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Introducción: RL en Contexto
● Exploration/Explotation dilemma

● “Considers the whole problem of a 
goal-directed agent interacting with an 
uncertain environment” (Sutton, 2018)

● “How to map situations to actions in 
order to maximize a numerical reward 
signal.”

● Trial-and-error search and delayed reward



Framework Agente-Entorno



Elementos del RL

reward hypothesis: That all of what we mean by goals and purposes can be well 
thought of as the maximization of the expected value of the cumulative sum of a 
received scalar signal (called reward) (Sutton, 1998)



Nociones básicas

● No hay dataset de ejemplos , debe generarlos el agente 
interactuando.

● Política  , define el comportamiento del agente. Suele expresarse 

como:
○ devuelve una acción seleccionada bajo la política     .

○          es la probabilidad de elegir con la política       . 

● ¿Cómo el agente estima las acciones que maximizan su 

recompensa?



Nociones básicas
● Dilema de exploración - explotación: ¿cuándo explotar 

conocimiento vs. cuándo probar nuevas estrategias?



Markov Decision Process

Definición formal: 5-upla 

● Conjunto de estados

● Conjunto de acciones

● Función de recompensa

● Función de probabilidad de transición

● Factor de descuento

● Cumple la propiedad de Markov



Markov Decision Process
Dos acciones:

● Rojo
● Verde

Probabilidades 
de transición

s a s’ P

S1 R S1 .3

S1 R S2 .7

S1 V S3 1

S2 R S1 .4

S2 R S3 .6

S2 V S2 1

S3 V S1 1

S3 R S3 .1

S3 R S2 .9

Recompensas:
● R(S1) = 1
● R(S2) = 0
● R(S3) = -1

Función de transición T



Nociones básicas 
● Episodio: secuencia  

donde       es un estado final, (o       es el tiempo de corte)

● Recompensa total del episodio:

● Recompensa expresada a partir de un instante de 
tiempo t:



Nociones básicas

● Aleatoriedad involucrada en los episodios

● ¿Cuán lejos mirar en el horizonte?

● Recompensas acumuladas descontadas por 



Nociones básicas

● ¿Cómo evalúa el agente lo que vale un estado?
● Función de valor

“La recompensa (descontada) que el agente espera recibir empezando 
en el estado      y siguiendo la política       “



Nociones básicas

● Forma alternativa: función de acción-valor (Q de quality of the 
action a)

“La recompensa (descontada) que el agente espera recibir 
empezando en el estado    , tomando la acción      y siguiendo la 
política     “



Nociones básicas
● Ecuación de Bellman: dado

● Entonces



Nociones básicas

● Expresado sin el valor esperado

“                     dado por probabilidad de elegir acción siguiente según la 
política y el entorno, la probabilidad               de llegar a ese estado, la 
recompensa por haber llegado y el valor del estado siguiente”

 



Nociones básicas

● Optimalidad: si       es óptima      , produciendo siempre la 

mejor acción, entonces su valor está dado por

● Dada ,  está dada por

El valor de un estado bajo la 
política óptima es igual al 
retorno esperado para la mejor 
acción en ese estado



Nociones básicas

● Expresado como función de acción-valor

Permite seleccionar acciones 
óptimas sin conoce los valores de 
los estados sucesores ni las 
dinámicas del entorno



Nociones básicas (resumen)

Agente buscando un objetivo en su entorno

Agente:
● F de valor

● Política

● Modelo del 
entorno (opc.)

Ambiente (inaccesible para el agente 
excepto por obs/acción/recomp):

● F de recompensa (oculta)

● Prob transición (oculta)

IDEA CENTRAL

PERMITE 
MODELAR GRAN 
VARIEDAD DE 
PROBLEMAS



Estrategias para aprender 𝝅* empleando la 
función de valor

- Dynamic Programming (modelo perfecto)

- Monte Carlo Methods (avg returns)

- Temporal Difference Learning
- Combinación de Monte Carlo e ideas de Dynamic 

Programming

- Bootstrapping



TD Learning

IDEA FUNDAMENTAL PARA 
EL RL!!!



On/Off Policy TD Learning



Métodos de Solución Aproximada

�Extensión de los métodos tabulares para aplicarlos a problemas 
con espacios de estados arbitrariamente grandes (enormes?).

�
�Ej. El número de imágenes posibles de una cámara.

�
�En tales casos, no buscamos una política óptima o una función de 
valor óptima, sino que generamos buenas soluciones aproximadas 
empleando recursos computacionales limitados.



