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1. Marco teórico
El aprendizaje por refuerzo (RL, por su sigla en inglés) [1] es un método

de aprendizaje automático basado en psicología del comportamiento. Permite a
un agente aprender a realizar nuevas tareas explorando el entorno y observando
modificaciones del estado y posibles recompensas. El método está orientado ha-
cia objetivos en los que un agente, ya sea humano o robótico, intenta maximizar
la recompensa acumulada a largo plazo mediante interacciones iterativas con el
entorno. La Figura 1 muestra el clásico ciclo de interacción entre un agente de
RL y el entorno.

Un problema de RL se compone de:

Política: que define cómo un agente selecciona una acción con el objetivo
de maximizar la señal de recompensa obtenida.

Señal de recompensa: que establece una definición de eventos positivos y/o
negativos, es decir, los objetivos a alcanzar por el agente de RL.

Función de valor: que especifica qué tan buena podría ser la señal de
recompensa a lo largo del tiempo desde un estado o un par estado-acción.
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these actions and presenting new situations to the agent.1 The environment also gives
rise to rewards, special numerical values that the agent seeks to maximize over time
through its choice of actions.
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Figure 3.1: The agent–environment interaction in a Markov decision process.

More specifically, the agent and environment interact at each of a sequence of discrete
time steps, t = 0, 1, 2, 3, . . ..2 At each time step t, the agent receives some representation
of the environment’s state, St 2 S, and on that basis selects an action, At 2 A(s).3 One
time step later, in part as a consequence of its action, the agent receives a numerical
reward , Rt+1 2 R ⇢ R, and finds itself in a new state, St+1.

4 The MDP and agent
together thereby give rise to a sequence or trajectory that begins like this:

S0, A0, R1, S1, A1, R2, S2, A2, R3, . . . (3.1)

In a finite MDP, the sets of states, actions, and rewards (S, A, and R) all have a finite
number of elements. In this case, the random variables Rt and St have well defined
discrete probability distributions dependent only on the preceding state and action. That
is, for particular values of these random variables, s0 2 S and r 2 R, there is a probability
of those values occurring at time t, given particular values of the preceding state and
action:

p(s0, r |s, a)
.
= Pr{St =s0, Rt =r | St�1 =s, At�1 =a}, (3.2)

for all s0, s 2 S, r 2 R, and a 2 A(s). The function p defines the dynamics of the MDP.
The dot over the equals sign in the equation reminds us that it is a definition (in this
case of the function p) rather than a fact that follows from previous definitions. The
dynamics function p : S⇥R⇥ S⇥A! [0, 1] is an ordinary deterministic function of four
arguments. The ‘|’ in the middle of it comes from the notation for conditional probability,

1We use the terms agent, environment, and action instead of the engineers’ terms controller, controlled
system (or plant), and control signal because they are meaningful to a wider audience.

2We restrict attention to discrete time to keep things as simple as possible, even though many of the
ideas can be extended to the continuous-time case (e.g., see Bertsekas and Tsitsiklis, 1996; Doya, 1996).

3To simplify notation, we sometimes assume the special case in which the action set is the same in all
states and write it simply as A.

4We use Rt+1 instead of Rt to denote the reward due to At because it emphasizes that the next
reward and next state, Rt+1 and St+1, are jointly determined. Unfortunately, both conventions are
widely used in the literature.

Figura 1: Ciclo de aprendizaje por refuerzo entre un agente y el entorno [1]. En
cada iteración, el agente de RL en el estado st selecciona una acción at para
ser ejecutada y recibe desde el entorno un nuevo estado st+1 y una señal de
recompensa rt+1.
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Opcionalmente, modelo del entorno: que permite al agente inferir cuál será
el próximo estado y recompensa, dado cualquier estado y acción.

Con base en este modelo, un agente de RL puede aprender la política óptima
que le permite seleccionar la acción que conduce a la recompensa acumulada más
alta dada la función de valor.

Los procesos de decisión de Markov (MDP, por su sigla en inglés) son la
base de las tareas de RL. En un MDP, las transiciones y recompensas dependen
únicamente del estado actual y de la acción seleccionada por el agente [2]. En
otras palabras, un estado de Markov contiene toda la información relacionada
con la dinámica de una tarea, es decir, una vez conocido el estado actual, la
historia de las transiciones que llevaron al agente a esa posición es irrelevante
en términos del problema de toma de decisiones.

Un MDP se caracteriza por la tupla < S, A, δ, r > donde:

S es un conjunto finito de estados,

A es un conjunto de acciones,

δ es la función de transición δ : S ×A→ S,

r es la función de recompensa r : S ×A→ R.

En cada iteración t, el agente percibe el estado actual st ∈ S y selecciona la
acción at ∈ A para ejecutarla. El entorno devuelve la recompensa rt = r(st, at)
y el agente transita al estado st+1 = δ(st, at). Las funciones r y δ dependen
únicamente del estado y la acción actual, es decir, es un proceso sin memoria.

Las acciones se seleccionan de acuerdo con una política π, que en psicología
se denomina conjunto de reglas o asociaciones de estímulo-respuesta [3]. Por
lo tanto, el valor de realizar una acción a en un estado s bajo una política π
se denota qπ(s, a), que también se llama función de valor de acción para una
política π.

Para encontrar una política, existen diversos métodos de aprendizaje, por
ejemplo, SARSA y Q-learning. El método basado en políticas SARSA [4] con-
sidera las transiciones de un par estado-acción a un par estado-acción como se
muestra en la ecuación (1). En el método Q-learning, los valores de estado-acción
se actualizan de acuerdo con la ecuación (2) [5, 6].

Q(st, at)← Q(st, at) + α[rt+1 + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at)] (1)

Q(st, at)← Q(st, at) + α[rt+1 + γ máx
a∈A(st+1)

Q(st+1, a)−Q(st, at)] (2)

2. Configuración
(a) Usando Python, cree un gridworld de dimensión variable n×m que permita

recompensas positivas y negativas para algunas posiciones.
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(b) Cree métodos para devolver el estado actual, la recompensa, el número de
estados y el número de acciones.

(c) Cree un método para realizar una acción en el gridworld, es decir, un
método que mueve al agente de un estado a otro dada una de las siguientes
acciones: derecha, izquierda, arriba, abajo.

(d) Considere solo movimientos válidos, es decir, las acciones que intentan
sacar al agente del gridworld no cambian la posición del agente.

(e) Cree un agente de aprendizaje por refuerzo con las siguientes característi-
cas:

Utilice una tabla con valores Q inicializados aleatoriamente. Utilice
una distribución uniforme entre 0 y 0, 01.
Parámetros de aprendizaje: tasa de aprendizaje α = 0,7, factor de
descuento γ = 0,4 y método de selección de acción ϵ-greedy con
ϵ = 0,25.
Implementar el método de diferencia temporal SARSA para el entre-
namiento del agente.

3. Experimentos
(a) Cree un gridworld de 3× 4. Consulte la figura 2.

(b) Utilice la cuadrícula (2, 3) como posición objetivo con recompensa 1,0 y
la cuadrícula (1, 1) como región aversiva con recompensa −1,0.

(c) Cree un agente de aprendizaje para navegar por el gridworld creado pre-
viamente.

(d) Entrene al agente de aprendizaje por refuerzo utilizando SARSA durante
1000 episodios.

(e) Grafique los valores Q. Observe los pares estado-acción moviendo al agente
hacia la posición objetivo como a la posición aversiva.
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Figura 2: 3× 4 gridworld con un estado objetivo y una región aversiva.
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