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RESUMEN

El presente trabajo presenta una arquitectura multi agente que utiliza aprendizaje por
refuerzo. El objetivo es disehar un sistema que permita a los agentes aprovechar el
conocimiento de sus similares. El conocimiento del ambiente es obtenido a partir del algoritmo
de aprendizaje por refuerzo, Q-learning. La arquitectura multi agente establece un modelo de
comunicacion entre los agentes del sistema. Para alcanzar el objetivo, el presente trabajo de
investigacion aprovecha la caracteristica off-policy de Q-learning incorporando una condicion
antes de utilizar e-greedy. Esta condicion permite que los agentes no exploren un estado que
ya ha sido comunicado por otro o por el mismo agente. En la arquitectura multi agente
propuesta los agentes trabajan en pares. Cada par de agentes representa dos
comportamientos diferentes que les permiten comunicar y operar sobre estados relevantes
del ambiente. Las condiciones para comunicar los estados varian dependiendo del ambiente,
especificamente, dependen de las circunstancias en las que el agente obtiene una
recompensa del ambiente. Los resultados del presente trabajo de titulacion muestran que,
utilizando la arquitectura propuesta, el numero de interacciones agente-ambiente que
requieren los agentes para mejorar su comportamiento se reduce en mas de un 90%.

Palabras clave: Sistema multi agente, Aprendizaje por refuerzo, Q-learning, epsilon-greedy.
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ABSTRACT

This research project presents a multi agent architecture which uses reinforcement learning.
The goal is to design a system that able the agents take advantage of its peers’ knowledge.
The knowledge of the environment is obtained from the reinforcement learning algorithm, Q-
learning. While, the multi agent architecture sets a communication model between the agents
of the system. To reach the goal, the present research project takes advantage of the Q-
learning characteristic, off-policy, incorporating a condition before the use of e-greedy. This
condition allows the agents not to explore a state that has already been sent by another agent,
or itself. In the proposed multi agent architecture the agents work in pairs. Each pair of agents
have two different behaviors allowing them to communicate and work on relevant states of the
environment. The conditions to send the states depend on the environment, specifically, it
depends on the circumstances which the agent obtains a reward from the environment. The
results of this work show that through the proposed architecture, the number agent-
environment interactions that the agents need to improve their behavior is reduced by more
than 90%.

Keywords: Multi agent system, reinforcement learning, Q-learning, epsilon-greedy.
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DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA ARQUITECTURA MULTI
AGENTE PARA COMUNICAR CONOCIMIENTOS DE APRENDIZAJE
POR REFUERZO Y MEJORAR EL COMPORTAMIENTO DE LOS
AGENTES



1. INTRODUCCION

El presente trabajo de titulacién involucra dos temas de Inteligencia Atrtificial, sistemas multi
agente y aprendizaje por refuerzo. Los sistemas multi agente estan compuestos de multiples
elementos informaticos interactivos, conocidos como agentes. Un agente es un sistema
informatico que posee la capacidad de tomar acciones de manera auténoma y de interactuar
con otros agentes [1]. Los sistemas multi agente son considerados también una herramienta,

que permiten entender y construir un amplio rango de sistemas sociales artificiales.

Aprendizaje por refuerzo se enfoca mas en el aprendizaje orientado hacia objetivos a partir
de la interaccion que otros enfoques de aprendizaje automatico [2]. El aprendizaje por
refuerzo se ha convertido en un gran campo de investigacién con cientos de investigadores
alrededor del mundo en diversas disciplinas como psicologia, teoria de control, inteligencia
artificial y neurociencia [2]. Aprendizaje por refuerzo intenta maximizar una sefal de
recompensa. De hecho, es similar a lo que describe una teoria dentro del campo de la
neurociencia, que establece que las células de dopamina proveen una “sefal de prediccion

de error", lo que permite a los humanos aprender por refuerzo [3].

Como motivacion para el presente trabajo de titulacion se encuentra el proyecto de Fusté et
al [4]. Se trata de un proyecto de realidad aumentada en donde los agentes tienen como
objetivo evitar obstaculos que se encuentran dentro de una mesa y a su vez, no caer de ella.
Cuando un agente choca con un obstaculo o cae de la mesa, se crea uno nuevo al cual se le
asigna un padre y una madre que ya se encuentran en el ambiente. El agente recién creado
aprende en el momento en el que los agentes padre y madre chocan con un obstaculo o caen

de la mesa. [4].

El comportamiento observado en el trabajo de Fusté puede cambiar, de manera que el agente
no espere a que otros cometan equivocaciones (se sacrifiquen) para poder aprender sobre el
ambiente. Con el fin de acercar el comportamiento de los agentes a uno mas similar al
humano, es decir, aprender de las interacciones propias y de las de sus similares, se utiliza

aprendizaje por refuerzo junto a un enfoque multi agente.

En cuanto al aprendizaje por refuerzo multi agente se plantea el paradigma del planeamiento
centralizado y ejecucion descentralizada. El planeamiento centralizado hace referencia al uso
de un solo algoritmo para todos los agentes. La ejecucién descentralizada se refiere a que
cada agente recibe observaciones diferentes lo que provoca que tome acciones diferentes.
Cuando un agente ejecuta la politica aprendida, no conoce sobre las acciones y estados de
otros agentes [5]. Entre los problemas encontrados dentro del enfoque centralizado se

encuentra el problema del agente perezoso [6].



Dentro del presente trabajo, los agentes buscan un mismo objetivo que consiste en evitar
cometer equivocaciones dentro del ambiente. Se trata de un problema de cooperacion. Bajo
este contexto, un grupo de agentes puede llegar a una situacion de estancamiento, el cual

puede ser provocado por el ambiente o por dilemas sociales entre agentes [7].

