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negenca rificia

Curso :

¿Qué es la inteligencia artificial ?
Piensan como humanos

Actúan como humanos

Sistemas que e...
Piensan racionalmente

Actúan racionalmente

ariZ

para i de 1 a n Sin-20
,
400 operaciones n n

para j de 1 a n Si n = 100
, 10

,
000 operaciones

Problema del viajero

Permutaciones n

5 ciudades
,

120 operaciones

Ciencia - xplican los por que

ngeniería -plicación de conocimientos científicos en la resolución de problemas

Concepto importante
Con los sensores disponibles

Zacional Con los actuadores

Con los modelos

Definición: aximizar la esperanza de una utilidad futura
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nero 26

↓Qué es un agente ?
Se comunica con un entorno o ambiente

9z,92 ...
Dn

λ ㅓ

P1
,

Pa... Pr



P.
. S

~ Sensores

-Actuadores
sEntorno
a Performance

- stade S

S = Sa, Sa, ...,
Sn CDaX DaX ...

X Dn

m
'

C= K m

S= f
,

C, i0, ...
inxm-1 f= k : M Modula

送 = Indicador si hay punto en la posición

n

f(50
,

1
....,

n -1)
CESO, 1....,m -1)
In 20

,
13 = 07

, ...,
mxn - I

&Cuantos valores puede tener fin
S = nxmx2

** m

nxm 30 mil millones - 30

920

Problema : magen si es rostro o no

- stade : Imagen
Compuesta : Pixeles

B

6

T
R 1080

1930

Pixeles : 8 bit

28x3x1080x 1920
9256 = 25

- ntrada : Cualquier imagen
- 1 juego tiene 30x193



- jemplo : Erres de Janoi 5 DISCOS

"‰ * ?.. ]
B

S = Sa
, ....
Ss

SiEEA, B
,

Ch

S . 39, 243

- jemplo isioneros y canibales

. . . รรี
< Barco : 1 o 2 personas

ecesitamos transportar a E personas y 2 lados

- stados :

S = E
,

0,
… {0

.
9

,
2

,
3}

& = [0
,
1

,
2

,
3}

- {D
.

1 }

S . 4 × 4 × 2 : 32

. . . ร :รรี้  No puede ser &% I porque uno mor

- jemplo : Helicóptero
_

-hi ,

at
, eng, , at

,

o,has

Cardinalidad infinita

Estáticos : Se resuelve directo Rec
.

Facial

odelos

Dinámicos : Dependo del estado anterior



🔗

Discretos

Continuos

Observable

· observable

odelos
Determinista Se que pasara

-stocástico <Incertidumbre Dados

=pisódicos Hay forma de haber aprendizaje

continuos

- oR O -

nero 26

Determinista Calcular valor exacto

- stático

Observable

Discreto Se a un conjunto finito de estados

S = fa engo una acción y devuelve un estado

V

Acción

Estado

S = Sz
, ....
Sn E)zX

...
xDn

at A aAs acciones legales de S

- jemplo : Erres de Janoi

‰ M * ?.. ]
B E

a e E - B
,

-(,B -

,
B(

,

C -

,
CB)

Det
,
Jinámico,Obs, Discreto

isioneros y canibales
Sints = f Si

,
dis

Det,Obs orres de Janoi

https://app.goodnotes.com/documents/?anchor=cGFnZS02QzFEQzg2My04RTY1LTREMDQtOEMzOC05OEYwRkM3RTAwNjc%3D#QUM1Nzk5ODMtMDcyOS00NUUyLTg0QkMtNjBGMTBEQjVBNTky
https://app.goodnotes.com/documents/?anchor=cGFnZS02QzFEQzg2My04RTY1LTREMDQtOEMzOC05OEYwRkM3RTAwNjc%3D#QUM1Nzk5ODMtMDcyOS00NUUyLTg0QkMtNjBGMTBEQjVBNTky


,
Parc. Obs ,

Sints = f Si
,
dis

Pis - ag 5 in

Continuo
∵ f 46

.
At

Pt = g+

Discreto
,
-stático, stocástico

S = 1S5
, ....
S'my = card S

Pr S =s' A

3 S a : Pr 5 . 5
a

A

言
Pr S = s

*

a

- stocástico, Dinámico

rSit Sk
,
Ak

- stocástico
,
Dinámico

,
Discreto,Observable - Conozco el estado

Pr Sntz = S' Si
,
an

Sista Sk
,
dis = Pr Siz =S"Si

,
An

Pr Sntz =S"Si
,
an

P, 系
~ Sensores

-Actuadores
sEntorno > Discreto, Continuo, Determinista ..

a Performance

min-a
,
-b = max a,b ] Recordatorio

ang max fix) = arg min fcs)

λ



Determinista, Dinámico
Ak+ I EASk+ 9

akEf Sk

Procesado δ in+1
= f Xi

.
Ai

↑
Ak k = gXm

fa
Procesado

Agente
*

Ba
,

P2, ...,
Pk

,
Pk+I

fa :
)* M

Menos Más

Abstracto abstracto

- gentes inteligentes 5- nero 26
- gente :Caja cerrada de software

- jemplo : acuum-cleaner would Parc
.
Obs

.
Dinámico.Discreto. Jeterminista

'

Λ B

อึ กิจ
อึ กิจ

cuartos
c Robot

^

S = A
,

B,R

A + 5
,
5}

3 + 2
,
54 8 POSIBILIDADES 2

…
limpio Suci&

REC -

,
B3

--E , aspira,
nada s

p = R, S R

¿‰
~

ilimpio o

lugar ? Sucio ?

edida de desempeño ¿ o ?



- Igouitmo
{

mada
{ nada

」 β …~

S
.
S. -

r

§

S, S,B

{

aspira
aspira

∆ v

nada,
L, S, A S

,
L,B v

nada

< {
㎡

ㅜ ^ '
σ

aspira
aspirar

☆ ( 2 ㅿ

ㄴ nada
nada " ,

S.B SS ,

σ

v

β

aspira
{

」 ( aspira

nada

a

...
B r

… nada
…

ㅜ {
{ N

?
aspira aspirar

Un agente racional no es perfecto

- gente reflejo
Ainaf Pt

at-fPt
,
Xt

Inicialize Xt = S
,

S
,
A

def Pt
,
Xt

#ctualizar Xt Pt = R
,

S val R

X + = P+ 8

if PoO .
1 .

:

t 0 = P+ 8

else

46 } : Po T

if Xx [0] = X+ [1] ==

a = nada

elif P+ 1 = = 'S' :

a = 'aspiral
elif Pt O = =

'
.

'
:

aa
'

s
"



https://aima.cs.berkeley.edu/global-index.html

else

as
'

a
ㅣ

(t+ a) Xt

regresoa

-

nun modelo no det. o puede haber un plan G-nero 25
· Base de conocimientos

{

BdC Consultasy
BlH -Motor de inferencia

W

Base de
Hechos

ibro :

--

Entornos :
Entornos :

- sto casticos
Din Disc

Est Dis
8bs Det

Obs Det
·delos basados

conocidos
Desconocidos

Agentes basados en Utilidad

-gentes
en metas Sistemasreactivos Juegos variables basados en

㉔ Búsquedas Juegos P esto cásticos CSPOptim.
conocimiento

∅ ∅ ^ □

_

ㄴ
r Más

Menos Markov decision Reestricciones abstractoAbstracto process

9 -
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- ntorno

S = - stade

Se 5a
..

Sn EDz X
...
Dn = S

"

A = [az
,...

Arm }

a+ EASt acciones legales
P+ E & espacio de percepciones

Pt = percepción St

Percepción : Sop

Stra = transición St
,
Ot

C = costo St
,
at

,
Stra



a ++1 t

- ntorno
Agente

X+ sX+ + 9

- stados

Pt+I
- ctuadores

Percepciones
Dos cuartos ciegos :

r a 'A'

Limpiar
Ir a 'B'

timpiar
ada

enemos : 20 -

nero 26

P a fnP 0
a

Fa es desconocida

faix - Y
Salidas

Tipicamente X= IR
"

X = X5
,

X2
,

. . .,
Xn ER"

Si y = R REGRESION
Si y = [- 1

,
9] CLASIFICACIÓN BINARIA

Si y = (CA
,
Ca

, ...,
Cr} CLASIFICACION E ARIAS CLASES

{"y(2)
.

