mokosi i8S savo patirties. Visy pirma, Unity Siame tyrime naudojama kuriant proceduriskai
sukurta aplinka, pvz., klit¢iy ruozus, kurie padeda agentams ugdyti problemy sprendimo
jgidzius ir apibendrinti savo mokymasi atliekant jvairias uzduotis. Antra, ,,Unity* realaus
laiko fizikos variklis leidzia modeliuoti realia agenty ir jy aplinkos saveika, o tai bitina kuriant
SM agentus, kurie gali atlikti uzduotis, kurioms reikia fizinio manipuliavimo, orientavimosi ir
sprendimy priémimo esant neapibréztumui. Be to, Unity palaikymas keliy platformy karimui
uztikrina, kad modeliavimas gali buti efektyviai vykdomas jvairiose sistemose, palengvinant

paskirstyta ir lygiagrety modeliavima.

2.2.  Unity ML-Agents Toolkit

, Unity ML-Agents Toolkit* arba ,,ML-Agents® yra atvirojo kodo sistema, kuri pagerina
,Unity for AI“ tyrima, suteikdama reikalingus jrankius agentams mokyti naudojant masininio
mokymosi metodus, pvz., gilyji mokymasi. ,,ML-Agents“ sklandziai integruojasi su ,,Unity*,
leisdamas tyréjams apibrézti pasirinktines SM aplinkas, nurodyti stebéjimo ir veiksmy erdves
bei jgyvendinti atlygio struktiiras, kurios vadovaujasi agento elgesiu. Sis jrankiy rinkinys yra
ypac naudingas, nes palaiko jvairius masininio mokymosi metodus, jskaitant Proximal Policy
Optimization (PPO) ir Soft Actor-Critic (SAC), kurie abu yra naudojami Siame tyrime.

Vienas i$ svarbiausiy Unity ML-Agents Toolkit pranasumy yra jo Python API, kuris
palengvina ry$j tarp Unity ir iSoriniy masininio mokymosi biblioteky, tokiy kaip TensorFlow.
Sis API leidzia sukurti mokymo aplinka, kurioje agentai mokosi saveikaudami su imituojama
aplinka. Stebéjimo erdvés (ka agentas gali suvokti), veiksmy erdvés (galimi veiksmai, kuriuos
agentas gali atlikti) ir atlygio funkcijos (atsiliepimai, kuriuos agentas gauna pagal savo veiksmus)

yra pritaikomos, todél jrankiy rinkinys yra geras pasirinkimas sudétingoms SM uzduotims atlikti.

36



Galimybé lygiagreciai paleisti kelias aplinkas zymiai pagreitina mokymo procesa, padidina imties
efektyvumg ir leidZia agentams veiksmingiau mokytis i§ jvairios patirties. Sis lygiagretinimas
yra labai svarbus siekiant dideliy skai¢iavimo reikalavimy, susijusiy su mokymosi pastiprinimu,

kai agentai turi istirti dideles biisenos veiksmy erdves optimizuojant savo nasuma.

2.3. Python API

Unity ML-Agents Toolkit su Python API yra neatsiejama mokymo ir testavimo proceso
dalis, kuri leidzia tyréjams programiskai susieti su Unity aplinka. Per §j API, Python galima
naudoti mokymo procediiroms apibrézti, eksperimentams nustatyti ir agento veikimui ste-
beéti. API leidzia kontroliuoti agento elgsena, rinkti duomenis ir atnaujinti agento politika,
atsizvelgiant i atlygj, gauta saveikaujant su aplinka. Python API taip pat palengvina iSoriniy
masininio mokymosi sistemy integravima, ypac ,, TensorFlow®, kuris naudojamas neuroniniams
tinklams diegti politikos mokymuisi ir vertés funkcijy aproksimavimui. Sis lankstumas leidzia
naudoti tinklinius giluminio mokymosi modelius, skirtus SM, pagerinant agento gebéjima
mokytis sudétingy uzduociy. API palaikymas paskirstytoms aplinkoms taip pat leidzia vienu
metu mokyti kelis agentus, taip pagreitinant mokymosi procesa ir jgalinant didelio masto

eksperimentus.

2.4. TensorFlowSharp integracija

Norint supaprastinti masininio mokymosi modeliy vykdymo procesa Unity aplinkoje,
naudojama TensorFlowSharp. TensorFlowSharp yra .NET susiejimas su TensorFlow, leidziantis
TensorFlow modelius paleisti tiesiogiai su Unity, taip sumazinant priklausomybe nuo iSoriniy
Python pagrjsty masininio mokymosi sistemy darant iSvadas. TensorFlowSharp leidzia sudaryti
iSvadas realiuoju laiku, o tai leidzia i$ anksto paruostus modelius vykdyti paCioje Unity aplinkoje,
optimizuoja nasuma ir sumazina delsa agento vertinimo metu. Naudojant TensorFlowSharp, Sis
darbas integruoja i$ anksto paruostus modelius j Unity modeliavima, kurioje iSmokta politika
galima jvertinti realiuoju laiku. Sis metodas suma%ina pacio proceso rysio tarp Unity ir iSoriniy
masininio mokymosi struktiiry sanaudas, todél modeliavimas vyksta efektyviau, ypac¢ esant

auksto daznio sprendimy priémimo scenarijams, pvz., kliti¢iy navigacijai.

2.5. Mokymo ir testavimo aplinka

SM agenty mokymo procesas Siame darbe vykdomas Unity variklyje, naudojant Unity
ML-Agents Toolkit. Aplinkos projektavimo procediirinis pobtidis uztikrina agentams susi-
durima su jvairiais scenarijais, o tai padidina jy gebéjima apibendrinti uzduotis. Pavyzdziui,
kliaciy boksto issukis (angl. Obstacle Tower), populiarus sustiprinimo mokymosi tyrimy budas,
naudojamas siekiant patikrinti agenty gebéjimus spresti procediiriskai sugeneruotus galvostkius,

narsyti sudétinguose labirintuose ir atlikti uzduotis, kurioms reikia ilgalaikio planavimo.
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Unity naudojama kuriant pritaikytas jvairaus sudétingumo aplinkas. Sios aplinkos skirtos
patikrinti SM agenty prisitaikyma, mokymosi gebéjimus ir problemy sprendimo gebéjimus.
Ivairtis elementai, tokie kaip dinaminés klifitys, atrakinamos durys ir procediriskai sugeneruoti
lygiai, sukuria sudétinga agento veikimo testavimo saranka. Taip pat, gautus rezultatus galima
lyginti su kity programuotojy gautais pasiekimais, kuriuos galima rasti viesai paskelbtoje
svetainéje [Alc19]. Mokymosi sustiprinimo metu atlygis naudojamas siekiant sustiprinti
pageidaujama agento elgesj. Siame darbe atlygio struktiira yra sukurta norint paskatinti agentus
efektyviai atlikti uzduotis, pvz., spresti galvostikius ar pasiekti konkrecius tikslus, tuo paciu
bausti uz neveiksmingus ar neteisingus veiksmus. Tuo tarpu, Python API leidzia vienu metu
pasileisti kelias aplinkas, todél galima lygiagrediai treniruotis. Si saranka ¥ymiai sumazina laika,
reikalinga agentams apmokyti, nes jie gali vienu metu kaupti keliy modeliavimy patirtj. Sis
metodas yra ypac¢ naudingas stiprinant mokymasi, kai agentai turi istirti dideles buiseny erdves
ir mokytis i$ jvairiy saveiky. ISmoke agentai yra vertinami toje pacioje aplinkoje, siekiant
uztikrinti, kad mokymasis biity nuoseklus ir agentas galéty apibendrinti savo jgtidzius naujoms
uzduotims atlikti. Klia¢iy boksto isstkis suteikia iSsamia bandymuy eiggq, kuri leidzia jvertinti
agentus skirtingomis salygomis, jskaitant anksCiau nematytus scenarijus, norint jvertinti jy
nsuvokima® ir pritaikyma.

