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1 Wprowadzenie

Celem laboratorium jest zapoznanie si¢ z uczeniem ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Le-
arning, RL). RL stuzy do rozwiazywania probleméw, ktére mozna opisaé za pomoca agenta
podejmujacego decyzje w ramach $rodowiska (Rysunek 1). Decyzje podjete przez agenta wiaza
sie z otrzymywaniem sygnalu nagrody. W przeciwienstwie do innych typéw uczenia maszyno-
wego, agent otrzymuje pewna informacje o “dobroci” podejmowanych decyzji. Nie jest to wiec
przypadek uczenia nienadzorowanego, gdzie nie ma zupelnie informacji o oczekiwanym wyjsciu
(w tym wypadku agent nie mialby dostepu do informacji o nagrodzie). Jednoczesénie nie jest
to przypadek uczenia nadzorowanego, gdzie przy treningu wykorzystuje sie pary: wejscie oraz
przypisane oczekiwane wyjscie (w tym wypadku agent trenowany nie bylby przez sygnal nagro-
dy, ale przez przyklady idealnego zachowania w kazdym z krokéw decyzyjnych). Tym samym
uczenie ze wzmocnieniem mozna stosowa¢ w przypadku srodowisk, gdzie nieznane sa konkretne
kroki konieczne do osiagniecia zadanego celu, ale znany jest co najmniej sposéb oceny finalnego
rezultatu (lub co poprawi dzialanie samego agenta).
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Rysunek 1: Schematyczne przedstawienie podstawowych poje¢ w ramach RL: agent wchodzi
w interakcje z $rodowiskiem poprzez podjecie akcji as, ta natomiast prowadzi do zmiany stanu
$rodowiska na s; oraz otrzymaniem nagrody lub kary r; przez agenta za podjeta akcje — proces
ten nastepnie powtarza si¢ w kolejnych iteracjach.

Za zrédlem [1] z zalecanej literatury, w ramach RL program komputerowy odpowiedzialny
za podejmowanie skomplikowanych decyzji w warunkach niepewnosci nazywany jest agentem
(ang. agent). Analizujac zawarty przyklad: jesli trenowany jest program do sterowania ramieniem
robotycznym w celu podnoszenia przedmiotu to samo w sobie ramie nie stanowi cze$ci agenta
(pomimo, ze agent podejmuje decyzje na nie wplywajace) — jedynie czesé kodu odpowiedzialna
za podejmowanie decyzji okreslana jest jako agent.

Nastepnym podstawowym pojeciem jest srodowisko (ang. environment) — wszystko co znaj-
duje sie poza agentem jest $rodowiskiem. Kontynuujac przyklad ramienia robotycznego z [1] —
zaréwno obiekt ktéry ma byé podniesiony, jak i podloga na ktérej obiekt si¢ znajduje, tak samo
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jak samo ramie jest czescig $rodowiska. Choé¢ agent ma kontrole nad ramieniem i moze je poru-
szaé to, to tym bardziej ze wzgledu na istnienie zaklécen oraz nieidealne odwzorowanie decyzji
agenta na stan ramienia, ramie jest czedcig Srodowiska.

Niestety, pelna informacja dotyczaca stanu srodowiska nie moze by¢ w praktyce wykorzy-
stana (po czesci réwniez dlatego, ze nie caly stan $rodowiska ma znaczenie w ramach zadanego
problemu). Przez co samo srodowisko operacjonalizuje sie w postaci zmiennych liczbowych je
opisujacych w postaci stanu (ang. state). Zbiér wszystkich mozliwych stanéw tworzy przestrzen
stanéw (ang. state space). Kontynuujac przyklad ramienia robotycznego w ramach pojedyncze-
go stanu mozna zawrze¢ informacje o dokladnej lokalizacji ramienia, predkoéciami przegubow,
katéw pomiedzy przegubami, lokalizacje obiektu ktéry ramie ma podnie$é. Stanu érodowiska
ktore agent jest w stanie bezposrednio odbiera¢ w postaci danych wejSciowych nazywana jest
obserwacja (ang. observation) — co wazne informacja w ramach obserwacji moze by¢ niepelna lub
by¢é znieksztalcona. Wracajac do przyktadu z [1], agent moze nie mieé¢ dostepu do bezposrednich
wartosci lokalizacji czy predkoéci ramienia robotycznego, a jedynie dostep do wartosci pikseli
z obrazu kamery skierowanej na ramie robotyczne oraz obiekt ktory nalezy podniesé.

Formalny zapis problemu w ramach RL wymagalby wykorzystania procesu decyzyjnego Mar-
kowa — jednak nie bedzie to koniecznie w kontekscie laboratoriow, zainteresowanych tematem
zapraszam do literatury: [1, 2, 3].

