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Captulo 10

Procesos de Decison de
Markov y Aprendizaje por
Refuerzo

10.1 Introduccon

Un agente, ya sea humano o computacional, se enfreta conantente al
problema de toma de decisiones bajo incertidumbre. En basénéormacon
limitada del ambiente, el agente debe tomar lanejor decison de acuerdo a
sus objetivos. En muchas ocaciones este proceso se repit®ena secuencial
en el tiempo, de manera que en cada instante el agente recihflimacon
y decide que accbn tomar, en base a sus objetivos a largo zda A esto
se le denomingroblemas de decison secuenciaPor ejemplo, un agente de
bolsa tiene que decidir en cada momento en base a la informacton la
gue cuenta, que acciones vender y comprar, para maximizar gtilidad a
largo plazo. Otro ejemplo es el de un robot que debe navegarutepunto a
otro, de forma que en cada instante de tiempo debe decidir susvimientos,
en base a la informacon de sus sensores y conocimiento deb#nte, para
llegar en la forma nas directa (de menor costo) a la meta.

Esta clase de problemas se pueden modelar, desde una pets@ede
teora de decisiones, com®rocesos de Decison de Markagvwdonde se especi-
can los posibles estados en que puede estar el agente, susiljes acciones,
una funcon de recompensa basada en sus preferencias, y uadelo de su
diramica representado como una funcon de probabilidad. Establecido el



modelo, se puede encontrar una solucon que de la mejor ancpara cada
estado (poltica) para maximizar la utilidad del agente a &rgo plazo. Otra
forma de resolver este tipo de problemas es mediarAprendizaje por Re-
fuerza En este caso no se tiene un modelo diramico del agente, pogue se
aprende la polticaoptima en base a prueba y error explonado el ambiente.

En este captulo se presenta un panorama general de procesie decison
de Markov (MDPs) y aprendizaje por refuerzo (RL). En primerugar se da
una de nicon formal de lo que es un MDP, que se ilustra con urejem-
plo. Desples se describen las ecnicas de solucon ka&sis, ya sea cuando
se tiene un modelo (programacon diramica) o cuando no séene (rmetodos
Monte Carlo y aprendizaje por refuerzo). En la seccon 10.de presentan
otras tcnicas de solucon alternativas a los enfoquesalicos. En seguida
se presentan netodos de solucon para problemas mas cotejps, mediante
modelos factorizados y abstractos. Finalmente se ilustrastos nmetodos en 3
aplicaciones: aprendiendo a volar un avon, controlandona planta ekctrica
y coordinando a un robot mensajero.

10.2 Procesos de Decison de Markov

En esta seccbn analizaremos el modelo kasico de un MDP, @amo su
extenson a los procesos parcialmente observables o POMSP

10.2.1 MDPs

Un MDP modela un problema de decison sequencial en donde sttema
evoluciona en el tiempo y es controlado por un agente. La dimica del
sistema est determinada por una funcon de transicon @ probabilidad que
mapea estados y acciones a otros estados.

Formalmente, un MDP es una tuplaM =< S;A; ;R > [29]. Los ele-
mentos de un MDP son:

s2 S al tiempo t.

Un conjunto nito de acciones que pueden depender de cada ashb,
A(s), donde a; 2 A(s) denota la accon realizada en un estads en el
tiempo t.



Una funcon de recompensa R2,) que regresa un rumero real indi-

cando lo deseado de estar en un estadd2 S dado que en el estado
s2 S se realio la accona 2 A(s).

Una funcon de transicon de estados dada como una districon de
probabilidad (P2,) que denota la probabilidad de llegar al estadsf 2 S

dado que se tono la accona 2 A(s) en el estados 2 S, que tamben
denotaremos como (S; a; <.

Dado un estados; 2 S y una accon a; 2 A(s;), el agente se mueve a
un nuevo estados;.; Yy recibe una recompensa;.;. El mapeo de estados
a probabilidades de seleccionar una accon particular deen una poltica
( ¢). El problema fundamental en MDPs es encontrar una poltiaoptima;
es decir, aquella que maximiza la recompensa que esperabieal agente a
largo plazo.

Las polticas o reglas de decisbn pueden ser [29]: (i) datministas o
aleatorias, (ii) estacionarias o nof{estacionarias. Una fica determinista
selecciona simpre la misma accbn para cierto estado, migas que una
aleatoria selecciona con cierta probabilidad (de acuerdcaceerta distribucon
especi cada) una accon de un conjunto posible de accione®Jna poltica
estacionaria decide la misma accon para cada estado inaggmientemente
del tiempo, esto esa(s) = a(s) paratodat 2 T; lo cual no se cumple para
una no{estacionaria. En este captulo nos enfocamos a patas estacionarias
y deterministas.

Si las recompensas recibidas desplwes de un tiempse denotan como:
res1, Nes2, Fe3, -5, 10 que se quiere es maximizar la recompensa totd.|,
gue en el caso mas simple es:

Rt = rgep + Mo + g + 200+ 07

Si se tiene un punto terminal se llaman tareaspisdicas, si no se tiene se
llaman tareascontinuas. En esteultimo caso, la brmula de arriba presenta
problemas, ya que no podemos hacer el @alculo cuandono tiene Imite.
Podemos usar una forma alternativa en donde se van haciendala vez nas
pequenas las contribuciones de las recompensas nas lagan

%
— 2 R k
Rt - rt+1 + rt+2 + rt+3 + = rt+k+1
k=0



donde se conoce como leaon de descuentoy est entre: 0 < 1. Si
= 0 se trata de maximizar la recompensa total tomando en cueant®lo las
recompensas inmediatas.
En general existen los siguientes tipos modelos de acuerdtoajue se
busca optimizar:

1. Horizonte nito: el agente trata de optimizar su recompesa esperada
en los siguientes pasos, sin preocuparse de lo que ocurra despLes:

X
EC 1)

t=0
donder, signica la recompensa recibida pasos en el futuro. Este
modelo se puede usar de dos formas: dltica no estacionaria: donde
en el primer paso se toman los siguientds pasos, en el siguiente los
h 1, etc., hasta terminar. El problema principal es que no sigre se
conoce cuantos pasos considerar. (ifeceding-horizon control siempre
se toman los siguientes pasos.

2. Horizonte in nito: las recompensas que recibe un agentersreducidas
geonetricamente de acuerdo a un factor de descuento(O < 1)
considerando un rumero in nito de pasos:

*®
E( 'ro)

t=0

3. Recompensa promedio: al agente optimiza a largo plazo ée&eompensa
promedio:

: X
limpg E(- 1)
h t=0
En este caso, un problema es que no hay forma de distinguir focas
gue reciban grandes recompensas al principio de las que no.

El modelo rmas utilizado es el de horizonte in nito.

Las acciones del agente determinan no lo la recompensanediata,
sino tamben en forma probabilstica el siguiente estadoLos MDPs, como el
nombre lo indica, son procesos markovianos; es decir, qusigliente estado
es independiente de los estados anteriores dado el estadoalc

8= P(Ss1 = Y si;a;s 1@ 1;::) = P(Su1 = %y = s;a = a)
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La poltica es un mapeo de cada estad®2 S y accon a2 A(S) a la
probabilidad (s;a) de tomar la accon a estando en estad®. El valor de
un estados bajo la poltica , denotado comoV (s), es la recompensa total
esperada en el estadsy siguiendo la poltica . El valor esperado se puede
expresar como:

( % )
V()= EfRjss=sg=E “Iios | SL= S

k=0
y el valor esperado tomando una accora en estados bajo la poltica ,
denotado comoQ (s;a), es:
( o )
Q(sa=EfRijsi=s;a=ag=E Ik S = Sja = a

k=0

Las funciones de valoroptimas se de nen como:
V(s)=max V (s)y Q (s;a) = max Q (s;a)

Las cuales se pueden expresar mediante las ecuaciones denafitlad de
Bellman [3]:

X
V (s)= maxa PaJR2,+ V (9]

ssOLMN ss0
50

X
Q (S; a) = PSSO[R gs°+ \Y (S%]

sO

Q(sia) = PARI+ maeQ (s2a)
SO

De esta forma, lo que se busca al resolver un MDP es encontaasblucon
a las ecuaciones de Bellman; que equivale a encontrar la ficd optima.

Existen dos enfoques lkasicos para resolver MDPs: (i) cuamcel modelo
es conocido P;R), mediante nmetodos de programacon diramica o pro-
gramacon lineal, y (ii)) cuando el modelo es desconocido arslo nmetodos
de Monte Carlo o de aprendizaje por refuerzo. Tamben exish netodos
hbridos que combinan ambos enfoques. En la seccon 10.8tediamos los
diferentes nmetodos de solucon.



Figura 10.1: Ejemplo del mundo virtual en que el agente debewvegar. La
celda de arriba a la derechag,) representa la meta, con una recompensa
positiva; mientras que las celdas grises (obstculos) y tzlda con el signo
de prohibido (peligro), tienen recompensas negativas. El agente (en @bujo

en el estados;s) puede desplazarse a las 4 celdas vecinas, excepto si st e
la orilla del mundo virtual.

Ejemplo de un MDP

Veremos ahora un ejemplo muy sencillo de como podemos de aim MDP.
Supongamos que en un mundo virtual en forma de rejilla (ver uga 10.1) hay
un agente que se desplaza de un cuadro a otro, pudiendo moser$os cuadros
continuos: arriba, abajo, derecha o izquierda. El agente ska desplazarse
para llegar a cierta meta (recompensa positiva), evitand@d$ obstaculos en
el camino (recompensa negativa). Dado que cada movimientoglica cierto
gasto de energa para el agente, cada movimiento tiene a&mo cierto costo.
Como existe incertidumbre en las acciones del agente, asomos que con un
80% de probabilidad llega a la celda desaeada, y con un 20% dsbpbilidad
cae en otra celda contigua.

En base a la descripcon anterior, considerando un mundo de 4 celdas,
podemos de nir un MDP que representa este problema:

Estados:
8 9
E S1 S S3 S §
g= S5 S S Sg
3 S9 S0 S11 S12 3
" S13 S14 Si5 S’
Acciones:

A = fizquierda; arriba; derecha; abaj@
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Recompensas:

g 1 1 110 g
R 1 100 1 1 °
3 1 100 1 103

1 1 1 1°

La meta tiene una recompensa positiva (+10), los obsaculos (-190/
la zona de peligro (-10) negativas. Las demas celdas tien@aupequena
recompensa negativas (-1) que indican el costo de moversé¢ algente, de
forma que lo hacen buscar una trayectoria \corta" a la meta.

Funcon de transicon:

( s1;izquierda; ) =0:0 % no es posible irse a la izquierda

( sp;izquierda;s;) =0:8 % llega al estado deseads;
( sp;izquierda;ss) = 0:1 % llega al estadcss
( sp;izquierda;s;) =0:1 % se queda en el mismo estado

Una vez de nido el modelo, se obtiene la polticaoptima utlizando los
nmetodos que veremos mas adelante.