Siame darbe agentai yra i¥bandomi ir apmokomi dviejose aplinkose - rankiniu bidu
sukurtoje ne tokioje sudétingoje aplinkoje (zr. 1 pav. prieduose) ir sudétingoje aplinkoje "Desert
- Low Poly Toon Battle Arena / Tower Defense Pack”[Aurl9] (zr. 2 pav. prieduose). Tai yra
skirta nustatyti, kaip iSmokinti agentai elgiasi kitose aplinkose, kuriose dar néra buve testuoti,
kaip orientuojasi ir pasiekia nustatytus tikslus gaunant atlygius. Kadangi sustiprinto mokymosi
literattiroje néra vieningo sudétingumo matavimo standarto, Siame darbe aplinkos sudétingumas
apibréziamas kaip sprendimy sudétingumas, su kuriuo susiduria agentas siekdamas tikslo.
Sudétingumas siejamas su klita¢iy bei baudy skaiciumi, kurie tiesiogiai lemia grjztamojo rysio
iSsibarstyma bei agento veikimo efektyvuma. Eksperimenty metu buvo pastebéta, kad esant
maziau nei 15 kliticiy, agentas greiCiau pasiekia optimaly elgesj ir susiduria su maziau baudy,
todél tokios aplinkos laikomos paprastesnémis. PrieSingai, aplinkose su daugiau nei 15 klitciy,
padidéja ir agento trajektorijy variacijy skaiCius, tiksly pasiekimas tampa maziau nuspéjamas, o
mokymosi stabilumas sumazéja. Todél sis kliti¢iy skaiCius buvo pasirinktas kaip atskaitos taskas
klasifikuojant aplinkas j paprastas ir sudétingas. Sios aplinkos yra sukurtos taip, kurios keisty
scenarijy su kiekviena iteracija, t.y., zaidimo agentas ir atlygis keisty savo startine pozicija
aplinkoje. Tokiu budu agentas neiSnaudoja aplinkos simuliacijos spragy ir iSmoksta zaidimo
logika. Taip pat, iSmokintas agentas galéty biiti perkeliamas ,,zero-shot* rezimu j kita panasia
zaidimo aplinka ir joje orientuotis, jeigu nauja aplinka yra panasi j Siame darbe sukurtas aplinkas

ir zaidimo logika biity ta pati - agentas turi rasti kelia iki atlygio.
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3. Metodika

Siame skyriuje aprafoma metodika, naudojama diegiant, mokant ir jvertinant sustiprinimo
mokymosi (SM) agentus kontroliuojamoje modeliavimo aplinkoje. Metodika suskirstyta
i tris dalis: eksperimentiné saranka (angl. setup), Proksimalinés politikos optimizavimo
(PPO) ir Soft Actor-Critic (SAC) metody patobulinimai ir naSumo metrikos, skirtos agenty
mokymosi ir apibendrinimo gebéjimams matuoti. Pagrindinis tikslas yra optimizuoti agenty
darba dinamiskoje ir sudétingoje aplinkoje, naudojant praeitame skyriuje paminétas mokymo

priemones (jrankius).

3.1. Eksperimentiné sgranka

Eksperimentiné saranka sutelkta j agenty mokyma imituotoje aplinkoje, naudojant ,,Uni-
ty* zaidimo variklj ir ,,Unity ML-Agents Toolkit®, suteikiant galimybe mokyti agentus ,,su-
stiprintai®. Aplinka ir skai¢iavimo jrankiai atlieka esminj vaidmenj uztikrinant, kad agentai
susidurty su jvairiomis uzduotimis, imituojandiy realias salygas, rinkinj. Siame tyrime naudoja-
mos aplinkos yra sukurtos Unity, imituojant uzduotis su nuolat kintan¢ia dinamika. Dinaminé
aplinka uztikrina, kad agentai negaléty jsiminti aplinkos ir turi pasikliauti apibendrintomis
strategijomis, kurios gali prisitaikyti prie naujy konfigtiracijy.

Be ,,Unity* variklio, sagrankoje naudojamos papildomos bibliotekos, jrankiai ir priemoneés.
,Unity ML-Agents Toolkit* suteikia sasaja masininio mokymosi algoritmams integruoti su
modeliavimo aplinka. Tai palengvina saveika tarp mokymosi algoritmy ir virtualaus pasaulio
valdymo, stebéjimo erdvés, veiksmy erdvés ir atlygio struktiros. Sis jrankiy rinkinys jungiasi
prie Python API, kuri kontroliuoja mokymosi algoritmy vykdyma ir palaiko rysj tarp Unity
aplinkos ir neuroniniy tinkly, atsakingy uz sprendimy priémima. ,, TensorFlow" sistema, pasie-
kiama per ,,TensorFlowSharp®, naudojama kurti ir mokyti neuroninius tinklus, naudojamus
tiek PPO, tick SAC metoduose. Si integracija su TensorFlowSharp leidZia Unity varikliui
atlikti iSvadas realiuoju laiku treniruociy metu, uztikrinant, kad agentai dinamiskai pritaikyty
savo politika modeliavimo metu. Visa sistema veikia naudojant didelio nasumo skaic¢iavimo
saranka, kuria sudaro ,,NVIDIA RTX 2070 SUPER” vaizdo korta pagreitintam neuroninio
tinklo skai¢iavimui ir ,,Intel i5-12400F“, kuris turi 12 gijy, procesorius efektyviam lygiagre¢iam
modeliavimo uzduociy apdorojimui.

,Unity* aplinka yra sukonfigtiruota teikiant agentams nuolatinj grjztamajj rysj su atlygiais,
atsizvelgiant j jy veikla. Agentai gauna jutimo jvestj, pvz., padéties duomenis, orientacija
ir aplinkos saveika, kurig apdoroja neuroniniai tinklai, sprendziant dél tolimesniy veiksmuy.
Agenty sékmé narSant proceduriskai sukurtoje aplinkoje matuojama pagal sukaupta atlygj,

gauta per jy mokymo ciklus.
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3.2. Metodu patobulinimai

Norint pasiekti optimaly nasuma Siose aplinkose yra naudojami patobulinti standartiniai
PPO ir SAC metodai. Sie patobulinimai yra skirti mokymosi stabilizavimui, tyrinéjimo
gerinimui ir konvergencijos pagreitinimui, kuriose naudojamos matematinés formulés yra

pritaikytos sudétingoms ir nuolat kintancios aplinkos reikalavimams.

3.2.1. PPO su adaptyvigja KL bauda

Sioje PPO versijoje vietoj atnaujinimo santykio apkarpymo naudojamas KL skirtumo
baudos strategija [SWD™17b], siekiant apriboti, kiek naujoji politika gali nukrypti nuo senosios.
Adaptyvusis KL baudos (angl. Kullback-Leibler penalty) koeficientas 8 dinamiskai koreguoja-
mas pagal tai, kiek naujoji politika skiriasi nuo senosios politikos, naudojant KL skirtuma kaip

skirtumo tarp dviejy paskirstymy maty. Pseudo — kodas:

1: Pradéti politika 7y, vertés funkcija Vp, ir KL baudos kooficiantas /3

2: for Kiekvienai iteracijai do

3: for Kiekvienam epizodui do
4: Trajektorijos gavimas { sy, as, ¢ } i$ aplinkos
5: Apskai¢iuojamas pranasumy jvertinimai:

A =1+ Vo(si41) — Va(se)

6: end for
7: for Kiekvienai transakcijai {s, a;, 7, A1} do
8: Apskaiciuoti tikimybés santykj:

To\ Q| St

) — Tolanls)

614 (at | St)

9: Apskaic¢iuojama KL divergencija:
KLy = Dx[mo, (aefse) || mo(acls:)]
10: ApskaicCiuojamas tikslas su adaptyvia KL bauda:
LKL = Tt<9) . At — 6 . KLt

11: ApskaiCiuojamas vertés funkcijos praradimas:

Lyr = <V0<St) - 7’t>2
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12: ApskaiCiuojamas bendras praradimas:

Loss = Lxp — ¢1 - Lyp + co - S[ma(s¢)]

13: Atjauninamas  naudojant ,,Adam* optimizatoriy
14: Pritaikomas [ remiantis tiksline KL divergencija
15: end for

16: end for

Pagrindiniai parametrai yra tokie: [ yra adaptyvus KL baudos koeficientas, kuris kei¢iasi
atsizvelgiant j politikos nukrypima nuo senojo. Jei KL skirtumai tarp politikos krypciy virsija
i$ anksto nustatyta slenkstj, bauda 3 padidéja, sumazinant busimy atnaujinimy masta. Ir
atvirksCiai, jei skirtumas yra per mazas, [ sumazéja, todél galima atlikti daugiau atnaujinimy.
KL-divergencija Dy apskaitiuojama kaip Dy (g, || ), kuris matuoja, kiek naujoji politika
nukrypo nuo ankstesnés. Nuostoliy funkcija Lk apima standartinj politikos santykio terming
ri(f) - Ay, su papildoma bauda uZ pernelyg didelj KL skirtuma. Vertés funkcijos praradimas
Lyy i8lieka panaSus j standartinj PPO, matuojant agento vertés jvertinimy klaida. Entropijos
terminas S|my(s;)] vél skatina tyrinéti, o ¢ ir ¢y atitinkamai koreguoja vertés funkcijos ir
entropijos santykinius svorius. KL skirtumo slenkstis 0 uztikrina, kad naujinimai buty grazinti,

jei politikos naujinimas sukelia pernelyg didelj skirtuma.