Generalización en RL
Problemas de los espacios de estados de gran tamaño: memoria, tiempo y datos.

�En muchos problemas reales casi todos los estados visitados no han sido vistos antes por el agente, por lo 
que para tomar decisiones en tales estados es necesario llevar a cabo un proceso de generalización respecto 
de la información presente en estados considerados “similares”.

�Pregunta: Cómo se puede generalizar de manera útil la experiencia en base a un número limitado de 
ejemplos del espacio de estados para producir buenas aproximaciones sobre un set de estados mucho 
mayor?

�Integrar reinforcement learning con métodos de generalización preexistentes.

�Generalización = function approximation

= tomar ejemplos de una función y generalizar a partir de ellos para obtener una representación de la 
función completa. (e.g., función de valor V o Q) .

�La aproximación funcional es una instancia del aprendizaje supervisado (artificial neural networks, 
pattern recognition, and statistical curve fitting). En teoría, cualquiera de los métodos estudiados en dichas 
áreas podrían emplearse con algoritmos reinforcement learning, aunque en la práctica algunos de ellos son 
mejores que otros.



Aproximación Funcional en RL
�Se utilizan para la estimación de V, Q o 𝜋.

● Las funciones mencionadas no se representan como tablas sino en 
forma de funciones parametrizadas con un vector de pesos w ∊ Rd.

● Como consecuencia, cuando un estado se actualiza, el cambio se 
generaliza desde ese estado para afectar los valores de muchos 
otros estados.

● Vaprox(s,w) ≈ Vπ(s)

● Temporal Difference Learning and TD-Gammon (Tesauro, 1995)



Stochastic gradient-descent (SGD)
● El vector de pesos es un vector columna con un número fijo de 

componentes reales w = (w1, w2 , . . . , wd) y la función de valor 
aproximada Vaprox(s,w) es una función diferenciable de w para 
todo s ∊ S.

● SGD actualiza w en cada uno de los pasos t = 0, 1, 2, 3, . . ., n 
de interacción intentando minimizar el error de predicción 
respecto de los ejemplos provenientes de la experimentación 
con el entorno.



Bellman Update



Deep Q-learning

Problemas: the Deadly Triad!! 
(Van Hasselt et al, 2018)



Human-level control through Deep-RL (Mnih et al. 2015)



Mejoras

Double DQN

Dueling DQN

Prioritized Experience Replay



Policy Gradient: Idea Central



Policy gradient ascent
�Teniendo una Policy Score Function (cuán buena es la 
política), debemos encontrar un θ que maximiza dicha score 
function, porque eso implica encontrar la política óptima.

�Para maximizar J(θ), necesitamos aplicar el gradiente 
ascendente en los parámetros de la política.

�La idea es encontrar el gradiente respecto de la política π 
que actualiza los parámetros en la dirección del mayor 
incremento de la función de score, y luego iterar.



Policy Gradient Theorem (Sutton, 2018)

The gradient of the expected reward is the 
expectation of the product of the reward 
and gradient of the log of the policy πθ 



REINFORCE



“hybrid method”: Actor Critic

�Empleamos dos redes neuronales:

�Critic: mide cuán buena es la acción tomada 
(value-based)
�Actor: controla cómo se comporta el agente 
(policy-based)
�



Actor Critic
�En lugar de esperar hasta el final del episodio, (Monte Carlo REINFORCE), realizamos una 
actualización en cada estado (TD Learning).

�

�

�

�

�

�

�Como se realiza una actualización en cada estado no se puede utilizar el reward total R(t). 
En su lugar, entrenamos un crítico que aproxima la función de acción-valor. Dicha función 
reemplaza a R(t) en policy gradient.



Actor Critic



Actor-Critic Methods

○ Actor-Critic with Experience Replay (ACER) - 
https://arxiv.org/pdf/1611.01224

○ Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) - 
http://arxiv.org/abs/1602.01783

○ Trust Region Policy Optimization (TRPO) - 
http://arxiv.org/abs/1502.05477

○ Proximal Policy Optimization (PPO) - 
https://arxiv.org/pdf/1707.06347

○ https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/04/08/policy-gradient-al
gorithms.html

https://arxiv.org/pdf/1611.01224
http://arxiv.org/abs/1602.01783
http://arxiv.org/abs/1502.05477
https://arxiv.org/pdf/1707.06347
https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/04/08/policy-gradient-algorithms.html
https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/04/08/policy-gradient-algorithms.html