10.2.2 POMDPs

Un MDP asume que el estado es perfectamente observable; esrdeue el
agente conoce con certeza el estado donde se encuentra ea gatante de
tiempo. Pero en la pactica, en muchos casos no es as. Pgemplo, con-
siderando un robot novil cuyo estado esta dado por su posiciy orientacon
en el plano, §&;y; ), es comun que la posicon no se conozca con certeza, por
limitaciones de la odometra y los sensores del robot. Entoes el robot tiene
cierta creenciasobre su posicon actual (su estado), que se puede reprdaen
como una distribucon de probabilidad sobre los posibles&ados. Cuando el
estado no es conocido con certeza, el problema se transfoenaun proceso
de decison de Markov parcialmente observable (POMDP).

En forma similar a un MDP, un POMDP se de ne formalmente como
una tupla M =< S;A; ;R;O0 >. Los elementosS;A; ;R se denen de
la misma forma que para un MDP. El elemento adicional es la Fabn de
Observacon, O, que da la probabilidad de observao dado que el robot se
encuentra en el estads y ejecuto la accona, O(s; a; 0).
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Resolver un POMDP es mucho mas complejo que un MDP, ya que al
considerar el estado de creencia (la distribucon de probdidad sobre los
estados), el espacio de estados de creencia se vuelve ionit la solucon
exacta mucho mas compleja. El espacio de estados de crear(telief statg
considera la distribucon de probabilidad de los estadosadlas las observa-
ciones,Bel(S). Cada asignacbn de probabilidades a los estados origlea es
un estado de creencia, por lo que el rumero es in nito.

Se puede resolver un POMDP en forma exacta considerando unriho
zonte nito y un espacio de estados originalgsequeno Para problemas mas
complejos o de horizonte in nito, se han propuesto diferees esquemas de
solucon aproximada [20, 39, 38]:

Asumir que el agente se encuentra en el estado nmas probabéetsans-
forma en un MDP que se puede resolver por cualquiera de lostogos
de solucon para MDPs.

Proyectar el estado de creencia a un espacio de menor dinmmsion-
siderando el estado mas probable con cierta medida de intdumbre.

Utilizar metodos de simulacon Montecarlo, como los Itros de partculas.

Considerar un rumero nito de pasos y modelar el problema ooo una
red de decison diramica, donde la aproximacon dependéel rumero
de estados que se \ven" hacia delantelookaheadver seccon 10.5).

En este captulo nos enfocamos solamente a MDPs, ahora veras los
nmetodos kasicos de solucon.

10.3 Metodos de Solucon Bsicos

Existen tres formas principales de resolver MDPs: (i) usandnetodos de
programacon diramica, (ii) usando netodos de Monte Calto, y (iii) usando
nmetodos de diferencias temporales o de aprendizaje poruefzo.

10.3.1 Programacon Diramica (DP)

Si se conoce el modelo del ambiente; es decir, las funcionegpbabilidad
de las transiciones R%,o) y los valores esperados de recompens#&&if), las



ecuaciones de optimalidad de Bellman nos representan untesisa de jSj
ecuaciones ySj inognitas.

Consideremos primero como calcular la funcon de valov dada una
poltica arbitraria

V (s) E fRyjs = sg
E fria+ ro+ 2rgg+:i1j s = sg
E friv +PV (St+1) j St = sg

a (S;a) SOPSaSO[RgSO-'- \ (S(b]

donde (s;a) es la probabilidad de tomar la accona en estados bajo la
poltica

Podemos hacer aproximaciones sucesivas, evaluaiMo (s) en erminos
Vk+1 (S) = (S1 a) Psso[R ss0 + Vk(scb]

a s0

Podemos entonces de nir un algoritmo de evaluacon iterata de polticas
como se muestra en el Algoritmo 1, en donde, para una polécdada, se
evalian los valoresV hasta que no cambian dentro de una cierta tolerancia

Algoritmo 1  Algoritmo iterativo de evaluacon de poltica.
Inicializa V(s) =0 paratodas2 S

repeat
0
forall s2 S do
v V[

V) . (si8) wPRIRZs* V()
max( ;jv - V(9)j)
end for
until < (rumero positivo pequeno)
regresavV.. VvV

Una de las razones para calcular la funcon de valor de una Itioa es
para tratar de encontrar mejores polticas. Dada una funch de valor para
una poltica dada, podemos probar una accorm 6 (S) y ver si suV(s) es
mejor 0 peor que eV (s).

En lugar de hacer un cambio en un estado y ver el resultado, sgeden
considerar cambios en todos los estados considerando toldesacciones de

9



cada estado, seleccionando aquellas que parezcan mejor cligedo a una
poltica greedy (seleccionado siempre el mejor). Podemos entonces calcula
una nueva poltica qs) = argmax,Q (s;a) y continuar hasta que no mejore-
mos. Esto sugiere, partir de una poltica (o) y calcular la funcon de valor

(V 9), con la cual encontrar una mejor poltica ( 1) y as sucesivamente hasta
converger a Yy V . A este procedimiento se le llama iteracon de polticas
y viene descrito en el Algorithmo 2 [19].

Algoritmo 2  Algoritmo de iteracon de poltica.
1. Inicializacon:
V(s)2R y (s) 2 A(s) arbitrariamente 8s2 S
2. Evaluacbn de poltica:

repeat
0
forall s2 S do
v V(sg

V()  oP SRS+ V(]
max( ;jv V(9)j)
end for
until < (rumero positivo pequeno)
3. Mejora de poltica:
pol-estable true
forall s2 S: do
b (s) b
(s) argmax, o Pgso[Rgso"' \% (5(9]
if b6 (s)then
pol-estable false
end if
end for
if pol-establethen
stop
else
goto 2
end if

Uno de los problemas con el algoritmo de iteracon de paltas es que
cada iteracon involucra evaluacon de polticas que reuiere recorrer todos
los estados varias veces. Sin embargo, el paso de evaluade poltica lo
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podemos truncar de varias formas, sin perder la garanta deonvergencia.
Una de ellas es pararla desples de recorrer una sola vez tedos estados.
A esta forma se le llama iteracon de valor\{alue iteration). En particular,
se puede escribir combinando la mejora en la poltica y la alwacon de la
poltica truncada como sigue:

X
Vis1 (S) = max, PR3+ V(Y]
SO

Estoultimo se puede ver como expresar la ecuacon de Belan en una
regla de actualizacon. Es muy parecido a la regla de evakian de polticas,
solo que se evalia el maximo sobre todas las acciones (velgéritmo 3).

Algoritmo 3 Algoritmo de iteracon de valor.
Inicializa V(s) =0 paratodas2 S

repeat
0
forall s2 S do
v V(s)

V(s) maXa P S0 PSaSo[R gso + V (S(ﬂ
max( ;jv V(9)j)
end for
until < (rumero positivo pequeno)
Regresa una poltica detgrminsta
Tal que: (s)= argmax, oP&J[R%:+ V (s9]

Para espacios muy grandes, el ver todos los estados puedecsenputa-
cionalmente muy caro. Una opcon es hacer estas actualizaces al momento
de estar explorando el espacio, y por lo tanto determinandolse gLe estados
se hacen las actualizaciones. El hacer estimaciones en kmas#ras estima-
ciones se conoce tamben comioootstrapping

10.3.2 Monte Carlo (MC)

Los nmetodos de Monte Carlo, solo requieren de experiencidayactualizacon
se hace por episodio en lugar de por cada paso. La funcon ddov de un
estado es la recompensa esperada que se puede obtener a plrtese estado.
Para estimarV y Q podemos tomar estadsticas haciendo un promedio de
las recompensas obtenidas. El procedimiento pak&d est descrito en el
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Algoritmo 4, donde se guardan los promedios de las recompanzotales
obtenidas en cada estado que se visita en la simulacon.

Algoritmo 4  Algoritmo de Monte Carlo para estimarV .
loop
Genera un episodio usando
for all estados en ese episodiado
R  recompensa desples de la primera ocurrencia de
AnadeR arecomp(s)
V(s) promediofecomps))
end for
end loop

Para estimar pares estado-accon@ ) corremos el peligro de no ver todos
los pares, por lo que se busca mantener la exploracon. Loegnormalmente
se hace es considerar solo polticas esto@sticas; esideque tienen una
probabilidad diferente de cero de seleccionar todas las iaces.

Con Monte Carlo podemos alternar entre evaluacon y mejosaen base
a cada episodio. La idea es que desples de cada episodio a®mpensas
observadas se usan para evaluar la poltica y la polticaesmejora para to-
dos los estados visitados en el episodio. El algoritmo viedescrito en el
Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Algoritmo de Monte Carlo para mejorar polticas.
loop
Genera un episodio usando con exploracon
for all par s;aen ese episodiado
R  recompensa desples de la primera ocurrencia dega
AnadeR arecomg(s; a)
Q(s;a)  promediofecomps; a))
end for
for all s en el episodiodo
(s) argmax,Q(s;a)
end for
end loop

Para seleccionar una accon durante el proceso de apreraje se puede
hacer de acuerdo a lo que diga la poltica 0 usando un esquema seleccon
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diferente. Dentro de estosultimos, existen diferentes fimas para seleccionar
acciones, dos de las nas comunes son:

greedy. en donde la mayor parte del tiempo se selecciona la accon
gue da el mayor valor estimado, pero con probabilidadse selecciona
una accon aleatoriamente.

softmax en donde la probabilidad de seleccon de cada accon depe
de su valor estimado. La nas conun sigue una distribuconde Boltz-
mann o de Gibbs, y selecciona una accbn con la siguiente pemwilidad:

gt (s:a)=
P—
Bcl eQt(sib)=

donde es un paametro positivo (temperatura) que se disminuye ¢o
el tiempo.

Los algoritmos de aprendizaje los podemos dividir en basesaférma que
siguen para seleccionar sus acciones durante el procesopteralizaje:

Algoritmos on-policy: Estiman el valor de la poltica mientras la usan
para el control. Se trata de mejorar la poltica que se usa pa tomar
decisiones.

Algoritmos o -policy : Usan la poltica y el control en forma separada.
La estimacon de la poltica puede ser por ejemplareedyy la poltica
de comportamiento puede ser-greedy Osea que la poltica de com-
portamiento estr separada de la poltica que se quiere nmjar. Esto
es lo que hace Q-learning, el cual describiremos en la sigteeseccon.

10.3.3 Aprendizaje por Refuerzo (RL)

Los netodos de Aprendizaje por RefuerzoReinforcement Learning o di-
ferencias temporales, combinan las ventajas de los dos epifes anteriores:
permiten hacerbootstrapping(como DP) y no requiere tener un modelo del
ambiente (como MC).

Metodos tipo RL lo tienen que esperar el siguiente pasoapa hacer una
actualizacon en la funcon de valor. Basicamente usan lkeerror o diferencia
entre predicciones sucesivas (en lugar del error entre lsediccon y la salida
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nal) para aprender. Su principal ventaja es que son incremgales y por lo
tanto ficiles de computar.

El algoritmo de diferencias temporales mas simple es TD(0gl cual viene
descrito en el Algoritmo 6 y cuya funcon de actualizacones:

V(s) V(s)+ [rea+ V(s1) V(s

Algoritmo 6 Algoritmo TD(0).
Inicializa V (s) arbitrariamente y  a la poltica a evaluar
for all episodiodo
Inicializa s
for all paso del episodio (hasta quse sea terminal)do
a accbon dada por paras
Realiza accona; observa recompensa,, y siguiente estados®
V() V(s)+ [r+ V() V(s
s g°
end for
end for

La actualizacbn de valores tomando en cuenta la accon &

Q(s;a) Q(s;a)+ [rer + Q(Ster;am1) Qs &)l

y el algoritmo es pacticamente el mismo, solo que se llamaBSA (State -
Action - Reward - State' - Action’), y viene descrito en el Algritmo 7.