3.2.2. PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu

PPO su patikimumo regiono optimizavimu apriboja atnaujinimo veiksmus naudojant
patikimumo regiono apribojima [WHT"19b], pagrjsta KL skirtumu. Skirtingai nuo iSkirpimo ar
adaptyviosios KL baudos, pasitikéjimo regiono metodas uztikrina, kad politika bty atnaujinta
ribotame regione ir ja bty galima toliau tobulinti. Pseudo — kodas:

1: Busena inicija politikg 7y ir reikSmes funkcija Vj

2: for Kiekvienai iteracijai do

3 for Kiekvienam epizodui do

4: Trajektorijos gavimas {sy, as, ¢ } i$ aplinkos
5

ApskaiCiuojamas pranasumuy jvertinimai:
Ar=ri+7 - Vo(sia) — Valsi)

kur ~ yra nuolaidos koeficientas.

6: end for

N

for Kiekvienai mazesnei iteracijai do

®

Apskaiciuoti tikimybés santykj:

mo(as|st)

T (] 1)

r(0) =
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kur r4(0) yra naujosios ir senosios politikos santykis.

9: Apskaiciuojamas KL skirtumas:

KLy = Dxv[mo,(aclse) || molarlse)]

10: Apribojami politikos atnaujinimai:

11: if KL; > 0 then

12: Grazinamas politikos atnaujinimas, kur ¢ yra KL skirtumo slenkstis.
13: end if

14: ApskaicCiuojama tikslo funkcija:

Lrrpo = 14(0) - Ay
15: ApskaiCiuojamas vertés funkcijos praradimas:
Lyg = (Vy(st) — 7"15)2
16: ApskaiCiuojamas bendras praradimas:
Loss = Lrrpo — €1 - Lyr + ¢2 - S[ma(s¢)]

kur S[me(s;)] yra entropijos narys, o ¢; ir ¢3 yra vertés funkcijos praradimo ir entropijos

reguliarumo koeficientai.

17: Atnaujinamas 6 naudojant pasitikéjimo regiono metoda.
18: end for
19: end for

Pagrindiniai parametrai yra tokie: Pasitikéjimo regiono dydis 0 yra hiperparametras,
kontroliuojantis didziausia leistina KL skirtuma tarp naujos ir senos politikos. Jei KL skirtumas
Dy virsija 8ig riba, politikos atnaujinimas atSaukiamas, uztikrinant stabiluma mokymosi
proceso metu. Privalumy funkcija A; matuoja, kiek geresnis pasirinktas veiksmas, palyginti su
vidutiniu veiksmu tam tikroje bisenoje, o 1¢(#) rodo tikimybés santykj tarp naujos ir senos
politikos, kaip standartiniame PPO metode.

Pasitikéjimo regiono tikslo funkcija Lygpo uztikrina, kad politikos pranasumu svertinis
tikimybés koeficientas nevirSyty saugaus pasitikéjimo regiono. Vertés funkcijos praradimas
Lyy, entropijos terminas S[my(s;)] ir konstantos ¢; ir ¢ nepakite lyginant pagal standartinj
PPO metoda, kontroliuodami vertés jvertinimo tikslumga ir skatinant tyrinéjima. Pasitikéjimo
regionas uztikrina, kad politikos atnaujinimai buty suvarzyti (apriboti), o tai leidzia stabiliau

mokytis.
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3.2.3. SAC su fiksuota temperatiira

SAC leidzia didinti atlygj ir taip pat maksimaliai padidinti politikos entropija skatinant
tyrinéjima. Fiksuotos temperatiiros variante temperattros (angl. fixed-temperature variant) o
parametras islieka pastovus per visa mokyma [WN20], kontroliuojant tyrinéjimo ir iSnaudojimo

kompromisa. Tai naudinga, nes leidzia agentui mokytis i ankstesniy epizody, nereikalaujant

laikytis tos pacios tyrinéjimo strategijos, kaip procese, kuris vyksta tuo metu. Pseudo — kodas:

1: Inicijuojama politika 7y, Q tinklai )y, ir ()4, , reikSmés funkcija Vy; su fiksuota temperattra

o
2: for Kiekvienai iteracijai do
3: for Kiekvienam epizodui do
4: Peréjimy (angl. transitions) surinkimas {s;, a;, ¢, S¢y1} i8 aplinkos
5: Peréjimy saugojimas pakartojimo buferyje
6: end for
7: for Kiekvienai mazesnei iteracijai (pakartojimo buferyje) do
8: Apskaic¢iuojamas Q tikslas:
y=re+7 Vy(ses1)
9: Apskai¢iuojamas Q tinklo praradimas:
Lo = (Q¢(st, ar) — y)?
10: Atnaujinami Q tinklai su gradiento mazéjimu
11: Apskaic¢iuojamas politikos praradimas:
L = E[log(mg(as | s¢)) — Qo(st, ar)]
12: Atnaujinamas politikos tinklas naudojant gradiento mazéjima
13: ApskaiCiuojamas vertés funkcijos tikslas:
Vtarget = min(Q¢1(st, at)a Q¢2<St> at)) — Q- IOg(ﬂ'@(CLt | St))
14: ApskaicCiuojamas vertés funkcijos praradimas:
LV - (V'd)(st) - ‘/;arget)Z
15: Atnaujinama vertés funkcija V3, naudojant gradiento mazéjima
16: end for
17: end for

Pagrindiniai parametrai apima temperatiiros parametra v, kuris nustato, kiek atsitiktinumo
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politika yra jvedama arba pasitelkiama pasirenkant konkrety veiksma. Didesné « verté skatina
daugiau tyrinéti didinant entropija, o mazesné verté skatina iSnaudojima, daugiau démesio
skiriant deterministiniams veiksmams. SAC algoritmas taip pat apima du Q vertés tinklus Q4,
ir (4,, kurie naudojami Q mokymosi metody pervertinimui sumazinti. Vertés funkcija Vy,
numato numatoma graza i$ nurodytos blisenos, naudojama apskaiciuoti numatoma politikos
nasuma.

Politikos nuostolis L, apskai¢iuojamas kaip numatoma atlikty veiksmy tikimybeé, pakore-
guota pagal ty veiksmy Q reikSme. Tai skatina politika pasirinkti veiksmus, kuriy numatoma
graza didesné, islaikant pakankamga atsitiktinuma. Vertés tinklo tikslas apskaiCiuojamas pasirin-
kus maziausia iS dviejy Q reikSmiy ir atémus strategijos entropijos svertine logine tikimybe.

Tai uztikrina, kad vertés funkcija tiksliai atspindéty stochastinés politikos nasuma.