X1m y una muestra de 袋塚] \ ntinitas
D . {

" ( α ) ) <imim }
」 φ

)

」 y 了
…… , y

donde y = faX + e V
. A distribución desconocida

- I problema es encontrar una función h
*

X -y
tal que h** fa h

*

- 7 hipotesis posibles

H = Eh h : R cR donde ha X = ax
,
-aER}

X = X ,

Xa
,

X3
,

X4
,
X5

.
Xo ,

Xq
,
X8,

Xa
,
Xio

.
Xi

.
Xiz

" 、 βIngreso Cuanto Si pago Que Otros Aval
mensual debe a tiempo creditos hay



×
'EIRは

"
1 λ…。

:

^ …

!범 ? CLASIFICACIÓN BINARIA
'

β
(㎡ cm)

의
A … は

…

λ

hiXx " sy

h yai ,

8
. ylis

hoXV = y(i)

Si e es un vector de parámetros fijo
ho : sy

h(x) :Twixi + wo XTER

ho : RR sIR

w = Wo, Wa, .

..,
W+ ERT

+

y = w= x + w
, y = w2x2 + wa + b

yn

&

"Probablemente aproximadamente correcto"P-C-earning



- ipotesis : 22 -
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1
. f: x ey existe y es desconocida

秀Ienp.s Iy

" "
x"

;
y" ,

…
λ

'
" m ' ] c

una muestra de m datos con distribución reconocida

λ

"

e
,λ*

'
m', y

㎡ 3
,

donde · vector de
y(i) = f x(i) donde e

い
son parámetros

4. Tenemos una función "parametrizada" h : X1sy , tipicamente 11 =R
*

5.Para un valor específico de O
,

he : X sy

6. heel conjunto de hipótesis
-I aprendizaje supervisado consiste en encontrar h* EH tal que h** f

^

m
'

: y xy R función de pérdida

y, y = f(x)
,

h*
X

y, y
= 2 y -ya YGIR
= y - Y

yy

6 y, 4 . ( ; "" " - s ( yty } yo {- f ,
5 }

-

outh
*

*

xex(f(x) , h * X

Error fuera

de muestra

Fâh*
si y solo si -out h**&

M

- in h* =

'
m

, , ,

y", h(X *) So
-Pérdida

srford ←

fin h* 20 .

Fro tt si

=in*Fort h*



hoX =WyX1+ WaXa + (axyxa + b

8 = Wa
,
Wa

.
Wa

,
b) EIRY

Jesigualdad de Hoeffding
Si tengo una es y el prem de una muestra :

Po-out h*
--

in h * E る j2 e2M

donde M es el tamaño de la muestra

a dimensión vC

& c H#parámetros I D-P- D - T- S

- aprendizaje es posible si

& * ducH c - in h*- out h

←

&I da... An 23 -

nero 26
ust si ㎡ "

S
의 a,

…

入
"

Y
Tial

,

⑬

…

入田 )
X
"
ε ?

"

섯 α y
: : : :

:
y
"
ε R

(m)T
- (m)(mI X(m,,

e

1 m㎥

의 y
{

(m, n cm
,
2 ]

J : { x" ,
y

" .
…

,Y

" ,
yss }

hox = W= X+ + wax2+
...

+ WhXn + b=wixj + b =x

Si X= X1, ...,
Xn EIRh

O = Wa
, . ..,

Wh
,
b E

*

w = Wa, . . .,
Wn - In

- prendizaje :

- in h* -

ou + h*

- in h* D

h* = arg min -in(h1 ** = w*, b*

arg min - in hw, b
host WEIRn

b 6 R

w*, b*
= arg min M '2 y'-hw , bX Sf Mean square erroo

wEIRM
ㄴ b E IR

promedio



w*, b*
= armin-a y(). X()

+

w - bV. constantes

y(z). y() 'w - b

= arg min '2m y() - X
*Tw - b

. . . y(m)- X'" w - b
言WEIRM

BE IR

- y(m). X(m) w - b

γ= argminn
'am Y-w-Ib"y-X

yaul / aist
乎

y
<a ) Xxa 3 T

λ

= argminm e _
ω g b

Xe g

y(m) X(m)T

X .

m

.
4" . Wa

言 ; w
X(m) (mT b

f(xz, ...
Xn

f(x) XEIR"
,
f: \" oRR

Gf(x)

ax의

XfCX} :
afcxl Gv(x(2

= 2v(x)6(x)
Jxa u 2x

言
afEx ]

3xn

2
Y-Xeo

"

y-Xeo

XeT2 y-xe
m, I



Xe Y-Xeo =

eTy - XeT Xeo =Ö

e Xeo = XeTy

θ -eitee "

pinv (Xe)

1。 8 る -

nero 26
67813 - laboración de la

33 'S

328
,45a lógica de la tarea

s O 99 α "

?

9 i + I - rriba + 3 COSTOS
Nada ㅇ

Ser i - 1 bajo 3 Limpiar I

- α
Subir y bajar 3

0 123456989

R 0 1 2 3 4 § 6 ア 8

'A'
,

'sucio'
,
'sucio

3"
, 'sucio' , 'sucio',sucio

,
'sucio',sucio

,
'sucio',sucio

,
'sucio

α ㅇ

limpio

odelo lineal H = Conjunto de hipótesis 26 -

nero 26

y = ho(x) = wa, X1 +
...

+ WnXn + b

X =Xa, .

..,
Xm ER

*

YGIR
8 Wa, . .. .,

Wn
,

b f1Rn
+*

Xa" Xa"
...
Xn" yal W오

/g12) Xa'2
..

Xn32) yKa3
Wa

&= :

: : : : Wn

Xqim)XlmS de

ynsm y
(m)

b
, vector de

m, n
diseño

m
,
1) salidas



A
*

=argmin lm uci) . Xia se So

/ q
"

…
m
" 의

les ー
X,(m. ... / n'm) I

義 eo

cnd pintss ,

, ; Y Y
(m

.) (m ,
1) ( m,)

-in &= M -
Pseudoinversa

&* = Xele "let
n+]

,
m) m, n+I n+1,m) (m,])

(n+1
,
n+]

(n+1
,
n+]

(n + 7,m)

Ints
,
b )

f(x FilR sIR

Y
a

Descenso de gradiente

{Mix-
s

XO

V

Valor

aleatoriD

X) Xo Uf(Xo

Xa)X1 4f'(X] < X1+& ) Xi 12f' XK



&k+s &-1 of o = Am

fOK

bistz" ba- 17
O-in Wa

,
bi

b

Nj , K+] Will 12
O-in Wa

,
bi

Ourj

&k+s' @k-1fOm 2 -

nero 26

Descenso de gradiente en una regresión lineal

ho x
= WaXz + Waxat

...

+ WnXn + b = w x + b = XT
,
]i = XT

,
]a

&*= w*, b *
= argminmy

para wj

8 -

in 8
義 am yell i X

& wi

8-in 0
= am2 y(il . y

(i)

⑰

m
ㅣ

서
m

y(i) - y(i)Xg(i) y(i)y X
ㅣ

Mi
=1

y(i) - y(i) Xy(i)
isi

y(i) - y(i) Xy(i)

·

in OK = 㨱 s [oK-MP = ;
ㅣ

m m

Min y(i) - y(i)Xy(i)
: = ,

y(i) - y(i)Xy(i)
( m

M.=,
y(i) - y(i)

i =,
y(i) - y(i)



er
/e 24-Xe

Xw + 1b

& .

m

}
ss yun"1。 y
"

y
"
α /

i㎡ 夙

서

n")(n(2)
......

/n'mi
의 .

…
… .

↑ ym ym
n +

7, m) (m, I

& A-12 - in

& A+ Xe y - Xeo

vec num num int float

defdg lin X
,,

w
.
O, bO, r, max epochs, etel

U √ Error de tolerancia

Learning Iteraciones
w = wo

. COPY

babo
. copgls

hist =

=/
. shape ㅇ

· Descenso de grad.

for in range max-epochs :

est = @w + b

ariable anonima

Usando numpy

- rr = y - y est

hist
. Append up. Square -rr

. mean

grad.W = 'm X
.

& -or Gradiente respecto a w

db = ur . mean * Jerivada d b

w - = r * grad w

b = = r * db

if np.
abs grad-w . max e tol :

break

return w, b
,

hist



↓
"

¿Cómo mandar a llamar !

