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1. Marco teodrico

El aprendizaje por refuerzo (RL, por su sigla en inglés) |1] es un método
de aprendizaje automatico basado en psicologia del comportamiento. Permite a
un agente aprender a realizar nuevas tareas explorando el entorno y observando
modificaciones del estado y posibles recompensas. El método estd orientado ha-
cia objetivos en los que un agente, ya sea humano o robético, intenta maximizar
la recompensa acumulada a largo plazo mediante interacciones iterativas con el
entorno. La Figura [l| muestra el clasico ciclo de interacciéon entre un agente de
RL y el entorno.

Un problema de RL se compone de:

= Politica: que define cémo un agente selecciona una accién con el objetivo
de maximizar la senal de recompensa obtenida.

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

= Funcién de valor: que especifica qué tan buena podria ser la senal de
recompensa a lo largo del tiempo desde un estado o un par estado-accion.
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Figura 1: Ciclo de aprendizaje por refuerzo entre un agente y el entorno [1]. En
cada iteracién, el agente de RL en el estado s; selecciona una accién a; para
ser ejecutada y recibe desde el entorno un nuevo estado sy;y; y una senal de
recompensa 1.



= Opcionalmente, modelo del entorno: que permite al agente inferir cual serd
el préximo estado y recompensa, dado cualquier estado y accién.

Con base en este modelo, un agente de RL puede aprender la politica 6ptima
que le permite seleccionar la accién que conduce a la recompensa acumulada méas
alta dada la funcién de valor.

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

Un MDP se caracteriza por la tupla < S, 4,6, r > donde:

= S es un conjunto finito de estados,

= A es un conjunto de acciones,

= J es la funcién de transicién 6 : S x A — S,

= 1 es la funcién de recompensa r: S x A — R.

En cada iteracién t, el agente percibe el estado actual s; € S y selecciona la
accién a; € A para ejecutarla. El entorno devuelve la recompensa r; = r(sy, at)
y el agente transita al estado s;11 = (s, a¢). Las funciones r y § dependen
unicamente del estado y la accién actual, es decir, es un proceso sin memoria.

Las acciones se seleccionan de acuerdo con una politica m, que en psicologia
se denomina conjunto de reglas o asociaciones de estimulo-respuesta [3]. Por
lo tanto, el valor de realizar una accién a en un estado s bajo una politica m
se denota ¢™(s,a), que también se llama funcién de valor de accién para una
politica .

Para encontrar una politica, existen diversos métodos de aprendizaje, por
ejemplo, SARSA y Q-learning. El método basado en politicas SARSA [4] con-
sidera las transiciones de un par estado-accién a un par estado-accién como se
muestra en la ecuacién . En el método Q-learning, los valores de estado-accién
se actualizan de acuerdo con la ecuacién [5416].

Q(st,at) < Q(st,ar) + i1 +¥Q(st41, ar1) — Q(s¢, ar)] (1)

Q(st,at) < Q(st,at) + afreys + VGGgl(éS‘X )Q(8t+17 a) — Q(se,ar)]  (2)

2. Configuracion

(a) Usando Python, cree un gridworld de dimensién variable nxm que permita
recompensas positivas y negativas para algunas posiciones.



(b)

()

Cree métodos para devolver el estado actual, la recompensa, el niimero de
estados y el nimero de acciones.

Cree un método para realizar una accién 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.

Considere solo movimientos validos, es decir, las acciones que intentan
sacar al agente del gridworld no cambian la posiciéon del agente.

Cree un agente de aprendizaje por refuerzo con las siguientes caracteristi-
cas:

= Utilice una tabla con valores Q inicializados aleatoriamente. Utilice
una distribuciéon uniforme entre 0 y 0,01.

= Parametros de aprendizaje: tasa de aprendizaje o = 0,7, factor de
descuento v = 0,4 y método de seleccion de accién e-greedy con
€ = 0,25.

= Implementar el método de diferencia temporal SARSA para el entre-
namiento del agente.

Experimentos

Cree un gridworld de 3 x 4. Consulte la ﬁgura

Utilice la cuadricula (2,3) como posicién objetivo con recompensa 1,0 y
la cuadricula (1,1) como regién aversiva con recompensa —1,0.

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

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

Grafique los valores Q. Observe los pares estado-accién moviendo al agente
hacia la posicién objetivo como a la posiciéon aversiva.
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Figura 2: 3 x 4 gridworld con un estado objetivo y una regién aversiva.
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