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Ejemplaos y Aplicaciones \*?/

En la actividad de Ejemplos y Aplicaciones, los estudiantes exploraran ejemplos practicos TI C
de Aprendizaje por Refuerzo (RL). Comenzaran con una demostracion de la o
implementacion de [(-Learning en un entorno de gridworld simple, donde podran
comprender como un agente aprende a navegar y tomar decisiones optimas en un

espacio discreto. Luego, se adentraran en una discusion sobre las diversas aplicaciones

del Aprendizaje por Refuerzo en el mundo real, gue abarcan desde juegos hasta robatica

y gestion de recursos. A traves de ejemplos concretos y casos de uso practicos, los
estudiantes podran apreciar como el Aprendizaje por Refuerzo puede mejorar la
capacidad de los agentes para tomar decisiones autonomas en una variedad de

contextos y situaciones.

Implementacion de - Discusion sobre aplicaciones
Learning en un entorno de del Aprendizaje por Refuerzo
gridworld simple en el mundo real
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Discusion sobre aplicaciones del Aprendizaje
por Refuerzo en el mundo real.

En esta parte, se muestran diversas aplicaciones del Aprendizaje por
Refuerzo en el mundo real. En juegos, como el ajedrez o los videojuegos, el
Aprendizaje por Refuerzo ha demostrado ser efectivo para entrenar agentes
gue compiten contra humanos o entre si. En robadtica, el Aprendizaje por
Refuerzo se utiliza para entrenar robots auttnomos que pueden realizar
tareas complejas como la navegacion en entornos desconocidos o la
manipulacion de objetos. En gestion de recursos, el Aprendizaje por
Refuerzo puede optimizar la asignacion de recursos en entornos dinamicos
y cambiantes, como la gestion de la energia en edificios inteligentes o la
gestion de inventarios en cadenas de suministro. Estos ejemplos ilustran
como el Aprendizaje por Refuerzo tiene aplicaciones practicas en una amplia
variedad de campos y puede mejorar significativamente la eficiencia y la
autonomia en diversas tareas y escenarios del mundo real.
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Implementacian de (J-Learning en
un entorno de gridworld simple:

En esta demostracion, los estudiantes aprenderan
como implementar el algoritmo de (-Learning en un
entorno de gridworld simple. El gridworld es una
cuadricula donde un agente puede moverse entre
celdas, con el objetivo de alcanzar una celda objetivo
mientras evita obstaculos. A travées de Ia
implementacion de Q-Learning, los estudiantes
entenderan como el agente aprende a tomar
decisiones optimas basadas en las recompensas
recibidas en cada estado y accion.
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Ejercicio 1. Implementacion de [J-Learning en un entorno de
gridworld simple

import numpy as nmp
# Definicidn del gridworld

gridworld = np.array(|[

# Definicidn de las acciones posibles: arriba, abajo, izquierda,

derecha

acciones = [(8, -1), (8, 1), (-1, @), (1, @)

# Implementacidn de O-Learning

Q = np.zeros_like(gridworld)

gamma = ©.8

alpha = 8.1

num_episodes = 1888

for _ in range(num_episodes):
estado = (@, @)
while estado != (@, 3): | =
accion = np.random.choice(range(len(acciones)))
nueva_fila = estado[®] + acciones[accion][8]
nueva_col = estado[1] + acciones[accion][1]
if @ <= nueva_fila < gridworld.shape[8] and @ == nueva_col <
gridworld.shape[1]:
recompensa = gridworld[nueva_fila, nueva_col]
nuevo_valor = recompensa + gamma * np.max(Q[nueva_fila,
nueva_col])

Q[estado] [aceion] = (1 - alpha) * Q[estado][accion] +
alpha * nuevo_valor

estado = (nueva_fila, nueva_col)

print("Q-values después del entrenamiento:”)

print(Q)




Ejercicio 2: Aplicacian del Aprendizaje por
Refuerzo en juegos

# Ejercicio 2: Aplicacidén del Aprendizaje por Refuerzo en juegos # Implementacidn de Q-Learning para el juego
Q= {}
# Ejemplo: Implementacidn de Q-Learning para un juego simple
def g_learning_juego(estado_actual, accion, nuevo_estado, resultado):

if estado_actual not in Q:

import numpy as np

Qlestado_actual] = np.zeros(len(acciones))
if nuevo_estado not in Q:

