
Usprawnianie skalowalno!ci i trenowalno!ci architektur
neuronowych w uczeniu ze wzmocnieniem

Uczenie g!"bokie umo#liwi!o rozwój szerokiej gamy technologii, od przetwa-
rzania j"zyka naturalnego i analizy obrazu po projektowanie leków i materia!ów.
Jednak#e post"py te w du#ej mierze zale#a!y od dost"pu do ogromnych zbio-
rów danych oraz pot"#nych modeli zdolnych do uczenia si" wzorców na ich
podstawie. W przeciwie$stwie do tego agenci uczenia ze wzmocnieniem (ang.
reinforcement learning, RL) cz"sto ucz% si" ze strumienia do&wiadcze$, a nie
ze sta!ych zbiorów danych. Ten niestacjonarny rozk!ad danych stwarza sze-
reg wyzwa$ dla stabilno&ci treningu, zw!aszcza w przypadku wykorzystania
du#ych sieci neuronowych. Do powszechnych problemów nale#%: pogorszona
plastyczno&’ sieci neuronowych, katastroficzne zapominanie wcze&niej nabytej
wiedzy oraz niekontrolowany wzrost gradientów i norm wag, co w ostateczno&ci
cz"sto prowadzi do zepsucia uczonych reprezentacji oraz pogorszenia wydajno&ci
modelu. Co wi"cej, nawet w sytuacjach, gdy dost"p do danych jest praktycz-
nie nieograniczony, wydajno&’ wspó!czesnych metod RL cz"sto wysyca si" na
wczesnych etapach optymalizacji. W rezultacie szybko&’ gromadzenia danych,
jak% zapewniaj% symulatory fizyki wspierane przez GPU, cz"sto nie jest w pe!ni
wykorzystywana.

Niniejsza rozprawa bada wyzwania zwi%zane ze skalowalno&ci% oraz proce-
sem uczenia si" architektur neuronowych przeznaczonych do podejmowania
decyzji. Zaproponowano w niej rozwi%zania architektoniczne, które odpowiadaj%
na te problemy i umo#liwiaj% efektywne uczenie du#ych modeli uczenia ze
wzmocnieniem w robotyce. Przedstawione prace maj% zastosowanie w szerokiej
klasie metod aktor-krytyk, zarówno w metodach typu o(-policy, jak i on-policy,
ze szczególnym uwzgl"dnieniem metod opartych na uczeniu temporal-di(erence
oraz samonadzorowanym uczeniu ze wzmocnieniem. Cho’ wi"kszo&’ przedsta-
wionych prac ma charakter empiryczny, rozprawa dostarcza równie# istotnych
wniosków teoretycznych dotycz%cych w!asno&ci architektur neuronowych sto-
sowanych w uczeniu ze wzmocnieniem. Rozprawa jest zorganizowana wokó!
nast"puj%cego g!ównego pytania badawczego:W jaki sposób nale!y projekto-
wa" architektury neuronowe agentów RL, aby maksymalizowa" ich zdolno#" do
uczenia si$?

Pierwsza cz"&’ pracy bada nieefektywno&’ uczenia si" agentów RL oraz
identyfikuje komponenty architektury neuronowej, które poprawiaj% efektyw-
no&’ wykorzystania danych oraz zdolno&ci wnioskowania. Pierwszy artyku!
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analizuje trzy g!ówne problemy w treningu agentów RL: (1) przeszacowanie
warto&ci (ang. value overestimation), czyli nadmiernie optymistyczne szacunki
warto&ci akcji, (2) przeuczenie (overfitting) wzgl"dem obserwacji treningowych,
oraz (3) degradacj" plastyczno&ci, czyli zmniejszon% zdolno&’ do uczenia si"
na podstawie nowych danych. Kolejny artyku! porusza problem plastyczno&ci
w uczeniu ci%g!ym, wprowadzaj%c regularyzacj" spektraln%. Ogranicza ona
warto&ci osobliwe macierzy wag sieci neuronowej, utrzymuj%c je blisko warto&ci
charakterystycznych dla &wie#o zainicjowanej sieci, która cechuje si" wysok%
podatno&ci% na uczenie. Ostatnia praca w tej grupie dowodzi, #e iteracyjne
udoskonalanie decyzji poprzez tzw. architektury iteracyjne poprawia generaliza-
cj" wyuczonej polityki. Te trzy prace dostarczaj% dowodów na to, #e wydajno&’
agentów RL jest przede wszystkim ograniczona przez nieefektywn% akumulacj"
wiedzy oraz dynamik" uczenia w obr"bie architektury sieci neuronowej, a nie
przez realizowany algorytm uczenia.

Druga cz"&’ pracy skupia si" na metodach samonadzorowanego uczenia
ze wzmocnieniem (ang. self-supervised reinforcement learning, SSRL) oraz
ich skalowalno&ci. Pierwsza praca w tej grupie prezentuje JaxGCRL – szybk%
baz" kodu i &rodowiska testowe (ang. benchmark) do uczenia ze wzmocnie-
niem warunkowanym celem w trybie online, co umo#liwi!o rozwój kolejnych
projektów. Druga praca opiera si" na JaxGCRL i wskazuje kluczowe decyzje
projektowe oraz wnioski empiryczne dotycz%ce skalowania samonadzorowanego
RL, k!ad%c szczególny nacisk na metody kontrastywne. Ostatnia praca bada, w
jakim stopniu agenci RL, w tym modele SSRL, potrafi% komponowa’ fragmenty
zachowa$ wyuczone podczas treningu w celu rozwi%zywania zada$ o d!u#szym
horyzoncie czasowym podczas ewaluacji. Przedstawione prace pokazuj%, #e
przy stabilnych architekturach i algorytmach uczenia mo#liwe jest budowanie
g!"bokich agentów RL, których wydajno&’ i zdolno&’ generalizacji skaluj% si"
wraz z liczb% warstw.
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