Uno de los desarrollos mas importantes en aprendizaje poefuerzo fle
el desarrollo de un algoritmo \fuera-de-poltica" (0 -policy ) conocido como

Q-learning. La idea principal es realizar la actualizaco de la siguiente forma
(Watkins, 89):

Q(si;a)  Q(sya)+ [rees + max aQ(Syasawa)  Q(St; a)]

El algoritmo viene descrito en el Algoritmo 8.

10.4 ecnicas de Soluciones Avanzadas

Se han propuesto diferentes algoritmos de solucon que coiman o propo-
nen alguna solucon intermedia entre algunas de las ectas vistas en la
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Algoritmo 7  Algoritmo SARSA.

Inicializa Q(s; @) arbitrariamente
for all episodiodo
Inicializa s
Selecciona unaa a partir de s usando la poltica dada porQ (e.g., {
greedy)
for all paso del episodio (hasta qus sea terminal)do
Realiza accbna, observar, s°
Escogea’ de s° usando la poltica derivada deQ
Q(s;a Q(s;a)+ [r+ Q(s%a) Q(s;a)
s sta a°
end for
end for

Algoritmo 8 Algoritmo Q-Learning.

Inicializa Q(s; @) arbitrariamente
for all episodiodo
Inicializa s
for all paso del episodio (hasta qus sea terminal)do
Selecciona una de s usando la poltica dada porQ (e.g., {greedy)
Realiza accona, observar, s°
Q(s;d)  Qs;a)+ [r+ max3Q(s%a) Q(s;a)]
s s
end for
end for
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seccon 10.3. En particular entre Monte Carlo y Aprendizag por Refuerzo
(trazas de elegibilidad) y entre Programacon Diramica yAprendizaje por
Refuerzo (Dyna-Q yPrioritized Sweeping. En las siguientes secciones vere-
mos estas ecnicas.

10.4.1 Trazas de Elegibilidad ( eligibility traces )

Esta ecnica se puede considerar que esh entre los nmetod de Monte Carlo
y RL de un paso. Los netodos Monte Carlo realizan la actuakzon con-
siderando la secuencia completa de recompensas observadasntras que
la actualizacon de los netodos de RL se hace utilizandomicamente la si-
guiente recompensa. La idea de las trazas de elegibilidadcesisiderar las
recompensas de estados posteriores (0 afectar a anteriores).
Si recordamos la recompenza total acumulada es:

C T t1

_ 2 )
Ri=rw1 + o+ g+ rr

Lo que se hace en RL es usar:
Ri =l + Vi(S+1)

lo cual hace sentido porquevi(si+1) reemplaza a los erminos siguientes
(rwe + 2rys + ::2). Sin embargo, hace igual sentido hacer:

Rt =TIt +r t+2 + 2Vt(st+2)

Yy, en general, paran pasos en el futuro.

En la pactica, nas que esperarn pasos para actualizar forward view),
se realiza al rewes packward view. Se guarda informacon sobre los estados
por los que se pa® y se actualizan hacia atas las recomas (descontadas
por la distancia). Se puede probar que ambos enfoques soniemjantes.

Para implementar la idea anterior, se asocia a cada estado ar gstado-
accon una variable extra, representando su traza de eldégidad (eligibility
trace) que denotaremos pok(s) o &(s;a). Este valor va decayendo con la
longitud de la traza creada en cada episodio. Pa@D( ):

et 1(9) Sis6 s

a(s) = et 1(8)+1 sis=g
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Figura 10.2: Comportamiento de las recompensas dadas a uertv camino
dadas por las trazas de elegibilidad.

Para SARSA se tiene lo siguiente:

SN e 1(s;a) Sis6 s
&(s:a) = e 1(s;a)+1 sis=s

SARSA( ) viene descrito en el Algoritmo 9, donde todos los estadosivi
tados reciben parte de las recompensas futuras dependiemwigosu distancia,
como se ilustra en la gura 10.2.

Algoritmo 9 SARSA( ) con trazas de elegibilidad.
Inicializa Q(s; @) arbitrariamente y e(s;a) =0 8s;a
for all episodio (hasta ques sea terminal)do
Inicializa s; a
for all paso en el episodedo
Toma accon a y observar; s°®
Seleccionaa’ de s° usando una poltica derivada de Q (e.g., greedy)
r+ Q(s%a) Q(s;a)
gs;a) es;a+l
for all (s;a) do

Q(s;a) Q(s;a)+ e (s;a)

es;a) e (s;d)
s sta &
end for

end for

end for

Para Q-learning como la seleccon de acciones se hace, penplo, si-
guiendo una poltica greedy se tiene que tener cuidado, ya que a veces los
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movimientos, son movimientos exploratorios de los cuales necesariamente
gueremos propagar sus recompensas hacia atas. Aqu seeple mantener
historia de la traza solo hasta el primer movimiento explotario, ignorar
las acciones exploratorias, o hacer un esquema un poco mamplicado que
considera todas las posibles acciones en cada estado.

10.4.2 Plani cacon y Aprendizaje

Asumamos que tenemos un modelo del ambiente, esto es, quegnoas pre-
decir el siguiente estado y la recompensa dado un estado y waon. La
prediccon puede ser un conjunto de posibles estados conmobabilidad aso-
ciada o puede ser un estado que es muestreado de acuerdo adiloliicon
de probabilidad de los estados resultantes.

Dado un modelo, es posible hacer plani cacon. Lo interesée es que
podemos utilizar los estados y acciones utilizados en laplaacon tamben
para aprender. De hecho al sistema de aprendizaje no le imjaosi los pares
estado-accon son dados de experiencias reales o simukada

Dado un modelo del ambiente, uno podra seleccionar aleatamente un
par estado-accon, usar el modelo para predecir el siguterestado, obtener
una recompensa y actualizar valore. Esto se puede repetir inde nidamente
hasta converger &) .

El algoritmo Dyna-Q combina experiencias con plani caco para apren-
der mas apidamente una polticaoptima. La idea es aprender de experiencia,
pero tambéen usar un modelo para simular experiencia admnal y as apren-
der mas mpidamente (ver Algoritmo 10). La experiencia aumulada tambéen
se usa para actualizar el modelo.

El algoritmo de Dyna-Q selecciona pares estado-accon ateriamente de
pares anteriores. Sin embargo, la plani cacon se puede arsmucho mejor si
se enfoca a pares estado-accon espec cos. Por ejempénmfocarnos en las
metas e irnos hacia atas o mas generalmente, irnos hacidees de cualquer
estado que cambie su valor. Esto es, enfocar la simulacoh estado que
cambio su valor. Esto nos lleva a todos los estados que llegaese estado
y que tamben cambiaran su valor. Esto proceso se puedepetir sucesiva-
mente, sin embargo, algunos estados cambian mucho nmas ques. Lo que
podemos hacer es ordenarlos y realizar las simulaciones ebmodelo solo en
los estados que rebacen un cierto umbral. Esto es precisatedo que hacer
el algoritmo deprioritized sweepingdescrito en el Algoritmo 11.
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Algoritmo 10 Algoritmo de Dyna-Q.
Inicializa Q(s;a) y Modelo(s;a) 8s2 S;a2 A
loop
S estado actual
a greedy(s; a)
realiza accbn a observas®y r
Q(s;a) Qs;a)+ [r+ maxeQ(sta) Q(s;a)]
Modelo(s;a)  s%r
for N vecesdo
s estado anterior seleccionado aleatoriamente
a accon aleatoria tomada ens
s®r  Modelo(s; a)
Q(s;a) Q(s;a)+ [r+ maxeQ(sSa) Q(s;a)l
end for
end loop

10.4.3 Generalizacon en Aprendizaje por Refuerzo

Hasta ahora hemos asumido que se tiene una representacorpleita de
las funciones de valor en forma de tabla (i.e., una salida poada tupla de
entradas). Esto funciona para espacios pequefos, perompdnsable para
dominios como ajedrez (18° estados) o backgammon (0 estados). Una
forma para poder aprender una funcon de valor en espaciosagdes, es
hacerlo con una representacon implcita, i.e., una funon. Por ejemplo en
juegos, una funcon de utilidad estimada de un estado se pie representar
como una funcon lineal pesada sobre un conjunto de atribas ;'s):

V(S) = Wl]c 1(5) + W2f 2(5) ot ann(s)

En ajedrez se tienen aproximadamente 10 pesos, por lo que ea gom-
preson bastante signi cativa. La compreson lograda po una representacon
implcita permite al sistema de aprendizaje, generalizade estados visitados
a estados no visitados. Por otro lado, puede que no exista fahcon. Como
en todos los sistemas de aprendizaje, existe un balance endt espacio de
hiptesis y el tiempo que se toma aprender una hiptesis aptable. Muchos
sistemas de aprendizaje supervisado tratan de minimizareiror cuadratico
medio (MSE) bajo cierta distribucon P(s) de las entradas. Supongamos
gue ~; representa el vector de pamametros de la funcon parametzada que
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Algoritmo 11  Algoritmo de Prioritized sweeping.

Inicializa Q(s;a) y Modelo(s;a) 8s2 S;a2 Ay ColaP = ;

loop
s estado actual
a greedy(s; a)

realiza accbn a observas®y r
Modelo(s;a) s®r
pj r+ maxeQ(sta) Q(s;a)]j

if p> then
inserta s;a a ColaP con prioridad p
end if

for N veces, mientragColaP 6 ; do
s;a primero(ColaP)
s®r  Modelo(s; a)
Q(s;a) Q(s;a)+ [r+ maxpeQ(s%a) Q(s;a)
for all 35;a que se predice llegan a do
r recompensa predicha

pj T+ max,Q(s;a) Q(5;9)]

if p> then
insertas;a a ColaP con prioridad p
end if
end for
end for
end loop
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gueremos aprender, el error cuadrado se calcula como la difeia entre el
valor de la poltica real y el que nos da nuestra funcon:

X
MSE(T)= POV ® V()

s2S
donde P(s) es una distribucon pesando los errores de diferentes adbs.
Cuando los estados son igualmente probables, podemos elamieste ermino.
Para ajustar los paametros del vector de la funcon que geremos optimizar,
se obtiene el gradiente y se ajustan los valores de los paetmos en la di-
reccon que produce la maxima reduccon en el error, est@s, ajustamos los
paametros de la funcon restandoles la derivada del errade la funcon con
respecto a estos paametros:

Tl T T % r-[v 50 Vi(sy)]?
= Tit VO V(s)Ir - Vi(st)
donde es un paametro positivo O 1 que determina que tanto cam-

biamos los paametros en funcon del error, y _f (' ) denota un vector de
derivadas parciales de la funcon con respecto a los paaatros. Si represen-
tamos la funcon conn paametros tendramos:

0 1t
_ @) @), ... @1 ™)
"M Ce e e

Como no sabemo¥ V) |a tenemos que aproximar. Una forma de hacerlo
es con trazas de elegibilidad y actualizar la funcon usado informacon de
un funcon de valor aproximada usando la recompensa obtela y la funcon
de valor en el siguiente estado, como sigue:

t+1 = ¢+ 8
donde ; es el error:
t =l + Vi(Se)  Vi(st)

Yy € es un vector de trazas de elegibilidad, una por cada compoteede ~,
gue se actualiza como:

8= €1+ - V(s)

con® = 0. Como estamos usando trazas de elegibilidad, la aproxiotn de
la funcon de valor se hace usando informacon de todo el nano recorrido
y no olo de la funcon de valor inmediata.
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10.5 Representaciones Factorizadas y Abstrac-
tas

Uno de los principales problemas de los MDPs es que el espa@oestados
y acciones puede crecer demasiado (miles o millones de esdadiecenas de
acciones). Aunque lo netodos de solucon, como iteraagbde valor o poltica,
tienen una complejidad polinomial, problemas tan grande® suelven intra-
tables tanto en espacio como en tiempo. Para ello se han prepto diversos
esquemas para reducir o simpli car el modelo, en algunos oassacri cando
optimalidad. Estos netodos los podemos dividir en 3 tiposrpcipales:

1. Factorizacon. El estado se descompone en un conjunto gariables,
reduciendo el espacio para representar las funciones densi@on y de
recompensa.

