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6.1 Introduccion

¢ Lamayoria de las técnicas de aprendizaje automatico desarrollan un
aprendizaje de tipo supervisado. Este tipo de aprendizaje se basa en
un conjunto de ejemplos (positivos o negativos) que reflejan el
comportamiento deseado del sistema.

— Laadquisicién de conceptos se basa en un conjunto de ejemplos
positivos y negativos del concepto a aprender.

— Los arboles de decisiéon y las reglas de clasificacion se basan en un
conjunto de patrones clasificados que dirigen la creacién de estos
sistemas.

- La programacion légica inductiva esta dirigida por un conjunto de
ejemplos positivos y negativos del predicado que se pretende inducir.

- El aprendizaje por optimizacién paramétrica se basa en un conjunto de
entrenamiento con valores entrada-salida que reflejan el

comportamiento deseado del sistema
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6.1 Introduccion

* El aprendizaje por refuerzo parte de un enfoque totalmente distinto. Se

trata de aprender de la experiencia y no de un conjunto de ejemplos.

¢ Caracteristicas del aprendizaje por refuerzo:

— Esta dirigido por objetivos. Este objetivo se expresa por una recompensa
que devuelve el entorno al realizar una accién sobre él. No se conoce
cual es la salida adecuada para el sistema. Tan solo que el efecto que
debe producir esta salida sobre el entorno sea tal que se maximice la
recompensa recibida a largo plazo.

— El comportamiento del entorno es, en general, desconocido y puede ser
estocastico, es decir, que la evolucién del entorno y la recompensa

generada pueden obedecer a una cierta funciéon de probabilidad.
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6.1 Introduccion

Caracteristicas del aprendizaje por refuerzo:

— Larecompensa puede tener un cierto retardo. Es decir, la bondad de una
accion tomada por el sistema puede que no se refleje hasta un cierto

numero de evaluaciones posteriores.

— Dado que el comportamiento del entorno es desconocido, el aprendizaje

por refuerzo conlleva una fuerte carga de ensayo y error.

— Uno de los problemas asociados es el balance exploracién-explotacion.
Se trata de evaluar si es mejor explorar el entorno para mejorar el
conocimiento del problema (a costa de empeorar a corto plazo la
recompensa obtenida) o explotar el conocimiento acumulado
(intentando maximizar la recompensa).

- Esimportante sefialar las diferencias respecto al aprendizaje por
analogia. El aprendizaje por analogia también estd basado en la

experiencia, pero se limita a almacenar experiencias pasadas y buscar

correspondencias.

6.2 Elementos del aprendizaje por
refuerzo

Agente: Es el sujeto del aprendizaje por refuerzo. Su funcionamiento
consiste en leer el estado del entorno, realizar acciones sobre el

entorno y leer las recompensas que producen estas acciones.

Entorno: Es el objeto sobre el que opera el agente. El entorno recibe
las acciones del agente y evoluciona. Su comportamiento suele ser
desconocido y estocastico. Es el responsable de generar las
recompensas asociadas a las acciones y cambios de estado.

Politica: Define el comportamiento del agente. Puede verse como un
mapeo de estado a accidn, es decir, establece las reglas de asociaciéon

entre el estado del entorno y la accién a tomar. Puede ser estocastica.




6.2 Elementos del aprendizaje por
refuerzo

* Funcién de refuerzo: Establece la recompensa a generar en funcién
del estado del entorno y la accién realizada sobre el. Puede ser
estocastica. El objetivo del aprendizaje por refuerzo es maximizar la

recompensa total obtenida a largo plazo.

¢ Funcién de evaluacion (funcion de valor): refleja una estimacion de
la recompensa que se va a recibir a partiendo de un cierto estado y
siguiendo una cierta politica. Esta funcién sirve de base para escoger
la accién a realizar (aquella que conduzca al estado con mayor
valor). El objetivo de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo es

construir esta funcion.

* Modelo del entorno: permite predecir el comportamiento del

entorno y aprovechar esta informacién para resolver el problema.
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6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Aprendizaje supervisado:

— Se basa en conocer informacion de tipo “para el estado X la accién a tomar
es A”.