3.2.4. SAC su automatiniu temperatiiros reguliavimu

SAC automatinio temperattiros reguliavimo variante temperatiiros parametras & néra
fiksuotas, bet dinamiskai koreguojamas pagal politikos entropija [TYL*24]. Tai leidzia agentui
pritaikyti savo tyrinéjimo lygj pagal aplinkos sudétinguma ir dabartine politikos biikle. Pseudo
— kodas:

1: Inicijuojama politika g, Q tinklai ()4, and @)4,, reiksmés funkcija V,;, su temperatiira o

2: for Kiekvienai iteracijai do

3: for Kiekvienam epizodui do
4: Peréjimy surinkimas {s;, a¢, 74, s;11} i aplinkos
5: Peréjimy saugojimas pakartojimo buferyje
6: end for
7: for Kiekvienai mazesnei iteracijai (pakartojimo buferyje) do
8: ApskaicCiuojamas Q tikslas:
y=ri+7 Vy(si1)

9: ApskaicCiuojamas Q tinklo praradimas:

Lo = (Q¢(st,ar) — y)?
10: Atnaujinami Q tinklai su gradiento mazéjimu
11: ApskaicCiuojamas politikos praradimas:

L = E[log(mg(as | s¢)) — Qo(st, ar)]

12: Atnaujinamas politikos tinklas naudojant gradiento mazéjima
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13: Reguliuojama temperatiira pagal entropija:
ay = ay_1 - exp(k - (target_entropy — current_entropy))
14: ApskaicCiuojama tinklo tikslo verté:
Viarger = min(Qg, (81, at), Qp, (¢, ar)) — v - log(me(ay | s¢))
15: Apskaiciuojamas vertés funkcijos praradimas:

LV = (Vw(st) - V;arget)Q

16: Atnaujinama vertés funkcija V3, naudojant gradiento mazéjima
17: end for
18: end for

Pagrindiniai parametrai apima prisitaikantj temperattiros parametra ay, kuris koreguo-
jamas kiekvienu laiko zingsniu, atsizvelgiant j skirtuma tarp esamos entropijos ir i$ anksto
nustatytos tikslinés entropijos. Tiksliné entropija daznai nustatoma atsizvelgiant j veiksmo
erdvés matmenis (pvz., —dim(veiksmo erdvé)) ir nustato norima tyrinéjimo lygj. Temperataros
atnaujinimo taisyklé naudoja konstanta x, kuri reguliuoja temperattiros prisitaikymo greitj.
Jei dabartiné entropija yra mazesné uz tiksling entropija, o, yra padidinama skatinant didesnj
tyrinéjima. Ir atvirksCiai, jei entropija virsija tiksla, oy sumazinamas, kad sumazéty stochastika.
Likusi algoritmo dalis apima standartinius SAC komponentus, jskaitant du Q tinklus Q4, ir
Qg,, vertés tinkla Vy, ir politikos praradima L, kuris koreguojamas siekiant islaikyti pusiau-
svyra tarp tyrinéjimo ir eksploatavimo. Vertés funkcijos tikslas apima dinamiskai koreguojama

temperatiiros terming ay, uztikrinant, politika laikui bégant bus veiksmingai pritaikyta.

3.3. Palyginimas tarp keturiy metoduy

Sioje lenteléje pateiktas keturiy skirtingy metody versijy: PPO su adaptyvigja KL bauda,
PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu, SAC su fiksuota temperatiira ir SAC su automatiniu
temperattiros reguliavimu — palyginimas. Lenteléje aptariami pagrindiniai metody skirtumai,

privalumai ir tritkumai, siekiant pabrézti jy ypatumus ir tinkamuma skirtingoms problemoms.
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1 lentelé. Palyginimas tarp PPO ir SAC metody su modifikacijomis

Metodas

Pagrindiniai skirtu-

mai

Privalumai

Trukumai

PPO su adapty-
via KL bauda

Naudoja adaptyvy KL

divergencijos baudos
koeficienta [, kuris
dinamiskai reguliuoja

politikos atnaujinimus,
remiantis politikos

pokyciais.

1. Automatiskai reguliuo-
jamas f3, leidzia optimaly
tyrinéjimo ir eksploatavi-
mo balansa.

2. Stabilus net sudétingose

aplinkose.

1. Reikalauja papildomy
skaic¢iavimy KL divergenci-
jos skaicCiavimui.

2. Hiperparametro (3 opti-
mizavimas gali biiti sudé-

tingas.

PPO su pasitiké-
jimo regiono op-

timizavimu

Apriboja politikos at-
naujinimus KL diver-
gencijos slenks¢iu . Jei
divergencija virSija 9,
atnaujinimas atSaukia-

mas.

1. Uztikrina stabily moky-
masi, ribojant didelius po-
litikos pokycius.

2. Lengviau valdomas nei
adaptyvios KL baudos me-

todas.

1. Griezti apribojimai gali
sulétinti mokymosi greit;.

2. Netinkamas § pasirin-
kimas gali riboti politikos

progresa.

SAC su fiksuota

temperatura

Naudoja pastovy tem-
peraturos koeficienta a,
kuris reguliuoja politi-
kos entropija, o tyrinéji-
mo intensyvumas lieka

nekintamas.

1. Pastovi a verté uztik-
rina paprastuma ir stabilu-
ma.

2. Naudojamas dvigubas
Q tinklas mazina perverti-

nimo rizika.

1. Nereguliuoja tyrinéjimo
intensyvumo pagal aplin-
kos sudétinguma.

2. Netinkamai parinkta «
verté gali lemti suboptima-

ly veikimga.

SAC su automa-
tiniu tempera-
turos reguliavi-

mu

Temperattros paramet-
ras « dinamiskai regu-
liuojamas pagal skirtu-
ma tarp politikos entro-
pijos ir tikslinés entropi-

jos.

1. Prisitaiko prie aplinkos
sudétingumo.

2. Sumazina rankinio
(angl. manual) parametry
derinimo poreikj.

3. Optimizuoja tyrinéjimo

ir eksploatavimo balansa.

1. Papildomi skai¢iavimai
dél o reguliavimo.

2. Sunku parinkti tinkama
prisitaikymo greicio para-

metra K.
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4. 'Tyrimo rezultatai

Sioje dalyje yra atliktas tyrimas - i$siaiskinti, kuris metodas agentui mokyti yra geriausias
ir pagal kokius parametrus. Mokymosi procesas yra pradedamas paleidziant Python koda
(atitinkamai kiekvienam metodui), kuris saveikauja su Python API ir Unity Engine programa,
t.y. instrukcijos yra siunc¢iamos j aplinka nurodant, kaip ir kur agentas turi judéti, o aplinka
grazina rezultata - teigiama arba neigiama. Kadangi agentai yra mokomi dviejose aplinkose

(pirmoji aplinka lengvesné, o antroji sudétingesné), i$ viso yra 8 mokymo variacijos - 4 metodai

pirmoje aplinkoje (zr. 1 pav. prieduose), ir tie patys 4 metodai antrojoje aplinkoje [Aurl9](zr.

2 pav. prieduose).

4.1. Parametry radimas metodams

Pries pradedant pagrindinj agenty mokymasi, reikia issiaiskinti, kokias priskirti reiksmes
patiems parametrams. Kadangi yra siekiama metodus iStestuoti lygiagreciai, pagrindiniai
parametrai metodams (PPO - ,,gamma®, c1, c2, ,learning rate”, ,beta initial“ ir SAC - ,,gamma*,
,learning rate®, ,batch size®, ,batch size”) yra naudojamos tos pacios reikSmés. IS viso yra
isskirtos po 10 geriausiy variacijy kiekvienam metodui, o pagrindiniai parametrai yra paryskinti

pirmose lenteliy eilutése(zr. 2,3,4 ir 5 lenteles).

4.1.1. PPO su adaptyvigja KL bauda parametrai

Parametry reikSmés: ,,gamma® (nuolaidos koeficientas) siekiama jvertinti ilgalaikj ir
trumpalaikj atlygio prioriteta; cl (vertés praradimo koeficientas) svyravo nuo 0,3 iki 0,7,
siekiant iStirti jo poveikj vertés funkcijy atnaujinimy svarbai; c2 (entropijos koeficientas)
koreguojamas tarp 0,05 ir 0,2, valdant tyrinéjimo lygj; ,target KL divergence® (Tikslinis KL
skirtumas) svyruoja nuo 0,005 iki 0,02, jvertinant, koks grieztas turéty buti KL skirtumo
apribojimas; ,learning rate” (mokymosi greitis) koreguojamas tarp 3e-5 ir 5e-4, tikrinant
stabiluma ir konvergencijos greitj; ,,beta initial” (beta pradiné KL bauda) keic¢iama nuo 0,05 iki

0,2, istiriant jos poveikj KL skirtumui treniruotés pradzioje (zr. 2 lentele).