· shape = m
,

n
,

shape = m
,

w = np . eros X
. Shape

3 = 0

w n
,

b n
,

hist = dg lin X
,
Y

,
W,

b
,
0

.

1
,
50

,
-Ie-4

Regresión lineal con descenso de gradiente 28 -

nero 26
g

= Xw + 1b

rr = y - Y
-

in = m
- rr Err

-

in =- m X* Err
n

d -

in
=

-

m
Err(i)

ㄻ i : l

wi w-Ir w-in

b < b - Ir 8-in

ㄻ

&*= ang min -in)t

c - in ? O

f ≈ h*

어 ~ Eine Fort
W

Eort &

&rort--in 3 S

f{x)
어

'
ara pasar de - in a

- out ocupo muchos datos

x~xx
×
x
×
*x

篋
xxx

λ

9 X4 n

λ

λ

y = w1Xz + waXi2 + Wa Xi3 + b

Xa 12 X3y xg
Eln

: Xα
"

Xs" y
"

Xa . X ,
a

: : 言 λ情 ; {
3

Xaims Xasms X'ss ycms



Ψ ッ∅

^
· ..

β

Asistencia
어

λ ㅅ
· Aprobaron

X
×

· Desaprobaron
ㅇ

ㅇ
X

ㅇ ㅇ
> horas

wX1+ waXa + b = 0

ho = sign w = Xz + waXa + b

비럴n

y = 4-7
,
73

, por ende
, y est : [-7

,
7}

#) = Cho ho-sign WiX + b
,
WE

,
bel

,
o = w

,
bY

loss y, y
=

I si Y =y
= max - yy ,

0{ &en 0 . C

- in Wib= loss y , sign we

4, s 0

Xa > & is i

: 어

b

(n s &

ibro : Perceptrons



'Problema de clasificación a un problema de regresion 29 -

nero 26

a .
3

r : f Xax
,
0 =& wix + b = Regresión logistica

== 1sia h
h = 0.5 MAP{

-1 en o. C

a = f waX1 + waX2+ ...
+ WnXn + b

2 WIX1 + WaX2 +... + WnXn + b = "w + b = Xeo

-moy
--

e
∞

Sigmoid
Función logistica

Cara aprender la regresion logística

^ ㎡ ⑰
a

( は )ㅣ
X :: !! 丫? ㅣ 비

∠

cる)
a

; 。 yi) t { -1 , 1 }

Xg(ms Xn'm) y'ms ca
'

- in w
,
b= loss all,ale

si d'il =1
loss all

, al-flogacil si a a probabilidad de pertenecer al otro equipoes in

^

……
”

!
i

"
n
g

{ '

loss a"a" = -allogal - 1 - a' los1-al



ws w-Ir w-in w
,
b

b , b- Ir oi-in w
,
b

z,-in wib - wi -allegal
donde a =

( +-2
, Y 2() = Waxy(+... + WaXn') + b

M

←

i ,

- all Gal , -a Gle

Gw; 1-a'" Guj

da
"

fu,

"

jwjsteizuis

=yacis Eteaci)
- - Gz(l)

Juj

= 1 + e-z(i)
-

2-z()(i)
」

=
1 + e-z(i) ☆

'

li )

1+e-z(i) 2
[+e2(i)2(

g
=

ftef
auin

1 + e-z()j

= q(i) q(i)2 Xj')

= qi)y -a')Xj()
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n

-unción :

× *

*
xxxx

O : /R" Rn

xx
*******

λ EIR

&

λ Osx X
,

X2, X3,X
X : BLx B£×

.

Batx',
.

…Dn [ x)

enemos :

二
〜

*
*

B ㎡iで

×
&

- xpansión polinomial
= X1

,
X2

d(x) = X1
,
X2

,
X12

,
XaXa

,
Xa

d(x) = X1
,
Xa

,
X12

,
XaXa

,
Xa2

,
X13

,
XXa

,
XaXa2

,
Xa3

2= X &, Xa
,

X3
,

X4

O(x) = 11
,
Xa

,
X3

,
X4

,
X&

2

,
X1 X2

,
X1 X3

,
X1X4

.
X22

,
XaX3

,
XaX4

,
Xz2

,
X3

,
Xn

.
X42

- = Eh} +. 9.

h(x) = W= Xy + WaXz2 + W3X]3
,

WnX=
" + WsX *

5
+ WoXa6+ WaXz" + WoXz*+ b c = 9 Parámetros

h(x) = Wa Xa + WaXy2+ W3Xa3+ WnX+
" +WsXa + WaXa + Wox-

8 + b

bajo Wj = 0 Sij 3 s Vc = 3

h(x) = (+0(x) + b w
,
O(X)EIR", bER c c = n' + ]

㎡

bajo
,
Wj C Regularización

W == Wi

·W 2 = WTW



M0-in w
,
b

= al, a agaXi3bh
Durj

G - in w
,b-t-ana-Ia In Il

se

Durj

여

÷

i
.,. a" }

×5ai ; 当感
M

=
- asis g- asil t F-alilalilxjhis

i =1

M

=
- ali) + q(i) gli + q(i) - glilyi) Xj(i)

i =1

atis . σ Zzs :

aci )
gre

서

Ʃ
い l

. WjX;
(i)

+ b
i디

=
da" GrsilGsGur;

; σ acis 9 - o atis Xjlil
s aalis of -alisyjlis

Lo
;

lwibl - . alq) Xjl

w = w-
T

--

bi be er acislis

W*
,
b*

= arg min-in w, b
n αbajo

ji=,
Wj ㄻ



wa

waW2*

卐

: !!! i SWI

w
*

2
*

= arg min - in w,b
'

wq2 + wa2 = (2
X=

'c

, Normalizar datos

wreg ,
b*reg = arg min-in w

,
b th wj ultiplicador de Lagrange

if 의

zw; in wib + X =ma

wreg , breg*
= arg min-in w

, b & regus

n

wi2 = ω la
regucu) = 해

isl
Wi = l7

ω

la-Ridge

reg . lineal t I-ASSO

l1 + l2



w*, b*
= argmin

-

in wa -eb 26

bajowie
wow [

ω 중 C

Watwat

&minimal

1

」

1 Ein
9

℃

Wa2 + Wa
?

= C

Wreg = K w-in w
,
b)

2) Wreg + in Wres
,

b =&

w-in w
,
b + Tu "w

w-in w
,
b + 27w

Sesgo cognitivo
·

a escencia del aprendizaje automático

- xiste un patrón

o es posible establecerlo de forma analítica

enemos datos o los podemos generar



F: cy 5-eb 26

Y quiero ajustar

he : 7 sy a partir de

D = [X|, y',..., Xm
,

y(m) ]

fa fa
… … …

fn y
(5)

y1l)," 4.
"'ta

… …
\n

入 ”× /n” y
La)

… …

單 。 言
y

(M1 (m) jIm,....... yom
)

def genera arbol features
,

X
, y ,

nodo :

Si todos los datos misma clase o no hay datos o no hay features

nodo
.
terminal =True

regresa nada

var =escoge feature feature
,

X
, Y

Quitar var de features

por valor en valores var:

In
,
In = separa datos X

,
Y
,

var ,
valor

Un = crea hijo n
,
4h)

Un-genera arboleures
,

Xn
,

Yn
.
Un

n variables
22

m

cada variable 2 valores

Canal de comunicación

0000 00 00 ㅇ

Hay un dato perdido le asignas lo que mas se repite

g 1 λ 9 λ λ 980 A

Calcular entropía

&Floga1-OlogaO +3 - logaa - 2 leg



Método de aprendizaje por conjuntos que se emplea comúnmente 
para reducir la varianza dentro de un conjunto de datos ruidoso.

Si no hay ganancia los datos quedan igual 6 -eb 26

-unque la ganancia sea O
,

al menos debemos dar un paso más.

X2 Una clase
어

· Mejor ganancia
ㅅ .xs '

de informacion X의
λ a A

&tra partición

· Conviene hacer
b büaceXe

x ste un ardol

X2 '

더
Xる ㅇ

Probables particiones Ʃ C

· Donde haya cambio de clase ㅇ

-

jemplo :

-

y = j9192i - plega i

- yX2, a = 3 - 71091 -Oleg2o + a - 1092q - 9loga"a
σ

毖 xx
**** . O conviene

hacer un árbol
××**** *

{

étodos de ensamble

¿Cómo puedo juntar clasificaciones sencillas ?

