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Definico
Um processo markoviano de decisao (Markovian Decision Pro-
cess — MDP) é definido por uma tupla (S, A, T, R) onde:

e s e S sao estados possiveis;

e a € A sao acoes possiveis;

e T:S8Sx AxS8 —|[0,1] éafungéo de transigao; e

e R:Sx AxS — Réafuncao recompensa.

11



Um MDP define o seguinte processo para todo tempo ¢ > O:

1. 0 agente percebe 0 estado s¢;

2. 0 agente escolhe e executa uma agao ay;

3. 0 ambiente transita para o proximo estado s;, 1 com proba-
bilidade Pr(s;.1 = s'|a; = a,sy = s) = T(s,a,s); €

4. 0 agente recebe uma recompensa R(s¢, at, S¢11)-

Um agente que escolhe as acoes a; deve fazer isso de modo a
buscar recompensas positivas e evitar recompensas negativas.



Estado Inicial

Pode-se também especificar um estado inicial:

e estado inicial unico, simplesmente denominado sg (um MDP
seria umatupla (S, A, T, R,sp € S))

e distribuicao de probabilidade para o estado inicial, uma funcao
de estado inicial I : S — |0, 1], tal que Pr(sg = s) = I(s)
(um MDP seria uma tupla (S, A, T, R, I))

12



Horizontes

Quando o processo acaba?

e Horizonte finito: é definido um horizonte maximo N, de tal
forma que o processo continua enquanto t < N.

e Horizonte infinito: o processo nunca para

e Horizonte indeterminado: considera-se estados absorve-
dores, usualmente um conjunto de estados metas G, de
tal forma que o processo acaba quando s; € ¢
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Estado Absorvedor

Um estado absorvedor € um estado que nunca sai dele e pro-
duz recompensa nula, isto é, paratodo s € Ge s’ # s € S,
tem-se que T'(s,a,s) = 1 e T(s',a,s) = 0 e R(s,a,s) =
R(s,a,s’) = 0.

Uma outra de forma é considerar que paratodo s Ge s’ € S,
tem-se que T'(s,a,s’) = 0.
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Recompensas versus Custos

Quando as recompensas envolvidas sao todas negativas e considera-
se estados metas, tem-se o problema de Caminho Estocastico

mais Curto (Shortest Stochastic Path — SSP). Nesse caso, a
funcao recompensa é trocada por uma funcao custo C : S x A x

S — R, nesse caso, um SSP é definido por (S, A, T, C, sg €
S,0).

QOutras variacoes bastante encontradas nos trabalhos € com
relacao ao argumento da funcao recompensa. Nos trabalhos,
é bastante comum encontrar as seguintes variagoes: R : S x
A—-ReR:S—R.

Finalmente, pode-se considerar uma recompensa estocastica,
na qual a recompensa r; no tempo ¢ vem de uma distribuicao
de probabilidade Pr(r; = x|s; = s,at = a,s;41 = §').
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Acoes por Estado

Outra variacao bastante comum em trabalhos de Planejamento
ou Aprendizado por Reforco € restringir as acoes disponiveis
para cada estado, isto &, considera-se uma fungdo A : S — 24
e as acdes escolhidas no tempo ¢ sdo limitadas a a; € A(sy).
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Observacao Parcial

Uma formalizagao mais completa que o MDP e também mais
realista para varios problemas é considerar observagoes parci-
ais.

O agente observa o estado indiretamente por uma funcao de
observacao.

Dado um conjunto de observacgoes O, em cada tempo t 0 agente
faz uma observacao o; € O. A relacao da observacao o, com o
estado s; € dada por uma funcao de observacao O : S — (O —
0,1])ou O : S x O — [0, 1], tal que Pr(or = o|st) = O(s, o).
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Politicas

As acoes a; podem ser escolhidas de forma arbitraria e sao de-
finidas por uma politica de acoes w, ou, simplesmente, politica.

Essencialmente, um politica mapeia situacoes em uma acao.

Politicas podem ser classificadas sob trés aspectos:
e estacionaria ou nao-estacionaria
e determinista ou probabilistica

e markoviana ou nao-markoviana
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Politicas

Estacionaria versus nao-estacionaria

e Uma politica estacionaria é igual para todo tempo ¢t > 0,
enguanto uma politica nao-estacionaria varia com o tempo.

Determinista versus probabilistica

e Uma politica determinista escolhe sempre a mesma acao
gquando em uma mesma situagcao, enquanto uma politica
probabilistica escolhe uma acao segundo uma distribuicao

de probabilidade.
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Politicas

A execugao de uma politica associada ao processo regido por
uma funcao de transicao 1', gera histérias hy = sg, ag, 79, .- -, S¢—1,
at—1,7t—1, St-

Markoviana versus Nao-markoviana

e Uma politica markoviana depende apenas do estado atual,
isto é, escolhe a acao a; com base apenas no estado atual
s¢, enquanto uma politica nao-markoviana escolhe a agao
a; com base no historico hy.
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Politicas

Politica estacionaria, markoviana e determinista:
.S — A.

Politica nao-estacionaria, markoviana e determinista:
T:Sx NN — A.

Politica estacionaria, nao-markoviana e determinista:
W:(SXAXR)*XS—).A.

Politica estacionaria, markoviana e probabilistica:
7:S—>(A—-[0,1))ounr:S xA—[0,1].
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Avaliando Politicas

Ao executar uma politica = um agente escolhe agdes a; = 7(st)
e gera um histérico sq,aq,rg,s1,a1,71,..., que pode ser fi-
nita ou infinita, dependendo do tipo de horizonte considerado.
Ha trés formas basicas na literatura para avaliar uma politica:
média, somatdria e desconto.

Se considerarmos todos os estamos como potenciais estados

iniciais, a avaliagcao de uma politica consiste em criar uma funcao
valor V™ : § — R que especifica um escalar para cada estado.

Dessa forma, dado um estado inicial sg arbitrario, pode-se com-

parar duas politicas = e «/ comparando os valores V™ (sq) e

VW/(SO).
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Recompensa Média
Definition 1. O valor de uma politica segundo o critério de re-
compensa média é dado por:

SO — S, W] .

1 [N=1
VT(s) = lim —E| Y
N—owo N [to
A recompensa média pode ser utilizada apenas para horizontes
infinitos, no qual o processo nunca acaba. Note que o horizonte
infinito € especificado pelo limite N — oo. Ainda, note que se
as recompensas se extinguirem, como no caso de horizonte
indeterminado, o limite tendera a zero para qualquer politica.
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Recompensa Acumulada Esperada
Definition 2. O valor de uma politica segundo o critério de re-
compensa acumulada esperada € dado por:

50 s,w].

A recompensa acumulada esperada pode ser utilizada apenas
para horizontes finitos ou indeterminados. Como todas as re-
compensas sao acumuladas, esse valor sera finito apenas se
as recompensas cessarem. Dessa forma, esse critério nao
pode ser utilizado para horizontes infinitos.

o0

VT(s)=E [Z T4

t=0
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Recompensa Acumulada Descontada
Definition 3. O valor de uma politica segundo o critério de re-
compensa acumulada descontada é dado por:

Q0
VT(s)=E [2 el sg = s,w] :
t=0
onde v < 1 é um fator de desconto.
A recompensa acumulada descontada garante que, quando a
recompensa € limitada, o acumulo descontado seja sempre fi-
nito, independente do tipo de horizonte.

Além disso, quando v — 1, esse critério se aproxima do critério
de recompensa média se o horizonte for infinito ou se aproxima
do critério de recompensa acumulada se o horizonte for finito

ou indeterminado.
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