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Uczenie ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning, RL)

to gataz uczenia maszynowego, w ktorej agent uczy sie przez interakcje ze Sro-
dowiskiem, aby maksymalizowa¢ sume nagréd. W odréznieniu od uczenia nad-
zorowanego, gdzie model uczony jest na podstawie danych z etykietami, RL nie
ma wstepnie zdefiniowanych poprawnych odpowiedzi. Agent samodzielnie poznaje,
ktére dziatania prowadza do najlepszych wynikow.

v

RL opiera sie na psychologicznej koncepcji warunkowania instrumentalnego — po-
dobnie jak w przypadku ludzi czy zwierzat, agent uczy sie przez konsekwencje
swoich dziatan.
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@ Podstawowe zastosowania

Robotyka

Programowanie robotéw do wykonywania ztozonych sekwencji ruchéw, takich jak
chodzenie, omijanie przeszkéd czy manipulacja obiektami.

V.

Automatyzacja gier
Rozwdj algorytméw, ktére ucza sie wygrywacé w grach komputerowych i strategicz-
nych, jak np. szachy, Go, StarCraft.

V.

Optymalizacja proceséw logistycznych i produkcyjnych

Wykorzystanie RL do usprawniania operacji magazynowych, tras dostaw czy zarza-
dzania produkcja, gdzie wazne jest dynamiczne dostosowywanie decyzji do zmie-
niajacych sie warunkow.
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Uczenie ze wzmocnieniem

Proces decyzyjny Markowa

Proces decyzyjny Markowa (Markov Decision Process, MDP)

Ciag zdarzen, w ktérym prawdopodobienstwo kazdego zdarzenia zalezy jedynie od
wyniku poprzedniego. W ujeciu matematycznym, procesy Markowa to takie procesy
stochastyczne, ktére spetniaja wtasnosé Markowa, ze warunkowe rozktady prawdo-
podobienstwa przysztych stanéw procesu s zdeterminowane wytacznie przez jego
biedacy stan, bez wzgledu na przesztos¢. @

a



https://pl.wikipedia.org/wiki/%C5%81a%C5%84cuch_Markowa
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Rysunek 1: Super Mario Bros
» Tsay, Jyh-Jong, Chao-Cheng Chen, and Jyh-Jung Hsu. " Evolving intelligent
mario controller by reinforcement learning.” 2011 International Conference on
Technologies and Applications of Artificial Intelligence. IEEE, 2011.
» Shu, Tianye, Jialin Liu, and Georgios N. Yannakakis. " Experience-driven PCG
via reinforcement learning: A Super Mario Bros study.” 2021 IEEE Conference
on Games (CoG). IEEE, 2021.


https://www.youtube.com/watch?v=ldXxDNjS5jw

J System parkowania

Rysunek 2: Automatyczne parkowanie z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji —
praca magisterska A. Sobecki (2023)


https://www.youtube.com/watch?v=SROZkTNY61U

J Multi-arm bandits problem



https://colab.research.google.com/drive/1D6MHQsIiuoTw4kd3in8zlg10Zh9QYuqW?usp=sharing

@ Maze
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Wyobrazmy sobie prosty labirynt, w ktérym agent chce znalez¢ droge do wyjscia.
Labirynt sktada sie z siatki 6x6, w ktorej:

» Startujemy w gérnym lewym rogu (0, 0),
» Wyjscie znajduje sie w prawym dolnym rogu (5, 5),

> Agent moze poruszac sie w czterech kierunkach: w goére, w dét, w lewo i w pra-
Wo.

Agent otrzymuje nagrode za dotarcie do wyjscia (np. +1), a w kazdym innym
kroku nagroda wynosi 0. Agent nie zna ukfadu labiryntu ani nagrody zwigzanej
z wyjSciem — musi wiec uczy¢ sie przez eksploracje.