Sagging ¿Qué es?



goritmos de decision 9 -eb 26

Problema de búsqueda
·

spacio de estados

S = Sa
.....

En estado ses eacie e
card S finita

- = Eas, ...,
amb acciones

- : S c PA

donde
Acciones legales

- SA en el estado s

succ : Sx-S

costo local : Sx-1 2+

Costo local s ,a es el costo de aplicar la acción a en el estado

y un estado inicia So ES

y un conjunto de estados finales StS

roblema :

- ncontrar un plan

S0 , 90 ,
Co

,
S1

, 91 ,
Ca, . .., St , qt ,

Ct

donde Acción V

Estado
Sitz = succ Si

,
di

succ St
,
+ ESf

Ci Cist costo local Si,di

-al que

C sea mínimo

3arquito
S : E- CG -

.
C

,
G

,
e50

,
1}}

; { Si 6 F 9

C = C si C {

G = 9 Si g 2 = 16 estados

=

W i K
ω 9

- = [2
,
6
,

nada?



Probema
:

-

nada
f cgw

W

g
f(gw + ( ㅇ 1 g

심 sagw

fa ag ww fcg w

F11F
V

ω
s f a lg

w

의
와

의 ∞
ε

1 [

faglw fc ag

F
의 ≠

So
&

£

fe gw § ag ur scg w fag w

Problema de búsqueda O -eb 26
class SearchPb Object :

def init self
,
s ini :

self.
S = s ini

def acciones self
,

3 :

raise of mplemented-rror'- desarrollar

def sucesor self, s, a :

raise of...

def terminal self,s :

raise of...

- jemplo : Erres de - anoi

"‰ * ?.. ]
B

S = 57,...,
Sit { .;,: c " s

class ourestanoi Search Ple

def init self
, se = 5 'A

,
st= 'C'i

self
. so = So



self
.
st= sta self. acciones : L'AB'

.
-C'

,
'BA'

,

'BC1
,
'CA': CB'Y

def acciones self
, s :

if any Si not in 'A'
, 'B'C' for si in S :

raise alve-rror f'-stadeEs] impossible

acciones : L'AB'
.
-C'

,
'BA'

,

'BC1
,
'CA': CB'Y

acciones legales =

for a in self
. acciones :

if a O in S:

if a I not in S or Sindex a & Sindex a 1) :

acciones legales , append a)

Uno más bonite
←

class ourestanoi Search Ple

def init self
, se = 5 'A

,
st= 'C'i

self
. so = So

self
.
st= sta self. acciones : L'AB'

.
-C'

,
'BA'

,

'BC1
,
'CA': CB'Y

def acciones self
, s :

if any Si not in 'A'
, 'B'C' for si in S :

raise alve-rror f'-stadeEs] impossible
return a in self

.
acciones if a 0 ins and a 1 not in S or S.index a

S
.
indexa 1()

det succesor self
,

s
,
a :

costo local =

if a not in self
.
acciones S :

raise alve-rror'

S .
next = S :

S .
next S .

index a 0 = a I

return s.next, costo local

def terminal self
,s :

return S == self
.
sf



import random...

Se = 51-
costo = &

Se = 5x 'C
-

orres =Torres Hanoi Se
.
Se

historial -

S = So i

for in range 5000 :

acciones= torres. acciones S

a = random
.
Choice acciones

s n
,

c e-torres
. Successor s ,

a

S = S n

Juego "5" -eb 26

1 α 3 내

6 δ

9 101112

13 14 15

S = So, ...,
Sis 16

Sis {9
. .

15

Card S =

16.

α

a { " ,

ris
.

s }

class Puzzle SearchPb

def init self
,

n
.
St = one :

self. n = n

if St != one and len St != n** 2 :

raise alvefrror 'Sty n no coincident

if St = = one

self.S f = rangeh**2

elif sorted Sf ! = range h**2

raise alveError'Sf no es una permutación
else

self
. s foSt i



det acciones self. S :
- Diccionario

if not exist self. a legales :

self
. a legales = 23

for i in range self. ** 2

temp =

if i self
. n &

temp . append
'"

if i self. self
. -1 :

temp . append 'n'

if i self
.

n &:

temp .Append's
if i self

.
n self

.
n-1 :

temp .Append
self a legales itemp i

return self a legales s.
index O

def succesor self, s
,

a :

costo local = 1

if a not in self acciones ?:

raise alve-rror'

s n = S i

i vacio : s n. index O

i otro- i vaciot] if a = = c'else

i vacio I if a = = c 'else

i vaciotself
. n if a = = r'else

i vacio self.n

S ni vacio
,
s ni otro S n i otro,S n i vacio

return S n, costolocal

def terminal self
,
s :

return s == self. s f

plan =eusqueda SearchPb,
Se

plan = Se
,
do

,
Co

,

Se
,
as

,
Ca

,
Sa

,
da

,
Ca

, ...

Costo acumulado

St-, AFA ,
(+- 1

,
Si

, one
, one

donde Sti
,

= succesor Sta
,
Ara es un estado terminal



So - A
2-eb 26

/

J

B ℃ σ
^

cf

- FnX

So
- (s) = acciones S

S'
,

Clocal-succesor s,
a

terminal S)

estado = So
accion = None

raiz profundidad= &

costo = O

padre = None

estado : Sa

accion = I
profundidad = 1

Costo : c . l + costo

padres : raiz

class odoSearch object :

def init self
,

s, a = one, padre- one, costol - one

self. S = S

self
.
a = a

self
. padre-padre

self .d= O if padre == one else self
. padre.

d + 1

self
.
costo = & if padre=- one else costo l + self padre. costo

defexpande self, search pb :

for a in search-pb . acciones self
.
s :

s n, costo l= search-pb. succesor s,
a)



yield odoSearch s-n,a,self, costol

So,do
,
Co

,

Se, as
,
(a, .....,

Stz
,
Ata

,
L+-1

,
Si

, one
, one

def plan self :

return self
.
S

,
one

,
one if self padre- one else

self. padre. plan : -I + self
. padre . s

,
self

.
a

,
self

.
costo

,

self
. s

,
one

,
one

So
,
do

,
Co

,

Se
,
As

,
Ca

, .....,
Stee

, one , one

def busqueda generica S, pb :

frontera= odoSearch(S

√

Posibles planes a

realizar

while frontera :

plan = saca nodo frontera

if pb terminal plan . S :

return plan

for plan hijo in plan . expande pl :

agrega a frontera frontera
, plan hije

return one

b = factor de ramificación
3-eb 26

Ψ

등 ept d *

- Igoritmo
- dmisibilidad

Optimalidad
Complejidad malerial
Complejidad temporal

for i in range(n)
on에

forj in rangein & (n2

Proposiciones atómicas & 2n P.
C
.

97 ... 9n p 91 ... 9n



의 Primero a lo ancho B-S
의 a

&

a a b
s1, ...,

9

sba d
.
…

、

a s 2
. …

、
a
,9

.
…

Ya

3
.
… aill. …

.fa s
3 .

…
9
.99 .

…
9a

,
2% , …

2@

9 ㎥

Si el plan admisible de menor profundidad tiene profundidad d entonces vamos a revisar

+ b + b+.... + bd que es O ba

¿ -dmisible? Si porque si existe al menos un plan habra un d* de profundidad más pequeño
¿Optimo? Solo si Ch= 1

-1 mejor plan se hace en menor número de pasos ? O necesariamente

Complejidad temporal & bd

Complejidad malerial O b

Crobar pila

&

s1, ...,
9

a
I

, . …
、 a' s s

A . …
, Arf , At , …

,a

Cualquier grafo con ciclos

tiene profundidad infinita



ag 업

어
}

B [-dmisible? Si dmax es a O

aa의

^

^
· ¿Optimo?

1
a2 iTemporal ? O hamax

요 (Material ? O badmax
C

g
a DSBúsqueda por

a identidad iterativa

b

a

ab

roblema de búsqueda 6-eb 26
- stado inicial

- ciones posibles
Costo de la acción ㅣ Problema
Sucesor de un nuevo estado

- stado terminal

Cubo Rubik



ransportation problem

Programar este y

el cubo de Rubik

as acciones son diferentes

Os costos cambian

Sijkstra no puede usarse en grafos grandes como el pacman 120 mil millones de estados

porque no habría memoria

Startse" r'Goal ejor profundidad 4 pasos

start der, Goal enor costo 5 pases

ncosto... n

ista a sort lento

Cola tipo heap

9
, B .