2. Abstraccon. Se agrupan estados con propiedades simda, 0 se uti-
lizan representaciones relacionales basadas en bgicapdedicados; re-
duciendo en ambos casos el espacio de estados.

3. Descomposicon. El problema se divide en varios sub{dstemas, que
puedan ser resueltos independientemente, para luego congu las solu-
ciones.

En esta seccon veremos las dos primeras estrategias, y @siguiente hablare-
mos sobre decomposicon. Antes introducimos las redes leajanas, en las
gue se basan los MDPs factorizados.

10.5.1 Redes Bayesianas

Las redes bayesianas (RB) modelan un feromeno mediante uongunto de
variables y las relaciones de dependencia entre ellas. Dadbe modelo, se
puede hacer inferencia bayesiana; es decir, estimar la pabbidad poste-
rior de las variables no conocidas, en base a las variablesamdas. Estos
modelos pueden tener diversas aplicaciones, para clascoa, prediccon,
diagrostico, etc. Adenas, pueden dar informacon inteesante en cuanto a
®mo se relacionan las variables del dominio, las cualeseguen ser inter-
pretadas en ocasiones como relaciones de causa{efecto. Briiqular, nos
interesan las RB ya que permiten representar de un forma mne®mpacta las
funciones de transicon de los MDPs.
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Representacon

Las redes bayesianas [28] son una representacon ge ca dlependencias
para razonamiento probabilstico, en la cual los nodos repsentan variables
aleatorias y los arcos representan relaciones de dependgerdirecta entre
las variables. La Figura 10.3 muestra un ejemplo hipoetw de una red
bayesiana (RB) que representa cierto conocimiento sobre di@na. En este
caso, los nodos representan enfermedades, sntomas y daes que causan
algunas enfermedades. La variable a la que apunta un arco epeéndiente
de la que esh en el origen deeste, por ejempleiebre depende deTifoidea
y Gripe en la red de la Figura 10.3. La topologa o estructura de la denos
da informacon sobre las dependencias probabilsticamtre las variables. La
red tamben representa las independencias condicionalds una variable (o
conjunto de variables) dada(s) otra(s) variable(s). Por emplo, en la red de
la Figura 10.3,ReaccioneqR) es condicionalmente independiente déomida
(C) dado Tifoidea (T):

P(RJC;T)= P(R]T) (10.1)

Esto se representa gia camente por el nodd@ separandoal nodo C de R.
Complementa la de nicon de una red bayesiana las probalilades condi-
cionales de cada variable dados sus padres:

Nodos raz: vector de probabilidades marginales.
Otros nodos: matriz de probabilidades condicionales dadssgs padres.

Aplicando la regla de la cadena y las independencias condi@les, se puede
veri car que con dichas probabilidades se puede calculargaobabilidad con-
junta de todas las variables; como el producto de las probéitades de cada
variable (X;) dados sus padresHa(X;)):

P(X1; X215 Xn) = Y P (XijPa(X})) (10.2)

i=1

La Figura 10.3 ilustra algunas de las matrices de probabiid asociadas
al ejemplo de red bayesiana.
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P(T|C)
PC) Ins |Sal
Ins | Sal 02 (0.8
Si |0.7]01
No

Si,Si |Si,No |No,Si |No,No
PEFT.G) |F 0.8 0.6 0.5 0.1
~F 0.2 0.4 0.5 0.9

Figura 10.3: Ejemplo de una red bayesiana. Los nodos reprds@ vari-
ables aleatorias y los arcos relaciones de dependencia. 8egtnan las tablas
de probabilidad condicional de algunas de las variables derled bayesiana:
probabilidad a priori de Comida,P (C); probabilidad de Tifoidea dada Co-
mida, P (T j C); y probabilidad de Fiebre dada Tifoidea y GripeP (F j T; G).
En este ejemplo se asume que todas las variables son binarias

Redes bayesianas diramicas

Las redes bayesianas, en principio, representan el estaddak variables en un
cierto momento en el tiempo. Para representar procesos dimicos existe una
extensbn a estos modelos conocida comed bayesiana dirmamica(RBD) [26].

Una RBD consiste en una representacon de los estados debpeso en cierto
tiempo (red esttica) y las relaciones temporales entre chos procesos (red de
transicon). Para las RBDs generalmente se hacen las sigates suposiciones:

Proceso markoviano. El estado actual ©lo depende del edtaanterior
(olo hay arcos entre tiempos consecutivos).

Proceso estacionario en el tiempo. Las probabilidades cadnales en
el modelo no cambian con el tiempo.

Lo anterior implica que podemos de nir una red bayesiana @imica en base
a dos componentes: (i) una red base estatica que se repitecada periodo, de
acuerdo a cierto intervalo de tiempo prede nido; y (ii) una ed de transicon

entre etapas consecutivas (dada la propiedad markovianaln ejemplo de
una RBD se muestra en la Figura 10.4.
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T T+1 T+2 T+3

Figura 10.4: Ejemplo de una red bayesiana diramica. Se muesla estruc-
tura base que se repite en cuatro etapas temporales, as cotas relaciones
de dependencia entre etapas.

Estos modelos, en particular las redes bayesianas diram$; permiten
representar en una forma mucho mas compacta las funciones ttansicon
en MDPs, como veremos en la siguiente seccon.

10.5.2 MDPs Factorizados

Al aumentar el rumero de estados en un MDP, crecen las tablgmra re-
presentar las funciones de transicon, las cuales se puadeolver inmane-
jables. Por ejemplo, si tenemos un MDP con 1000 estados (algmrun en
muchas aplicaciones), la tabla de transicon, por accontendra un milbn
(1000 1000) de pammetros (probabilidades). Una forma de reducesta
complejidad es mediante el uso de redes bayesianas direasicen lo que se
conoce comdviIDPs factorizados[4].

En los MDPs factorizados, el estado de descompone en un coijude
variables o factores. Por ejemplo, en vez de representar giaelo de un robot
mensajero mediante una ®la variable,S, con un gran rumero de valores;

presenta un aspecto del estado (posicon del robot, si tierun mensaje que
entregar, posicon de la meta, etc.). Entonces el modelo deansicon se
representa usando RBDs. Se tiene una RBD con dos etapas temgbes por
accbon, que especi can las variables en el tiempby en el tiempot + 1. La
estructura de la RBD establece las dependencias entre lasiables. Se tiene
asociada una tabla de probabilidad por variable eh+ 1, que establece la
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probabilidad condicional de la variablex;(t + 1) dados sus padresx;.(t),
asumiendo que tienek padres. Un ejemplo de un modelo factorizado se
muestra en la gura 10.5. La representacbn factorizada dias funciones de
transicon implica, generalmente, un importante ahorro @ espacio, ya que en
la pactica, tanto las funciones de transicon como las deecompensa tienden
a depender de pocas variables, resultando en modetesicillos

t le
Recompensa ‘2/\
A

Figura 10.5: MDP factorizado. lzquierda: funcon de trangbn represen-

tada mediante una RBD, para un MDP con 5 variables de estado. e@tro:

la funcon de recompensa ®lo depende de dos de las varedlde estado.
Derecha: funcon de recompensa como unarbol de decisdninario.

Al descomponer el estado en un conjunto de variables, tarehies posible
representar la funcon de recompensa en forma factorizadd.a funcon de
recompensa se representa usandoarboles de decison, derctada nodo en el
arbol corresponde a una de las variables de estado, y las &asp los diferentes
valores de recompensa. La gura 10.5 ilustra un ejemplo de aiiuncon de
recompensa factorizada.

En base a estas representaciones factorizadas se han delado exten-
siones de los algoritmos kasicos de solucon, que son modhmas e cientes al
operar directamente sobre las respresntaciones estruetdas. Dos ejemplo
son el metodo deiteracon de poltica estructurado [5] y SPUDD [18]. SPUDD
adenas de usar una representacon factorizada, simplia aun mas el modelo
al representar las tablas de probabilidad condicional meite grafos llama-
dos ADDs.

10.5.3 Agregacon de estados

Otra alternativa para reducir la complejidad es reducir elumero de esta-
dos, agrupando estados con propiedades similares (por g¥on que tengan
la misma funcon de valor o poltica). Si dos o nas estadogienen la misma
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recompensa y probabilidades de transicon a otros estadose dice que son
estados equivalentey se pueden fusionar en un lo estado sin perdida de
informacon. Al agregar estados de esta forma, se mantiensa solucon
optima del MDP. Sin embargo, en la pactica, generalmentda reduccon de
estados es relativamente pequena, por lo que se han pladetatras alterna-
tivas. Estas agrupan estados aunque no sean equivalentes, pernpasecidos
con lo que se sacri ca optimalidad pero se gana en e cienc@n una solucon
aproximada.

MDPs cualitativos

Se han propuesto varios esquemas de agregacon de estadhsveremos uno
de ellos, basado emstados cualitativogQ) [32]. Adenmas de permitir reducir
el rumero de estados en MDPs discretos, este nmetodo permitesolver MDPs
continuos. El netodo se basa en una representacon cuaiiva de los estados,
donde un estado cualitativo,g, es un grupo de estados (o una particon del
espacio en el caso de MDPs continuos) que tienen la misma rapensa
inmediata.
La solucon de un MDP cualitativo se realiza en dos fases [32

Abstraccon:  El espacio de estados se divide en un conjunto de estados

En el caso de un MDP discreto simplemente se agrupan todos &ss
tados vecinos que tengan la misma recompensa. En el caso de un
MDP continuo, esta particon se puede aprender mediante @nexplo-
racon del ambiente, particionando el espacio de estados secciones
(hiper{rectangulos) de igual recompensa. El espacio detados cuali-
tativos se representa mediante unarbol de decison, demainado g-tree

La gura 10.6 muestra un ejemplo sencillo en dos dimensionds un
espacio de estados cualitativos y e-tree correspondiente. Este MDP
cualitativo se resuelve usando netodos chsicos como iiteon de valor.