¢ Aprendizaje por refuerzo:

— Se basa en experiencias del tipo “para el estado X, la accion A ha producido

la recompensa R”.
— No se sabe si la acciéon tomada es la mejor posible.
— Requiere explorar las diferentes acciones para aprender cual es la mejor
¢ Retroalimentacion evaluativa (evaluative feedback):
— Es una simplificacién del problema de aprendizaje por refuerzo.

— Elestado del entorno no tiene influencia. La recompensa depende solo

de la accion tomada.




6.3 Retroalimentacion evaluativa

¢ El problema de los bandidos de n brazos (n-armed bandits):

— En Las Vegas, un bandido con un arma (bandit with an arm) se refiere a
una maquina tragaperras. Se trata de un juego de palabras (arm significa
arma y brazo y hace referencia a la palanca de estas maquinas).

— Un bandido con un brazo es un sistema sobre el que se realiza una
accion (tirar de la palanca) y responde con una recompensa (ganar o
perder dinero).

— Unbandido con N brazos es un sistema sobre el que se pueden realizar
N acciones y que responde con una recompensa.

— Elproblema del bandido con los N brazos consiste en escoger la accién a
tomar de manera que la recompensa obtenida sea maxima.

— Alargo plazo, la solucién consiste en escoger la accién con mayor

recompensa promedio. El problema es saber cual es esa accion.
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6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Estimacion de la recompensa promedio:
— Sea Q*(a) la recompensa promedio de una accion.
— Laestimacién de la recompensa promedio es
e Qa)=(rj+ry+...+1)/k
— Donde k es el nimero de veces que se ha probado la acciéon a y r; es la
recompensa obtenida en cada una de estas pruebas.
— Segun la ley de los grandes niimeros:
® sik—>co, entonces Q(a) > Q*(a).

— Una forma de actualizar la estimacion es:

* Qua(a) = Q@) + (1/k+1) - [ryg — Q@) ]




6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Estrategia avariciosa (greedy):

— Consiste en escoger siempre la acciéon con mayor recompensa promedio
estimada.
— Pretende explotar al maximo las estimaciones, pero a costa de explorar

poco el comportamiento de las acciones.
¢ Estrategia e-greedy:

— Consiste en asumir una probabilidad (1-g) de escoger la acciéon con
mayor estimacidn, y una probabilidad & de escoger aleatoriamente entre
todas las acciones.

— Esta estrategia aumenta la exploracién en el comportamiento de las
acciones, lo que permite que las estimaciones de la recompensa

promedio sean mejores y a largo plazo se consiga mejor recompensa.

6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Estrategia softmax:
— Se basa en escoger con mayor probabilidad a las acciones con una
estimacion mas alta.

— Utiliza la funciéon de distribucion de Boltzmann

eQ(a)/T
I(a) = 3 eQb)/
b
— donde 7 es una variable de control que en los sistemas fisicos representa
a la temperatura. Si la temperatura es 0 se obtiene la estrategia greedy. Al

aumentar la temperatura se aumenta la exploracion.

— Se puede utilizar una temperatura constante, o bien una temperatura
inicial alta (mucha exploracién inicial) que vaya disminuyendo (mayor

explotacion al final). Esto se conoce como enfriamiento simulado.
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6.3 Retroalimentacion evaluativa

¢ Estrategia avariciosa con valores iniciales optimistas:

— Se basa en partir de unos valores estimados mucho mayores que las
recompensas medias reales. De esta forma, al seleccionar una accion se
obtiene una recompensa menor que la estimada y se reduce la
estimacion. Esto hace que la siguiente iteracién no escoja esta accion (que

dejaria de tener la estimacion mas alta) lo que favorece la exploracion.

— Esta estrategia consigue una alta exploracién inicial seguida de una

fuerte explotacién final.

6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Estrategia de comparacion por refuerzo (reinforcement
comparison):
— Sebasa en comparar la estimacion de una accién con la media de todas.

— Utiliza la regla de seleccion softmax pero usando la preferencia de la

accion (p(a) ) en lugar de la estimacion de la recompensa media ( Q(a) ).

ep@)

@)= 550
b

— La preferencia de cada accién se actualiza segtin la ecuacion:

Pw(@) = p(@)+p-(r,— 1)

— Donde 1, es la recompensa obtenida en la tltima seleccién, r, es la
recompensa media de todas las evaluaciones realizadas y p es una

constante menor que 1.




