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Recordemos un poco la notacion
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a; — action mo(az|sy) — policy

Markov property
independent of s;_1




Recordemos un poco la notacion

mo(at|ot)
S; — state
0; — observation mg(as|o¢) — policy
a; — action mg(as|s¢) — policy (fully observed)

Markov property
independent of s;_1




La recompensa actla como una especie de supervision

which action is better or worse?

r(s.a,s’): reward function — tells us which states and actions are better

high reward L low reward

S,A,r(s,a,s") yp(s'|s,a) definen un proceso de decision markoviano (MDP)



H
maxﬂE[Z V' R(St, Ay, Si41)|7]
t=0



Comencemos enfrentando esto de manera intuitiva




La idea de “buenos estados” se puede formalizar a través de la funcion de valor

* — L
IV (S)— suma de las recompensas con descuento al empezar en el estado s y actuar éptimamente

H

V7(s) = maxE Z’YtR(St,at,StH) | T, 80 = s
t=0

Supongamos acciones siempre exitosas, y = 1, H = 100
V*(4,3) =
V*(3,3) =
V*(2,3) =
Vr*(1,1) =
V*(4,2) =




La idea de “buenos estados” se puede formalizar a través de la funcion de valor

* — L
IV (S)— suma de las recompensas con descuento al empezar en el estado s y actuar éptimamente

H

V7(s) = maxE Z’YtR(St,at,StH) | T, 80 = s
t=0

Supongamos acciones siempre exitosas, y = 0,9, H = 100
V*(4,3) =
V*(3,3) =
V*(2,3) =
V(1,1 =
V*(4,2) =




La idea de “buenos estados” se puede formalizar a través de la funcion de valor

* — L
IV (S)— suma de las recompensas con descuento al empezar en el estado s y actuar éptimamente

H

V7(s) = maxE Z’YtR(St,at,StH) | T, 80 = s
t=0

Supongamos accionescon P = 0,8,y =09, H = 100
V*(4,3) =
V*(3,3) =
V*(2,3) =
V(1,1 =
V*(4,2) =




¢ Como podemos estimar esta funcion de valor?

Vi (s) =optimal value for state s when H=0
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¢ Como podemos estimar esta funcion de valor?

Vi (s) =optimal value for state s when H=0
= Vo(s)=0 Vs
Vi*(s) =optimal value for state s when H=1

s V(s) = mgxz P(s'|s,a)(R(s,a,s") +~vVy (s"))



¢ Como podemos estimar esta funcion de valor?

V5 (s) =optimal value for state s when H=0
= Vi(s) =0 Vs
Vi"(s) = optimal value for state s when H=1
= Vi(s)=max) P(s']s,a)(R(s,a,s") + 7V (s)

V" (s) = optimal value for state s when H=2
« Vi(s)=max) P(s's,a)(R(s,a,8") + Vi (s)



¢ Como podemos estimar esta funcion de valor?

Vi (s) =optimal value for state s when H=0

= V5 (s) =0 Vs
Vi“(s) =optimal value for state s when H=1

= Vi(s)=max) P(s']s,a)(R(s,a,s") + 7V (s"))
V5 (s) = optimal zalue for state s when H=2

s Vo(s) = maaxz P(s'|s,a)(R(s,a,s") + Vi (s))

V.. (s) = optimal value for state s when H = k
s Vi(s) = maXZ P(s'|s,a)(R(s,a,s") + YV 1(s"))



Este simple algoritmo es conocido como

Start with V;(s) =0 foralls.
Fork=1, ..., H:

For all statessiIn S:

Vi (s) < ma,xz P(s'|s,a) (R(Sa a,s’) + ’Vvk*—l(sf))

mi(s) < argmax »  P(s|s,a) (R(s,a,s") + 7V (s))
Es posible demostrar que este algoritmo

converge a la funcion de valor 6ptima V*(s), la I:> VsesS: Vi(s) = méiX Z P(SIIS, a) [R(S, a, S’) + ’Yv*(Sf)]

cual satisface las ecuaciones de Bellman:



Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 0 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Vi(s) < méa,xz P(s'|s,a)(R(s,a,s") +vVo(s"))

k=0

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 0 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Vo(s) <« max » P(s'|s,a)(R(s,a,s’) +~yVi(s"))

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 1 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Va(s) < mngP(sﬂs, a)(R(s,a,s") +~Vi(s"))

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 2 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Vier1(5)  max Y P(s'ls, a) (R(s, 0, 8') + 1Vi(s")

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 3 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Vip1(s) ¢ max Yy P(s'|s,a)(R(s, a,') + YVi(s"))

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 4 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Viesa(s) < max 3 P(s]s, a) (B(s, 0, 8') + 7Vi(s))

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 5 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Viera(s) ¢ max 3 P(s']s, ) (R(s, a,5') + 7Vi(5')

k=12

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 12 ITERATIONS




Veamos graficamente un ejemplo de su ejecucion

Via1(s) < mc?xz P(s'|s,a)(R(s,a,s") +vVi(s"))

k=100

Noise = 0.2
Discount = 0.9

VALUES AFTER 100 ITERATIONS




Al cierre, un ejercicio: términos pareados

Preferir la salida mas cercana (+1), pasando cerca del abismo (-10)
Preferir la salida mas cercana (+1), evitando completamente el abismo (-10)
Preferir la salida mas lejana (+10), pasando cerca del abismo (-10)

Preferir la salida mas lejana (+10), evitando completamente el abismo (-10)

1)
2)
3)
4)

y = 0.1, p(error) = 0.5
y = 0.99, p(error) = 0
y = 0.99 p(error) = 0.5

y =0.1, p(error) = 0
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