Q-learning

Metoda uczenia ze wzmocnieniem, ktéra pozwala agentowi uczy¢ sie optymalnej
polityki, prowadzacej do maksymalizacji nagrody, nawet bez znajomosci modelu
Srodowiska. Agent uczy sie przez eksploracje Srodowiska i modyfikacje tzw. wartosci

Q (wartosci funkgji Q) dla kazdej kombinacji stanu i akgji. )

Wartos¢ Q

liczba, ktéra odzwierciedla jako$¢ danej akcji w danym stanie. Jest to oczekiwana
skumulowana nagroda, ktéra agent uzyska, jesli podejmie akcje z danego stanu
i bedzie kontynuowat dziatanie zgodnie z najlepsza strategia.

v
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Aktualizacja wartosci Q

Za kazdym razem, gdy agent podejmie akcje i otrzyma nagrode, aktualizujemy
warto$¢ Q dla tej kombinacji stanu i akcji. Aktualizacja wartosci Q dla stanu s
i akcji a wyglada nastepujaco:

Q(s,a) «— Q(s,a) +a(r+~ max Q(s',d) — Q(s, a)), (1)

gdzie:
> o to wspbtczynnik uczenia (reguluje tempo, z jakim uczymy sie nowych war-
tosci),
» r to nagroda za przejscie do nowego stanu s/,

> ~ to wspoétczynnik dyskontowy, ktéry okresla, jak bardzo przyszte nagrody
wptywaja na aktualne decyzje.




Politechnika
Wroctawska

Eksploracja i eksploatacja

Aby znalez¢ optymalna polityke, agent réwnowazy eksploracje (prébowanie nowych
akgji) z eksploatacja (wybieranie najlepszej obecnie znanej akgji). Uzywa sie np.
strategii e-zachtannej, w ktérej agent wybiera losowa akcje z prawdopodobienstwem
€, a najlepsza znana akcje z prawdopodobienstwem 1 — e.

Po zakonczeniu uczenia tablica Q przechowuje wartosci optymalnych akcji dla kaz-
dego stanu. Algorytm Q-learning w tym labiryncie pozwala agentowi uczy¢ sig,
jak najlepiej dotrze¢ do wyjscia (prawy dolny rdég) poprzez ciagte eksplorowanie
i eksploatowanie przestrzeni standw.



https://colab.research.google.com/drive/1nnL0Ob_IwnFdjtE5KaNTFvaaBIf9-p2y?usp=sharing

@ Narzedzia
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> — darmowe $rodowisko (cho¢ bez gwarancji dostepnosci zaso-
béw) w chmurze, pozwala wykonywaé kod PYTHON oraz jednocze$nie doku-
mentowad ten proces w ramach Jupyter notebooks.

> — biblioteka zawierajaca ustandaryzowana implementacje prostych, pod-
stawowych $rodowisk dla RL.

> — biblioteka zawierajaca implementacje algorytméw od-
powiedzialnych za trening i decyzje agenta.

> — zalecany menadzer $rodowiska programistycznego (nie w znacze-
niu $Srodowiska w ramach RL) dla jezyka PYTHON do zarzadzania bibliotekami.



https://colab.research.google.com/
https://www.gymlibrary.dev/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://www.anaconda.com/products/distribution

@ Stable-Baselines3

il A2C (Advantage Actor-Critic)

A2C to algorytm actor-critic, ktéry stosuje synchronizowana wersje metody
Actor-Critic. Sktada sie z dwbdch sieci:

P> Actor decyduje, ktéra akcje wybraé.

> Critic ocenia, jak dobra byta ta akcja, bazujac na funkcji wartosci stanu (V).
A2C rézni sie od klasycznego Actor-Critic przez réwnolegte, zsynchronizowane
przetwarzanie wielu agentéw, co pozwala na bardziej stabilne aktualizacje. Kazdy

agent dostarcza probki z réznych epizodéw, co zmniejsza korelacje pomiedzy ko-
lejnymi stanami i poprawia stabilnos¢ treningu.



@ Stable-Baselines3

il DQN (Deep Q-Network)

DQN to algorytm Q-Learningu, ktéry wykorzystuje sieci neuronowe do aproksyma-
cji wartosci @ dla duzych przestrzeni stanéw i akcji. Stosuje replay buffer oraz sie¢
docelowa (target network) dla stabilno$ci uczenia:

» Replay buffer przechowuje wczesniejsze doswiadczenia agenta, aby podczas
treningu uzywad réznorodnych danych.

» Target network stuzy jako stabilny cel dla wartosci Q w czasie uczenia, zmniej-
szajac oscylacje i rozbieznosci w oszacowaniach.

DQN dziata najlepiej w przestrzeniach akcji dyskretnych, takich jak gry Atari.