6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Métodos de persecucion (pursuit)

— Sebasa en almacenar tanto la estimacion de la recompensa como la

probabilidad de eleccidon de cada accion.
- Laestimacion de la accién se actualiza siguiendo el método habitual:
* Quaa) = Q@) + (1/k+1) - [r - Q@) ]
— La probabilidad de cada accion se actualiza de manera que se potencie la
accion con mayor estimacion (a*)
* M@ =T +p-[1-I(@%)]
* My(@)=Il(a)+p-[0-I1(a)] ;a=a*
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6.3 Retroalimentacion evaluativa

¢ Ejemplo:
— Vamos a suponer un problema de eleccion entre 10 acciones.

- Larecompensa promedio de cada acciéon ( Q*(a) ), se obtiene por medio

de una distribucion normal de Gauss.

— Larecompensa asociada a cada accion viene dada por una distribuciéon

normal, centrada en Q*(a).
— Se va a calcular la recompensa obtenida en 1000 pasos.

— Se va arepetir el calculo anterior 2000 veces para estudiar el

comportamiento medio de las diferentes estrategias.




¢ Comparacion entre greedy y &-greedy:

6.3 Retroalimentacion evaluativa
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6.3 Retroalimentacion evaluativa

e Comparacion entre s-greedy y greedy con valores iniciales

optimistas:
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6.3 Retroalimentacion evaluativa

¢ Comparacion entre &-greedy, reinforcement comparison y pursuit:
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6.4 Definicién del problema

e Esquema general:

Estado (s) Recompensa () Accion (a)

Entorno

¢ Consideraciones:
— Elentorno puede no corresponder exactamente a un entorno fisico. Por
ejemplo, en un robot los sensores se consideran parte externa al agente.
— Larecompensa se calcula fuera del agente.
— Se asume que el comportamiento del esquema es discreto, es decir, que

esta formado por una secuencia de pasos. El caso continuo se trata con

intervalos temporales.




6.4 Definicién del problema

¢ Cada paso consiste en estudiar el estado del entorno (s) y seleccionar

una accion (). El entorno responde con un nuevo estado (s”) y una
recompensa ().

¢ Politica (IT): Expresa el comportamiento del agente. Refleja la
probabilidad de escoger la accién a al leer el estado s ( I1(s,a) ). El
objetivo del aprendizaje por refuerzo es modificar la politica para
maximizar la recompensa recibida a largo plazo.

* Retorno (R) : recompensa acumulada a partir del paso t.

- Ri=ry +rp+...+rp

donde T es el instante final. El objetivo del aprendizaje por refuerzo

es maximizar el retorno esperado.
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* Problema episddico: problema en el que existe un estado final. Por
ejemplo, un juego en el que se gana o se pierde. Un episodio
consiste en una secuencia de pasos desde un estado inicial a un
estado final.

¢ Problema continuo: problema en el que no existe un estado final. El
agente continta su funcionamiento de forma ilimitada (T —<=) .

* Retorno con descuento: recompensa calculada con un factor de
descuento y € [0,1]. El factor de descuento se introduce para evitar
que los problemas continuos manejen recompensas infinitas.

= Re=rgq+v rp+ 7 rust

* Para unificar el tratamiento de los problemas continuos y episddicos

se asume que a partir del estado final, todas las transiciones

conducen al estado final y tienen recompensa 0.

e N ©




6.4 Definicién del problema

¢ Propiedad de Markov: consiste en que la evoluciéon del entorno

dependa exclusivamente de su estado y de la accion realizada. Es
decir, la evolucién del entorno no depende de los estados anteriores
ni de las acciones anteriores. Se dice que el entorno no tiene memoria.
® Proceso de Decision de Markov (MDP): es un problema de
aprendizaje por refuerzo en el que el entorno cumple la propiedad
de Markov.
* Proceso de Decision de Markov finito: es un MDP en el que el

espacio de estados y de acciones es finito.
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¢ Un MDP finito se caracteriza por el comportamiento del entorno y
por el calculo de las recompensas:
- P2, (probabilidad de alcanzar s’ a partir de s por la accion a)
- R (recompensa asociada a la transicién s —s’ por la accion a)
* Funcion de Valor VII(s): retorno esperado para el estado s siguiendo
la politica IT.
* Funcién de Accidon-Valor Q"(s,a): retorno esperado para el estado s
si se toma la accion a y se sigue la politica IT.
¢ Estas funciones estan relacionadas:
- Vli(s) =%, I1(s,a) - Q"(s,a)
- Q(sa) =Xy Py [Rogg+v- VIS ]




