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Обучение с подкреплением: общая парадигма
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Марковский процесс принятия решений (MDP)
MDP: S - пространство состояний, A - пространство действий, γ ∈ (0; 1] -
дисконтирующий фактор.

Процесс взимодействия агента с MDP: на шаге номер t,
агент находится в состоянии st ∈ S;
агент выбирает действие at ∈ A;
агент переходит в следующее состояние st+1 ∼ P(·|st , at) и получает награду r(st , at).

Задача агента: найти политику π : S → A, максимизирующую функцию ценности

V π(s) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtr(st , at) | s0 = s
]
.

Q-функция, соответствующая политике π:

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtr(st , at) | s0 = s, a0 = a
]
.
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Q-обучение

Рассмотрим процесс online-обучения агента с помощью Q−обучения:
δt = r(st , at) + γmaxa′{Qt(st+1, a′)} − Qt(st , at),

Qt+1(st , at) = Qt(st , at) + αtδt ,

πt+1(s) ∈ argmaxa{Qt+1(s, a) + bt+1(s, a)︸ ︷︷ ︸
Бонус

};

Политика πt , в соответствии с которой действует агент, связана с текущей оценкой
Q-функции .

RL кредитование 4



Оффлайн RL: постановка проблемы

Основная проблема онлайн-подхода: исследование новых стратегий может быть
слишком дорогим;
Одно из решений - алгоритм CQL (conservative Q-learning, [Kumar et al., 2020]);
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Risk-based pricing с помощью RL:
данные и спецификация модели

Рассмотрим постановку задачи [Khraishi and Okhrati, 2022];
https://www8.gsb.columbia.edu/cprm/research/datasets: 200000 заявок на
автомобильное кредитование, собранных с июля 2002-го по август 2004-го года;
Состояние агента:

st = [Termt ,Amountt ,FICOt ,PDt ,PreviousRatet , LoanTypet , . . .] ;

Действие: at > 0 - годовая процентная ставка;
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[Khraishi and Okhrati, 2022]: моделирование наград

Награда агента:

r(st , at) = p(+|at , st)[(1 − PDt) ∗ (TPt − Costt)− PDt ∗ LGDt ∗ Costt ] ,

p(+|at , st) - вероятность для заемщика принять предложение о кредите по текущей
цене;
p(+|at , st) моделируется с помощью логистической регрессии;
PDt - вероятность дефолта заемщика (оценивается с помощью FICOt);
LGDt = 0.5 для всех потенциальных заемщиков
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[Khraishi and Okhrati, 2022]: полученные результаты

Кумулятивная награда выше на ≈ 21%, по сравнению с историческими данными;
Средний interest rate снижается с 6.8% до 5.9%;
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[Khraishi and Okhrati, 2022]: полученные результаты

CQL неявно оценивает чувствительность заемщиков к измнению ставки;
Достоинство RL подхода: устойчивость к мисспецификации моделей;
В различных моделях price-response CQL демонстрирует прирост профита +5% до
+24%;
Прямая оптимизация награды r(st , at) отличается большей диперсией: прирост
профита от −7% до +34%;
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Constrained MDP: введение

Введем функции затрат Ci(s, a) для i = 1, . . . , n;
Ограничим множество рассматриваемых политик Π

Es∼µ,a∼π(·|s)[Ci(s, a)] ≤ Bi , i = 1, . . . , n,

где µ - стационарное распределение. Иными словами, мы хотим, чтобы в среднем
затраты в каждый момент времени не превышали порог Bi для всех видов затрат
i = 1, . . . , n.
Задача: найти политику, максимизирующую V π(s) при заданных ограничениях
π ∈ Π.
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[Abe et al., 2010]: RL для взыскания просроченной задолженности

(a) Состояния налогоплательщика
(b) Действия агента (налогового управления)
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[Abe et al., 2010]: результаты

Налоговое управление штата Нью-Йорк инвестировало 4 миллиона USD в
разработку системы в 2009 году;
Система в 2009 − 2010 году позволила увеличить сумму успешно взысканных долгов
на 8% (на 83 миллиона USD в аболютных цифрах);
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Спасибо за внимание!
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Приложения: Уравнения Беллмана

Уравнения Беллмана для политики π:

Qπ(s, a) = r(s, a) + PV π(s, a) ,
V π(s) = Qπ(s, π(s)) ,

где PV π(s, a) =
∑

s′ P(s ′|s, a)V π(s ′) = Es′∼P(·|s,a)[V π(s ′)].
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Приложения: Оптимальные уравнения Беллмана

Оптимальная политика π⋆ - политика, максимизирующая V π(s) для всех состояний s ∈ S.

Оптимальные V - и Q-функции:

V ⋆
h (s) = V π⋆

h (s), Q⋆
h (s, a) = Qπ⋆

h (s, a).

Оптимальные уравнения Беллмана:

Q⋆(s, a) = r(s, a) + PV ⋆(s, a) ,
V ⋆(s) = max

a
Q⋆(s, a) ,

где PV π(s, a) =
∑

s′ P(s ′|s, a)V π(s ′) = Es′∼P(·|s,a)[V π(s ′)].

Оптимальная политика: π⋆(s) = argmaxa Q⋆(s, a).
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Приложения: [Kumar et al., 2020] - консервативное Q-обучение

Что делать, если исторические данные получены с помощью фиксированной политики
πhist?

Пусть D - распределение исторических данных;
Функция потерь нового алгоритма:

L(θ) = αEst∼D
[
log

∑
a

expQθ(st , a)− Es,a∼D[Qθ(s, a)]− κ
]
+ LSAC (θ) ,

где LSAC (θ) - функция потерь алгоритма Soft Actor-Critic [Kumar et al., 2020];
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