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m Estado = conjunto de asignaciones de valores para un
conjunto de variables. Por ejemplo:
{lloviendo = cierto, puerta = abierta, pasajeros = 237, ...}

m Estado observable = que puede determinarse con certidumbre,
por ejemplo, a través de una medicién.

m Loteria = un experimento aleatorio en el que una variable
toma un valor particular en un espacio muestral.

m medida de probabilidad = funcién que asigna las
probabilidades a los eventos.

m variable aleatoria = una funcién real definida sobre un espacio
muestral con medida de probabilidad.
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valores posibles d (dormitorio), ¢ (comedor) o b (bar).



Cadenas de Markov
LConceptos preliminares

Ejemplo: vagén en el que se encuentra un pasajero

m El vagdn en el que se encuentra un pasajero del tren puede ser
descrito por una variable aleatoria V' que puede tomar tres
valores posibles d (dormitorio), ¢ (comedor) o b (bar).

m un pasajero al azar

S PV =v)=1
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Un proceso estocastico formaliza matematicamente el cambio
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Ejemplo: El vagén en que se encuentra el robot
m Observamos la ubicacién de un pasajero cada minuto
{V(w,t):t=717:00,7:01,7:02,...}.

m Una trayectoria muestral es una realizacién del proceso
estocdstico para un pasajero fijo wp (robot detective):

V(wo, 07:00) = d,
V(wo,07:01) = d,
V(wp,07:02) = ¢,

0 visto como unas secuencia de estados:

Viwo,) =d,d,c,...
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Procesos estocasticos de Markov

En un proceso estocastico de Markov:
el indice representa el tiempo, y

la distribucién de probabilidad para la variable aleatoria en el
tiempo siguiente no depende de los valores que la variable
tomé en tiempos pasados (linicamente del tiempo presente).

Cadena de Markov
Un proceso estocastico de Markov con un espacio de estados
S discreto o un conjunto de indices T" discreto.
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Propiedad de Markov
Cuando tanto el tiempo como los estados son discretos:

P(Xt+1:S ’ X1281, ey Xt:St) = P(Xt+128 | Xt:St)

m Una cadena de Markov se puede representar con un grafo
dirigido G(V, E) donde los Vvértices son los estados (V = S) y
las aristas son transiciones de estado
(E = {(a,b) : P(X;=b|Xi—1=a) > 0}).
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@ b : bar
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?
0.7
Agregamos una arista para
representar la posiblidad
de que un pasajero que
esta en el dormitorio en

el tiempo t continle en
@ el dormitorio en el tiempo

t+ 1.

Etiquetamos con la proba-

@ bilidad de que esto suceda
P (Xpy1=d | X;=d) =0.7
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?
0.7
0.1
Arista para la transicién

° del dormitorio al bar
P (Xi41=b | X;=d)=0.1

O,
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?

0.7

Transicién del dormitorio
al comedor
P (XtJrl:C | Xt:d) =0.2
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?

0.7

Agregamos todas las tran-
siciones posibles y sus pro-
babilidades.
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0.7 04 0.2
T=101 04 0.2
0.2 0.2 0.6

con entradas
pij = P(Xip1=1 | X4=j)
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?

0.7

Las probabilidades de
transicion  pueden  re-
presentarse de manera
matricial:

0.7 04 0.2
T=101 04 0.2
0.2 0.2 06

con entradas
pij = P(Xiy1=i | Xy=j)
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?

0.7

Matriz con probabilidades
de transicion de estado:

0.7 04 0.2
T=101 04 0.2
0.2 0.2 0.6

La dindmica para la dis-
tribuciéon de probabilidad
puede expresearse:

P(Xip1=d) P(X=d)
P(Xy1=b)| =T | P(X,=b)
P(Xt+1:C) P(Xt:C)

P(X1411) = TP(X))
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P(Xo): 0 EPO
0
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iEn qué vagdn esta un pasajero del tren?
Si sabemos que el pasajero se encuentra

en el dormitorio al tiempo ¢ = O:
1
P(Xo) =|0| = PO
0

Al tiempo siguiente la distribucién es: O

P(Xl) = TPO = P1
[0.7 0.4 0.2] [1

Pi= {01 04 02] |0
0.2 02 0.6] |0

0.7
= |01
0.2
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?
Para tiempos futuros:
P(X;)=TP(X,_1) =P,
P, = TP,
P, =TP,
[0.7 0.4 0.2] [0.7 O

=101 04 02| |0.1
0.2 0.2 0.6] [0.2

[0.57
= [0.15
0.28

=TTP,=T?P,
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?

Para tiempos futuros:

P, =T'P,

P =107 01 02]
=[0.57 0.15 0.28]"
=[0.51 0.17 0.31]7

P4_[049 0.18 0.32]"

[ J

Pi>5 = [0.48 0.19 0.33]"

m La distribucién converge.
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iEn qué vagon esta un pasajero del tren?

Para tiempos futuros:

P, =T'P,
P:@7a10ﬁ
=[0.57 0.15 0.28]"
=[0.51 0.17 0.31]
P4_[049 0.18 0.32]"
P>5=[0.48 0.19 0.33]"

m La distribucién converge.

m No importa la condicidn inicial.
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