6.4 Definicién del problema

¢ Ecuacion de Bellman para la funciéon de Valor:

- Vl(s)=%, II(s,a) - T, P2 o [R o +v - VII(s') ]
* Ecuacion de Bellman para la funcién Accién-Valor:
- Ql(s,a)=%, P2 [Ry +y-Z,T1(s,a") - Q(s’,a")]
* DPoliticas éptimas: son aquellas que consiguen el mayor retorno.
- V*(s) = maxp V'i(s)
- Q*(s,a) =maxy Q'(s,a)
¢ Ecuaciones de optimalidad de Bellman
- V*s)=max, I, P2, [Ry o +y-V*s) ]
- Q(sa) =%y Py [Re o +y - max, Q¥(s’,a)]
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¢ Esuna solucién al problema de aprendizaje por refuerzo.
® Requiere el conocimiento de P2 y Ra__.

® Se transforma la ecuacién de Bellman en un algoritmo incremental

para calcular la funcién de valor de una politica
- VI (s)=X,TI(s,a) - X, Pa , [Ra , +y- VIL(s") ]
¢ Esta ecuacion converge a V'I(s) con k —co. Normalmente se para
cuando VI, _,(s) - VI, (s) < 3, siendo & un valor pequeno.
* A partir de la funcién de valor se recalcula la politica

- I'(s)=a talque max, I, P2 [Ra +y- VT, (s)]




6.5 Programacion Dindmica

¢ El algoritmo de Iteracion de Politicas (Policy Iteration) consiste en una

sucesion de iteraciones que permiten calcular la funcién de valor
asociada a una politica y, a continuacién, mejorar la politica a partir
de la funcién de valor:
- I, >V - VISIL, - V22— S0 -V

e El calculo de la funcién de valor puede ser muy costoso ya que
puede requerir de muchas pasadas. Una modificaciéon de este
algoritmo se conoce como Iteracién de Valores (Value Iteration), que
consiste en realizar un tnico paso de evaluacion de la politica
seguido de una actualizacién de la politica
= VI(s)= 2, P [Ra  +y-VIL(s)] tal que a=TI(s)

M, (s)=a talque max, I, P, [Ra  +y- VI, (s)]
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e Ejemplo

— Un entorno con 16 estados.

— 2 estados finales.

— 4 acciones (izquierda, derecha, arriba y abajo).

— La recompensa es 0 al llegar a un estado final y -1
al realizar cualquier transicion.

— En los bordes, las acciones dejan el entorno en el
mismo estado (es decir, que no se sale del tablero).

- La politica inicial es elegir cualquier accién de
forma equiprobable. (I1(s,a) = 0.25)

— La funcién de valor inicial es 0 en todos los

estados.




6.5 Programacion Dindmica

® (1% evaluacién de la politica) ¢ (22 evaluacion de la politica)

0 -1 -1 -1 0 -1.75 -2 -2
-1 -1 -1 -1 -1.75 -2 -2 -2
-1 -1 -1 -1 -2 -2 -2 -1.75
-1 -1 -1 0 -2 -2 -1.75 0

® (3?evaluacién de la politica) ¢ (10 evaluacion de la politica)

0 -2.4 -2.9 -3 0 -6.1 -8.4 -9.0
-2.4 -2.9 -3 -2.9 -6.1 -7.7 -8.4 -8.4
-2.9 -3 -2.9 -2.4 -8.4 -8.4 -7.7 -6.1

-3 -2.9 -2.4 0 -9.0 -8.4 -6.1 0

* (Evaluacion de la politica en «)

0 -14 -20. -22
-14 -18 -20. -20
-20 -20. -18 -14
-22 -20. -14 0

® (Actualizacion de la politica)

* Nota: esta politica se podia haber obtenido desde la 32 evaluacién




6.6 Método de Monte Carlo

* La Programacién Dinamica exige conocer el comportamiento del

entorno (P2, , y R? ) para poder evaluar y actualizar las politicas.
® ;Qué ocurre cuando el comportamiento del entorno es desconocido?

