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Introduccidén

Esta clase de problemas se pueden modelar, desde una perspectiva de teoria de
toma de decisiones, como Procesos de Decisién de Markov.
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Preliminares

o Variable aleatoria: Es una funcién real definida a un espacio de probabilidad

que asignar un valor, usualmente numérico, al resultado de un experimento
aleatorio.

@ Proceso estocastico: Es una familia de variables aleatorias que depende de
un parametro.
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Preliminares

o Distribucién de Probabilidad: Es una funcién que asigna a cada suceso
definido sobre la variable aleatoria, la probabilidad que dicho suceso ocurra.

o Propiedad de Markov: Es una propiedad de ciertos procesos estocasticos
por la cual la distribucién de probabilidad del valor futuro de una variable
aleatoria depende tinicamente de su valor presente.

@ El proceso estocéstico {s¢, t =0,1,2,3...} cumple la propiedad de Markov si

P(st+1l50, 51, --5¢) = P(St41]5¢t)
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Ejemplo

e §=1{0,1,2,3,4,5,6...,15}

o A={« 1=}
> A(0) ={I.—}
> A(12) = {—,1}

@ Funcién de penalizacién, recompensa o costo.

Initio 7 -1
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PDM

Procesos de control de Markov

Definiciéon : Un Modelo de control de Markov, estacionario, a tiempo discreto,
consiste en una quintupla

{5, A {A(s) : s €5}, Q. ¢} (1)

@ S conjunto no vacio, llamado espacio de estados.
@ A conjunto no vacio, llamado espacio de acciones.
o {A(s) : s € S} es un familia de subconjuntos medibles, no vacios de A.

@ El conjunto de pares estado-accién admisible es,
K={(s,a):s€S5,ac A(s)}, (2)

transicion de los estados del sistema.

@ ¢ : K — R es una funcién que corresponde al costo por etapa.
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Dinamica del sistema

estado| recompensa
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Dindmica del sistema

Un sistema dindmico de toma de decisiones, que depende del tiempo con
condicién inicial s = s puede ser expresado de la siguientes formas:

@ St11 = F(St, at)
@ Sty1 = F(St, at;ft)
o Q(B]st, ar) = Pr(st+1 € Blst, at)

donde {&,t =0,1,2..} son una sucesién de variables conocidas como
perturbaciones
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Politicas

@ Definicion: Una politica es una sucesion de acciones o decisiones admisibles.

{me,t=0,1,2,....}

» Caso determinista: La politica es una sucesién de funciones medibles, tal
que, m¢ : S — A, es decir, en cada instante de tiempo t, m(st) = a;.

» Caso Aleatorio: La politica es una sucesién de distribuciones de probabilidad
condicionadas, tal que, a; ~ m¢(+|s:), es decir, m(B|s:) = Pr(a: € B) para
B e A(St)
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Criterio de Rendimiento

Consideremos un modelo de control de Markov fijo y un conjunto de politicas I1.
Definimos paracadase Sy 7w €l

N—1
V(m,s) = El c(st,ar) + CN(XN)] 3)
t=0
V(’/Tv 5) = E: Z OétC(St, at)‘| (4)
t=0

con o € (0,1).
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Criterio de Rendimiento

Definicion: Para cada s € S definimos
Vi(s) = inf V7(s) (5)
V* se llama la funcién de valor 6ptimo.
V(r*,s)=V*(s) = inf_I V7 (s) (6)
S

7* se llama la politica éptima.
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PDM

Ecuaciones de Programaciéon dinamica

Teorema: Sean Vg, Vi, ...., Vy funciones sobre S definidas por
Vin(s) = Cn(s) (7)

y paracadat=0,1,... N -1

Vi(s) = min |e(s.)+ [ Vea)QUey | .9) ®)
acA(s) 5
Supongamos que estas funciones son medibles y que para cada t =0,1,....N —1
existe una funcién m; con m(s) € A(s), tal que
Vi(s) = [clemls) + [ VennQey | 5.m()] ©)
s
Entonces, la politica determinista 7* = (g, 71, ...., Ty—1) es Optima y la funcién

de valor 6ptimo V* es V.
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Aprendizaje reforzado

© Aprendizaje reforzado
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Aprendizaje reforzado

Aprendizaje Reforzado
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Aprendizaje reforzado

Aprendizaje Reforzado

Aprendizaje reforzado basado en modelos:

@ Asumimos que todos los elementos del PDM

{S,A{A(s) : s € §},Q, c} (10)
son conocidos.
1 2 3
4 5 6
1 1
A ~T(15)
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Aprendizaje reforzado

Tipos de Aprendizaje Reforzado

Aprendizaje reforzado libre de modelos

@ Los elementos del PDM son parcialmente conocidos, esto quiere decir que
P(-|s,a) y r(s,a) no son conocidos.

