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Uczenie ze wzmocnieniem

Opis i implementacja algorytmu Q-Learning

Wstep

Uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning) jest dziedzina uczenia maszy-
nowego zajmujaca sie problemami podejmowania decyzji przez agenta dziatajacego w
srodowisku. W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, agent nie otrzymuje popraw-
nych odpowiedzi dla kolejnych sytuacji, lecz uczy sie na podstawie nagréd oraz kar
uzyskiwanych podczas interakcji ze srodowiskiem. Jednym z najpopularniejszych algoryt-
méw uczenia ze wzmocnieniem jest wlasnie Q-Learning, ktéry pozwala agentowi na nauke
optymalnej strategii dziatania bez koniecznosci posiadania modelu srodowiska.

1. Opis algorytmu

1.1 Model srodowiska

W uczeniu ze wzmocnieniem problem decyzyjny najczesciej opisuje sie za pomocg procesu
decyzyjnego Markowa (ang. Markov Decision Process, MDP). W modelu tym agent w
kazdej chwili znajduje sie w pewnym stanie s € S, wykonuje akcje a € A, po czym
przechodzi do nowego stanu s i otrzymuje nagrode r.

Celem agenta jest maksymalizacja zdyskontowanej sumy przysztych nagréd:

Gy = Z ’YthJrkH
k=0
gdzie v € [0, 1] jest wspoétezynnikiem dyskontowania okreslajacym znaczenie przysztych
nagrod. Im wieksza wartosé v, tym bardziej agent uwzglednia dhugoterminowe konsekwencje
swoich decyzji.

1.2 Funkcja wartosci akcji

Podstawg dziatania algorytmu Q-Learning jest funkcja wartosci akcji, oznaczana jako
Q(s,a). Okresla ona oczekiwana sume przysztych nagréd mozliwa do uzyskania po wyko-
naniu akcji @ w stanie s oraz dalszym postepowaniu zgodnie z optymalna strategia.

Dla érodowisk o dyskretnej przestrzeni standéw i akcji funkcja ta przechowywana jest
zwykle w postaci tablicy Q (Q-table), ktérej elementy odpowiadaja poszczegblnym parom
stan-akcja:

Q(s1,a1) Q(s1,az)
Q= Q(s2,a1) Q(s2,az)
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1.3 Reguta aktualizacji Q-Learning

Q-Learning wykorzystuje metode iteracyjnej aktualizacji wartosci funkcji ). Po wykona-
niu akcji agent obserwuje otrzymang nagrode oraz nowy stan $rodowiska, a nastepnie
modyfikuje odpowiedni wpis w tablicy zgodnie z reguta aktualizacji opartg na rownaniu
Bellmana [}

Q(s,a) + Q(s,a) + a|r+ 7 max Q(s',d) —Q(s,a)

gdzie:

a - wspoOltezynnik uczenia (ang. learning rate),

~ - wspoétezynnik dyskontowania,

r - otrzymana nagroda,

s’ - stan osiggniety po wykonaniu akcji,

max, Q(s',a’) - najlepsza przewidywana warto$¢ mozliwa do uzyskania w nowym
stanie.

Wielko$¢ znajdujaca sie w nawiasie kwadratowym nazywana jest bledem TD (ang. Temporal
Difference Error) i okresla réznice pomiedzy aktualnym oszacowaniem wartosci akcji a
nowa wiedza uzyskana po wykonaniu kroku w srodowisku.

1.4 Strategia eksploracji

Aby agent mial szanse odnalezé optymalng strategie dziatania, konieczne jest zachowanie
réwnowagi pomiedzy wykorzystywaniem juz zdobytej wiedzy (eksploatacja) a odkrywaniem
nowych mozliwosci (eksploracja).

W tym celu mozna zastosowac strategie e-zachtanng. 7Z prawdopodobienstwem e agent
wybiera losowa akcje, natomiast z prawdopodobienstwem 1 — ¢ wybierana jest akcja o
najwiekszej wartosci funkcji Q:

losowa akcja, z prawdopodobienstwem &
a =
argmax, Q(s,a), z prawdopodobiefistwem 1 — ¢

Takie podejscie pozwala agentowi stopniowo zdobywaé informacje o srodowisku, jed-
noczesnie coraz czesciej wykorzystujac najbardziej optacalne dziatania. Zastosowanie
strategii e-zachtannej pozwala polaczy¢ proces eksploracji srodowiska z wykorzystaniem
juz zdobytej wiedzy. Dzigki temu agent moze odkrywaé¢ nowe Sciezki prowadzace do celu,
jednoczesnie stopniowo zwickszajac prawdopodobienstwo wyboru akcji uznawanych za
najbardziej korzystne.