Re namiento: La agrupacon incial puede ser demasiadabstractg obte-
niendo una solucon subpptima. Para ello se plantea unaegunda fase
de re namiento, en la cual algunos estados se dividen, basadn la
varianza en utilidad respecto a los estados vecinos. Pardoede selec-
ciona el estado cualitativo con mayor varianza en valor (éifencia del
valor con los estados vecinos), y se parte en dos, resolviered nuevo
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MDP. Si la poltica resultante di ere de la anterior, se martiene la par-
ticon, sino se descarta dicha particon y se marca ese eslo. Este
procedimiento se repite recursivamente hasta que ya no hagatado
sin marcar o se llegue a un tamano mnimo de estado (de acdera
la aplicacon). La gura 10.7 ilustra el proceso de re namento para el
ejemplo anterior.

Vol.
70

93
R;=-150
60

SN
R;=-150

9a
4g | Ry=300

93 9
R,=-200 | R,=-300

40

Temp.
290 306 324 340

Figura 10.6: Ejemplo de una particon cualitativa en dos dnensiones, donde
las variables de estado son Volumen y Temperatura. lzquierdq tree,
las ramas son restricciones y las hojas los estados cualitas. Derecha:
particon del espacio bidimensional en 5 estados.

Aunque este esquema no garantiza una soluconoptima, seencontrado
experimentalmente que se obtienen soluciones aproximadanteoptimas con
ahorros signi cativos en espacio y tiempo. En la seccon IDse ilustra este
nmetodo en una aplicacon para el control de plantas ekatcas.

10.5.4 Aprendizaje por Refuerzo Relacional

A pesar del trabajo que se ha hecho en aproximaciones de fones (e.g.,
[7]), abstracciones jearquicas (e.g., [11]) y temporade(e.g., [36]) y repre-
sentaciones factorizadas(e.g., [21]), se sigue investida en ®omo tratar de
forma efectiva espacios grandes de estados, @mo incograronocimiento del
dominio y @mmo transferir polticas aprendidas a nuevos pblemas similares.
La mayora de los trabajos utilizan una representacon poposicional que
sigue sin escalar adecuadamente en dominios que pueden senidos de
manera mas natural en erminos de objetos y relaciones. Fa ilustrar esto,
supongamos que queremos aprender una poltica para jugar wnal de juego
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Initial Partition Step 1
70 70
Vo(0g}=300 V4(0,)=300 V4(0)=250
v v
60 Vala:}=300 o
— —
Va(g)=320
V(02900 V,(q5)=900
43 8 L
40 40
200 306 290 306
Vol Vol.
Step 2 Step 3
70 70
V.(c)=300 V4(0p)=250 V.(0,=300 Viids)=250
v v 4
60 60
A
Vi{g,)=320
V,(0)=900 V,{0)=900
48 — 48 .
40 40

Temp. Temp.
290 306 324 340 290 306 324 340

Figura 10.7: Varias etapas en el proceso de re namiento pash ejemplo
del MDP cualitativo en dos dimensiones. A partir de la partion inicial,
se divide un estado cualitativo en dos (Step 1). Desples sé&vide uno de
los nuevos estados (Step 2). Al resolver el nuevo MDP se entue que la
poltica no vara, por lo que se vuelven a unir en un estadotep 3).

Figura 10.8: Obligando al rey contrario a moverse hacia unailta.

29



sencillo en ajedrez. Inclusive para un nal sencillo como Rd&orre vs. Rey
(RTR), existen mas de 175,000 posiciones legales donde mis& un jaque.
El rumero de posibles acciones por estado en general es de(2%ara el
rey y 14 para la torre), lo cual nos da cerca de 4 millones de paes pares
estado-accon. Aprender directamente en esta representm esta fuera del
alcance de computadoras estindar, sin embargo, existen cwos estados que
representan escencialmente lo mismo, en el sentido que cangn las mismas
relaciones. Para un jugador de ajedrez la posicon exactae das piezas no
es tan importante como las relaciones existentes entre laszas para decidir
gue mover (ver [8, 10]). Por ejemplo, en RTR cuando los dos esyestan en
oposicon (misma la o rengbn con un cuadro entre ellos),la torre divide
a los reyes y la torre esh alejada al menos dos cuadros dey reontrario
(i.e., puede hacer jaque en forma segura), una buena jugadahacer jaque
y forzar al rey a moverse hacia una orilla (ver Figura 10.8). dfa accon es
aplicable a todas las posiciones del juego que cumplen cotagselaciones,
lo cual captura mas de 1,000 posiciones para una torre blamcDe hecho se
puede aplicar para tableros de diferente tamano.

La idea de usar una representacbn relacional es usar un qamo re-
ducido de estados abstractos que representan un conjuntorééaciones (e.g.,
en.oposicon, torre_divide, etc.), un conjunto de acciones en erminos de esas
relaciones (e.g., If eroposicon And torre_divide Then jaque) y aprender qe
accon usar para cada estado abstracto. La ventaja de unapmesentacon
relacional es que puede contener variables y por lo tanto repentar a muchas
instancias particulares, lo cual reduce considerablemenel conjunto de es-
tados y acciones, simpli cando el proceso de aprendizajeorPotro lado, es
posible transferir las polticas aprendidas en esta repsentacon abstracta a
otras instancias del problema general.

En este captulo seguimos la caracterizacon originalnrgée propuesta en
[24]. Un MDP relacional, est de nido de la misma forma por na tupla
M =< Sg;ARr; Rr;Rr >. En este caso,Sg es un conjunto de estados,
cada uno de nido por una conjuncon de predicados en bga de primer or-
den. Ar(Sgr) es un conjunto de acciones cuya representacon es parecid
a operadores tipo STRIPS. r es la funcon de transicon que opera sobre
estados, acciones y estados resultantes, todos ellos rela@es. Si existen
varios posibles estados relaciones por cada accon se éergue de nir tran-
siciones parecidas a operadores STRIPS probabilsticoRr es una funcon
de recompensa que se de ne como en un MDP tradicional, dando mumero
real a cada estaddrr : S!' R , solo que ahora se le da la misma recompensa
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a todas las instancias del estadsy. A diferencia de un MDP tradicional, el
espacio de estados esta implcitamente de nido.

Una vez de nido un MPD relacional podemos de nir tamben agoritmos
para aprender una polticaoptima. En este captulo solodescribimos mmo
aplicar Q-learning en esta representacon, sin embarga mismo puede apli-
carse a otros algoritmos. El Algoritmo 12 contiene el pseudodigo para
el algoritmo rQ-learning. El algoritmo es muy parecido a Qekrning, con la
diferencia que los estadosS)) y las acciones ) estin representados en forma
relacional. El algoritmo sigue tomando acciones primiti(a) y moviendose
en estados primitivos §), pero el aprendizaje se realiza sobre los pares estado
- accon relacionales. En este esquema particular, de unta&so primitivo se
obtienen primero las relaciones que de nen el estado relawcal. En ajedrez,
de la posicon de las piezas del tablero se obtendran relmnes entre las
piezas para de nir el estado relacional.

Algoritmo 12 El algoritmo rQ-learning.
Initialize Q(S;A) arbitrarily
(where S is anr-state and A is anr-action)
for all episodiodo
Inicializa s
S rels(s) fconjunto de relaciones en estadsg
for all paso del episodio (hasta quse sea terminal)do
SeleccionaA de S usando una poltica no determinstica (e.g., -
greedy)
Selecciona aleatoriamente una accoa aplicable enA
Toma accbn a, observar; s°

SO rels(s?
Q(S;A)  Q(S;A)+  (r+ max aQ(S%AY  Q(S;A)
S SO

end for

end for

Esta representacon relacional se ha probado en laberigtpel problema
del Taxi, en el mundo de los bloques, en ajedrez para aprendejugar un
nal de juego sencillo y para aprender a volar un avon (com@e vema en la
seccon 10.7.1).

Lo bueno de aprender una poltica relacional es que se puedsar en
diferentes instancias del problema o para problemas pamas. La poltica
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Figura 10.9: Dos caminos seguidos en dos instancias de urbfgma de Taxi
aumentado.

aprendida en el dominio del Taxi (ver gura 10.13) usando ungepresentacon
relacional, se uso como poltica en un espacio nmas grandepn nuevos des-
tinos, cuyas posiciones son diferentes, e inclusive con gues horizontales.
En este caso, la misma poltica se puede aplicar y dar resattos optimos.
La gura 10.9 ilustra dos caminos tomados por el taxi para ir an punto a
recoger a un pasajero y llevarlo a otro punto seleccionade®aforiamente.

10.6 ecnicas de Descomposicon

Otra clase de ecnicas de para reducir la complejidad de MBPse base en el
principio de \divide y vencers". La idea es tratar de dividr el problema en
sub{problemas que puedan ser resueltos en forma indepemtie y despLes
de alguna manera combinar las soluciones para obtener un&son global
aproximada. Existen asicamente dos enfoques para desquoner un MDP:

1. Jearquico. Se descompone el MDP en una serie de subpsos sub-
metas o subrutinas, de forma que para obtener la soluconadial, se
tienen que resolver los subprocesos, tpicamente en forrsacuencial.
Por ejemplo, para que un robot vaya de un cuarto a otro en un edbo,
el problema se puede separar en 3 sub{MDPs: salir del cuartopor
el pasillo al otro cuarto, y entrar al cuarto.
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2. Concurrente. Se divide el MDP en un conjunto de subprocasdonde
cada uno contempla un aspecto del problema, de forma que enjaato
lo resuelven en forma concurrente. Por ejemplo, en navegagiolotica
se podra tener un MDP que gua al robot hacia la meta y otro ge
evade obstculos; al conjuntar las soluciones el robot vala meta
evitando obsaculos.

Estas ecnicas sacri can, generalmente, optimalidad parpoder resolver pro-
blemas mucho mas complejos. A continuacon analizaremasnmbos enfoques.

10.6.1 Decompaosicon jearquica

Debido a que el espacio de solucon al resolver un MDP tradimal crece de
manera exponencial con el rumero de variables, se han pr@sto esquemas
gque descomponen el problema original en sub-problemas. L@ascipales

ventajas de esta descomposicon son:

Poder escalar los MDP a problemas mas complejos.

El poder compartir o re-utilizar soluciones de subtareasnpda solucon
del mismo problema o inclusive de problemas similares, tmriendo
las polticas aprendidas en las subtareas.

Por ejemplo, supongamos que se tiene una rejilla de 10 por &0mo se
ilustra en la gura 10.10. En este problema existen 10,000 rabinaciones
de posiciones del agente y la meta (mostrados con el hexagoyn cuadrado
obscuros). Este implica que para resolver este problema gaualquier estado
inicial y nal se requieren 10,000 valore¥ o aproximadamente 40,000 valores
Q, asumiendo que se tienen cuatro movimientos posibles (n@rtsur, este
y oeste). Una opcon es partir en espacio en regiones, selenando un
conjunto de puntos caractersticos (los crculos mostrdos en la gura) y
asigrandoles las celdas nas cercanas siguiendo un critede Voronoi. Con
esto se puede imponer una restriccon en la poltica sigendo el siguiente
esquema:

1. Ir del punto de inicio a la posicon del punto caractersico de su regon,

2. Ir de un punto caracterstico de una regon al punto caraterstico de
la regbn que tiene la meta, siguiendo los puntos caractsticos de las
regiones intermedias,
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Figura 10.10: La gura muestra una descomposicon de un eapio siguiendo
un criterio de Voronoi, puntos caractersticos de cada ram (crculos) y la
trayectoria entre dos puntos pasando por puntos caractsticos.