@ Stable-Baselines3

il DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)

DDPG jest algorytmem uczenia z krytykiem, zaprojektowanym do pracy w przestrze-
niach akcji ciagtych. taczy elementy Deep Q-Learning (DQN) i Actor-Critic:
> Critic to sie¢ Q, ktéra ocenia wartos¢ pary stan-akcja.
> Actor wybiera akcje, ktéra nastepnie ocenia Critic.
Aby zapewni¢ stabilno$¢, DDPG wykorzystuje technike replay buffer (bufor przecho-
wywania przesztych interakcji) oraz , powolne” kopiowanie parametréw sieci gtéw-

nej do sieci docelowej (target network). Dzieki tym technikom DDPG jest w stanie
lepiej optymalizowaé modele w $rodowiskach z akcjami ciggtymi.



@ Stable-Baselines3

il HER (Hindsight Experience Replay)

HER to technika modyfikujaca sposéb korzystania z replay buffer, zaprojektowana
do dziatania ze Srodowiskami, w ktérych wystepuje wiele celéw (np. zadania mani-
pulacyjne w robotyce). HER dodaje do replay buffer alternatywne cele zrealizowane
przez agenta nawet wtedy, gdy poczatkowy cel nie zostat osiagniety. Dzieki temu
agent moze uczy( sie, jak zrealizowad rézne cele, a nie tylko te konkretne, ktérych
wymaga dane zadanie, co zwieksza efektywnos$¢ nauki w Srodowiskach z wysoka
niepewnoscia.



@ Stable-Baselines3

il PPO (Proximal Policy Optimization)

PPO to algorytm, ktory jest zoptymalizowana wersja metody Actor-Critic, wyko-
rzystujaca zasade ograniczenia krokéw w celu zapewnienia stabilnych aktualizacji
polityki:
> PPO stosuje funkcje straty z klipowaniem wartosci gradientu, co ogranicza
wielko$¢ aktualizacji polityki, aby unikngé gwattownych zmian.
» PPO0 posiada dwie wersje: PPO-clip (klipowanie gradientéw) oraz
PPO-Penalty (dodatkowy skfadnik kary).

PPO dziata skutecznie zaréwno w przestrzeniach akcji dyskretnych, jak i ciagtych,
i jest jednym z najczesciej stosowanych algorytmoéw RL, poniewaz taczy stabilnos¢
i efektywnosc.



@ Stable-Baselines3

il SAC (Soft Actor-Critic)

SAC to algorytm z rodziny Actor-Critic, zaprojektowany do optymalizacji w $rodo-
wiskach z akcjami ciggtymi. Jego kluczowym aspektem jest potaczenie maksyma-
lizacji nagrody z maksymalizacja entropii:
» Entropia pozwala agentowi zachowaé wieksza réznorodno$¢ wyboréw (eksplo-
racja), co pomaga w unikaniu zapetlenia w lokalnych optimum.

» SAC stosuje strategie off-policy, co oznacza, ze uczy sie na podstawie probek
z replay buffer.
Dzieki maksymalizacji entropii, SAC zapewnia lepsza eksploracje, co czyni go bar-
dziej skutecznym w Srodowiskach, gdzie eksploracja jest kluczowa.



@ Stable-Baselines3

il TD3 (Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient)

TD3 jest rozwinieciem DDPG, ktére poprawia jego stabilnos¢ i wydajnosé w Srodo-
wiskach z akcjami ciggtymi. TD3 wprowadza trzy gtéwne ulepszenia:

» Dwukrotne krytyki: TD3 stosuje dwie sieci Q do oceny wartosci akcji, aby
zmniejszy¢ pozytywna stronniczo$¢ w oszacowaniach wartosci.

» Opdzniona aktualizacja aktora: Actor jest aktualizowany rzadziej niz Critic,
co prowadzi do bardziej stabilnych aktualizacji.

» Dodawanie szumu do akgji docelowych: Szum jest dodawany do akcji w celu
unikniecia nadmiernego dostosowania sie do btednych wartosci akcji docelo-
wych.

TD3 jest bardzo skuteczny w Srodowiskach z ciagtymi przestrzeniami akgcji, gdzie
wymagana jest precyzyjna optymalizacja.



@ Gym is a standard API for reinforcement
learning, and a diverse collection of

reference environments
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The Gym interface is simple, pythonic, and capable of representing general RL problems:

import gym
env = gym.make("LunarLander-v2", render_mode="human")
observaticn, info - env.reset(seed-42)
for _ in range(1600):
action - policy(observation) # User-defined polic:
observation, reward, terminated, truncated, info =

y §
env.step(action)

if terminated or truncated:
observation, info = env.reset()
nv.close()

o



https://www.gymlibrary.dev/