2 lentelé. Parametry variacijos ,,PPO su adaptyviaja KL bauda® metodui

Variacija | Gamma | C1 | C2 | Target KL | Learning Rate | Beta Initial
1 0.99 05| 0.1 0.01 Je-4 0.1
2 0.99 0.6 | 0.05 0.01 le-4 0.05
3 0.99 0.4 0.2 0.015 S5e-4 0.15
4 0.99 0.51]0.15 0.02 2e-4 0.1
5 0.99 0.7 ] 0.1 0.01 3e-5 0.2
6 0.99 0.6 | 0.08 0.005 4e-4 0.08
7 0.99 0.5] 0.1 0.02 3e-4 0.1
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Variacija | Gamma | C1 | C2 | Target KL | Learning Rate | Beta Initial
8 0.99 0.4 ]0.12 0.01 le-4 0.05
9 0.99 0.3 0.1 0.008 5e-5 0.2
10 0.99 0.5 0.15 0.012 2e-4 0.12

4.1.2. PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu parametrai

Parametry reikSmés: ,,gamma® (nuolaidos koeficientas) siekiama jvertinti ilgalaikj ir
trumpalaikj atlygio prioritetg; c1 (vertés praradimo koeficientas) svyravo nuo 0,3 iki 0,7, siekiant
istirti jo poveikj vertés funkcijy atnaujinimy svarbai; c2 (entropijos koeficientas) koreguojamas
tarp 0,05 ir 0,2, valdant tyrinéjimo lygj; ,, KL threshold® (KL slenkstis) eksperimentuojama
tarp 0,008 ir 0,02, siekiant patikrinti politikos stabiluma; ,,learning rate (mokymosi greitis)
koreguojamas tarp le-4 ir 5e-4, tikrinant stabiluma ir konvergencijos greitj; ,,beta” (beta
pradiné KL bauda) kei¢iama nuo 0,05 iki 0,2, iStiriant jos poveikj KL skirtumui treniruotés

pradzioje (zr. 3 lentele).

3 lentelé. Parametry variacijos ,,PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu® metodui

Variacija | Gamma | C1 | C2 | KL Threshold | Learning Rate | Beta Initial
1 0.99 05| 0.1 0.01 3e-4 0.1
2 0.99 0.6 | 0.05 0.015 le-4 0.2
3 0.99 0.4 ] 0.15 0.02 5e-4 0.05
4 0.99 0.7 | 0.2 0.008 2e-4 0.12
5 0.99 0.3 | 0.08 0.012 3e-5 0.15
6 0.99 0.5 0.12 0.01 4e-4 0.08
7 0.99 0.6 | 0.1 0.015 3e-4 0.1
8 0.99 0.4 | 0.07 0.02 le-4 0.2
9 0.99 0.7 | 0.15 0.01 5e-5 0.05
10 0.99 0.5 0.1 0.008 2e-4 0.12

4.1.3. SAC su fiksuota temperatira parametrai

Parametry reikSmés: ,,gamma” (nuolaidos koeficientas) siekiama jvertinti ilgalaikj ir
trumpalaikj atlygio prioriteta; ,alpha® (fiksuota temperatiira arba entropijos koeficientas)
eksperimentuojama tarp 0.1 ir 0.35,valdo kompromisa tarp tyrinéjimo (aukstesné ,,alpha“
reiksmé) ir eksploatavimo (zemesné ,alpha® reiksmé); ,learning rate” eksperimentuojama tarp
le-4 ir 5e-4, tai greitis, kuriuo neuroninis tinklas atnaujinamas mazéjancio gradiento metu.

Mazesnés vertés lemia stabilesne treniruote; ,,batch size* (partijos dydis) eksperimentuojama
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tarp 32 ir 128, méginiy, naudojamy per mokymo iteracija, skaiCius. Didesnés vertés leidzia
sklandziau atnaujinti gradienta, ta¢iau reikia daugiau atminties; ,,batch size® (pakartojimo
buferio dydis) eksperimentuojama tarp 500,000 ir 2,000,000, tai yra pakartojimo buferio talpa
patirciai saugoti. Didesnés reiksSmés leidzia gauti jvairesniy treniruocCiy duomeny, taciau reikia

daugiau atminties (zr. 4 lentele).

4 lentelé. Parametry variacijos ,,SAC su fiksuota temperatiira® metodui

Variacija | Gamma | Alpha | Learning Rate | Batch Size | Replay Buffer Size
1 0.99 0.2 3e-4 64 1000000
2 0.99 0.25 le-4 128 500000
3 0.99 0.15 5e-4 64 2000000
4 0.99 0.3 2e-4 32 1000000
5 0.99 0.1 3e-5 128 1500000
6 0.99 0.35 4e-4 64 750000
7 0.99 0.2 3e-4 96 2000000
8 0.99 0.25 le-4 64 500000
9 0.99 0.3 5e-5 128 1000000
10 0.99 0.2 2e-4 64 2000000

4.1.4. SAC su automatiniu temperatiros reguliavimu

Parametry reikSmés: ,,gamma® (nuolaidos koeficientas) siekiama jvertinti ilgalaikj ir
trumpalaikj atlygio prioriteta; ,,initial alpha“ (pradiné temperattura) eksperimentuojama tarp
0.1 ir 0.4, kontroliuojanti tyrinéjimo ir eksploatavimo lygj. Kuo didesné jos verté, tuo labiau
skatinamas tyrinéjimas; ,learning rate® eksperimentuojama tarp le-4 ir 5e-4, tai greitis, kuriuo
neuroninis tinklas atnaujinamas mazéjancio gradiento metu. Mazesnés vertés lemia stabilesne
treniruote; ,,batch size” (partijos dydis) eksperimentuojama tarp 32 ir 128, méginiy, naudojamy
per mokymo iteracija, skaiCius. Didesnés vertés leidzia sklandziau atnaujinti gradienta, taciau
reikia daugiau atminties; ,,batch size® (pakartojimo buferio dydis) eksperimentuojama tarp
500,000 ir 2,000,000, tai yra pakartojimo buferio talpa patirCiai saugoti. Didesnés reikSmés
leidzia gauti jvairesniy treniruociy duomeny, taciau reikia daugiau atminties; ,target entropy
scale” (tikslinés entropijos didinimas) eksperimentuojama tarp 0.002 ir 0.01, tikslinés entropijos

daugiklis, skirtas valdyti norima veiksmy atsitiktinuma (zr. 5 lentele).
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5 lentelé. Parametry variacijos ,,SAC su automatiniu temperatiiros reguliavimu® metodui

Var. | Gamma Initial | Learning | Batch | Replay Buffer | Target Entropy Kappa
Alpha Rate Size Size Scale
1 0.99 0.2 3e-4 64 1000000 -1.0 0.005
2 0.99 0.3 le-4 128 500000 -0.5 0.01
3 0.99 0.1 5e-4 64 2000000 -1.5 0.002
4 0.99 0.4 2e-4 32 1000000 -0.8 0.01
5 0.99 0.25 3e-5 128 1500000 -1.2 0.007
6 0.99 0.35 4e-4 64 750000 -1.0 0.005
7 0.99 0.15 3e-4 96 2000000 -1.3 0.002
8 0.99 0.2 le-4 64 500000 -1.0 0.01
9 0.99 0.3 5e-5 128 1000000 -0.9 0.007
10 0.99 0.25 2e-4 64 2000000 -1.4 0.005
4.2. Metody palyginimas aplinkose

Kiekvieno metodo testo metu aplinkoje metodas buvo paleidziamas po 10 karty, o geriausi
metodo rezultatai yra atvaizduojami 6 ir 7 lentelése. Kiekvienu metodu treniruoc¢iy metu
privaloma nustatyti, kaip metodas veikia - geriau ar blogiau, po 2 ttukstanciy iteracijy lyginant
su kitais paleidimais atsizvelgiant j parametry reikSmes. Taip pat, agenty mokymosi metu yra
fiksuojamas vidutinis atlygio vidurkis tuo metu (zr. 3 pav. ir 4 pav. prieduose) - galima
pastebéti, kad laikas kiekvienam metodui mokyti yra skirtingas - taip yra dél to, nes agentui

uzbaigti vieng iteracija gali uztrukti daugiau arba maziau laiko.