3. Ir del punto caracterstico de la regbon con el estado ma a la meta.

Lo que se tiene que aprender es como ir de cada celda a su puat@c-
terstico, como ir entre puntos caracterticos, y como irde un punto carac-
terstico a cualquier celda de su regon. Para el ejemplorderior, esto requiere
6,070 valoresQ (comparados con los 40,000 originales). Esta reduccbon se
debe a que muchas de las subtareas son compartidas por muat@sbina-
ciones de estados inicial y nal. Sin embargo, estan restriones pueden
perder la optimalidad.

En general, en las estrategias de descomposicon se sigdes enfoques:

Una descomposicon del espacio de estados y recompensa&sp mo de
las acciones.

Descomposicon de las acciones, en donde cada agente egamsable
de parte de las acciones.

En este captulo solo vamos a revisar algunos de los trabajoas repre-
sentativos de MPDs jearquicos, comdptions, HAM, y MAX-Q, que caen
en el primer enfoque, y descomposicon concurrente, que que incluir el
segundo enfoque.

34



- Tt T T AT T T T AT T T T AT T T AT T T T AT T T T

Figura 10.11: Se muestran dos regiones conectadas. Si ehteggse encuentra
en cualquier estado de la izquieda, se inicia la macro-amtisiguiendo la
poltica ilustrada en la gura y que tiene como objetivo sair de la regon.

10.6.2 Options o Macro-Actions

Sutton, Precup, y Singh en [37] extienden el modelo chsiode MDPs e
incluyen \options" o macro acciones que son polticas queessiguen durante
cierto tiempo. Una macro accon tiene asociada una polta, un criterio de
terminacon y una regon en el espacio de estados (la macaxcon puede
empezar su ejecucbn en cualquier estado de la regon). Altroducir macro-

acciones el modelo se convierte en un proceso de decisonisearkoviano o
SMDP, por sus siglas en ingks.

La gura 10.11 muestra un ejemplo. La regon de iniciaconde la macro-
accon es la parte izquierda de la gura, la poltica es la nostrada en la
gura y la condicon de terminacon es terminar con probahlidadad de 1 en
cualquier estado fuera del cuarto y O dentro del cuarto.

Una forma de aprender una poltica sobre las macro acciones como
sigue:

En s selecciona macro-accom y siguela

Observa el estado resultants®, la recompensa y el rumero de pasos
N.
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Realiza la siguiente actualizacon:

Q@9 =1 HQ(s;a+ [r+ "Nmax.Q(s’al)

donde N es el rumero de pasos. Si = 1 se convierte en Q-learning
tradicional.

La polticaoptima puede no estar representada por una cotsinacon de
macro acciones, por ejemplo, la macro accosal-por-la-puerta-nas-cercana
es suloptima para los estados que esan una posicon aba de la salida
inferior. Esto es, si el estado meta esa nas cercano a la eda inferior, el
agente recorrera estados de nas.

10.6.3 HAMSs

Parr y Russell proponen lo que llaman nmaquinas jearquica abstractas o
HAMs por sus siglas en inges. Una HAM se compone de un conjande
maquinas de estados, una funcon de transicon y una funon de inicio que
determina el estado inicial de la maquina [27]. Los estad@n las naquinas
son de cuatro tipos: (i)action, en el cual se ejecuta una accon, (iixall,
llama a otra maquina, (iii) choice selecciona en forma no determinista el
siguiente estado, y (iv)stop regresa el control al estadaall previo. Con
esta ecnica se resuelve el problema mostrado en la gura 1@, en donde
se aprenden polticas parciales parair por pasillo quien llama arebotar en
pared y retroceder. Rebotar en paredlama a hacia paredy seguir pared etc.

Una HAM se puede ver como un programa y de hecho Andre y Russell
propusieron un lenguaje de programacon para HAMs (PHAM) ge incorpora
al lenguaje LISP [1].

10.6.4 MAXQ

Dietterich [12] propone un esquema jearquico llamado MAR bajo la su-
posicon que para un programador es relativamente acildenti car submetas
y subtareas para lograr esas submetas. MAXQ descompone el RiBriginal
en una jerarqua de MDPs y la funcon de valor del MDP origiral se de-
scompone en una combinacon aditiva de las funciones de eable los MDPs
mas pequenos. Cada subtarea tiene asociado un conjunto estados, un
predicado de terminacbn y una funcon de recompensa. Laescomposicon
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Figura 10.12: Se muestra un dominio que tiene cierta reguldad que es
aprovechada por una HAM para solucionarlo e cientemente.

jearquica de ne un grafo dirigido y al resolver el nodo ra se resuelve el pro-
blema completo. Se obtiene una poltica para cada subtargka cual consiste
en acciones primitivas o en llamar a una subtarea. Esto pemmireutilizar
las polticas de subtareas en otros problemas. Se puede Ipao que MAXQ
obtiene la polticaoptima consistente con la descomposbn.

MAXQ tamben introduce una abstracon de estados, en dond para cada
subtarea se tiene un subconjunto de variables reduciendaespacio signi ca-
tivamente. Por ejemplo en el problema del Taxi mostrado en lgura 10.13
el objetivo es recoger a un pasajero en uno de los estados mdos con una
letra y dejarlo en algun destino (de nuevo marcado con unatta). La parte
derecha de la gura muestra un grafo de dependencias en doital@avegacon
depende lo de la posicon del taxi y el destino y no si se \arecoger o de-
jar a un pasajero. Por otro lado el completar la tarea dependiel origen y
destino del pasajero mas que en la localizacon del taxi. $fas abstracciones
simpli can la solucon de las subtareas.

Existen diferentes formas de como dividir un problema en sydroblemas,
resolver cada sub-problema y combinar sus soluciones paeaaiver el pro-
blema original. Algunos otros enfoques propuestos para MBRerrquicos
estin descritos en [4, 2].
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Figura 10.13: La gura de la izquierda muestra el dominio delfaxi donde
las letras indican posiciones para recoger o dejar un pasaje El grafo de
la derecha representa las dependencias entre diferentesiples sub-tareas a
realizar.

10.6.5 Decomposicon Concurrente

La descomposicon concurrente divide el problema entre nas agentes, cada
uno ve un aspecto del problema, y entre todos resuelven el lplema global
operando en forma concurrente. Analizaremos aqu dos eniees: (i) MDPs
paralelos (PMDPs), (ii) MDPs multi{seccionados (MS-MDPs)

MDPs paralelos

Los MDPs paralelos [35] consisten de un conjunto de MDPs, dtan cada
uno ve un aspecto del mismo problema, obteniendo la polaoptima desde
cierto punto de vista. Cada MDP tiene, en principio, el mismaspacio de
estados y acciones, pero diferente funcon de recompendasto asume que
la parte del problema que ve cada uno eslativamenteindependiente de los
otros. Se tiene unarbitro que coordina a los diferentes MDs; recibiendo
sus posibles acciones con su valQt y seleccionando aquella accon que de el
mayor valor combinado (asumiendo una combinacon aditiya que es la que
se ejecuta.

Formalmente un PMDP es un conjunto deK procesos,P;P,;:::; Py,
donde cadaP; es un MDP. Todos los MDPs tienen el mismo conjunto de
estados, acciones y funciones de transicor®; = S, = @i = S A1 = Ay =
= A (@S = s(as; D) = = ((ajs; ). Cada MDP tiene una
funcon diferente de recompensaR; R,;::;; Rx. La recompensa total,RT,
es la suma de las recompensas individuald®®T = R; + R, + i + Ry.
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Figura 10.14: Ejemplo de un robot simulado en una rejilla. Ehmbiente
consiste de celdas que pueden ser libres (gris), obsaailmegro) o la meta
(blanco). EI robot (R) puede moverse a cada una de las 4 celdeecinas
como se muestra en la gura.

Por ejemplo, consideremos un robot simulado en una rejillegr gura 10.14).
El robot tienen que ir de su posicon actual a la meta, y al miwo tiempo
evadir obsaculos. De nimos dos MDPs: (i) aNavegador para ir a la meta, y
(i) Evasor, para evadir los obstaculos. Ambos tienen el mismo espacsta-
dos (cada celda en la rejilla) y acciones (arriba, abajo, aigrda o derecha);
pero una recompensa diferente. Bllavegadorobtiene una recompensa pos-
itiva cuando llega a la meta, mientras que dEvasortiene una recompensa
negativa cuando choca con un obsaculo.

Si asumimos que las funciones de recompensa y valor son sa#j en-
tonces la pliticaoptima es aguella que maximize la sumaellos valoreQ;
esto es: |(s) = argmaxa .k Q;(s;a), donde Q; (s;a) es elQoptimo que
se obtiene al resolver cada MDP individualmente. En base at@podemos
de nir el algoritmo 13 para resolver un PMDP.

Algoritmo 13 Solucon de un MDP paralelo.
Resolver cada MDP mediante cualquier metodo de solucbrabico.
Obtener el valorQ; optimo por estado{accon:
Q(s;a=fri(s;a+ s ( as; )V, (99
Calcular el valoroptimo global deQ: Q (s;a) = K, Q;(s;d)
Obtener la polticaoptima: (s) = argmax,f K,Q (s;a)g

La gura 10.15 muestra otro ejemplo de un PMDP en el mundo dejikas,
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Figura 10.15: Funcon de valor y poltica para una rejilla con la meta en
5;5. Para cada celda libre se muestra el valor (como un tono desgrmas
claro indica mayor valor) y la acconoptima ( echa) obtenidas al resolver el
PMDP.

con dos agentes, uMNavegadory un Evasor. En este caso la meta est en
la celda 55 (abajo a la izquierda), y observamos que el PMDP obtiene la
solucon correcta, indicada por la echa en cada celda.

Los PMDPs no reducen directamente el espacio de estados yi@ces,
pero facilitan la solucon de problemas complejos, al podseparar diferentes
aspectos del mismo; ya sea si se construye el modelo por uneetpy luego
se resuleve, o mediante aprendizaje por refuerzo. Tamb&yudan a la ab-
straccon de estados, lo que pudiera llevar a una reducoben el tamano del
problema.

MDPs multi-seccionados

Otro enfoque relacionado, llamado MDPmulti-seccionadod14], si considera
una reduccon en el rumero de estados y acciones. Se asume e tiene
una tarea que se puede dividir en varias sub{tareas, de formae cada una
implica diferentes acciones, y, en general, no hay con icentre ellas. Por
ejemplo, en un robot de servicio que interactua con personae podra dividir

el problema en: (i) navegador, permite al robot desplazarselocalizarse en
el ambiente, (ii) interaccon por voz, realiza la interacon mediante voz con
las personas, y (iii) interaccon por ademanes, permite leteraccon gestual

entre el robot y los usuarios. Cada uno de estos aspectos ad&r® una parte
del espacio de estados, y acciones diferentes; aunque tossequiren para
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realizar la tarea, operan en cierta formandependiente

Un MS-MDP es un conjunto deN MDPs, que comparten el mismo espacio
de estados y recompensas (objetivo), pero tienen diferemteonjuntos de
acciones. Se asume que las acciones de cada MDP no tiesmmictos con
los otros procesos, de forma que cada uno de los MDPs puedewtg sus
acciones (basadas en la polticaoptima) en forma concuente con los denas.
Considerando una representacon factorizada del espaaile estados, cada
MDP olo necesita incluir las variables de estado que sonlegantes para sus
acciones y recompensa, lo que puede resultar en una reducaonsiderable
del espacio de estados{acciones. Esto implica que cada MPR, lo tendia
un subconjunto de las variables de estado, que conforman sspa&cio de
estados local,S;. No se consideran explcitamente los efectos de acciones
combinadas.