El presente trabajo aborda el aprendizaje por refuerzo multi agente mediante una arquitectura
en donde los agentes trabajan en pares. El objetivo es mostrar que un agente puede cambiar
su comportamiento en base a las influencias de sus similares. Este modo de actuar es
observado en los humanos, ya que las personas tendemos a hacer lo que aquellos a nuestro
alrededor estan haciendo [8]. El modelo de aprendizaje de refuerzo le permitira al agente
aprender sobre el ambiente y la arquitectura multi agente le permitira interactuar con sus
similares. La integracién de estas dos técnicas permitira al agente intercambiar mensajes que
contengan informacioén relevante, la cual es obtenida a partir de su interacciéon con el
ambiente. Esta informacion relevante consta de estados recompensas y acciones llevadas a

cabo en el ambiente.

Para poner a los agentes a prueba se disefian dos ambientes, uno llamado “Mesa” y el
segundo llamado “Carrera de obstaculos”. Los objetivos y las recompensas de cada uno de
los ambientes son diferentes. En el ambiente “Carrera de obstaculos”, el agente debera llegar

a una meta fija en el ambiente en el menor numero de movimientos. Par

a lograrlo, el agente debe evitar los obstaculos que se encuentran por delante de él. En
contraposicién, en el ambiente “Mesa” el agente deberd evitar sobrepasar un margen
delimitado, es decir, evitar caer de la mesa. El fin es demostrar que, en base a la colaboracién
de los agentes, el agente puede aprender mas rapido sobre el ambiente y por lo tanto
disminuir el numero de equivocaciones dentro del mismo. Las observaciones que el agente
percibe son posiciones y distancias relativas, lo cual no demanda una gran capacidad de

procesamiento computacional.

En el segundo apartado de este documento se encuentra el fundamento teérico bajo el cual
se realizé el trabajo de titulacion. El tercer apartado presenta la metodologia. En el cuarto
apartado se encuentran los resultados y discusién. El quinto apartado contiene las
conclusiones y recomendaciones. El sexto apartado contiene las referencias bibliograficas vy,

en el séptimo apartado se encuentran los anexos.

1.1 Pregunta de investigacion

¢ Puede un agente inteligente aprender sobre el ambiente en el que se encuentra a través de

la observacion directa del comportamiento de sus similares?



1.2 Objetivo general

Disefar e implementar una arquitectura multi agente capaz de comunicar conocimientos de

aprendizaje por refuerzo para mejorar el comportamiento de los agentes.

1.3 Objetivos especificos

e Disefiar una arquitectura multi agente para lograr que todos los agentes se
comuniquen entre si, dentro de un ambiente simulado.

o Implementar un modelo de aprendizaje por refuerzo de tipo off-policy para entrenar al
agente a evitar obstaculos dentro del ambiente.

¢ Integrar el modelo de aprendizaje por refuerzo de tipo off-policy al comportamiento de
los agentes con el fin de comunicar la recompensa obtenida, para evitar que los

agentes terminen su ciclo de vida dentro del ambiente.

1.4 Hipétesis
Un agente inteligente puede aprender sobre el ambiente en el que se encuentra a través de
la observacion directa del comportamiento de sus similares, permitiéndole aumentar su
conocimiento sin necesidad de cometer directamente una equivocacién, con el fin de
comportarse de manera optima dentro de dicho ambiente. Un comportamiento 6ptimo se

refiere a no cometer equivocaciones dentro del ambiente.

2. MARCO TEORICO

2.1 Sistemas Multi agente

Los sistemas multi agente son sistemas compuestos de multiples agentes. Un agente
inteligente es un sistema informatico que posee dos importantes caracteristicas. Primero, son
al menos hasta cierto punto capaces de actuar de manera auténoma, de decidir por si mismos
lo que necesitan hacer para satisfacer sus objetivos propuestos. Su actuacién se limita al
dominio en el que actuan. Segundo, son capaces de interactuar con otros agentes, no
solamente intercambiando datos, sino también participando dentro de ciertos tipos de

actividad social como: cooperacion, coordinacion, negociacion, y similares [1].

La figura 1 [9] muestra la estructura tipica de un sistema multi agente. El sistema contiene un
numero de agentes que interactian entre si. Cada agente posee una “esfera de influencia”,
lo que significa que tendra control, o al menos influira, sobre diferentes partes del ambiente.
Las esferas de influencia pueden coincidir en algunos casos, solaparse y producir la aparicion
de relaciones de dependencia, provocando que no sea posible para ellos alcanzar un objetivo
de manera simultanea. Finalmente, los agentes pueden estar enlazados por otro tipo de

relacién como las de "poder" en donde un agente manda sobre otro.
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Figura 1. Vista candnica de un sistema basado en agentes.

Entre los beneficios de la utilizacién de un sistema multi agente [10] se encuentran:

e Aceleracion y eficiencia computacional dentro del proceso debido a la utilizaciéon de
computacién paralela.

¢ Confiabilidad y robustez en el contexto de que si un agente falla, el sistema puede
sobrellevar esta falla.

o Escalabilidad y flexibilidad debido a que es sencillo agregar nuevos agentes al
sistema.

e Menor costo de mantenimiento ya que es mas sencillo mantener un sistema de
agentes debido a su modularidad.

¢ Reusabilidad, es mas facil mantener a un agente que a un sistema monolitico.