3
,
d

,

9
,
e

3,d
,

9,2
,

15, 9

4,b
,

5,c, 9,e
,

11
,
3

,
15

,9

5,e
,

6
,
a

,
9

,
e

,

11
.
3

,
15

, 9

Retomando .. n
.
costo

,
n heap -eb 26

&, START

1
, p, 3

,
d

,

9,e

3
,
d

,

9,e
,

15 ,9



4
,
b

,

S,e
,

9
,
e

,

11
,
2

,

15
, 9

5..,e, 6,9
,

9,e
,

11
,
2

,

15
, 9

6
, 9

,

7, r
,

9
,
e

,

11
,

3
,

13
,
h

,

15
, 9

, r. 9
,
e

,
11

,
3

,

13, h
,

15
, 9

8.f
,

9,e
,

11
,

C
,

13
,

h
,

15
, 9

9
, e

,

10
,

6, 11
,

3
,

13
,

h
,

15
, 9

10,6
,

11
,

3
,

13, h
,

15,9

g
*

un plan óptimo terminal g*. estado =True

g*. costo g . costo

para todo y tal que

terminal g .
estado -True

cuando sacamos g* derontera hemos revisadoDOS los planes ptal que p.costo

g* . Costo y algunos que p.costo = g*. Costo pero NINGUNO que p.costo g*. Costo

¿Optimo ?
'

↳-dmisible? (Si es óptimo es admisible

"Complejidad ? Ob*
os1

Costos & o negatives

Si no ,
se va a ciclar

acman modelo relajado s aberinto o

s Cualquier ángulo
· Costo menor que la solución real

- euristica

h = heuristica plan
h es un costo estimado de un problema relajado

h Costo de un plan completo desde plan.
estado



h g
*

iniciando en plan.
estado

Si esto ocurre entonces -seS se dice que la heurística es -D ISIB

- rad

Sibiu
,
imisoara

,
erind

-

aragas,
Rinmineu,Timisoara,

erind
,
Oradea

Sucarest
,

Rinmineu,Timisoara,
erind

,
Oradea

- rad < Sibiu c-aragas > Bucarest Costo : 450

o encontramos la óptima

UCS a n. costo, n

Greedya heurística n
,
n Mucho menos búsqueda pero no garantiza ser el más optime

*
← ·n . costotheuristica n)

,
n

g es un plan completo que pasa por n donde n es un plan intermedio

g .
costo N . Costotheurística n

heuristica g = 0
-Admisible

Si g
*

es un plan Optimo
heuristica g

*
= O

g . costo g*. costo

g. Costo g*. costotheurística g
*

Terristicasate puzzle
8 eb 26

S = So,
, ....,
SS

Sit 20
, .....

S

card S = 9



acciones-22
,

a
,

"

,
v]

Relajado

Costo local = 1
Se resuelve en

h = # piezas mal colocadas 내
el número de

-

espacio en blanco no cuenta como ficha fichas mal ordenados

ha = dist
.

manhattan de cada pieza a su posición
dom .

deque-Lista que accede por posición,
hace popleft y mete al principio

heap = Saca siempre la mayor

⑨

Geto :
- 9 -eb 26

_ Como llenar 4 litros de agua

en - o B y solo puede trasladar

" · vaciar

- lo profundo
0,&

☆

9, 0
C -

0, 5

13
☆

11 A, B)
E &

7,5 る
。

S
☆
ㄴ

2,0

0. 2
ㄴ

7
」 る

、

4, 5

-1 que más gasta es con 20 y 19 Its

teuristica trivial
hn = 0 -

n

a mejor : h(n) + n
.
Costo es el costo exacto de la solución óptima que n sea un plan interm

ediO

Si han han)
-

n entonces

ha domina a ha

Si ha y ha son admisibles ha me dará un mejor valor

a dominante siempre será la mayor



	 1.	 Establezca una manera de representar el estado del problema.

  2. Establezca cuales serían las acciones legales en un estado dado.

  3. Establezca el costo local dependiendo del estado y la acción.

Cuestionario en eams 2O -eb 26

h neuristica

h es admisible si

hn g
*

n

donde g
*

n es el costo del plan óptimo iniciando con nestado
-

h n =0 si n estado es terminal -1 plan óptimo es no hacer nada

o en -

*

Ordeno los nodos por no costoth n) si n estado es terminal n. Costoth n) = n
.
costo

Carretera : GPS tienes info de tu ubicación,se puede medir en línea rectaDesde donde es

-

oy hasta donde quiero llegar. enemos una heurística e información extra para crear la misma.

- I tener información extra el algoritmo óptimo es el
*

Un puzzle un poco diferente

S = So, ....
Sig

Cardinalidad :

card S = 6.

6 acciones

para que sea más barato

Búsqueda 23 -eb 26
Discreto,dinámico,determinista,conocido. Grafo con diferentes estados :

Sigue
} ay [ ' - Discreto

C 9 92 Dinámico
、 Ʃ

S
- stocástico

어 Conocido
Clq

C

Sigue
, Ciscreto

⑬ Dinámico
C

- stocástico

Plan admisibleOptimo :
- I de menor costo Desconocido



Es un algoritmo de búsqueda no informada que combina la eficiencia de memoria de la 
búsqueda en profundidad (DFS) con la completitud y optimalidad de la búsqueda en amplitud

Búsqueda por profundidad i-erativa

&
aneación : ~ de un estado inicial a un estado terminal, con el mejor costo

U -G - -

Discreto Discreto Discreto

Dinámico Dinámico Dinámico
& &

Jeterminista - stocástico - stocástico

Conocido Conocido Desconocido
σ σ

7

ulti-gente

·dos los agentes -rabajan

ntroducción a los juegos con adversarios

- n ese nos enfocaremos

ipos de juegos



Juegos deterministas

cass Juegod (object : 2 -eb 26
def acciones legales self,

,
estado, jugador :

return conjunto acciones

def sucesor self
,

estado, accion
, jugador :

return estado nuevo

def terminal self estado :
」

return bool

def ganancia self,estado :

return numero

Juego del gato
S = So, ...,

Ss

Sie 170-1}
ae40,...,

83

class Gato Juego C :

def acciones legales self
,

estado, jugador :

return i for is in enumerate estado if s==

def sucesor self
,

estado, accion
, jugador :

s ne estado :

s n accionjugador

returns n



&ef terminal self,estado :

is o not in estado :

return True

if so = = 54 = = 58 or

52 = = 54 = = 56 and S4 !=0 :

return True

for i in range 3 :

if i = = S it = = S it6 Or

S 3i = = 5 3i+] = = SEith() and S .
= &

return S 3i
'

return rue

&ef ganancia self,estado :

is o not in estado :

return &

if so = = 54 = = 58 or

52 = = 54 = = 56 and S4 !=0 :

return SY

for i in range 3 :

if i = = S iB = = S it6 or

S 3i = = S 3i+] = = SEith() and S3i
.

= &

return S 3i

return &

gato-Gate
humano = 1 #1 -1

S = 0 * 9

j : g

actualiza tablero S

for in range 9 :

if S == humano :

acciones-gato . acciones legales S
, j

azescoge accion acciones

else :

a = agente gato ,
S

, j
Segato . Sucesor s

,
a
, j



actualiza tablero S

j . .j
if gato .

terminal S:

break

actualiza score gato. ganancias

25 -eb 26

의

α ふ

더

} 5 S ∂ } 4 g g

ㅜ S

" 의 δ 3 ㅐ

max

min

a : max a for a in juego . acciones legales Sij,
'

key-value juego. Sucesor s ,
a

, j ,

- 1 *

max min 3
,
10

,
min 1, X, X,min-3

,
X

,
X

,
X

9 }

oda 2B
Costo : O bamax



Propiedades minimax 26-eb 26

mplementación alpha beta

よ B

max X
, y = min-X

,

-Y

j
* maxJ* X

, j * y

negamax

Utilidad Si "Wie
; s

j . l



la: '' ,'bc'
, 'aaa 2 ar 26

max

Clasifica por orden lexicográfico

max Is
, Key-lambda x len xCadena con más caracteres

if juego.
Terminal : 3 ar 26

return jjuego .ganancias

jugadas-Ordena list

==2

for a in jugadas
v = max v

,
min .