4.2.1. Mokymosi procesas pirmojoje aplinkoje

Palyginamieji pirmosios aplinkos rezultatai rodo, kad SAC su automatiniu temperatiiros
reguliavimu pranoko visus kitus metodus ir gavo didziausia atlygj (48,2) ir maziausia vertés
praradima (0,025). Tai parodo metodo gebéjima dinamiskai pritaikyti savo entropijos koefici-
enta, efektyviai optimizuojant tyrinéjima ir naudojima aplinkoje. Priesingai, PPO su patikimo
regiono optimizavimu, islaikant stabiluma ir pasiekus tinkama atlygj (42,8), pritaikomumu ir
efektyvumu pranoko SAC su dinaminiu temperatiiros reguliavimu. Panasiai PPO su adaptyviaja
KL bauda gavo 40,5 atlygj, demonstruodamas stabilius atnaujinimus, bet Siek tiek sunkiau sekési
dinamiskoje aplinkoje dél is anksto nustatyty baudy koregavimy. Galiausiai, SAC su fiksuota
temperattra pasirodé silpniausiai, surinkes 38,7 atlygj, kurj ribojo nesugebéjimas dinamiskai
reguliuoti entropijos, o tai ribojo tyrinéjima $ioje aplinkoje. Siais rezultatais remiantis, galima

pabrézti, kad SAC pranasumas su automatiniu temperattiros reguliavimu scenarijuose yra
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didziausias, kuriuose reikia prisitaikyti ir yra efektyvus optimizuojant politikg ypac lengvesnése

(netokiose sudétingose) aplinkose (Zr. 6 lentele).

6 lentelé. Metody testy rezultatai pirmojoje aplinkoje

Apdovanojimas | Nuostoliai | Nuostolis )
Metodas Kt. metrikos
/epizodas /politika /verte
PPO su adapt. KL bauda 40.5 -0.040 0.048 KL divirgacija: 0.012
PPO su pasitik. reg. opt. 42.8 -0.035 0.041 Beta: 0.08
SAC su fiksuota temp. 38.7 - 0.036 Alpha: 0.2 (Uzfiksuota)
SAC su aut. temp. reg. 48.2 - 0.025 Alpha: 0.18 (Kei¢iama)

4.2.2. Mokymosi procesas antrojoje aplinkoje

Keturiy taikomy mokymo metody lyginamoiji analizé antrojoje aplinkoje (zr. 7 lentele)
iSryskina unikalias jy stipriasias ir silpnasias puses. PPO su adaptyviaja KL bauda pasieké viduti-
nj nasumgy, uz kiekviena serija gaunamas 25,2 atlygj, naudodamasis stabiliais atnaujinimais, bet
tuo paciu rodydamas didesnj vertés praradima, o tai rodo, kad kyla problemy, susijusiy su vertés
funkcijos aproksimavimu. PPO su patikimo regiono optimizavimu parodé geriausia nasuma,
pasiekes didziausia atlygj (27,5) ir pademonstraves didelj stabiluma dél pasitikéjimo regiono
apribojimy, todél jis puikiai tiko stabiliems ir didelio atlygio scenarijams. Priesingai, SAC
su fiksuota temperattira surinko maziausia atlygi (22,1), nes fiksuotas entropijos koeficientas
apribojo jo prisitaikyma dinaminéje aplinkoje ir trukdé tyrinéti. Taciau SAC su automatiniu
temperatiiros reguliavimu pasizyméjo dideliu prisitaikymu, gaudamas 26,3 atlygj, panaudojes
dinaminj entropijos reguliavima norint efektyviai optimizuoti tyrinéjimo ir eksploatavimo
kompromisa, islaikant santykinai maza vertés praradima. Remiantis rezultatais, PPO su patiki-
mo regiono optimizavimu yra efektyviausias budas pasiekti auksta atlygj ir stabiluma, o SAC
su automatiniu temperatiiros reguliavimu puikiai tinka aplinkoje, kurioje reikia prisitaikyti.
Taciau, tinkamiausio metodo pasirinkimas galiausiai priklauso nuo aplinkos sudétingumo ir

poreikio dinamiskai koreguojant politika mokymo metu (zr. 7 lentele).

7 lentelé. Metody testy rezultatai antrojoje aplinkoje

Apdovanojimas | Nuostoliai | Nuostolis )
Metodas Kt. metrikos
/epizodas /politika /verté
PPO su adapt. KL bauda 25.2 -0.034 0.042 KL divirgacija: 0.011
PPO su pasitik. reg. opt. 27.5 -0.028 0.037 Beta: 0.09
SAC su fiksuota temp. 22.1 - 0.031 Alpha: 0.2 (Uzfiksuota)
SAC su aut. temp. reg. 26.3 - 0.029 Alpha: 0.19 (Kei¢iama)
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4.3. Rezultaty validavimas

, Kruskal-Wallis* testas[Con99], po kurio atlieckami ,,Dunno post hoc*[Zar10] palygi-
nimai, naudojami statistiskai patvirtinti keturiy sustiprinimo mokymosi metody, jvertinty
skirtingose Unity varikliu sukurtose aplinkose, nasumo skirtumus. Atsizvelgiant j tai, kad
epizody atlygio pasiskirstymas daznai nukrypsta nuo normalumo ir gali turéti isskirtiniy verciy,
tinkamas neparametrinis metodas. ,,Kruskal-Wallis* testas jvertina, ar yra statistiskai reikSmingy
skirtumy tarp metody medianiniy naSumy, nedarant prielaidos, kad dispersijos ar normalusis
pasiskirstymas yra vienodi. Aptikus reikSminga bendra efekta, ,Dunno® testas taikomas keliems
poriniams palyginimams atlikti, kontroliuojant I tipo klaidas tokiais metodais kaip ,,Bonferroni,,
korekcija. Si korekcija leidZia nustatyti konkretias metody poras, kuriy na$umas labai skiriasi.
Kartu Sie testai pateikia grieztus statistinius jrodymus, pagrindziancius iSvadas apie tai, kurie
metodai geriau veikia skirtingomis aplinkos salygomis, uztikrinant, kad stebimi skirtumai
néra atsitiktiniai, o atspindi reikSmingus mokymosi efektyvumo ar apibendrinimo gebéjimo

skirtumus.

4.3.1. Rezultaty validavimas pirmojoje aplinkoje

Atliekama 10 vertinimo epizody kiekvienam metodui ir uzfiksuojamas bendras epizody

atlygio skaiCius. IS viso yra 40 stebéjimy.

8 lentelé. Vertinimo epizodo apdovanojimai metodams pirmojoje aplinkoje

Metodas Epizody jvertinimai

PPO su adapt. KL bauda | 39.8, 41.0, 40.1, 39.5, 40.6, 40.7, 40.3, 40.4, 40.0, 41.2
PPO su pasitik. reg. opt. | 42.1, 42.8, 42.6, 42.4, 42.9, 43.0, 42.3, 42.5, 42.7, 43.1
SAC su fiksuota temp. 38.1, 38.7, 39.0, 39.3, 39.1, 39.2, 38.6, 39.4, 38.9, 39.5
SAC su aut. temp. reg. 47.5, 48.0, 47.8, 48.3, 48.5, 48.6, 48.1, 48.4, 47.9, 48.2

Metodams apskai¢iuojamos rango sumos. Svarbu pabrézti, kad tai néra apdovanojimy
suma, o rangy - apdovanojimai yra iSdéstomi didéjancia tvarka, taip priskiriant rango reikSme
(nuo maziausios iki didziausios). Pagal 8 lentelés jvertinimus yra atrenkami priskirti rangai.
Taip pat gaunamas rango vidurkis tolimesniam testavimui - kadangi kiekvienas metodas turi

po 10 epizody, rango suma yra dalinama i$ 10.

9 lentelé. Kiekvieno metodo rangy suma ir jy vidurkiai 1 aplinkoje

Metodas > R; R;

PPO su adapt. KL bauda | 120.5 | 12.05
PPO su pasitik. reg. opt. | 285.5 | 28.55
SAC su fiksuota temp. 55.0 | 5.50
SAC su aut. temp. reg. 379.0 | 37.90
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Rangy sumos apskaitiavimas visoms grupéms, gauta bendra suma, kuri yra > R = 820.