* Los métodos de Monte Carlo consisten en evaluar una politica
estudiando las recompensas obtenidas por el agente al actuar sobre

el entorno.

* Para eso es necesario realizar numerosos episodios partiendo de
diferentes estados iniciales, lo que permite obtener una estimacion

del retorno esperado a partir de los diferentes estados.

¢ Cada iteracion del algoritmo de Monte Carlo supone la realizacion
de un episodio completo siguiendo la politica marcada y, a
continuacion, actualizar la estimacion considerando el retorno

obtenido en el episodio.

* El objetivo es aprender la politica 6ptima, lo que se puede realizar a
partir de una estimacién de la funcién de valor ( V(s) ) o de la
funcidn accion-valor ( Q(s,a) ).

* La actualizacién de una politica a partir de la funciéon de valor es la
siguiente:

I, (s)=a talque max, X, P2 [Ra  +y- VT (s)]

* Laactualizacion de una politica a partir de la funcién accién-valor es
la siguiente:

My(s)=a falque max,Qu(sa)

* En los métodos de Monte Carlo resulta mas adecuado utilizar la
funcién de accién-valor ( Q(s,a) ), ya que no requiere almacenar el

modelo de comportamiento del entorno (P2, y R?, ).
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6.6 Método de Monte Carlo

* La utilizacién de la funcién accién-valor ( Q(s,a) ) tiene algunos
inconvenientes:

— Requiere mas memoria que la funcién de valor ( V(s) ), ya que para cada

estado debe mantener un valor para cada posible accién.

— Una politica avariciosa siguiendo una cierta funcién accién-valor
provoca que para cada estado sélo se evaltia una accidn, lo que deja
gran parte del espacio sin explorar.

e Para evitar lo segundo, al actualizar la politica se utilizan las

estrategias presentadas en el problema de los bandidos de N brazos.

6.6 Método de Monte Carlo

e Algoritmo para estimar la funcién accién-valor:
a) Generar un episodio siguiendo la politica IT.

b) Para cada estado s que aparezca en este episodio
— R=retorno alcanzado desde el estado s
— a=accion realizada en dicho estado
— Anadir R ala lista de retornos obtenidos desde s con a

- Q(s,a) =valor medio de la lista
c) Repetir (a) y (b)
e Existen dos formas de estimar la funcién acciéon-valor:
1) Utilizar tan sélo la primera ocurrencia de cada estado (first-visit)
2) Utilizar todas las ocurrencias del estado (every-visit).
®  Se puede demostrar que la primera version converge a la estimacion

correcta de la funcién accidon-valor. La segunda opcion aprovecha mas

informacién de cada episodio, pero su convergencia es mas lenta.




6.7 Diferencias temporales

* Los métodos de Monte Carlo permiten aprender la politica 6ptima
sin necesidad de conocer el comportamiento del entorno, pero
requiere realizar episodios completos para poder actualizar la
estimacién de V(s) o de Q(s,a).

¢ La Programacion Dinamica permiten actualizar los valores de V(s) o
de Q(s,a) estudiando los estados vecinos, sin necesidad de realizar
episodios completos, pero necesitan conocer el comportamiento del
entorno.

¢ El aprendizaje por diferencias temporales es una mezcla de estos
dos métodos que se basa en utilizar la recompensa obtenida en cada
iteracién (como Monte Carlo) y la evaluacién de los estados vecinos

(como la Programacién Dindmica).
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6.7 Diferencias temporales

¢ El algoritmo de diferencias temporales mas sencillo es el siguiente:
— Tras una transicién de s a s’ con recompensa r
= V()=r+V(s")=V(s) + [r+ V(') - V(s)]
¢ Si consideramos un factor de descuento vy,
= V(s)=V(s) + [r+yV(s') - V(s)]
¢ ;Qué sentido tiene esta ecuaciéon?
— [V(s) - V(s')] representa la recompensa esperada en la trasicion s — s

- r-[V(s) - V(s')] representa la diferencia entre la recompensa esperada y la

encontrada.
- Laecuacion corresponde a una actualizacidn basada en la diferencias
encontradas en cada instante.
* Para asegurar la convergencia es necesario considerar un factor a<1

= V(s)=V(s) + or[r+vV(s) - V(s)]




e El algoritmo anterior se conoce como TD(0).