Val s
, -j ,

&
, B

if juego.
Terminal :

return -jjuego . ganancia j

jugadas-
∞

for a in jugadas
v = min v

,
max .

Vals, -j ,
&

, B

if juego.
Terminal :

return jjuego .ganancias * l

jugadas-Ordena list

==2

for a in jugadas
v = max l* v, lenega val s'

, -j ,

- B
,
-2

,
l

if = B :

return l*

2 = maxd, v

return l*X

· dictE
S : d,v

Est profundidad "valor



if d - sg

jutilidad s * l - nalisis de código
it s in TT and TT s & = di

j *its o 9 * l

Búsqueda Quiecente

min X
, y = -min -X

,

-

y ar 26

a = negamax

a = negamax valor 2

…

cara a en acciones legales : Dudas y análisis

a = negamax Código conecta

= max V&,Va

V= max V1
, negamax

x max v,y) B

-B max -v
, -y

- 2

Min X
, y = -max-X

,

- y

Cadenas de arko 3 ar 26

Deterministas estocasticos

yVariable estocástica

Salida

valor = [41
....,

Y nb n valores posibles estocástica

y ~ distribución x-u2

a) y =R yM,

52 < Pry =y = a+cl
- 282

g- y

k-I; : SO.S
'.

injyuBernoullifoyruitinomial
's' 只品

y
?

"

‰ OdaO
..,
ki = t

&.
Ja



ariable aleatoria 6 ar 26
· unción burrito envuelve otra

· úcar sintáctica -acilitas un problema
· Se llamará y

Cada posible conjunto de mi conjunto universo es un evente

Pr :PU ,?
'
r - ㅇ
PU =

Pr0 =0

Cr - vB = P - ) +PB) + P - 1B

Crypt Pr Yay =Cr dwCU 3 w = Y 13
m

-

=,... - n es partición de U ssi -iU
y - il -j = 0 -

ij ,
i = j

val = (yz, ...yn}
"
ry= y = = Prya

syoit
Yo - go,Yy - yo , Ya: ya ,

.
…

,
Yoa ys Serie de tiempo

s yoix

>
Yo : T = P yo, 41, y2, ...yT verosimilitud

3 Y+ Yo : T-1
- stimación

=
Y+:h Yo : T-1 Pronóstico forecasting

-
Y T Yo : + -1

,Y est "Suavizado smoothing

Si Pry+ Yora PuYT Y +- z

entonces y es un proceso de arkov de primer orden

2
ry+ 9 +7

,
y+ 2

.Yoy s prio -

iof

y , YT- =

y +-z y + 2

Y :T = Pry+ Ye+ + Pry+2
: Ye :+2 ...

ya Ye



r J:+
= Pr yo T Pry+ y+

C
43

,
%2

,
ya 90

PXY .
PX

,
Y

py

PX y Py = PX
, Y

val = 5G
,
P}

Pr yiaf Y 6.z
: G '9

.
6

Ir Yo . f yos. p . 9
.
2

r
yo. p yo.y

: f ' 9
.
4

P
ry+ =py+y = p = 0

.

S

Y + -7 y
" s ylal.

…
YErs

yaig
(㎥

y

;
氵

y
{

y + 24 + P ㅇ

P 0.8 0. 4

σ ^ 0
.
6

M

D.6 、 0.8

℃ p 2

^

0.
. 2

yo=

p=I

6 = 0

45 = - 4042= 2 + =24P BIO ㆀ
YT = - "Yo

P6IG PELP PP



Continuación cadenas de arkov a ar 26

&. S &2
、

∅ 0
. 6

X의 Xaa
r

&. 4

의 る

λ의 0. 8 0. 4 PX+ = X1 X+- 2
= X1 c X+ = X + Xt-1

= X2
=

α 0 . 2 9.6 3 Xt = X2Xt- 1 = X7
C X+ = Xa X+z = Xa

>
x= X+

= PX=
= X+ 3 X=X+ Xxy

= Xa +PX=
= X2PX+ = XaXx = Xa

>
X= X2 = PX++

= Xa X=XaXxy
= Xa +PX+=

=XaPX+ = X2X+ = Xa

PXt= X1
c X+ = X + Xt-1

= X2 P X0 - 4
: λs

PXt = Xa

=

PX= Xzx2
= Xa

3 Xt = X2Xt- 1 = X7
C X+=X2P X+z= Xa PXt& = Xa

- X+
= - X+- 1

= -

5 3 Xto

3X+y
= -

3
X+o

> Xta = - X+y
= - -

3 No

> X= xa =0
.
83X= x +0

.
4PX= Xa

コ X. ×2 '9
.

27 X. x. IQ
.

6 P X: X 2

) X0 ax ,
: QPX: X ,' PXa: ' aPXy

3(g + PXa =

3( + 2PXa = cPXz = 23
PX2 =

=
3

8 * 2 + 43
X = 0

.
823 + 0

.

4'3 = 30
= 2 = 23

^3
×a ' 9

.
223 t 9

.

6 ' 3

: 2* 6
:

30
"

3

odelo :

contiene... Discreto Ciscreto
S : [Sa

,...,
Sub estado & Conocido Desconocido

&
- = [az, ...,

am] Determinista Sinámico
acciones:PsP -

Sinámico-stocástico
accigness .



sucesor = SX-iS sucesor s, a, s'
sucesor : SX-XS IR

sucesors ,
a ES Pr Si+s = S' Si= s

,

- t = a

costo local : Sx-c4 +

costo locals , a EGt recompensa : SX-XS sIR recompensas ,
a ,

s

terminal : .S , 5-
,

3

terminal s

Juego de dado & ar 26
-or each round r= 1

,
2, ...

· You choose stay or quit
· fquit, you get $10 and we end the game
·f stay you get $4 and then roll a 6...

If the dice - or 2 we end game

Otherwise continue to the next round

: 5 s . Politica determinista

So= quit
Tz So = stay

: SX-c Política estocástica

So
, quitP

Tz So, stay = 1-p

Representación :

ㅇ

ー
w"So S의

笙
stay

α
3



-

speranzas
-

π=
Rt = 10

.

YRE' 3
4
t 3 338 ↓ 2 ぶ z

12t… 。 12

- x) = XPr X

-

π Rt

Ro - retrotttrota . .

π
S = -

" R ST = S

Te Ils

Sij

= S)T(2s) - seS

-actor de descuento

Caso felicidad a corto y largo plazo
-unción de valor de estado

?i .γrotrrotrart…

*

es una poítica optima se

i"
s

II ⑮
S π

-unción de valor estado - acción

Q*

s,a =
-

π R+ S+ = s
,
ax = a

" ar 26
· arkou
· Jecision
· Process

athematical model for sequential decision making when outcomes are uncertain

- nalizaremoss...

¿Que debemos tomar en cuenta?

S = [S1, ...,
Sn}

- = Eas, ...,
and



-

Lega
: S cP.

S+ 3S
= Sx - xS aIR

r =Sx - xS aIR
S+ S

& 0

¿Qué quiero?

para cada seS

- R St = S son máxima

2+ = r+ + Vr++ z
+ (2u++ 2

+ r3r
++ 3 +

...

¿Cómo lo consigo?

: Sc

: S.- sR

& Y si tengo a políticas = y Il
,

cual es mejor ?

Calculamos la función de valor de estado de Il

"s = -

" R ST = S

"
s =
I s,lls

,
s' rs

,
1ls

,
s' + r-

" R' St = S
s'ES

"
S =

· 11 s
,
a) Tsas' 8 S

,
a

,
s + O "s'

acAiss) s
'SE

si
.

i=Sπj - seS
entonces Talla

es mejor la política Ta

1 a y 11

y hago

IT의 儿金

si 5 {
3 .9 113 s: ; sia IH업

스



- unción de valor de -stado - ción
儿& s,a =

-

π R+ S+ = s
,
a+ = a

Q"siassi 's

TS
,
9

,
s' 8 S

,
a

,
s + O "s

dea si
Il S'

,
a Q s'

,
al

s'es ...
Ya vimos que poner aqui! ! ios

"

言

"Sn...

