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OPIS:

Deep Reinforcement Learning (Deep RL) agents have demonstrated remarkable capabilities,
achieving superhuman performance in complex sequential decision-making tasks such as mas-
tering Atari gumes. However, despite their success, these agents often function as opaque "black
boxes," making their internal decision-making processes difficult to understand. This fundamen-
tal lack of transparency presents significant barriers, hindering user trust and limiting the safe
deployment of these powerful systems in critical real-world applications.

Addressing this challenge, this research focuses on developing and evaluating novel methods
specifically designed o enhance the interpretability of Deep RL agents. The central aim is not
merely to observe what actions an agent takes, but to explain why it chooses a particular action
in a given situation, thereby uncovering the underlying rationale driving its behavior. Potential
avenues for achieving this include techniques such as analyzing network activations via saliency
maps, approximeting complex neural network policies with simpler, inherently interpretable
models, or methods that decompose the agent's reward signals to attribute value to different
factors.

To ensure rigor and relevance, the effectiveness of these developed explanation methods will be
systematically tested and validated using well-established Deep RL benchmarks, such as the Atari
game suite. Success will be measured by the fidelity of the explanations—how accurately they
reflect the agent's true reasoning—as well as their practical utility for human understanding and

identifying potential flaws or biases in agent behavior.



Ultimately, this work seeks to contribute new techniques and robust frameworks taifored for
explaining sequential decision-making in the context of Deep RL. By enhancing interpretability,
the research aims to foster greater trust in autonomous systems and facilitate the responsible
design, development, and deployment of more understandable and reliable Al agents operating

within complex environments.

Nanowsze rozwigzania i techniki Deep RL osiqgajq w ziozonych sekwencyjnych zadaniach podej-
mowania decyzji, takich jok opanowanie gier Atari wydajnos¢ przekraczajgcg wyniki osiggane
przez ludzi. Jednak pomimo swojego sukcesu, rozwigzanie te czesto dziatajq jak nieprzejrzyste
»Czarne skrzynki®, co utrudnia zrozumienie ich wewnetrznych proceséw podejmowania decyzji.
Ten fundamentalny brak przejrzystosci stanowi powazng bariere, utrudniajgc zaufanie uzytkow-
nikow i ograniczajgc bezpieczne wdrazanie systeméw Deep RL w krytycznych aplikacjach w $wie-
cie rzeczywistym. Proponowana praca doktorska powinna sprostac temu wyzwaniu, koncentru-
Jqc sie na opracowaniu i ocenie nowych metod, zaprojektowanych w celu zwiekszenia interpre-
towalnosci Deep RL. Gtéwnym celem jest uzyskanie zdolnosci do wyjasnienia, dfaczego Agent
wybiero okreslone dziafanie w danej sytuacji, odkrywajgc w ten sposcéb podstawowq logike kie-
rujgeg jego zachowaniem. Potencjalne sposoby osiggniecia tego celu obejmujg techniki takie jak
analiza aktywacji sieci za pomocq saliency maps, aproksymacja ztozonych zasad sieci neurono-
wych za pomocq prostszych, wrodzonych modeli interpretowalnych lub metody rozkfadajgce sy-

gnaty nagrody agenta w celu przypisania weartoéci réznym czynnikom.

W celu zapewnienia trafnosci, skutecznosci opracowanych metod, planuje sie wytestowanie ich
uzyciu dobrze ugruntowanych testow poréwnawczych Deep RL, takich jak Atari Gomes. Sukces
bedzie mierzony wiernoscig wyjasnien — jak dokfadnie odzwierciedlajq one prawdziwe rozumo-
wanie agenta — a takze ich praktyczng uzytecznosciq dla ludzkiego zrozumienia i identyfikowa-

nig potencjalnych wad lub uprzedzeri w zachowaniu agenta.

Podsumowujgc — propenowany temat pracy doktorskiej skupia sie na zaproponowaniu nowych
technik i frameworkow dostosowanych do wyjasniania podejmowania decyzji w kontekscie Deep
RL. Poprzez zwiekszenie interpretowalnosci badania majg na celu wzbudzenie wiekszego zaufa-
nia do systemdw autonomicznych i utatwienie odpowiedzialnego projektowania, rozwoju i wdra-

zania bardziej zrozumiatych i niezawodnych agentéw Al dziatajgcych w ztoZonym otoczeniu.
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