¢ Elfactor a garantiza, ademas, que el agente se adapte a entornos no
estacionarios, es decir, entornos en los que P2, y R _dependen del
tiempo.

e Algoritmo TD(0):

Para cada episodio, comenzando en s, repetir

Hasta finalizar episodio

I e O

e Algoritmo basado en la funcién accion-valor (Sarsa):

e Algoritmo Sarsa:

Repetir

Hasta finalizar episodio

6.7 Diferencias temporales

a=1TI(s) // Accion elegida por la politica en el estado s
(r, s’) = EjecutarAccion(a) // Recompensa y estado tras la transicion
V(s)=V(s)+a-[r+y-V(s)-V(s)]

’

S=S§

Q(s,a)=Q(s,a) +a- [r+y-Q(s’,a) - Q(s,a) |

Inicializar s

a=TI(s) // Accion elegida por la politica en el estado s

(r, s’) = EjecutarAccion(a) // Recompensa y estado tras la transicion
a’ =TI(s") // Accion elegida por la politica en el estado s’
Q(s,2) =Q(s,a) +a-[r+y-Q(s’a) - Q(s,a) |

s=¢g,a=a’




6.7 Diferencias temporales

¢ Lafilosofia de TD(0) y Sarsa es desarrollar muchos episodios para

evaluar una politica. Una vez evaluada correctamente se actualiza la
politica y se vuelve a evaluar. Para generar los episodios se utiliza la
politica a evaluar. Esto se conoce como métodos on-policy.

®  Se denominan métodos off-policy a aquellos en los que la actualizacion
de los valores no se basa en la politica a evaluar sino en una btasqueda

directa de la politica éptima.
¢ Elalgoritmo Q-learning se basa en esta idea:

- Qsa)=Q(sa)+a-[r+y max, Q(s’,a’) - Q(s,a) ]

¢ Algoritmo Q-learning;:

Para cada episodio, siendo s el estado inicial, repetir

a=TI(s) // Elegir accion utilizando una politica (p.e. e-greedy)

(r, s’) = EjecutarAccion(a) // Recompensa y estado tras la transicion

Q(s,a) =Q(s,a) + o~ [1+y - max, Q(s",a") - Q(s,a) |

’

— S=8

Hasta finalizar episodio




6.7 Diferencias temporales

* Los algoritmos TD(0), Sarsa y Q-learning realizan una estimacién del

retorno esperado (R,) de un estado en un tinico paso:
1)(s) = .

= RO(s) =1y +71V, (8)
* Los métodos de Monte Carlo se basan en estimar el retorno esperado

utilizando un episodio completo

= . 2. 3.
Rt(St) Bl TV Tupt Y7 g T Y7 Tyt

¢ Una modificacién interesante es considerar diferencias temporales con

un nimero de pasos mayor.
- Rt(z)(st) ETy FY Tyt .YZ.Vt (st+2)
- Rt(S)(St) Ty +v To + Yz' rt+3+ y3.Vt (St+3)

*  Esto se conoce como algoritmos TD(1), TD(2), etc.

e  Elalgoritmo TD()) consiste en considerar el retorno esperado como una media
ponderada de todos estos retornos:
- RMsp= (I-r) - TA™RM™
®  Si)=0laecuacién anterior corresponde a TD(0). Si A=1 la ecuaciéon corresponde
al método de Monte Carlo.
e Algoritmo TD(A):
Para cada episodio, comenzando en s, repetir
- a=II(s)
— (v, ") = EjecutarAccion(a)
- 3=[r+y-V(E)-V(s)]
- e(s)=e(s)*1
— Paratodos, {V(s)=V(s)+a-d-e(s); e(s)=y-A-e(s)}

’

- S=S§

Hasta finalizar episodio .