La solucon de un MS-MDP incluye dos fases. En la fase de disg fuera
de Inea, cada MDP se de ne y se resuelve independientementobteniendo
la poltica optima para cada sub{tarea. En la fase de ejecobn, en Inea,
las polticas de todos los MDPs se ejecutan concurrententen seleccionando
la accon de acuerdo al estado actual y a la poltica de cadano. No hay
una coordinacon explcta entre los MDPs, esta se realia implcitamente
mediante el vector de estados conmun (puede haber algunasiagdbles de estado
gue eskn en el espacio de dos o nmas de los MDPSs).

Como mencionamos anteriormente, se asume gue no hay corogtentre
acciones; donde un con icto es alguna restriccon que no pwite la ejecucbn
de dos acciones en forma simulanea. Por ejemplo, para elkoadel robot de
servicio, si el robot tiene una sola amara que utiliza pamavegar y reconocer
personas, podra haber con icto si al mismo tiempo se quien hacer las dos
cosas. Actualmente el MS-MDP da prioridades a las sub{tarsade forma
gue en caso de conicto se ejecut solamente la accon delW de mayor
prioridad. En general, el problema de que hacer en caso de ans sigue
abierto, si se considera encontrar la soluconoptima de& un punto de vista
global. En la seccon 10.7 se ilustra la aplicacon de MS-MIPs para coordinar
las acciones de un robot mensajero.

10.7 Aplicaciones

Para ilustrar la aplicacon pactica de MDPs y aprendizaje por refuerzo, en
esta seccon describimos tres aplicaciones, que ejempéan diferentes ecnicas
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gue hemos analizado en este captulo:

Aprendiendo a volar. Mediante una representacon relacmal y apren-
dizaje por refuerzo se logra controlar un avon.

Control de una planta ekctrica. Se utiliza una represent@n cuali-
tativa de un MDP para controlar un proceso complejo dentro dana
planta ekctrica.

Homer: el robot mensajero. A trawes de MDPs multi-secciormos se
coordina un robot de servicio para que lleve mensajes entrerponas.

10.7.1 Aprendiendo a Volar

Supongamos que queremos aprender a controlar un avon de simulador
de alta delidad. Esta tarea la podemos formular como un prdema de
aprendizaje por refuerzo, donde queremos aprender clallasnejor accon a
realizar en cada estado para lograr la maxima recompensausaculada re e-

jando un vuelo exitoso. Sin embargo, este dominio tiene ipamente entre 20
y 30 variables, la mayora continuas que describen el moviento del avon

en un espacio tridimensional potencialmente \in nito".

Para esta aplicacon se uso un modelo de alta delidad de unvan ac-
rokatico Pilatus PC-9. El PC-9 es un avon extremadamenteapido y ma-
niobrable que se usa para el entrenamiento de pilotos. El neld fue pro-
porcionado por la DSTO (Australian Defense Science and Tewiogy Orga-
nization) y construdo usando datos de un tunel de viendo ye& desempeno
del avon en vuelo.

En el avon se pueden controlar los alerones, elevadorespulso, los aps
y el tren de aterrizaje. En este trabajo solo se considera coroontrolar los
alerones y elevadores con lo cual se puede volar el avon erel y que son
las dos partes nas difciles de aprender. Se asume en lopermentos que
se tiene un impulso constante, logps planos, el tren de aterrizaje retrado
y que el avbn est en vuelo. Se anade turbulencia durantel proceso de
aprendizaje como un cambio aleatorio en los componentes adoeidad del
avon con un desplazamiento maximo de 10 pies/seg. en la picgon vertical
y 5 pies/seg. en la direccon horizontal.

La salida del simulador incluye informacon de la posico, velocidad,
orientacon, los cambios en orientacon e inclinacon ‘ertical y horizontal, y
la posicon de objetos, tales como edi cios, que aparecen el campo visual.
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Una misbn de vuelo se especi ca como una secuencia de puimor lo que
el avon debe pasar con una tolerancia de 50 pies, osea que el avon debe
de pasar por una ventana de 100 x 100 pfesentrada alrededor del punto.

Este problema es difcil para aprendizaje por refuerzo, ausive con una
discretizacbn burda de los paametros. Adenas, si se logra aprender una
poltica, esta solo sirve para cumplir una mison particular y se tendra que
aprender una nueva poltica por cada mison nueva. L0 que @5 gustara
es aprender una sola poltica que se pueda usar para cuakguimison bajo
condiciones de turbulencia. Para esto, usamos una reprdsebn relacional
para representar la posicon relativa del avon con otrosobjetos y con la
meta.

Decidimos dividir el problema en dos: (i) movimientos paraantrolar la
inclinacon vertical o elevacon y (ii) movimientos para controlar la inclinacon
horizontal y direccon del avbn. Para el control de la el@acon, los estados
se caracterizaron con predicados que determinan la disténgy elevacon a
la meta. Para el control de los alerones, adenas de la distaa a la meta se
usaron predicados para determinar la orientacon a la metda inclinacon del
avon y la tendencia seguida por el avbn en su inclinacn. Las acciones se
pueden aprender directamente de trazas de pilotos usandodoe se conoce
como behavioural cloningo clonacon.

La clonacon aprende reglas de control a partir de trazas dexpertos
humanos, e.g., [33, 22, 6]. Se sigue un esquema relativaraegimple: De la
informacon de una traza de vuelo, por cada estado se evatubs predicados
gue aplican y se obtiene la accon realizada. Si la acconedcontrol es una
instancia de una accbon anterior, no se hace nada, de otrorfoa se crea
una nueva accon con una conjuncon de los predicados que sumplieron
en el estado. Este esqguema tamben puede usarse en formareneental,
incorporando nuevas acciones en cualquier momento (ver taem [23] para
una propuesta similar en ajedrez).

En total se aprendieron 407 acciones, 359 para aleon (de total de
1,125 posibles) y 48 para elevacon (de un total de 75 posk) desples de
cinco trazas de vuelo realizadas por un usuario y de 20 trazegjuidas en un
esquema de exploracon para visitar situaciones no vist& las trazas origi-
nales. Con esto solo se aprenden un subconjunto de las acesopotenciales

1pPor ejemplo, considerando un espacio bastante pequefio dé Km? con 250m. de altura.
Una discretizacon burda de 500 500 50 m. con 5 posibles valores para la orientacon e
inclinaciones verticales y horizontales, y 5 posibles acmnes por estado, nos da 1,250,000
pares estado-accon.
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Figura 10.16: Traza de un humano y seguida por la poltica apndida con
aprendizaje por refuerzo y clonacon en la mison de ocho etas y con el
maximo nivel de turbulencia.

(una tercera parte) lo cual simpli ca el proceso de aprendife por refuerzo
con un promedio de 1.6 acciones por cada estado de aleon 2 Bor estado
de elevacon.

Una vez que se inducen las acciones se usa rQ-learning par@mager una
poltica que permita volar el avon. En todos los experimatos los valores Q
se inicializaron a -1, =0:1; =0:9; =0:1,y =0:9 (dado que usamos
trazas de elegibilidad). Los experimentos se hicieron cooho metas en un
recorrido como se muestra en la gura 10.16. Si la distancieeldavon se
incrementa con respecto a la meta actual durante 20 pasos dentpo, se
asume que se paso de la meta y se le asigna la siguiente meta.

La poltica aprendida desptes de 1,500 vuelos es capaz daar la misbn
completa en forma exitosa. Se prolo su robustez bajo difeites condiciones
de turbulencia. La gura 10.16 muestra una traza de un humanen esta
mison y la traza seguida por la poltica aprendida. La potica aprendida se
prolo en otra misbn de cuatro metas. La intencon era prdoar maniobras no
vistas antes. La nueva mison incluy: una vuelta a la dereha, una vuelta
cerrada a la izquierda subiendo no vista antes, otra vuelt@pida a la derecha
y una vuelta cerrada de bajada a la derecha.

La gura 10.17 muestra una traza de un humano y de la polticapren-
dida, en una nueva mison con un valor maximo de turbulen@a. Claramente,
la poltica aprendida puede volar en forma razonable una rsbn completa-
mente nueva.

’La misbn de entrenamiento tiene solo vueltas a la izquierd.
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Human —-m-—
Clon ---e-

Figura 10.17: Traza de vuelo de un humano y de la poltica apndida de la
primera mison en una nueva mison de cuatro metas.

10.7.2 Control de una Planta Eéctrica

Una planta de generacon de energa ekctrica de ciclo ecobinado calienta
vapor de agua que alimenta una turbina de gas y luego recupgrarte de esa
energa para alimentar a una turbina de vapor y generar maglectricidad.
Un generador de vapor, usando un sistema de recuperacon cldor, es una
proceso capaz de recuperar la energa sobrante de los gakesana turbina de
gas, y usarlos para generar vapor. Sus componentes prinégsason: el domo,
la pared de agua, la bomba de recirculacon y los quemadord3or otro lado,
los elementos de control asociados a la operacon son: lalwula de agua
de alimentacon, la \alvula de combustible de los quemades, la \alvula
de vapor principal, la \alvula de paso y la alvula de gas. W diagrama
simpli cado de una planta ekctrica se muestra en la gura 0.18.

Durante la operacon normal de la planta, el sistema de cordl regula el
nivel de vapor del domo. Sin embargo, cuando existe un rechage carga
parcial o total, los sistemas de control tradicionales no sccapaces de es-
tabilizar el nivel del domo. En este caso, se crea un increreren el nivel
de agua debido al fuerte desplazamiento de agua en el domo.siEtema de
control reacciona cerrando la \alvula de alimentacon dexgua. Algo parecido
sucede cuando existe una alta demanda repentina de vapor. jBastas cir-
custancias, la intervencon de un operador humano es nea€es para ayudar
al sistema de control a tomar las acciones adecuadas pararsig| transitorio.
Una solucbn pactica es usar recomendaciones de un agiste de operador
inteligente que le diga las mejores acciones a tomar pararewir el problema.
Para esto se modelo el problema como un MDP [31].

El conjunto de estados en el MDP se obtiene directamente de hariables
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Figura 10.18: Diagrama de una planta de energa ekctricae ciclo combi-
nado.

de operacon del generador de vapor: el ujo de agua de alim@acon (Ffw),
el ujo principal de vapor (Fms), la presbn del domo (Pd) y la generacon de
potencia (g), como las variables a controlar y un disturbiod) como evento
exogeno. Inicialmente se considera el \rechazo de cargadro el disturbio.
Los valores de estas variables representan el espacio deplosibles estados
del sistema.

Para la operaconoptima de la planta, existen ciertas redciones entre las
variables que se deben de cumplir, especi cadas por la cua operacon
recomendada. Por ejemplo, la curva deseada para la presdel domo y el
ujo principal de vapor se muestra en la gura 10.19.

La funcon de recompensa para el MDP se basa en la curva de cgebn
optima. Los estados en la curva reciben refuerzo positivo gl resto de los
estados un refuerzo negativo. El objetivo entonces del MDR encontrar
la polticaoptima para llevar a la planta a un estado dentro de la curva de
operacon deseada.