Uno de los desafios dentro de un sistema multi agente es la percepcién [11]. Dado que los
agentes se encuentran repartidos por todo el ambiente, cada agente tiene una capacidad
limitada para obtener informacién del mismo. Esta capacidad es limitada por la cobertura de
los sensores a los que se encuentran conectados los agentes. De igual manera, un sistema
puede poseer agentes con diferentes objetivos y capacidades. Los agentes de diferente
comportamiento pueden no cooperar ni competir entre ellos. Por tal razén, es crucial

encontrar un mecanismo de inferencia que se adapte a las capacidades de cada agente.

2.2 Aprendizaje por refuerzo

Aprendizaje por refuerzo se refiere a aprender qué hacer [2]. Las caracteristicas mas
importantes del aprendizaje por refuerzo son la prueba y el error y la recompensa retrasada.
La primera se relaciona con el hecho de que al agente no se le indica qué acciones tomar, en
su lugar, tiene que descubrir cuales son las acciones que producen la mayor recompensa tras
interactuar con el ambiente. La recompensa retrasada se refiere a que en ciertos casos las

acciones no solamente pueden afectar a la recompensa inmediata, sino también la siguiente



situaciéon y, a través de ello, todas las recompensas subsecuentes. El problema del
aprendizaje por refuerzo se formaliza como el control éptimo de un proceso de decision de

Markov.

El aprendizaje por refuerzo es diferente al aprendizaje supervisado; en el aprendizaje
supervisado el sistema busca generalizar sus respuestas de manera que logre actuar
correctamente en situaciones que no estan presentes en el conjunto de entrenamiento. A
pesar de que el aprendizaje supervisado es un importante tipo de aprendizaje, por si solo, no
es adecuado para el aprendizaje a partir de la interaccion. El aprendizaje por refuerzo también
se diferencia del aprendizaje no supervisado, ya que el aprendizaje por refuerzo busca
maximizar una recompensa en lugar de intentar encontrar una estructura oculta. Por lo tanto,
segun Sutton y Barto [2], se considera al aprendizaje por refuerzo como un tercer paradigma

del machine learning, junto al aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.

Una de las cuestiones mas importantes en el aprendizaje por refuerzo es balancear la
explotacion y la exploracion [12]. Exploracion se refiere a continuamente intentar nuevas
maneras de resolver el problema, mientras que la explotacion busca capitalizar soluciones
gue ya se encuentran establecidas. Las soluciones que son consideradas como buenas
pueden deteriorarse con el tiempo, o pueden aparecer mejores soluciones. Estas mejores
soluciones no podrian llegar a conocerse sin la exploracién, lo que eventualmente causara

que el sistema se deteriore.

Todos los agentes de aprendizaje por refuerzo tienen metas explicitas, pueden obtener
informacion sobre los aspectos de su ambiente, y elegir acciones para influir en sus
ambientes. Ademas, el agente tiene que actuar a pesar de la incertidumbre que existe sobre

el ambiente que enfrenta.

Los aspectos mas emocionantes del aprendizaje por refuerzo moderno son sus fructiferas
interacciones con otras ingenierias y disciplinas cientificas. De todas las formas de machine
learning el aprendizaje por refuerzo es el mas cercano al tipo de aprendizaje que humanos y
otros animales realizan, y varios de los algoritmos principales del aprendizaje por refuerzo

fueron inspirados originalmente por sistemas de aprendizaje bioldgico [2 pp. 3-4].

2.3 Proceso de decision de Markov

Dentro de aprendizaje por refuerzo es fundamental la interaccion entre el agente y el
ambiente. Esta interaccion es descrita formalmente por el proceso de decisién de Markov
(MDP, por sus siglas en inglés) y se observa en la figura 2 [13]. En esta figura se muestra que
un agente realiza una accion en el ambiente, esto provoca que el ambiente se actualice al

siguiente estado y presente una recompensa al agente.
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Figura 2. La interaccion agente-ambiente en un proceso de decision de Markov.

Especificamente, el agente y el ambiente interactian en cada uno de una secuencia de

intervalos de tiempo discretos t = 0,1,2,3 ... En cada t, el agente recibe cierta representacion
del estado del ambiente SAtA € § (conjunto de estados) y sobre ello selecciona una accion
Al € A(s) (conjunto de acciones pertenecientes a un estado). Un intervalo de tiempo
después, en parte como consecuencia de su accion, el agente recibe una recompensa, RAt +
1M e R c R, siendo R el conjunto de recompensas disponibles, y se encuentra a si mismo
en un nuevo estado, S@t + 1@. El MDP y el agente dan origen a una secuencia, conocida

como trayectoria, que se expresa en la ecuacion 1 [2 pp. 48].

SEOR, ARIOR, REIORE, SA1E, ARZ2E, RE2E, SA3E, AR3E, RE3MA ... ..
Ecuacion 1. Trayectoria dentro de un MDP
En un MDP finito, los conjuntos de estados, acciones y recompensas tienen un numero finito

de elementos. Las recompensas y estados tienen una distribucién de probabilidad discreta

bien definida que dependen solamente del estado y accion precedentes. Para valores
particulares de estas variables aleatorias, s@'ll € Sy r € R existe una probabilidad de que
estos valores ocurran a un tiempo t, dados valores particulares del estado y accion
precedentes. La funcién p (Ecuacién 2) define las dinamicas del MDP para todo s@'f,s €

S,TreERYya € Ash.

p s@'E,r@s,al = Pr {SAtA = s@'Q, RAtA =r | SBt — 18 =5, ABQtA — 1 = a}
Ecuacion 2. Dindmicas del MDP [2 pp.48].