Stebéjimy skai¢ius N = 40
40

N(N +1
Rangy sumanuo 1 iki N = Z@ = %
i=1
40 - 41
= T = 820 (10)

Pagal gauta ,,Kruskal-Wallis* H statistikos reikSme, kuri yra 54.58, galima nustatyti,
kad bent vienas sustiprinto mokymosi metodas vertintoje aplinkoje savo veikimu reikSmingai
skiriasi nuo kity. Todél yra biitina naudoti ,,Dunno post hoc* testa pory palyginimy, siekiant

nustatyti, kurie konkretiis metodai skiriasi ir kuris metodas veikia geriausiai.

k
12 R?
H=—— S 2L _3(N+1
N(N +1) ; ny SN
12 (12052 28552  55.0%  379.02
_ — 341 =54, 11
40-41< 0 10 10 10 ) ; 0408 (b

Reikalingas ,,p-value® vertés apskaiCiavimas ,,Dunno post hoc* testui, su zinomomis
reikSmémis: H=54.58, judéjimo kryptys df = k-1 =4 -1 = 3. Gauta ,,p-value” reiksmé
yra p &~ 1.41 x 107'%. Kadangi p < 0.05, tai jrodo zenkly metody nasumo skirtuma. Python
kodas:

from scipy.stats import chi2
p_value = 1 - chi2.cdf(54.58, df=3)

Cia apskai¢iuojama ,,Dunno post hoc* testo Z reik¥mé, skirta masinio mokymosi metody
poroms palyginti pagal jy vidutinius rangus. Kiekvienas metodas turi 10 stebéjimy, o jy rangy
sumos dalijamos i$ 10, gaunant vidutinj ranga. Z formulés vardiklis apskaiciuojamas i$ bendro
stebéjimy skaitiaus N = 40, gaunant bendra dispersija v/27.334 = 5.23. Si reikimé naudojama
vidutiniy rangy skirtumui tarp kiekvienos poros normalizavimui, leidziant apskaiCiuoti Z balus
reikSmingumo testavimui.

7 R — Ryl _ IR —Ril R - Ry (12)

40-41 1 1 5.23
\/—N“f;” (% + n—i) \/T (15 + 1)

Pagal gautas Z reikSmes, metodai yra lyginami tarpusavyje. Pirmojoje aplinkoje geriausiai

pasirodé SAC su automatiniu temperattros reguliavimu. ,,Kruskal-Wallis* testas (H = 54.58,

p ~ 1.41 x 10711) parodé, kad tarp metody egzistuoja statistiskai reik§mingi nasumo skirtumai.

,2Dunno post hoc* analizé atskleidé, kad sis SAC su automatiniu temperatiiros reguliavimu
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metodas reikSmingai pranoko PPO su adapt. KL bauda (Z = 4.94, p < 0.0001) ir SAC su
fiksuota temperatura (£ = 6.20, p < 0.0001). Skirtumas tarp SAC su automatiniu temperattros

reguliavimu ir PPO su pasit. reg. optimizavimu metodais nebuvo statistiskai reikSmingas (Z =

1.79, p = 0.0738), tad abu metodai veikia panasiai. Visgi SAC su automatiniu temperatiiros

reguliavimu turéjo auks¢iausia vidutinj ranga (R; = 37.90), todél §is metodas yra efektyvesnis

paprastesnéje aplinkoje, ypac¢ dél dinaminio entropijos reguliavimo, kuris leidzia greiciau ir

stabiliau pasiekti optimalia politika.

10 lentelé. ,,.Dunno® testo poriniy metody palyginimy rezultatai su Bonferroni korekcija

pirmojoje aplinkoje, (N = 40, n; = 10)

Palyginimas Reiksmeés 7z Pirminé | Koreguota Rezultatas
skirtumas p p (x6)
SAC aut. vs PPO adapt. KL 25.85 4.94 | <0.0001 <0.0006 v’ Svarbus
SAC aut. vs PPO pasit. reg. 9.35 1.79 0.073 0.438 — Nesvarbus
SAC aut. vs SAC fiksuota temp. 32.40 6.20 | <0.0001 <0.0006 v" Svarbus
PPO pasit. reg. vs SAC fiksuota 23.05 4.41 | <0.0001 <0.0006 v’ Svarbus
PPO pasit. reg. vs PPO adapt. KL 16.50 3.15 | 0.0016 0.0096 v’ Svarbus
PPO adapt. KL vs SAC fiksuota 6.55 1.25 0.210 1.260 — Nesvarbus

4.3.2.

Rezultaty validavimas antrojoje aplinkoje

Atliekama 10 vertinimo epizody kiekvienam metodui ir uzfiksuojamas bendras epizody

atlygio skaiCius. IS viso yra 40 stebéjimy.

11 lentelé. Vertinimo epizodo apdovanojimai metodams antrojoje aplinkoje

Metodas

Epizody jvertinimai

PPO su adapt. KL bauda

24.7,25.1, 25.3, 24.9, 25.5, 25.0, 25.6, 25.3, 25.1, 25.3

PPO su pasitik. reg. opt.

27.0,27.4,27.6, 27.1, 27.8, 27.3, 27.9, 27.5, 27.2, 27.6

SAC su fiksuota temp.

21.8,22.0, 22.2, 22.4, 22.3, 22.5, 22.1, 22.2, 21.9, 22.0

SAC su aut. temp. reg.

26.0, 26.2, 26.4, 26.1, 26.6, 26.5, 26.3, 26.4, 26.2, 26.3

Metodams apskai¢iuojamos rango sumos. Pagal 11 lentelés jvertinimus yra atrenkami

priskirti rangai. Taip pat gaunamas rango vidurkis tolimesniam testavimui - kadangi kiekvienas

metodas turi po 10 epizody, rango suma yra dalinama i$ 10.
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12 lentelé. Kiekvieno metodo rangy suma ir jy vidurkiai 2 aplinkoje

Metodas >R, | R;

PPO su adapt. KL bauda | 166.0 | 16.6
PPO su pasitik. reg. opt. | 355.0 | 35.50
SAC su fiksuota temp. 46.0 | 4.60
SAC su aut. temp. reg. 255.0 | 25.5

Pagal gauta ,,Kruskal-Wallis* [ statistikos reiksme, kuri yra 38.5, galima nustatyti, kad
bent vienas sustiprinto mokymosi metodas vertintoje aplinkoje savo veikimu reikSmingai
skiriasi nuo kity. Todél yra bitina naudoti ,,Dunno post hoc* testa pory palyginimy, siekiant
nustatyti, kurie konkretiis metodai skiriasi ir kuris metodas veikia geriausiai. Taip pat galima
pastebéti, kad H reikSmé yra panasi, lyginant su pirmaja aplinka - skirtumas atsiranda dél to,
nes metody rangy iSsidéstymas ir jy kontrastai tarp grupiy yra labai panasus abiejose aplinkose,

nepaisant skirtingy apdovanojimy reikSmiy.

k
12 R?
H=—§ — _3(N+1
N(N+1)i:1 n; (N+1)

12 <166.02 355'02—1—46'02 255.02

_ —3.41 = 38. 13
0\ 10 10 0 10) 3 385 (13)

Reikalingas ,,p-value® vertés apskaiCiavimas ,,Dunno post hoc* testui, su zinomomis
reikSmémis: H=38.5, judéjimo kryptys df = k-1 = 4 - 1 = 3. Remiantis Python kodu, kuris
buvo naudojamas pirmajai aplinkai, gauta ,,p-value® reik§mé yra p ~ 1.41 x 8.447'2, Kadangi
p < 0.05, tai jrodo zenkly metody nasumo skirtuma.

Pagal gautas Z reikSmes (remiantis 12 formule), metodai yra lyginami tarpusavyje. Ant-
rojoje aplinkoje statistiné analizé parodé, kad geriausiai pasirodé PPO su pasitikéjimo regiono
optimizavimu. Atlikus Kruskal-Wallis testa (H = 38.5, p ~ 8.44 x 107!2), paaiskéjo, kad
bent vienas metodas zenkliai skyrési nuo kity. ,Dunno post hoc* analizé atskleidé, kad PPO
su pasitik. reg. optimizavimu reikSmingai pralenké SAC su fiksuota temperatura (Z = 5.74,
p < 0.0001) ir PPO su adapt. KL bauda (Z = 3.83, p = 0.0001) metodus. Skirtumas tarp
sio metodo ir SAC su automatiniu temperatiiros reguliavimu nebuvo statistiskai reiksSmingas
(Z =191, p = 0.0558), todél Sie du metodai gali buti laikomi panaSaus lygio. Taciau SAC
automatinio reguliavimo metodas nepranoko PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu, nes
turint reikSmingus laiméjimus pries du iS trijy metody ir né vieno pralaiméjimo, PPO su pasitik.
reg. opt. pasizymi kaip efektyviausias metodas Sioje sudétingesnéje aplinkoje. Taip pat, turéjo

auksciausia rango jvertinima (35.5).
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13 lentelé. ,,Dunno® testo poriniy metody palyginimy rezultatai su Bonferroni korekcija

antrojoje aplinkoje, N = 40, n, = 10)