@ En este caso el agente aprende por medio de un proceso que se conoce como
la prueba y el error.
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Aprendizaje reforzado

Criterios de Rendimiento

Criterios de rendimiento:, Definimos paracadase€ S, a€ A(s) y 7w €

Q" (s,a) = E”(Z alr(se, ar)|so = s,a = a) (11)

t=0
con a € (0,1). Si ag ~ 7(-|s), entonces

V(m,s)=> w(als)Q"(s,a) (12)

a
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Aprendizaje reforzado

Criterio de Rendimiento

Definicion: Para cada s € Sy a € A(s) definimos
Q*(s,a) = max Q7 (s, a) (13)
Q* se llama la funcién de accién-estado éptimo.
Q(r*,s,a) = Q*(s,a) = max Q7 (s, a) (14)

7* se llama la politica éptima.
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Aprendizaje reforzado

Ecuacidon de Bellman

Para m € N y para todo s € S tendremos en este caso,
Q*(s,a) =r(s,a) + « Z Q(s' | s,a) max Q*(s', ) (15)
a/
s’eS

Considerando que: V*(s) = max, Q*(s, a)
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Aprendizaje reforzado

Tipos de algoritmos

@ Tipos de algoritmos de aprendizaje por refuerzo:

> Basado en la funcion de valor(value-based): El agente aprende la funcién
Optima de accién-valor:

Q(s;a)=r(s,a)+ Y _Q(s' | s,a)max Q*(s', 2) (16)
s'eS
>
Q*(s,a) = E"™(r(s, a) + amax Q*(s',a)|s, a) (17)

sin necesidad de calcular o buscar directamente la politica 6ptima.
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Aprendizaje reforzado

Algoritmo

o El algoritmo de Q-learning, consiste en hacer una aproximacién de la funcién
Q* para cada par estado-accién, por medio de la siguiente ecuacién.

Q(s,a) + Q(s,a) +(r(s,a) + max Q(s',d') — Q(s, a)) (18)

@ Donde « € (0,1) corresponde al ratio de aprendizaje y « € (0, 1) el factor de
descuento.
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Aprendizaje reforzado

@ Estas aproximaciones de las funciones Q* serdn almacenadas en una tabla
(matriz) llamada Q-tabla.

Actions : T g l ¢

Start

Nothing / Blank

Power

Mines

END
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Aprendizaje reforzado

Q-Learning
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Aprendizaje reforzado

Objetivo

@ El objetivo principal es que el agente aprenda a tomar para cada par
estado-accion el mayor valor de las funciones Q*

@ Para realizar lo anterior el agente debe aprender a decidir si explorar o
explotar las acciones. Esto es:

» Seleccionar una accién con el valor Q* més alto para ese estado (explotacién).
> Seleccionar una accién al azar (exploracién)

@ Esta seleccidn el agente la hace con un algoritmo llamado e-greedy.
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Aprendizaje reforzado

argmax,Q(s,a) probabilidad 1— e

Uniform(A(s))  probabilidad e
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Aprendizaje reforzado

Q — Tabla —~ =111}

Inicio 0 0 0|0

—— 1-queso 0|0 (0]O
i Nada 0 ([0 00O
2-quesos 0 0 0|0

t::, Muerte 0 0 00

- Muchos quesos |0 |0 | 0|0

Q — Tabla
Inicio

= 1-queso
Nada

2-quesos
l& Muerte

Muchos quesos

OOOOOOT
OOOOOOl
OO0 Ooo|o|—
OO0 OO O
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newQ(s, a) = OldQ(s, a) + y(R(s,a) + « max, Q(s',a) — Q(s,a))  (19)

newQ(, D) = QUI, D) +~((R(I, D) + amax Q(1g, ') ~ Q(I, D))

= Q(I, D) +~(1 + 0.9max(Q(1q, Iz), Q(1g, D), Q(1g, Ab)) — Q(I, D))
=0+0.1(1+0.9%0-0)
=01

(20)




Aprendizaje reforzado

Q — Tabla —~ | = [ 1T]d
Inicio 0 |01|0]0

)
= = 1-queso 0 |0 010
T Nada 0|0 0|0
& 2-quesos 0 0 00
‘;’ Muerte 0 |0 010
Muchos quesos | 0 | 0 00

newQ(s, a) = OldQ(s, a) +y(R(s, a) + « /rgg(xl) Q(s',d") — Q(s, a))
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Aprendizaje reforzado

Algoritmo Q- Learning

Q-LEARNING(7)
1 @« Qo v initialization, e.g., Qo = 0.
2 fort«0toT do
§ <= SELECTSTATE()
for each step of epoch t do
a < SELECTACTION(7, s)> policy 7 derived from @Q, e.g., e-greedy.

3
4
5
6 r’ « REWARD(s, a)
7 s «— NEXTSTATE(s, a)
8

Q(57 a) - Q(s,a) + Oé[T‘, + 7 maxar Q(S,za/) - Q(87a)]
9 5§
10 return Q
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