T
=S11i

Problema de punto fijo

def calcula mdp, política, tolerancias e-6 :

nicializar s aleatorio -s ES

for in range a D :

for s in Si
map .

estados

p = sum mdp. sucesor s
, politicas , s p

* map recompensas, políticas ,
s ptmdp des

crento * s p

for s p in mdp . estados

delta = max delta,
,
abs up, s

5 : 部

f delta tolerancia :

break

return

"S = 11 s
,
a) Tsa,s' 8 S

,
a

,
s + O "s'

aEAm(S) s 's α
-

π
R++z Si+g

= s'

&actor de descuento

¿Cómo lo consigo? a ar 26
Jetermine :

: Sc - stoy en un estado que acción tomo

: S - sR '
ara un estado y acción, con que probabilidad realizo esa acción



& Y si tengo a políticas = y Il
,

cual es mejor ?

Calculamos la función de valor de estado de Il

= alor = Politica -=- speranza

"s = -

" R ST = S

21 = r+ + 2++ 7

unción de valor de estado

"
S s 1 s

,
115

,
S' Us

,
11s

,
S' +-"R St = S

s'ES い ㄧ

"
S =

. I 1 3
,
a ) Ts,a,

s' 8 S
,
a

,
s + O

1
{

'

OEAi{§} seS

si
.

-
S mas - seS

entonces Ta 1la

es mejor la política Ta

engo 11 y 11a

y hago

IT의 N王
si S S

s 4.9113 」 :{ : si
ITα H의

의

entonces & 3 Y 2 3

entonces - 11
*

tal que

# *
S

i"
s ]

- unción de valor de -stado - ción

Q*

s,a =
-

π R+ S+ = s
,
ax = a

Q
"

siass 's

TS
,
9

,
s' 8 S

,
a

,
s + O "s

"SatAis s , a & S
,
a * Punto fijo

い

Sa s'ES
Sa

,
11 Sa

,
S'r Sa

,
11 Sa

,
S' tr "si

"Sa s'ES
Sa

,
Il Sa

,
S'r Sa

,
11 Sa

,
s' tr "si

言
'

"Sn s'ES
Sn, 11 Sn

,
S'r Su

,
11Sn

,
s' tr "si

”
: [ 1í



3 ar 26Sa Sa, 1 S, c =s

z
S3 S4

' 2s , a = 'n -

s,a

IT도
S9 = Sa

,

2
,
Sa - +r Sa + pSa,,Sa f

c S5, 9, S3 - + r
1

S3 + pSa ,

a,Sy - + 0 "Su

11의

Si =0
.

05 - +u"= S= + 0
.

9 + 0
.

05 - 1 + y
π 7 Sa

11의

53 =0
.

05 - +"- Si + 0
.

9 - 1 + 5π7 Sn +0
.

05 - +u"-
S3

112

sn =0
.

9 - +
" =

Sn + 0
.
05 - 1 + y

+ + Sn +0
.

05

Quiero establecer una política
: S1 - c2 s

,
a = Pr - + = aSt= s

¿ cómo calculo que tan buena es una politica ?
- unción de valor de estado

"s = -

" R ST = S

2+ = r+ + Vr++ z
+ (2u++ 2

+ r3r
++ 3 +

...

= r+ + r Vi+it Uri+ a + r2u++ 3 +
...

= UT + URT+

"s =
11 S,a Ts

,
a

,
s' 8 S

,
a

,
s + rig

aEARS) §
'Se

Fπ RT+zSi+z = s

-22mhg -

s
#

S

- y /la

3 tal que 1135 = (15) si e

caso

πa
s
-SES

q }

α
a α

*

es una poítica optima s

#*

' S H



-unción de valor estado - acción

Q*

s,a =
-

π R+ ST = s
,

- T = a

& S
,
a = S

,
9

,
5' US

,
9

,
S' + r its

s'ES

πS = 11s , a & s,a

aAs]

*
,

*

Q
*

-

*
s

,
a = [7 para ta que a

*
= arg max &*

ㅇ en Otro caso

*
S = maxQ

*,
,a

*
S =

ses

S
,
a *, S' rs

,
a *,S'J max &*

¤

- cuación de optimalidad de Bellmann

*
s = max

sis
S

,
9

,
5' r S

,
a

,
s' + Y * S

더

- sueto G ar 26

Y
avica en el auditorio an 26

- ento : Smart Cit-ackathon δ ar 26

- ento : Smart Cit-ackathon 9 ar 26

arkov desition process 20 ar 26
SES Estado

a = A
- iS iß A



· SX-XS cR tal que sia ,
s'Su = s' SteS

,
- =aunción de transición

r : SX-XS a tal que us
,
a

,
s' es la recompensa de ir de s a S con la acción a

S-CS a Conjunto de estados terminales

o " -actor de descuento

Quiero encontrar una política
: Sx - sIR

1s
, a) = Pr - t = aST= S

- al que
-

*
Re sea máxima

2+ = u+ + ru++ y + rar++ 2 +
...

= r+ + R + + 2

Si ts .
.' 0R ST : S

Te lla si

#-
S ias -

s t S

#S = II S
,
Q S

,
a

,
s' US

,
a

,
S' +r is

aE - 15 SES

def iter politica mdp ,
T

,
max it = Te. 3

,
tolse3

: [S = 0 for sin map .
S2

for in range max it :

errso

for s in map. S

vf = sum 1l s
,
a * Sum mdp.

S
,
a ,

s' * mdp.
rs

,
a

,
s' tmdp .

r * S'

for sin map.

S

for a in mdp. a. legales s

err = max err
,

abs s - Vt

s = Vt

if err tol :

break

return



Q
"

S
,
a .

" B . Si. S, - isa

& S
.as'S ,

9
,

S' rs,a ,sta
viss

πs = πs , a)Qs , a

aEA]a

*

-TET
*

es la política óptima

yson lasfuncionesdevaor
optisse

*S =Ms)@s ,
a

Q*
s,

aq . 5

&
*

5, 92 =

*

S = (s,ay) + 5 + 115
, a2 *

*

S = 4 +5 +
.

6 *.

11 Is , a) = (Star
Tsa,

s' rs , as trans* S' aQ*
s .

a '

sas

-

q. de Optimalidad de Bellman

-

q. de Optimalidad de Bellman 23 ar 26

Tsa,
s' rs , as trans* S' aQ*

sa '

sas

*
s .AQ *

s

, a

def iter valor DP
,

max iter = 1e.5
,

tol = 1e-6

& = (s
,
a :O for s in MDP

. estados fora in MDP. acciones legalessI
for in range max iter

err =0



for s,a in Q
. Keys

9 sum JP
. s

,
a

,
s' * JP

. rs,
a

,
s

+ MDP. r* max & s'
,

a' for a' in MDP. acciones legales s'

for s' in MDP.estados

err= max err, abs Q (s
,
a

-all
& s,a = q

if err tol :

break

return Q

def genera política greedy DP
,
Q :

1H; { }

fors in MDP
.
estados :

11 S : max a for a in MDP. acciones legaless ,
Key = lambda a :D s

,
a

return Il

xamen intermedio del curso a ar 26
Cuestionario en eams

*
S = gmas S

,
a

,
s' rs

,
a

,
s' +r * S

2. 3ar 26
s'ES

S = argmaTsasrsast n

Q*
S,a

*nalizamos código DPs y R *

o hubo clase 26 ar 26



3lackjack a ar 26
- stado s :

S = na
,

Ma,a,a,
d

,
13

,
As

,
da

Nümers
tuyO

NumerAsAnente

~
Doblar

-

s =10

Si llega a 21 pierde
17 se pide a la casa

- 23568910111213/

'

,4 in ㄔ14 내

-actor de descuento :O porque es continuo

DP 6 - er 26
S = [S1, ...,

Sn}
- = Eas, ...,

and
- 1 : S cP.

St3S estados terminales

= Sx - xS aR 1 s
,
a

,
s' = Pr Sus = s' St = s

, At = a

r =Sx - XS c R rs
,
a

,
s

U : VE 0
,
I -actor de descuento siegt S

,
a

,
s = ↑



: Sx-cR 11 s
,
a)= PrAz= a St =s

T s,a) = 1
aEAn(S)

* arg max -

"
R+

-seS

-"Le + uri+ + Uri+ at
...