Dentro de un MDP existe una probabilidad de transicién la cual determina cémo el sistema
se movera hacia el siguiente estado [14]. La ecuacién 3 indica que cada valor posible para
SAtA y RAtE depende solamente del estado y accion SBt — 18y ARt — 1B inmediatamente
precedentes. El estado debe incluir informacion sobre todos los aspectos de la interaccion
agente-ambiente anterior que marcan la diferencia para el futuro. Si lo hace, entonces el

estado cumple con la propiedad de Markov [2 pp. 49].



p s@'E,rAs,all = Pr {SAtE = s@'@| SAt— 18 =s, At — 1B =a}=r€

REARAp sA'E, rAs, allll

Ecuacion 3. Probabilidades de transicion de estado.

Dentro de aprendizaje por refuerzo, existe una recompensa la cual determina la consecuencia
inmediata para la accién a elegida por el agente en un estado s [14 pp. 2]. El valor de la
recompensa depende del siguiente estado del sistema convirtiéndose en una recompensa

esperada. Esta recompensa esperada se expresa en la ecuacion 4.

r(s,a) = E[RAtA| SAt — 18 =s, ARtA — 1 =a] = r € RAAr sA'D €

SBERp sA'E, ris, aBllBE

Ecuacion 4. Recompensas esperadas para los pares estado-accion [2 pp. 49]

Esta recompensa pasa del ambiente al agente en cada intervalo de tiempo, la recompensa
es unnumero RAtA € R. El objetivo del agente es maximizar la cantidad total de recompensa
que recibe, es decir, maximizar no solo la recompensa inmediata sino la recompensa
acumulada a largo plazo. Si se quiere alcanzar un objetivo se le debe proveer recompensas
al agente, cuando el agente maximice la recompensa acumulada, alcanzara el objetivo. Es
critico que las recompensas verdaderamente indiquen lo que se desea alcanzar. Es decir, no
otorgar recompensas por alcanzar submetas ya que puede llevar al agente a buscar una

forma de obtener estas submetas y olvidar el objetivo real [2 pp. 54].

Si la secuencia de recompensas recibidas después del intervalo t se denota como ROBt +
18, RAt + 20, RAt + 30, ..., lo que se busca maximizar es el retorno esperado, GQRtA, el cual
es definido como cierta funcién especifica de la secuencia de recompensas. En el caso mas
simple, se muestra al retorno como la suma de las recompensas, como se muestra en la

ecuacion 5.

GEtA = RAEt+ 18+ RAt+ 2B+ RAEt+ 38+ ---+ RATH

Ecuacion 5. Retorno esperado expresado como la suma de las recompensas [2 pp. 54].

En donde T es un instante final. Este enfoque tiene sentido al tomar en cuenta aplicaciones
en donde la interaccion agente-ambiente se divide de forma natural en subsecuencias. Estas
subsecuencias se denominan episodios. Cada episodio termina en un estado especial
llamado el “estado terminal”, seguido de un reinicio a un estado inicial. Un episodio puede
terminar de diferentes maneras y esto no influye en cémo inicia el siguiente episodio, esto
dado que cada episodio puede alcanzar el estado terminal con diferentes recompensas. Las

tareas con episodios se denominan tareas episddicas o modelos de horizonte finito [15].



Cuando la interaccion agente-ambiente no se rompe naturalmente en episodios identificables
se trata de una “tarea continua”, denominada también como un modelo de horizonte infinito.
En una tarea continua se toma en cuenta la recompensa a largo plazo, pero estas
recompensas que se reciben en el futuro son descontadas en funcién a qué tan lejos en el
tiempo se reciben. Para esto, se utiliza factor de descuento 0 <y < 1. Este factor de
descuento asegura que incluso al ser un modelo de horizonte infinito, la suma de las

recompensas sea una cantidad finita [15].

La tasa o factor de descuento determina el valor presente de las recompensas futuras: una

recompensa recibida k instantes de tiempo en el futuro vale solamente y@k — 1B veces lo
que valdria si fuera recibida inmediatamente [2 pp.55]. Si y = 0 el agente es considerado
“miope”, se enfoca solo en maximizar las recompensas inmediatas. Si las acciones del agente
influyen solo en la recompensa inmediata, se reduce el acceso a las recompensas futuras y
el retorno es reducido. Mientras que si y se acerca a 1, el retorno objetivo toma mas en
consideracion las recompensas futuras. La férmula del retorno descontado esperado se

encuentra en la ecuacion 6.

GOtA = RAt+ 18 + yRAt + 28+ yBA2BREt + 3@ + --- = k = 0ol yRKkRAR RAL + k + 10

Ecuacidn 6. Retorno descontado esperado [2 pp. 54].

El algoritmo de un agente dentro de aprendizaje por refuerzo para escoger a en un estado

actual s, se expresa como la distribucién m(a|s) y se denomina politica (estrategia) [16].

Para un MDP vy politica  existe una funcién de valor bajo una politica = , la cual se encuentra

definida en la ecuacion 7.

vAn@A sA = E GAtA B SAtR =s] = E k = 0Bl yRkER RAt + k + 18 B SAtA = s], para
todo s€S

Ecuacion 7. Funcion de valor bajo una politica it [2 pp.58]

Para un MDP finito, una politica = es mejor o igual que una politica 7' si su retorno
esperado es mayor o igual que la de nl@'E para todos los estados. En otras palabras
> @'l siy solo si vBnE sB > v wRA'EE s para todo , s € §. Siempre existe al menos una
politica que es mejor o igual que las demas politicas, a esto se le conoce como una politica

optima [2 pp.62].