Palyginimas Reiksmes 7 Pirminé | Koreguota Rezultatas
skirtumas p p (x6)
SAC aut. vs PPO adapt. KL 25.85 4.94 | <0.0001 <0.0006 v’ Svarbus
SAC aut. vs PPO pasit. reg. 10.00 1.91 | 0.0558 0.3347 — Nesvarbus
SAC aut. vs SAC fiksuota temp. 32.40 6.20 | <0.0001 <0.0006 v’ Svarbus
PPO pasit. reg. vs SAC fiksuota 30.00 5.74 | <0.0001 <0.0006 v’ Svarbus
PPO pasit. reg. vs PPO adapt. KL 20.00 3.83 | 0.0001 0.0008 v' Svarbus
PPO adapt. KL vs SAC fiksuota 10.00 1.91 | 0.0558 0.3347 — Nesvarbus
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5. Diskusija

I$ gauty tyrimo rezultaty galima nustatyti mazus patobulinimus, lyginant jau su esamais
sustiprinimo mokymosi metodais, ypac derinant ir konfigiruojant entropijos adaptacijos ir po-
litikos atnaujinimo apribojimus. Pirmojoje aplinkoje ,,Soft Actor-Critic” (SAC) su automatiniu
temperattros reguliavimu pasieké didziausia atlygj (48,2) ir maziausia vertés praradima (0,025),
pranokdamas standartinj SAC metodg, kurj tyré kiti autoriai [HZH*19] 2018 metais. Nors $i
autoriy versija buvo skirta ,Mujoco® ir ,,Atari* uzduotims atlikti, kur entropijos derinimas
pagerino mokymosi stabiluma, Sio darbo eksperimente metodas taikomas naujose aplinkose su
dinaminémis salygomis ir parodoma, kad entropijos planavimas islaiko savo pranasuma net ir
uz standartiniy metody riby. Siame darbe pastebétas ryskesnis stabilumas (agentas daro maZiau
klaidy ir pasiekia greiciau tiksla) ir galutinis atlygis rodo geresne vertés nuostoliy tvarkymo ir
adaptyvios entropijos kontrolés integracija.

Antrojoje aplinkoje PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu pasieké didziausig atlygj
(27,5) ir maziausia agento nukrypima nuo politikos (-0.028), nurodant jo pranasuma sudé-
tinguose ir kintamuose scenarijuose. Taciau, skirtingai nei kiti autoriai [WHT"19a], kurie
modifikavo PPO su pasitikéjimo regionu (TRGPPO) su konservatyviomis iskirpimo ribomis -
Cia isbandytas metodas subalansuoja pasitikéjimo regiono apribojimus su siek tiek agresyvesniu
tyrinéjimu, todél gaunamas didesnis kaupiamasis atlygis per maziau epizody - bet tokiu budu
agentas gaudavo daugiau baudy ir turédavo mokymo epizoda pradéti i$ naujo.

Apibendrinant, patobulinus entropijos derinimo ir politikos atnaujinimo apribojimuy
taikyma, ypac nestandartinéje, dinamiskai besikeiciancioje aplinkoje, Sis tyrimas rodo didesnj
prisitaikomuma ir mokymosi efektyvuma, lyginant su ankstesniais lyginamaisiais tyrimais. Sie
patobulinimai rodo, kad iSbandytos metody konfigiuiracijos sitilo patikimesnj apibendrinima ir

geresnj politikos veikima esant realaus galvostkio tipo zaidimo sudétingumui.
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Rezultatai

Vertinimas apémeé keleta pagrindiniy parametry, kurie buvo tiksliai suderinti, siekiant
pasiekti optimaliy agento veikimy. Buvo nustatytos geriausios parametry reikSmes (atsizvelgiant
i sukurtas aplinkas) PPO ir SAC metodams. PPO parametrai apémé ,,gamma‘ (nuolaidos
koeficienta) - 0,99, c1 (vertés funkcijos praradimo koeficienta) - 0,5, c2 (entropijos reguliarumo
koeficienty) - 0,1, ,learning rate” - 3e-4 ir ,initial beta” (KL bauda) - 0,1, kurios prisidéjo prie
stabilaus ir efektyvaus mokymosi. SAC geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant ,,gamma“ -
0,99, ,learning rate” - 3e—4, ,batch size* (partijos dydis) — 64 ir ,,batch size” (pakartojimo
buferio dydis) - 1000000, uztikrinant veiksmingg patirties atktirima ir patikimus politikos
atnaujinimus.

IS 8iy rezultaty galima spresti, kad metodai, pasizymintys prisitaikymu, pvz., SAC su
automatiniu temperatiiros reguliavimu, geriau tinka lengvesnei (paprastesnei) aplinkai, kuriai
reikia dinaminiy reakcijy, o metodai su apribojimais, orientuoti j stabiluma, pvz., PPO su pati-
kimumo regiono optimizavimu, puikiai tinka santykinai strukttirizuotoms uzduotims. Tokiy
metriky kaip atlygis uz epizoda, politikos praradimas, vertés praradimas ir entropijos koeficien-
tai jtraukimas leido atlikti iSsamy jvertinima, iSryskinant metody stabilumo ir pritaikomumo
kompromisus. Taip pat, remiantis atliktais statistiniais testais (,,Kruskal-Wallis“ ir ,,Dunno*)
abiejose aplinkose, galima daryti aiSkia iSvada apie sustiprinto mokymosi metody efektyvuma
skirtingo sudétingumo salygomis. Pirmojoje, paprastesnéje aplinkoje, geriausia rezultata parodé
SAC su automatiniu temperattiros reguliavimu, kuris pasizyméjo auksciausiu vidutiniu rangy
jvertinimu ir reikSmingais pranasumais pries kitus metodus. Tuo tarpu antrojoje, sudétin-
gesnéje aplinkoje, PPO su pasitikéjimo regiono optimizavimu rodé didesnj nasuma, pasiekes
statistiSkai reikSmingus laiméjimus ir auksciausia ranga. Tuo svarbu pabrézti, kaip svarbu
pasirinkti sustiprinto mokymosi metoda, pagrista konkreciomis aplinkos ypatybémis, nes né
vienas metodas nuosekliai nepralenké kity abiejose aplinkose. Tai suteikia vertingy jzvalgy
apie Siuolaikiniy sustiprinimo mokymosi metody taikyma, ypac atliekant uzduotis, kurioms
reikia tikslumo arba lankstumo, ir sudaro pagrinda tolesniam misriy metody tyrinéjimui, kuris
galéty sujungti keliy metody stiprigsias puses, norint pasiekti geresnio nasumo jvairiose srityse

ir aplinkose.
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Isvados

Remiantis darbo eiga ir tyrimo rezultatais, galima teigti, kad darbo tiksla pavyko pa-
siekti, nustatant, kuris patobulinto sustiprinto mokymosi metodas yra tinkamiausias jvairaus
sudétingumo aplinkoms ir gali bati pritaikomas galvostikiy tipo zaidimams. Gautos darbo

iSvados:

1. Nustatyta, kad agento elgesys ir mokymosi sékmé yra labai glaudziai susije su aplinkos
sudétingumu, o optimalus metodas skirtingose salygose gali skirtis — tai paneigia
prielaida apie vieno ,,geriausio” metodo universaluma.

2. Pagal gautus tyrimy rezultatus buvo nustatyta, kad SAC metodas su automatiniu
temperatiiros reguliavimu yra tinkamiausias lengvesnése zaidimy aplinkose, o tuo tarpu
PPO metodas su patikimumo regiono optimizavimu - tinkamesnis sudétingesnése
galvosukiy zaidimy aplinkose (zr. 4.3 poskyrj).

3. Pastebéta, kad entropijos koeficientas ,,alpha®, jeigu yra reguliuojamas automatiskai,
leidzia agentui dinamiskai prisitaikyti prie tyrinéjimo ir eksploatavimo balanso, taciau
tokia adaptacija yra efektyvi tik paprastesnése, dazniau apdovanojanciose aplinkose.
Sudétingesnése aplinkose automatiné adaptacija nebuvo pranasesné uz fiksuota ar
grieztai kontroliuojama politikos atnaujinimo mechanizma.

4. Remiantis 2-5 lentelémis galima nustatyti, kad ,,gamma* ir ,learning rate” parametrai

daro didziausia jtaka mokymosi stabilumui, o ,target KL* ir ,,alpha® - maziausia jtaka.
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