Q[nuevo_estado] = np.zeros(len(acciones))

# Definicidn de las recompensas del juego (datos ficticios) nuevo_valor = recompensas[resultado] + gamma *

np.max(Q[nuevo_estada])
recompensas = {

O[estado_actual][accion] = (1 - alpha) *
ganar 1, Q[estado_actual][accion] + alpha * nuevo_valor
'perder': -1,

# Uso de la funcidn q_learning_juego para actualizar los valores Q

empatar . 8 # Se asume que se ha realizado una partida y se tiene informacidn

} sobre los estados, acciones, resultados, etc.

# Se llama a la funcidén q_learning_juego con los parémetros adecuados




Ejercicio 3. Aplicacion del AFrendlzaje por
Refuerzo en robatic

import numpy as np

# Definicidn del entorno de navegacidn (datos ficticios)
entorno = np.array(|

[G, 6. g; Br 8]1

# Definicidén de acciones posibles (arriba, abajo, izquierda, derecha)

acciones = [(@, -1), (@, 1), (-1, @), (1, 8)]
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Ejercicio 3: Aplicacion del Aprendizaje por
Refuerzo en robatica

# Implementacidn de Q-Learning entorno.shape[1]:

Q = np.zeros((entorno.shape[8], entorno.shape[1], len(acciones))) recompensa = entorno[nueva_fila, nueva_col]

nuevo_valor = recompensa + gamma * np.max(Q[nueva_fila,

8.9 # Factor de descuento

gamma
nueva_col])

alpha = 8.1 # Tasa de aprendizaje
Q[estado[@], estado[1], accion] = (1 - alpha) *
num_episodes = 1868

Qlestado[B], estado[1], accion] + alpha * nuevo_valor

estado = (nueva_fila, nueva_col)
for _ in range(num_episodes):

estado = (8, @) if recompensa == 1:

while True: break

accion = np.random.choice(range(len({acciones)))

nueva_fila = estado[8] + acciones[accion][8] print(“Valores Q después del entrenamiento:")

nueva_col = estado[1] + acciones[accion][1] print(Q)

if @ <= nueva_fila < entorno.shape[8] and 8 <= nueva_col <




Ejercicio U: Aplicacion del Aprendizaje por Refuerzo
en gestion de recursaos

import numpy as np

# Definicidn de los estados (niveles de inventario),

(6rdenes de reabastecimiento) y recompensas (costos, ganancias, etc.)

estados =

accliones

['Bajo’, 'Medio', 'Alto']

recompensas = {

("

Bajo',

‘Bajo’,
'Medio’,
‘Medio’,
'Alto’,

"Alto” .

[ 'Reabastecer’,

‘Reabastecer'): 58,
'No reabastecer'): -18,
'Reabastecer’): 30,
‘No reabastecer'): 8,

'Reabastecer'): 180,

‘No reabastecer'): -28

‘No reabastecer’

# Implementacidn de Q-Learning

g={}

gamma

alpha

num_episodes

for

= 8.9 # Factor de descuento
= 8.1 # Tasa de aprendizaje

1eea

_ in range(num_episodes):

estado_actual = np.random.choice(estados)
while True:
accion = np.random.choice(acciones)
recompensa = recompensas|(estado_actual, accion)]
if estado_actual not in Q:
Q[estado_actual] = {}

if accion not in Q[estado_actuall:

(Q[estado_actual] [accion] = @




Ejercicio U: Aplicacian del Aprendizaje por
Refuerzo en gestian de recursos

nuevo_estado = np.random.choice(estados)

max_nuevo_estado = max(Q[nuevo_estado].values()) if
nuevo_estado in Q else @

Q[estado_actual][accion] += alpha * (recompensa + gamma *
max_nuevo_estado - Q[estado_actual][accion])

estado_actual = nuevo_estado

if recompensa == 58 or recompensa == 38 or recompensa == 18:

break

print("Valores Q después del entrenamiento:")

print(Q)
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