La funcion de valor estima qué tan bueno es para el agente utilizar la estrategia = para visitar

el estado s y generaliza la nocion del retorno descontado esperado que corresponde a

vAnA sOBA. Dado que una funcidn de valor puede obtenerse a partir de cualquier politica, si



se toma en cuenta la politica éptima, se obtiene la funcion de valor éptima que se define en

la ecuacion 8.

vEA * B sBl = maxPrBAR vEIrl sEA

Ecuacion 8. Funcion estado-valor éptima [2 pp. 62]

Obtener v@ = @ s no provee la suficiente informacién para reconstruir la politica 6ptima @ *

debido a que se desconocen ciertas dindmicas del ambiente como por ejemplo las
probabilidades de transicion (Ecuacién 3). La funcion de valor no es util si el agente no conoce
qué estado puede aparecer en el ambiente como respuesta a una accion. Por este motivo se
introduce una nueva nociéon con mas informaciéon denominada la funcién accion valor o

funcion de calidad (quality function, Q-function). Se define en la ecuacion 9.

q@n@ s,all = E GAtA B SAtA = s, AQtA =a ] =E k = 0BoolR yRkAA RAL + k +
18 @ SEtRE = s, ABtR = a

Ecuacion 9. Funcion accién-valor para la politica it [2 pp.58]

Para una politica 6ptima se encuentra g * @ s, all, que se describe en la ecuacion 13.

qll « @'s,all = maxArAR qBArA s, aBl
Ecuacion 10. Funcion accién-valor éptima [2 pp. 63.]

Obtener la funcion Q éptima significa resolver una tarea de aprendizaje por refuerzo [16].

2.4 Diferencia Temporal y Q-Learning

El aprendizaje por diferencia temporal (TD, por sus siglas en inglés) es una combinacién de
las ideas de Monte Carlo y programacion dinamica [2 pp. 119]. Los métodos TD pueden
aprender directamente de la experiencia sin tener un modelo de las dindmicas del ambiente.

Dada alguna experiencia al seguir una politica m, los métodos TD actualizan su estimacion V
de vAnrA para los estados no terminales SEtE que ocurren en esa experiencia. Los métodos
TD realizan una actualizacion util en el momento t + 1, utilizando la recompensa RBEt + 18y
la estimacion V(S@t + 18). Esto marca una clara diferencia con los métodos Monte Carlo en

donde se necesita esperar hasta el final del episodio para realizar un incremento de V (S@tR).

El método TD mas simple realiza la actualizacion descrita en la ecuacion 11:
V(SBtA) « V(SBtE) + a RAt+ 18+ y V(SBAt + 1B) — V(SBtE)
Ecuacion 11. Actualizacion del método TD [2 pp. 119].

Q-learning es un algoritmo de control de diferencia temporal de tipo off-policy, cuya

actualizacion se describe en la ecuacion 12:



Q(Satl, ARtR) « Q(SAtHE, ABtR) + a RAt + 108 + y maxBalll@ Q(SAt +
10, a)@ — Q(SEtH, ARtH)

Ecuacion 12. Actualizacion del algoritmo Q-learning [2 pp. 131]

Se trata de un algoritmo off-policy dado que evalia o mejora una politica diferente de la que
se utiliza para generar los datos [2 pp. 100]. Es decir, el aprendizaje de la funcién de valor de
una politica objetivo proviene de datos generados a partir de una politica diferente llamada
politica de comportamiento. En Q-learning, la funcién de accion-valor aprendida, Q, aproxima
directamente q@ +@, la funcién accién-valor 6éptima. Esta aproximacion se realiza
independientemente de la politica que esta siguiendo, aunque esta aun tiene efecto
determinando qué pares de estado-accion son visitados y actualizados [2 pp. 131]. El

algoritmo Q-learning se describe en la figura 3.

Parametros del algoritmo: taza de aprendizaje a « (0.1], £ pequefio =0
Inicializar @ (s, a), para todos los s e 57, a € A(s), arbitrariamente.
Bucle para cada episodio:
Inicializar §

Bucle para cada paso del episodio:

Elegir una accidn 4 de las pertenecientes al estado § utilizando la politica derivada
de @ (por ejemplo, £ — greedy)

Tomar la accion 4, observar R, §°
Q(5.4) = Q(5:A) + a[Reey + ¥y maxQ(5",4) ~ Q(5.4) |
S5

Hasta que 5 sea terminal

Figura 3. Algoritmo Q-learning [17]

2.5 Epsilon-greedy

Epsilon-greedy, e-greedy, es un método utilizado para balancear la exploracién y explotacion
Con e-greedy, el agente selecciona en cada intervalo de tiempo una accién aleatoria con una
probabilidad establecida 0 < & > 1, en lugar de seleccionar de manera voraz una de las

acciones oOptimas con relacion a la funcion Q. e-greedy expresado de otra forma indica:

(s) accién aleatoria obtenida de A sl si € < ¢ Barg max@alBQ s,al €

A sBl caso contrarioll

En donde 0 < € > 1 es un numero obtenido en cada intervalo de tiempo [18].
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3. METODOLOGIA

3.1 Diseno de la arquitectura multi agente

Para el desarrollo de la arquitectura se tomd en cuenta el planeamiento centralizado y
ejecucion descentralizada, el cual es considerado un paradigma dentro del planeamiento
multi agente [19], [20].

La arquitectura propuesta se observa en la figura 4, en donde, se establecié que los agentes
trabajen en pares, cada par de agentes esta conformado de un agente denominado
“Explorador” y uno denominado “Almacén”. Todos los agentes de tipo “explorador” utilizaron

el mismo algoritmo y lo mismo sucedié con todos los agentes de tipo “almacén”.