'Wiki - Bellman Equation


https://en.wikipedia.org/wiki/Bellman_equation
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2. Algorytm w dzialaniu

W celu oceny skutecznosci zaimplementowanego algorytmu przeprowadzono serie eks-
perymentéw w $rodowisku Cliff Walking [} Celem agenta bylo nauczenie si¢ strategii
prowadzacej od pola startowego do pola docelowego (ciastka) przy jednoczesnym unikaniu
obszaru przepasci, ktérego odwiedzenie skutkuje wysoka kara.

Rysunek 1: Schemat $rodowiska Cliff Walking

2.1 Opis srodowiska CIliff Walking

Srodowisko Cliff Walking posiada dyskretng przestrzeni stanéw oraz dyskretng przestrzen
akcji. Kazde pole planszy odpowiada jednemu stanowi s € S, natomiast zbior dostepnych
akcji definiowany jest jako:

A = {gbra, d6t, lewo, prawo}

Agent rozpoczyna kazdy epizod w ustalonym stanie poczatkowym sg..¢, & jego celem jest
osiggniecie stanu koncowego s4,,;. Wykonanie akcji powoduje przejscie do nowego stanu
zgodnie z dynamika Srodowiska.

Funkcja nagrody zdefiniowana zostata w nastepujacy sposéb:

—100, s e Scliff

-1, w przeciwnym przypadku

R(s,a,s’) = {
gdzie Sq;fy oznacza zbiér stanéw nalezacych do obszaru przepadci.

Osiggnigcie stanu nalezacego do zbioru Sgiry powoduje przyznanie wysokiej kary
oraz powrét agenta do stanu poczatkowego. Epizod konczy sie po osiagnieciu stanu
docelowego sg0q;. Tak zdefiniowana funkcja nagrody zacheca agenta do odnalezienia Sciezki
minimalizujacej catkowity koszt przejscia pomiedzy stanem poczatkowym a koncowym.
Jednoczes$nie wysoka kara za wejscie na pola przepasci wymusza uwzglednienie ryzyka
zwigzanego z wyborem krotszych tras przebiegajacych w poblizu obszaru karnego.

Q1Cliﬁ Walking - Gymnasium|



https://gymnasium.farama.org/environments/toy_text/cliff_walking/
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2.2 Dobé6r wspétczynnika uczenia

Wspotezynnik uczenia a w algorytmie Q-Learning okreéla stopiert, w jakim nowe do-
Swiadezenia wplywaja na aktualizacje wartosci funkeji Q(s, a). Jako miare jakosci procesu
uczenia zastosowano srednig nagrode z ostatnich 100 epizodéw treningowych, ktéra stanowi
przyblizenie stabilnego poziomu polityki po zakonczeniu fazy eksploracji. Wykres przedsta-
wiajacy zaleznos¢ sredniej nagrody od liczby epizodéw dla réznych wartosci wspotezynnika
uczenia « zostal przedstawiony ponizej:

Mean reward (last 100 episodes, avg of 10 runs)
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Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow mozna sformutowaé nastepujace wnioski:

Niskie wartosci wspolczynnika uczenia: dla malych wartosci o proces ak-
tualizacji funkeji Q(s,a) przebiegal zbyt wolno, co skutkowato niedostatecznym
wykorzystaniem informacji zwrotnych ze srodowiska oraz nizsza jakoscig koncowej
polityki.

Srednie wartosci a: w zakresie umiarkowanych wartosci wspotczynnika uczenia
obserwuje sie najbardziej stabilny przebieg procesu uczenia, co prowadzi do szybszej
konwergencji oraz lepszej jakosci uzyskiwanych strategii dziatania.

Wysokie wartosci wspotczynnika uczenia: zbyt duze wartoéci @ powoduja
nadmierng reaktywnos$é¢ aktualizacji QQ, co moze prowadzi¢ do oscylacji wartosci
funkcji oraz pogorszenia stabilnosci procesu uczenia.

Dobér parametru: eksperymentalnie wyznaczono, ze wartos¢ o = 0.8 zapewnia
najlepszy kompromis pomiedzy stabilnoscig a szybko$cia uczenia w analizowanym

srodowisku Cliff Walking.

Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze odpowiedni dobér wspoétezynnika uczenia ma kluczowe
znaczenie dla stabilnoéci oraz efektywnosci algorytmu Q-Learning w $rodowiskach o
dyskretnej przestrzeni stanéow.
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2.3 Wplyw ilosci epizodéw treningowych

Liczba epizodéw treningowych okresla, jak dhugo agent moze zdobywaé¢ doswiadczenie
oraz aktualizowa¢ wartoSci funkcji Q(s, a). Parametr ten wplywa bezposrednio na stopien
poznania Srodowiska oraz jakos¢ wyuczonej polityki.

W celu analizy wplywu liczby epizodéw przeprowadzono serie eksperymentow dla
roznych dtugosci treningu. Dla kazdej konfiguracji obliczono $rednig nagrode osiggang
podczas procesu uczenia, a nastepnie usredniono wyniki z wielu niezaleznych uruchomien
algorytmu.

Episode vs. Reward
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Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéow mozna sformutowaé nastepujace wnioski:

e Znaczenie dlugosci treningu: zbyt mata liczba epizodéw nie pozwala agentowi
na zgromadzenie wystarczajacej liczby doswiadczen potrzebnych do wyuczenia sku-
tecznej polityki.

o Poprawa jakoSci polityki: wraz ze wzrostem liczby epizodéw obserwowany jest
wzrost $redniej nagrody, $wiadczacy o coraz skuteczniejszym dziataniu agenta.

o Malejace korzysci: po przekroczeniu pewnej liczby epizodéw dalsze wydtuzanie
treningu prowadzi do coraz mniejszych przyrostéow jakosci rozwigzania.

« Stabilizacja procesu uczenia: dla duzej liczby epizodéw wartosci Sredniej nagrody
stabilizuja sie, co sugeruje zbieznos¢ algorytmu do najlepszej polityki dziatania.

Na podstawie uzyskanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze odpowiednio dtuga faza treningowa
jest niezbedna do uzyskania skutecznej polityki dziatania. Jednocze$nie po osiggnieciu stanu
bliskiego konwergencji dalsze zwiekszanie liczby epizodéw przynosi jedynie ograniczong
poprawe jakosci uzyskiwanego rozwigzania.
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2.4 Trening i wyniki

W wyniku procesu uczenia algorytmu Q-Learning uzyskano tablice wartosci akeji Q(s, a)
dla srodowiska Cliff Walking, opisujaca oczekiwang sume zdyskontowanych nagrod dla
kazdej pary stan—akcja. Ponizsza wizualizacja Q-table sktada sie z czterech map cieplnych
odpowiadajacych mozliwym akcjom: gora, prawo, dot oraz lewo. Kazda z nich przedstawia
wartosci funkcji Q(s, a) dla kazdego stanu w $srodowisku.
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Na podstawie wizualizacji mozna zauwazy¢, ze w wiekszosci stanéw jedna z akcji
osiaga wyraznie wyzsza warto$é Q(s,a) niz pozostate, co wskazuje na uksztattowanie
stabilnej polityki dziatania. W poczatkowej czesci sSrodowiska agent preferuje ruch w gére,
a nastepnie w prawo, co odpowiada najkrotszej $ciezce prowadzacej do stanu docelowego.
Struktura wartosci Q potwierdza konsekwentne kierowanie si¢ w strone celu w kolejnych
stanach.

Wyraznie nizsze wartos$ci funkcji QQ dla akcji prowadzacej w dot w obszarze przepasci
wskazuja, ze agent skutecznie nauczyl sie unika¢ stanéw konczacych epizod wysoka karg.
Cato$é¢ tablicy Q pokazuje stopniowe ,wznoszenie sie” wartosci w kierunku celu oraz
wyrazne rozdzielenie obszaru bezpiecznych przejsé i przepasci, co potwierdza poprawne
wyuczenie polityki dla §rodowiska Cliff Walking.

Ostateczna Sciezka wyznaczona przez polityke zachtanna znajduje sie ponizej. Otrzymana
trasa stanowi bezposrednia interpretacje tablicy Q i pokazuje finalng strategie agenta
prowadzaca od stanu startowego do celu.
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2.5 Stochastyczna modyfikacja Srodowiska (slippery)

Domyslnie srodowisko Cliff Walking jest deterministyczne, co oznacza, ze wykonanie danej
akcji zawsze prowadzi do tego samego stanu. Wlaczenie parametru is_slippery=True
wprowadza stochastycznos¢ przejs¢ pomiedzy stanami. Agent nie zawsze przemieszcza sie
doktadnie w wybranym kierunku, a wykonana akcja moze skutkowa¢ ruchem do jednego z
sgsiednich stanéw.