2 Zadania

W ramach zaje¢ nalezy w zespotach wykonaé¢ nastepujace zadania:
1. Zapoznanie si¢ z narzedziami , , oraz
2. Sprawdzenie réznych algorytmow w érodowisku
3. Wizualizacja postepu procesu uczenia.

Za wykonanie zadania nr 1 jest ocena dostateczna, za kazde kolejne zadanie jest +1 do oceny. Na
oceneg bardzo dobra (5.0) nalezy wykonaé¢ wszystkie trzy zadania. Na koniec zajeé nalezy pobraé
notebook i przestaé¢ go mailowo do prowadzacego.

3 Opis zadan
3.1 Zadanie 1

W ramach zadania nalezy zapoznaé sie z przygotowanym programem w oraz
z dokumentacja bibliotek. Do zaje¢ przygotowano notebook skladajacy sie z trzech komoérek
(ang. cell). W pierwszej komérce przebiega instalacja wszystkich niezbednych bibliotek. Prosze
zwrocié uwage, ze wszystkie linii sa poprzedzone zdankiem ”!” co oznacza wykonanie komen-
dy bezpoérednio w terminalu. Na listingu | przedstawiono proces uczenia agenta. Biblioteka

zawiera ustandaryzowang implementacje prostych srodowisk, ktére bedziemy uzywaé pod-

czas zajeé. Podczas instalacji zostaly zainstalowane dwa zestawy ($rodowisko zawiera
sie w zadaniach classic_control, a potrzebny w kolejnym zadaniu w box2d).
Biblioteka zawiera implementacje typowych algorytméw do RL. W przyktla-

dzie uzytko algorytmu AC2. Ponadto w celu przys$pieszenia obliczen zastosowano make vec_env
wektor wirtualnych srodowisk do uczenia réwnoleglego.

import gym

from stable_baselines3 import A2C

from stable_baselines3.common.env_util import make_vec_env

env = make_vec_env("CartPole-v1", n_envs=10) # gym.make ("CartPole-v1") dla

przypadku pojedynczego Srodowiska
model = A2C("MlpPolicy", env, verbose=1)
model.learn(total_timesteps=5000, log_interval=10)

Listing 1: Proces uczenia agenta


https://colab.research.google.com/
https://www.gymlibrary.dev/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://pypi.org/project/gym-notebook-wrapper/
https://www.gymlibrary.dev/environments/box2d/lunar_lander/
https://colab.research.google.com/drive/1DJJQjmnx6x3QsRyIz4N3mNPgMRNfxlir?usp=sharing
https://www.gymlibrary.dev/
https://gymnasium.farama.org/environments/classic_control/cart_pole/
https://www.gymlibrary.dev/environments/box2d/lunar_lander/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/index.html
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A2C (Advantage Actor-Critic) to algorytm uczenia wzmacniajacego, ktéry taczy dwie kluczo-
we strategie: polityke (aktor) i funkcje wartosci (krytyk). Aktor uczy sie, jak podejmowaé decyzje,
a krytyk ocenia te decyzje, przewidujac przyszle nagrody. Zaleta A2C jest jego stabilnos¢ dzie-
ki synchronizacji aktualizacji, co pozwala na bardziej efektywne uczenie si¢ w poroéwnaniu do
standardowego algorytmu Actor-Critic. Poleceniem kluczowym do uruchomienia treningu jest
metoda model.learn, ktérym kluczowym parapetem jest liczba krokéw.

3.2 Zadanie 2

Celem zadania jest skuteczne przeprowadzenie treningu w $rodowisku 7 uzyciem
wybranego algorytmu do uczenia agenta. W przypadku zmiany $rodowiska prosze¢ zwrocié¢ uwage,
aby byl tworzony caly ich wektor make vec_env, w przeciwnym razie wybrany model zwrdci
blad. Nalezy przetestowaé rézne z dostepniej puli (zalecane: A2C, DQN, PP0O). Jako efekt koncowy
nalezy pokazaé nauczony model, ktéry poprawnie laduje w wyznaczonej strefie miedzy flagami.
Przyktad dziatania srodowiska pokazano na rysunku

Rysunek 2: Srodowisko

3.3 Zadanie 3

Dla wybranego algorytmu w zadaniu drugim, nalezy przeanalizowa¢ jak przebiega proces uczenia.
W tym celu nalezy narysowaé wykres (biblioteka matplotlib.pyplot) z poziomu Google Colab
z przebiegiem procesu uczenia w zaleznosci od liczby epizodéw dla wybranego algorytmu. Warto
w pierwszej kolejnoéci dostroi¢ odpowiednie parametry. Na listingu 2 pokazano prosty sposob
spos6b na narysowanie wykresu.

import matplotlib.pyplot as plt
x = [i for i in range(1,11)]

3y = [i**2 for i in range(1,11)]

plt.plot(x, y, label="Chart")
plt.legend ()

plt.xlabel ("x"
plt.ylabel("y")

plt.show ()

Listing 2: Podstawy kod to rysowania wykreséw
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