Los agentes “almacén” y “explorador” se diferenciaron por sus comportamientos. El agente
"explorador” se encargd de interactuar con el ambiente, obtener informaciéon del mismo y
modificar su politica, mientras que el agente “almacén” acumulé la informacion que los
agentes "explorador” le enviaron. Cuando el agente de tipo explorador interactu6é con el
ambiente, sus similares no conocieron sus estados o recompensas. De igual manera, los
agentes de tipo almacén, no conocieron la informacion que poseian los otros agentes

“almacén’”.

<Request>

X:/Req uast

<Inform>

<Request=>

Ambiente

Figura 4. Arquitectura multi agente propuesta.

Cada agente de tipo explorador solicité informacion a su pareja de tipo almacén al inicio de

cada episodio. Dado que los agentes se ejecutaron en paralelo, cualquiera de los agentes del
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sistema pudo ser el primero en hacer contacto con su pareja. El agente de tipo “explorador”
fue disehado para enviar informacion a todos los agentes de tipo “almacén” del sistema, por
lo contrario, el agente “almacén” fue disefiado con el propésito de contactarse unicamente
con su pareja “explorador”. Las parejas de agentes son visibles mediante sus nombres, las

parejas de agentes se identificaron por el mismo nimero al final de su nombre.

De acuerdo con Dorri [21], el sistema multi agente posee las caracteristicas descritas en la
tabla 1.

Criterio Caracteristica del sistema | Descripcion
multi agente
Liderazgo Sin lider Cada agente decide

sus acciones de
manera autbnoma.

Funcidén de decisién Lineal La decision de un
agente es proporcional
a los parametros

obtenidos del
ambiente.

Heterogeneidad Heterogéneo Existen agentes con
caracteristicas
diferentes.

Parametros de acuerdo Primer orden Los agentes colaboran
para acordar una sola
métrica.

Consideracion de retraso Sin retraso Los retrasos no son
substanciales o]
relevantes.

Topologia Estatico Las relaciones de los

agentes no cambian a
lo largo del ciclo de vida

del agente.
Frecuencia de la transmisién | Activado por eventos El agente envia los
de datos datos cuando ocurre un
evento.
Movilidad Dinamico El agente se mueve a

través del ambiente.

Tabla 1. Caracteristicas del Sistema multi agente

3.2 Diseno de los modelos de aprendizaje por refuerzo

El algoritmo de aprendizaje por refuerzo seleccionado fue Q-learning por su caracteristica de
off-policy. En cuanto a la politica de comportamiento se seleccioné e-greedy ya que al
momento de explorar permite seleccionar una accion de manera aleatoria. Se implemento
también un decaimiento de ¢ de tipo exponencial que se produjo al final de cada episodio. €
tuvo un valor inicial de 1 y el decaimiento fue fijado en 0.9998. Este decaimiento se

implementd teniendo en cuenta que la exploracion es mas importante cuando el agente no
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tiene la suficiente informacién para interactuar correctamente con el ambiente. Una vez que
el agente obtiene mas informacion, el decaimiento permite al agente explotar mas su
conocimiento [18]. Al momento de poner a prueba las politicas, no se utiliza el decaimiento

de ¢.

Se disefaron dos ambientes, los objetivos del agente son diferentes en cada uno de ellos.
Las recompensas fueron disefiadas en base a los objetivos del agente, por lo tanto, son
propias de cada ambiente. Los ambientes son denominados como: “Mesa” y “Carrera de

obstaculos” y segun Wooldridge [1] poseen las caracteristicas descritas en la tabla 2.

Criterio Caracteristica de los | Descripcion
ambientes
Accesibilidad | Accesibles Los agentes pueden

obtener informacién
completa, precisa y

actualizada del
ambiente.
Determinismo | Deterministicos Dentro del ambiente

cada accion del
agente tiene un
efecto conocido.

Dinamismo Estaticos El ambiente no sufre
cambios a excepcion
de los provocados por
las acciones del
agente.

Continuidad Discretos Existen un numero
finito y establecido de

acciones y estados.
Tabla 2. Caracteristicas de los ambientes "Mesa"y "Carrera de obstdculos".

Ambiente “Mesa”

Este primer ambiente fue inspirado por el trabajo de Fusté [3]. En el trabajo mencionado los
agentes se encuentran sobre una mesa y su objetivo es aprender a no caer de la misma. En
el mencionado trabajo, un agente al caer de la mesa desaparece del ambiente y se le asigna
un agente padre y madre, a partir de los cuales aprendera sobre el ambiente. Este proceso
implica que dicho agente necesitara de su padre y madre para aprender del ambiente, es
decir, necesita que sus padres caigan de la mesa. Al plantear este ambiente dentro del
presente trabajo, se buscd que el agente pueda aprender de si mismo y de sus similares a
no sobrepasar los limites de la mesa. Ademas, se definié una relaciéon no jerarquica entre los

agentes, es decir, todos aprenden de todos.

Para el ambiente “mesa” se disefié una matriz de tamafo 21x21. La representacion del borde

de la mesa se marcé a 2 unidades a partir de los filos de la matriz, se representa en color rojo
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en la figura 5. Durante el planeamiento, la posicion inicial del agente era cualquiera dentro de
la zona representada por color azul dentro de la figura 5. El tamafio de esta area se fijé con

el fin de que los agentes exploraran la mayor cantidad de estados posibles

Dentro del ambiente “Mesa”, la posicion en x y en y del agente represento el estado. Se creé
un sistema de coordenadas cuyo origen se colocé en la esquina inferior izquierda de la matriz.

Mientras que, el espacio de acciones se limit6 a 4:

o Moverse un espacio hacia la derecha.
o Moverse un espacio hacia la izquierda.
¢ Moverse un espacio hacia abajo.

o Moverse un espacio hacia arriba.