El conjunto de acciones se basa en abrir y cerrar las \alvidale agua de
alimentacon (fwv) y de vapor principal (msv). Se asume questas \alvulas
regulan el ujo de agua de alimentacon y el ujo principal de vapor.

Para resolver este problema se utilio la representacorcualitativa de
MDPs [32] descrita en la seccon 10.5.3. Para esto se aprendn MDP
cualitativo a partir de datos generados en el simulador. Rrieramente, se
generaron datos simulados con informacon de las variaBlele estado y re-
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Figura 10.19: Curva de operacon deseada para una planta d&lo combi-
nado. La curva establece las relaciongstimas de operacon entre la preson
del domo y el ujo de vapor.

compensas de acuerdo a las curvas de operaconoptima deplanta. A partir
de estos datos se aprendb unarbol de decisbn para predi el valor de re-
compensa en erminos de las variables de estado usando Igpiementacon
de C4.5 [30] de Weka [40]. Elarbol de decison se transfoonenarbol cuali-
tativo en donde cada hoja delarbol es asociada a un valor diativo. Cada
rama delarbol representa un estado cualitativo. Los datomiciales se expre-
san en erminos de los rangos encontrados en elarbol paratas variables, y
el resto de las variables que no estn incluidas en elarbeé discretizan. Los
datos se ordenan para representar transiciones de valorageun tiempoty
un siguiente tiempot+1. A partir de estos datos secuenciales se aprende una
red bayesiana diramica de dos etapas por cada accon delgiiema, en esta
caso abrir y cerrar \alvulas, usando el algoritmo de aprelizhje bayesiano
K2 [9] implentado en Elvira [17].

La gura 10.20 muestra la red bayesiana diramica que represta el mo-
delo de transicon para las acciones de abrir y cerrar la faula de agua de
alimentacon. Las Ineas lidas representan relacioes entre nodos relevantes
y las Ineas punteadas representan aquellos nodos que nengén efecto du-
rante la misma accon.

Al transformar el espacio continuo inicial a una representan de alto
nivel, el problema puede ser resuelto usando ecnicas estiar de solucon
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Figura 10.20: Red bayesiana diramica que representa la fton de transicon
para las acciones abrir o cerrar la \alvula de de agua de akmtacon.

de MDPs, tales como iteracon de valor, para obtener la pdica optima.
La gura 10.21 muestra una particon de estados automatia y la poltica
encontrada para una verson simpli cada del problema con %@cciones y 5
variables. Esta poltica fle validada por un experto humano, encontrandose
satisfactoria. Se estan realizando pruebas con un simuladpara validarla
experimentalmente.

10.7.3 Homer: El robot mensajero

Homer [15], ver gura 10.22, es un robot novil basado en la gtaforma Real
World Interface B-14 que tiene un lo sensor: una @amara esereo (Point
Grey Research Bumblebéd!).

El objetivo de Homer es llevar mensajes entre personas en unbéente de
interiores, por ejemplo entre o cinas en una empresa. Pardiecuenta con
un mapa previo del ambiente, mediante el cual puede localiza y planear
su ruta; ademas de que sabe en que lugar se encuentra, nonmahte, cada
persona. Tiene la capacidad de interactuar con las persomasdiante sntesis
y reconocimiento de voz, interpretando comandos sencillggguardando los
mensajes que se desean enviar. Cuenta con waaa simulada, que le per-
mite expresar diferentes \emociones" (alegra, tristezaenojo y neutro), ver
gura 10.22(b), para comunicarse con las personas.

El software de Homer est basado en una arquitectura de capeediante
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Figura 10.21: Particon cualitativa del espacio de estady) proyecandolo a
las dos variables que tienen que ver con la recompensa. Paaaa estado
cualitativo, g, a 40 se indica la acconoptima obtenida al resolver el MDP
cualitativo.

(@) (b)

Figura 10.22: (a) Homer, el robot mensajero interactuandmn una persona.
(b) Un acercamiento de lacabezade Homer.
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comportamientos, de forma que cada una de las capacidadedHiener esa
contenida en un nodulo. Los nodulos o comportamientos de diner incluyen:
navegacon, [25], localizacon, [25, 34], deteccon dearas, [16], generacon de
expresiones faciales, planeacon, [13], reconocimierde voz, [16], deteccon
de voz, y monitor de recursos. Mediante la combinacon detes compor-
tamientos Homer realiza la tarea de entrega de mensajes.

Para coordinar los nodulos se plantea el uso de un MDP, temdo como
objetivo el recibir y entregar mensajes, de forma que Homegaiba recom-
pensas positivas. De esta forma al resolver el MDP, se obtenlas acciones
gue debe realizar Homer en cada momento (en funcon del edtg para llegar
al objetivo. Pero al considerar todos los posibles estadosgciones en este
problema, el espacio crece a aproximadamente; @00 000 estados{acciones,
por lo que se vuelve imposible resolverlo como un ©lo MDPaR esto, se
utiliza el enfoque de MDPs multi{seccionados [14], dividnelo la tarea en un
conjunto de sub{tareas que puedan ser resueltas en forma eépeéndiente, y
ejecutadas concurrentemente. Utilizando MS-MDPs, el MDPas complejo
tiene 3Q 000 estados{acciones.

La tarea de entrega de mensajes se puede dividir en 3 sub{tsecada
una controlada por un MDP. EI N avegador controla la navegacon y local-
izacon del robot. El manejador deD alogos controla la interaccon con las
personas mediante voz. BGenerador de gestos controla las expresiones real-
izadas mediante la cara animada para la interaccon con lggersonas. Cada
MDP considera lo las variables relevantes para la sub{tea dentro del es-
pacio de estados de Homer, y controla varios de los nodulosdiante sus
acciones. El estado completo consiste de 13 variables quensestran en la
tabla 10.1. Para cada variable se indica cual(es) de los MDRsconsideran.
En la tabla 10.2 se listan las accions de cada MDP, y los nodid que las
implementan.

Los 3 MDPs se resolvieron utilizando el sistema SPUDD (vercg®n 10.5),
generandose la polticaoptima para cada uno. Para coordar la tarea se
ejecutan concurrentemente las 3 polticas mediante un majador, que sim-
plemente lee las variables de estado, y selecciona la atoptima para cada
sub{tarea de acuerdo a la poltica. Durante la ejecucon @ las acciones se
evitan con ictos potenciales, simplemente dando prioridhal navegador.

Homer fue evaluado experimentalmente realizando tareas deepcon y
entrega de mensajes entre varias personas en el Laboratal@lInteligencia
Computacional en la Universidad de la Columbia Briinica 8 Canada [14].
Homer logo realizar exitosamente la tarea en varias ocagies. La tabla 10.3
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Variable MDP
Tiene mensaje N,D,G
Nombre receptor N,D,G
Nombre del que enva N,D,G
En la meta N,D,G
Tiene meta N
Meta inalcanzable N
Receptor inalcanzable N
Batera baja N
Localizacbn incierta N
Voz escuchada (speech)D,G
Persona cerca D,G
Llamaron a Homer D.G
Yes/No D,G

Tabla 10.1: Variables de estado para Homer. Para cada una séican los
MDPs que la incluye.

MDP acciones nmodulos

Navegador explorar navegacon
navegar navegacon
localizarse localizacon
obten nueva meta location generator
va a casa navegacon
espera navegacon

Dalogo pregunta sntesis de voz
con rma sntesis de voz
entrega mensaje  sntesis de voz

Gestos neutral generacon de gestas
feliz generacon de gestos
triste generacbn de gestos
enojado generacon de gestos

Tabla 10.2: Los MDPs que coordinan a Homer, y sus acciones. riP@ada
accon se indica el nmodulo que la implementa.
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ilustra varias etapas durante la ejecucon de la tarea de cepcon y entrega
de un mensaje.
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Tabla 10.3: Ejemplo de una corrida para entregar un mensajBara cada estapa se muestra: (i) una imagen
representativa, (ii) variables signi cativas, (iii) acciones que toma cada MDPN avegador,D alogo, G estos),
y una breve descripcon.

€S

imagen variables cambiadas acciones descripcon
_ N: - Se acerca persona. HOMER
Persona cerca = true _ - )
_ D: pregunta | inicia conversacon preguntan-
Voz escuchada = true ) . .

G: feliz dole su nombre y sonriendo.
tiene_mensaje = true HOMER recive mensaje y dest
Tiene meta = true N: navega tinatario y obtiene el destino de
Voz escuchada = false | D: - su nodulo de plani cacon. El
Nombre enva = 4 G: neutral navegador empieza a moverlp
Nombre Receptor = 1 hacia el destino.

Durante la navegacon, la
B N: localizarse | PoSIicon de HOMER se volvd
Persona cerca=false D: - incierta. EI MDP se nave-
Loc. incierta = true G - gacon se localiza. Los estados
' de los otros dos MDPs no se
ven afectados.
- N: espera HOMER llego a su destino, de-
en.destino=true _ tecb una persona y con rmo
_ D: entrega
Voz escuchada=true mensaje gue era el receptor (a trawes
yes/no=yes G feliz de yes/no). Entrega mensaje y
' sonrie
tiene_mensaje = false N: ve acasa | Las bateras de HOMER se de-
En la meta=false D: - tectan bajas, el MDP naveg-
Batera baja=true G: - ador regresa a HOMER a casa3.




10.8 Conclusiones

Un MDP modela un problema de decison sequencial en donde sttema
evoluciona en el tiempo y es controlado por un agente. La dimica del
sistema est determinada por una funcon de transicon @ probabilidad que
mapea estados y acciones a otros estados. El problema fundatal en MDPs
es encontrar una polticaoptima; es decir, aquella que mamiza la recom-
pensa que espera recibir el agente a largo plazo. La popuad de los MDPs
radica en su capacidad de poder decidir cual es la mejor axch realizar en
cada estado para lograr cierta meta, en condiciones inciest

En este captulo hemos revisado los conceptos kasicos aes Iprocesos de
decisbn de Markov y descrito las principales tcnicas dsolucon. Existen
diferentes tcnicas para solucionar MDPs dependiendo diesg conoce un mo-
delo del ambiente o no se conoce. Independientemente de estabtencon
de una solucon en tiempo razonable se ve fuertemente afeda por el tamano
del espacio de estados y acciones posibles. Para esto se lheamtgado prop-
uestas como factorizaciones, abstracciones y descomposes del problema,
gue buscan escalar las tcnicas de solucon a problemasscomplejos. Estos
avances han servido para controlar elevadores, jugaackgammoncontrolar
aviones y heliopteros, controlar plantas de generacode electricidad, servir
como plani cadores para robots, seleccionar portafolio:iancieros, y control
de inventarios, entre otros.

Elarea de MDPs ha mostrado un fuerte desarrollo en losulthos afnos y
se espera que se siga trabajando en extensiones; en pawiceh @mo combi-
nar varias soluciones de MDPs diferentes un una soluconogal, en como re-
utilizar las soluciones obtenidas otros problemas simiks, y en aplicaciones
a dominios mas complejos. Adicionalmente, se esain desallando ecnicas
aproximadas para resolver POMDPs, en los cuales existe inmumbre re-
specto al estado, por lo que se vuelven mucho nas complejos.
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