-seS

-

"
V + uR++y

-

s - S

"s = -

π
u+ + uRi+z =

II S,a Ts
,
a

,
s' 8 S

,
a

,
s + rig

aEARS) seS

- cuación de optimalidad de Bellmann

*
S = maxses

S
,
9

,
5' r S

,
9

,
s' + * S

#*
s

,
a = [1 si a- arg max ,estS,

a
,
s' rs

,
a

,
s) + uV* S

& en otro caso

DPsim

S = [S1, ...,
Sn}

- = Eas, ...,
and

- 1 : S cP.

StcS

s' = Sucessor s
,
a

r : Sx - XS sIR r S, a, s

U : UE 0
,
7

¿Cómo evaluar una política II con MDPsim ?

#S = S
,
a ↑S

, a
,
s rs

,
a

,
S' to S

aEAl s'ES

asumo que conozco s y estoy en el estado

escojo a a partir de Il

aplico a a MDPsim y Obtengo s' y r

s' = sucesor s
,
a

r= r s,a,s

entences "Is) = r+ S')



itss
'

it staars) .

'
t

s )

Diferencia temporal

determinista

asltls )

# estocástico

umbral- random
. ran

nivel = &

for a in -eS

nivel += 11 s,a

if umbral = nivel :

return a

raise . Value Error

o hubo clase - br 26

class DPsim : 8 - br 26
def init self, s,U :

self s = s

self 8= j

def acciones legales self
,
si

return iterable con acciones legales en S

&ef sucesor self, s,a :

return r

defterminal self,s :

return True -alse

class Política

def init self, p dict :

self
. pi = p dict



def call self,s :

return self
. piS

i
"

g . 1 s
,
a, a

,
s ra,

S Us
aEAl S

def estado inicial self

return estado

ya tengo s para un estados

- PlicO :

a = políticas)
S = DPsim

.
sucesor s

,
a

r= DPsim
. recompensa s, a, s'

= r + DPsim
.

U * Tg'

-

πj =πs) + 2v-πs)

def D & mdl
,
i

,
2

,
max episodios

,
max it

V = 50 for s in MDL .
S)

for in range max episodios

err = D

S = mdl
.
estado inicial

for in range max it :

a - ll s

S'= md . Sucesors ,
a

r = md . sucesor s ,
a

,
s

= s - d * r - mdl
.
U * S - S

err = max err
,

abs - s

S,S =, s'

if mal. terminals

break

if err tol :

break

return



a - ntorno S'
, r

5
a - ntorno S',a S

- ntorno
S',a

{

Critico
Critico

Calculo de

iS {
Cálculo de

어 s &*
S ,
a( _

&* Sa =
Tsas' us , as o II sia'Q s; a

d'EAL s'

&* Sa =
Tsas' us , ast

engo Q S,a

aplicO :

s' = mal
. sucesor s

,
a

r= mdl. recompensas,
a
,
s'

{a = arg maQa

a= politica s'

q = r + mdl
.
U + &S'

,
a

& s
,
a) = QS

,
a +29QS,

a

engo" para un estado
c

- br 26
- plico :

a = politica S

s' = DPsim
. sucesor s

,
a

r = DPsim. recompensas ,a
,
s'

"
= u + DPsim. 2 * SI

- π s) = "s) + 2v- πs

s) = argahüss &
*

s
,
a

Ts
,
a ,

s rs ,
a

,
s + f II sia'Q s; aQ*

s .
a '

ses d'EAL s'

Ts
,
a ,

s rs , a,S +ra*iQ*
s .

a "

sas



S-RS- : On-policy
& earning : off policy

class Politica-Greedy Politica

def--init--self
,

E :

self
.
. ← E

def--call--5
,
Q :

if random random Ei

return random. Choice

return max a in-Key-lambda a : Q S
,
a

def S.RS-mdl
,

num ep,
num it

,
2

,
tol

,
E

# Politica-Greedy E

& = [ tuples), tuple m :O for s in S for a in mal. acciones legales53
fo in range numep

err = &

S = mal
.
estado. Inicial

a = Il S
,

mal
. acciones legales S

,

Q

for in range num it

s' = mal
. sucesor s

,
a

r = mal . recompensas ,a, s'

a= política s'
,

mal
. acciones legales S'

,

Q

q = r+ mal
.
8 + Q s'

,
a

err = max err
,

abs Q S,a - 9

S
,
a = S'

,
a ∆

if mdl . terminal s

break

if err tol :

break

return&

def Qlearning mal
, num ep,

num it
,
2

,
tol

,
E :

Il = Politica-Greedy E

&Es
,
a for in mal

.
S for a in mal

. acciones
, legales 5)]

for in range num ep

err = &



S = mal
.
estado inicial

for in range num it :

a = Il S
,

mal
. acciones legales S

,

Q

s' = mal
. sucesor s

,
a

r = mal . recompensas ,a, s'

# r + mdl . U * max & s'
,
a' for a'in mdl . acciones legales s'

err-max eur, abs 9,
Q S, a

S = s

if mal
.
terminals) :

break

if err tol :

break

return &

- nalizar código DPs y O - br 26
Próximamente :

area programación dinámica

area aprendizaje por refuerzo

3lackjack

Optimización 3 - br 26

Súsquedas locales

F : sIR

y lo que quiero es encontrar una X
*

tal que

f x*xf
×

f x : x-Fx}

& dia Din
…

……
Ani ㅇ

· que quiero es encontrar un circuito cerrado



👸

👸
👸

👸

Xpermutación de
...,

n

donde 1,
3
,.

5 , 6,, 8 ,
9

n "

fX = Ax(is
,

X Ci +a +xn
,
Xm 10

,
1, 4,6,

9 ,
3

,
8

.
2

,
7

isl

φ x
*

s mixf ×)

F: < RR
Un máximo global es :

*= argmaxf x

어

zijn
'

燃 :

ablero 4x4

☆
,
2

,
3

.
4 ] Debemos de poner n reinas pero

Permutaciones no pueden comerse entre si
. -nt.2

.
4

,
3

,43
,
2

,
9

,
. ㅣ debe haber una en cada renglón

λ
,
3

,
α

,
什

Si existe una topología en X

Un máximo local es :

X*= arg max f(x)

XEVecinos X

Cuando el gradiente es cero es un máximo, minimo o una"silla"br 26

nicializa Xe en forma aleatoria

e maxs fX

para max
, epoch iteraciones

o implementaremos minimizando el costo



class PbOptim :

defcosto self,X :

ifnot self
.
esestado X :

raise alve-rror"
"

return f x

def es estado self
,
X :

return True -alse

det estado aleatorio self :

return estado

def vecinos self
,

X :

return iterable con los estados vecinos de X

def vecino aleatorio self
, X

return un vecino de X

def Busqueda-leatoria pb,
num iter :

X = pb .
estado aleatorio

c = pb.
costo X

for in range num iter :

Otro = pb.
estado aleatorio

cotro-pb. costo Otro

if c otro C:

X
,
c = Otro

,
c

,
Otro

Con esto modificamos la búsqueda aleatoria... para encontrar los minimos locales

def descenso colinas pb,
num iter :

X = pb .
estado aleatorio

c = pb.
costo X

for in range num iter :

-ermina =True

for vecine in pb.
vecinos X :

C vecino = pb . costo vecino

if ( Vecino C :

X,
C = Vecino

,
( Vecino

terminal--alse

if terminal

break
retur X



def temple simulado pb,
max

,
calendarizador

,
min:

= pb. estado aleatorio

c= pb. coSto

=>Tmax

while I min

vecino= pb .
vecino aleatorio X

C vecino-pb.
costo vecino

inc = c-c vecino

if inc = O or random. random math
.exp'T

X,Vecino, C Vecino

= calendarizador T
,

i

its Tmax
return X, C

def calendarizador Tmax
,
ii Tmax

return
Tmax

math
. log itI t n n +1 +

coblación: Ela
,
Xa

, ..., pl Xie) 5-br 26

caract Xi : is
,

is, ...,
in

adaptación : 14 adaptación Xi Inversamente proporcional al costo

adaptación X1 =

costo Xi

=. K- costo Xi

= max &, K-costo Xi

Selección : ruleta

torneo

Cru a 11
,

i-1, ...,
in

j1, j2, ..., jn

ha
,

ha, ..., an

utacion

- litismo



- nálisis de codigo: Búsquedas ocales 6 o. 26

goritmos genéticos :

e das un problema y tienes una población

5328069

456839210

532841069