Figura 5. Representacion del ambiente "Mesa" y la zona en la que los agentes aparecen durante el planeamiento.

El nimero maximo de movimientos se fijo en 16, representa el numero de unidades entre el
limite de la zona en las que aparecen los agentes durante el planeamiento y el borde mas
lejano. Se disefid que el episodio llegue a su fin cuando el agente alcance el limite de

movimientos o sobrepase el borde.

Se establecid que la recompensa por un movimiento que no sobrepasa el borde tenga un
valor inicial de 100. A partir de este valor, la recompensa obtenida por el agente se desconto
en funcién de la distancia al borde mas cercano. Un movimiento que sobrepasa el borde es
observado en la figura 6. Es decir, mientras mas pequena era la distancia entre el agente
desde adentro de la mesa a uno de los bordes, mayor era la recompensa. Para esto, tras
cada movimiento se calculé la distancia del agente a cada uno de los bordes (Db) y se tomé

la menor de ellas como se describe en la Ecuacion 13.
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Figura 6. Ejemplo de agente sobrepasando el borde la mesa en el ambiente "Mesa"

Distancia al bordeBill = posicién agente - bordeRilR, para todos los bordes,i = 4

r = 100/(min(distancia al borde) + 1)

Ecuacion 13. Recompensa por un movimiento que no sobrepasa el borde.

Las distancias del agente a los bordes superior e inferior se calcularon con la posicion del
agente sobre el eje y. En cambio, las distancias del agente a los bordes derecho e izquierdo

se calcularon con las posiciones del agente sobre el eje x.

Al manejar una recompensa constante, el agente cumplia con su objetivo de mantenerse en
la mesa, pero debido a que todos sus movimientos tenian exactamente el mismo valor, el
agente se mantenia en una zona central de la mesa. En cambio, el uso de la ecuacion 13
caus6 que la recompensa no fuera constante provocando que el agente se mueva hacia los

bordes de la mesa.

Los agentes recibieron una recompensa negativa al sobrepasar el borde. Esta recompensa
por caida (Rpc) fue dada en funcién del numero de movimientos maximo que el agente puede
tomary el valor inicial de la recompensa por movimiento por -1, es decir —100, como se indica

en la Ecuacion 14.
Recompensa por caida = —100 * nimero maximo de movimientos.

Ecuacion 14. Recompensa por caida del ambiente "Mesa".

Esta recompensa se obtuvo de manera experimental, ya que, de esta manera la recompensa

al final de un episodio en el cual el agente sobrepasé el borde la mesa, era negativa.

Para poner a prueba las politicas aprendidas se redujo la zona en la que aparecieron los
agentes con el propésito de poder visualizar una mayor cantidad de movimientos. Esta zona

esta representada en color verde en la figura 7.
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Figura 7. Zona en la que aparecen los agentes durante la ejecucion en el ambiente "Mesa".

Ambiente “Carrera de obstaculos”

Este ambiente no fue motivado directamente por otra investigacién. El motivo de desarrollar
este ambiente se baso en el conocimiento empirico de que, si una persona ve a otra caer,
esta persona estara mas alerta para no caer también. Para este ambiente se establecié un
vector de tamano 12, en donde se colocaron 3 obstaculos. La posicion inicial del agente fue
establecida en el extremo izquierdo mientras que la meta fue colocada en el extremo derecho
del vector. EI ambiente se puede ver en la figura 8 en donde la posicion inicial esta
representada en color azul, los obstaculos en color rojo y la meta en color verde. El agente

tuvo como objetivo evitar los obstaculos y alcanzar la meta en el menor nimero de pasos.

Figura 8. Representacion grdfica del ambiente "Carrera de obstdculos"

El estado del agente fue representado por dos distancias:

¢ Distancia del agente al obstaculo mas cercano.

o Distancia del agente a la meta.

Dado que el agente se desplazé sobre solo un eje, estas distancias se calcularon unicamente

tomando en cuenta la posicion sobre el eje x del agente.
El espacio de acciones para este ambiente es 2:

e Accion salto: moverse 2 espacios hacia la derecha (figura 9).

e Accién paso: moverse 1 espacio hacia la derecha (figura 10).
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Figura 9. Ejemplo de accion salto.

Figura 10. Ejemplo de accion paso

Se establecié que el episodio llegue a su fin si el agente “chocd” con un obstaculo (como se
observa en la figura 11, o “alcanzé” la meta. Es decir, cuando la posicion del agente coincidio

con la posicién del obstaculo o de la meta, respectivamente.

Figura 11. Ejemplo de agente "chocando con obstdculo".

El objetivo del agente no fue solamente llegar a la meta, sino hacerlo en el menor numero de
pasos. Por esta razén, el agente recibié una recompensa de -10. Esto debido a que se

considero mejor para el agente obtener, una recompensa de x * (—10) que (x + 1) * (—10).

En cambio, la recompensa por “chocar” con un obstaculo (Rco), fue definida en funcién de la
posicion del obstaculo con el que chocé y la posicion de la meta. Se observa en la Ecuacion
15.

Rco = posicién de la meta — posicion del obstaculo

Ecuacion 15. Recompensa por choque en el ambiente "Carrera de obstdculos"

Esta formula se disefid con el objetivo de que mientras mas lejos de la meta el agente

“‘choque”, menor sea su recompensa.

La recompensa por alcanzar la meta se fijo en un valor de +10 por el tamano del ambiente.
Esta recompensa aseguré que la recompensa al final de un episodio en donde un agente

alcanzé la meta, sea positiva.
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3.3 Integracion del aprendizaje por refuerzo dentro de la

arquitectura multi agente.
Una vez que se disefé la arquitectura multi agente y los modelos de aprendizaje por refuerzo,
fue necesario que, a través de dicha arquitectura, los agentes comuniquen informacion

obtenida a partir de Q-learning.