Powoduje to wzrost niepewnosci sSrodowiska oraz utrudnia proces uczenia, poniewaz
identyczne decyzje moga prowadzi¢ do réznych rezultatow. W konsekwencji agent musi
nauczy¢ sie polityki odpornej na losowe zaktdocenia zamiast wykorzystywaé pojedyncza
Sciezke.

Episode vs. Reward (Slippery vs. Non-slippery)
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Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow mozna sformutowaé nastepujace wnioski:

 Wolniejsza zbieznosé: w srodowisku stochastycznym agent potrzebuje wigkszej
liczby epizodow do wyuczenia skutecznej polityki dziatania.

» Wigksza niestabilno$¢ uczenia: przebieg procesu uczenia dla wariantu slippery=True
charakteryzuje si¢ wickszymi wahaniami osigganych nagréd pomiedzy kolejnymi
epizodami.

» Nizsza jako$¢ polityki: nawet po dtugim treningu $érednia nagroda pozostaje nizsza
niz w przypadku srodowiska deterministycznego, co wynika z losowego charakteru
przejsé.

» Wigksza trudnos$é problemu: agent nie moze polega¢ wylacznie na jednej zna-
lezionej trajektorii, lecz musi uwzglednia¢ mozliwos¢ przypadkowego opuszczenia
zaplanowanej Sciezki.

e Odpornosé algorytmu: pomimo zwiekszonej trudnosci srodowiska algorytm Q-
Learning nadal skutecznie poprawia swoja polityke wraz ze wzrostem liczby epizodéw
treningowych.
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3. Podsumowanie

Celem zadania byta implementacja algorytmu Q-Learning oraz analiza jego dziatania w
srodowisku Cliff Walking. Zaimplementowany agent uczy!t si¢ wyznaczania polityki maksy-
malizujacej sume przysztych nagréd wytacznie na podstawie interakceji ze $rodowiskiem,
bez znajomosci jego modelu.

Przeprowadzone eksperymenty pozwolity oceni¢ wplyw najwazniejszych parametrow
algorytmu na jakosS¢ procesu uczenia. Uzyskane wyniki potwierdzity, ze odpowiedni dobdr
hiperparametréw ma istotny wptyw zaréwno na szybkosé zbieznosci, jak i konicowa jakosé
wyuczonej polityki. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw mozna sformutowac
nastepujace wnioski:

o Skutecznosé algorytmu: Q-Learning poprawnie odtworzyt strukture $rodowiska
i wyznaczyt polityke prowadzaca do osiagniecia celu przy jednoczesnym unikaniu
obszaru przepasci.

o Wplyw wspdlczynnika uczenia: odpowiednio dobrana wartos¢ parametru a po-
zwala znaczaco przyspieszy¢ proces uczenia, natomiast zbyt mate wartosci prowadza
do wolnej adaptacji agenta.

e Znaczenie liczby epizodéw: wydtuzenie treningu umozliwia doktadniejsze oszaco-
wanie wartosci funkcji Q(s, a), jednak po osiagnieciu zbieznosci dalsze zwigkszanie
liczby epizodéw przynosi coraz mniejsze korzysci.

« Wplyw losowosci srodowiska: wprowadzenie mechanizmu slippery utrudnia
proces uczenia, zwicksza wariancje uzyskiwanych nagréd oraz obniza koncowa jakosé
wyuczonej polityki.

o Interpretowalno$¢ rozwigzania: tablica Q umozliwia bezposrednia analize procesu
podejmowania decyzji przez agenta, co stanowi jedng z gtéwnych zalet klasycznych
metod uczenia ze wzmocnieniem opartych na tablicach wartosci.

Przeprowadzone eksperymenty potwierdzaja, ze Q-Learning jest skuteczng metoda rozwia-
zywania problemow sekwencyjnego podejmowania decyzji w sSrodowiskach o dyskretnej
przestrzeni stanéw i akcji. Jednocze$nie zadanie pokazuje ograniczenia podejscia tablico-
wego, ktérego zastosowanie staje sie trudne dla srodowisk o duzej liczbie standéw, gdzie
konieczne jest wykorzystanie metod aproksymujacych funkcje wartosci, takich jak na
przyktad sieci neuronowe.
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