La figura 12 muestra el proceso de comunicacion dentro de la arquitectura, el cual esta
basado en el intercambio y optimizacion de estados relevantes del ambiente. Los estados

relevantes son aquellos en donde el agente obtuvo una recompensa.

Exploraor 1 Almacin 1 Explarsdar 2 Almacdan 2

£Hoy mas esindcs & opirmezar &Hay mas esindos o oporezar
= -

IE5ad08 8 oplimiEs E=iacios & aplimicer

Estacio o opomizar

X X X X

Figura 12. Modelo de comunicacion de la arquitectura multi agente propuesta.

En la figura 12 se observa que el agente “explorador” solicita mas estados a optimizar. Se
determiné que junto a esta solicitud el agente “explorador” envie también una LEM (Lista de
estados modificados), esta es una lista en donde se encuentran los estados que han sido
modificados como producto del intercambio de informacion. El agente almacén responde con
una lista de estados a analizar denominada LEAM. Se definié otro momento para enviar
informacion, sucede cuando un agente “explorador” obtiene una recompensa, y envia el
estado relevante hacia todos los “almacenes”. Este intercambio entre “exploradores” vy

“almacenes” se observa en la figura 13.
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D Inicio de un episodio e

i e e e e = "
R "

\ Salicituid gor mas estadog £ Liata de estados madificados {LEM) _-"’

i 4 r
i e o e e e o o e | !
| Explorador | Lista de astados a modficar {LEAM) | Almacén |
|I I| I. [
/ \ ,-"'

'\\ Agente obtiene una recompensa ' F,

3 - &
Mg e Envin de estadas ealevantes (E1] W T

------ Envio unicamente a sU paraja

— Enwvin & todos los agentes del sistema

Figura 13. Intercambio de informacion entre agentes "explorador"y "almacén".

Los denominados estados relevantes son de hecho tuplas, dentro de estas tuplas se
encuentran el estado, la accion y el tipo de recompensa. Si bien los estados relevantes son
enviados a todos los “almacenes” del sistema, la lista LEM se envia desde el agente

“explorador” solamente hacia su pareja.

El comportamiento del agente “almacén”, se disefié con el fin de acumular la informacion de
todos los agentes “explorador”, pero solamente responder a su pareja. La informacion que
recibié de los agentes de tipo explorador fue acumulada en una lista llamada LER (Lista de

estados recibidos), como se observa en la figura 14.

./.--' '-.\

\ g ! ."-. Afiadir los estados a una lista de
Almacen 1 I estados recibidos (LER) =i solo si
/! ne se encuentran ya en LER

Explarador n
| Estado relevante

Figura 14. Formacion de LER dentro del agente "almacén"

Cuando el agente “almacén” recibié la solicitud de su pareja de tipo explorador, se realizé una
comparacion entre su LER y la LEM que acaba de recibir para formar la LEAM, (Lista de
estados a modificar), como se observa en la figura 15. Esta comparacion se realizé entre los
estados que conforman las tuplas, ya que LEAM contiene las tuplas cuyos estados se
encuentran en LER, pero no en LEM. Este proceso permitié que una vez que se responde la
LEAM al agente “explorador”, este analice los estados que enviaron sus similares, pero no

mas de una vez.
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LEM

Dentro del almacén

LER
LEAM

LEM

g1
a1 58 ]

5213
523 f— C0miparackin .r .n- S50
11 531 70

&80

k]

Figura 15. Formacion de LEAM dentro del agente "almacén”.

El envio de informacion (El) observado en la figura 13 ocurre cuando un agente obtiene una
recompensa del ambiente. Se establecié que la recompensa pueda ser positiva o negativa,
para diferenciarlas se denominé a la recompensa negativa como “penalidad” y a la
recompensa positiva simplemente como “recompensa”. Si el agente explorador obtuvo una
recompensa positiva, una tupla de la forma: [s, a, “recompensa”] era enviada, si en cambio
obtuvo una recompensa negativa, el contenido de la tupla se convirtié en: [s, a, “penalidad”].
Siendo s el estado en donde obtuvo la recompensa, y a la accién que llevo al agente a

alcanzar la recompensa o penalidad.

Para mostrar en qué momento se formaron las listas, se agregaron unas lineas al algoritmo
de Q-learning, las cuales se muestran como pseudocddigo en la figura 16. El proceso
disefado para el agente de tipo explorador muestra que envié la solicitud junto a su LEM al
inicio de cada episodio, una vez que recibié la LEAM, analizé los estados de esta y los agregé
a LEM.
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Parametros del algoritmo: taza de aprendizaje a £ (0,1], £ pequefio =0
Inicializar Q(s, @), para todos los s e 57, a € A(s), arbitrariamente.
Bucle para cada episodio:
Inicializar 5
Bucle para cada paso del episodio:
Solicitar informacion a par Almacén junto con LEM
Analizar los elementos de LEAM
Revisar LEM
Si 5 dentro de LEM
Tomar arg max Q(s.a) € A(s)
Sino

Elegir una accion A4 de las pertenecientes al estade s utilizando la politica
derivada de @ (por ejemplo, £ — greedy)

Tomar la accién 4, observar R, 5’
Q(5.4) < Q(5,A) + a [Rm + ymaxQ(s’,4) - Q(S,fi]]

S5

Hasta que s sea terminal
Figura 16. Modificacion del algoritmo Q-learning

El analisis de LEAM se muestra en pseudocdédigo en la figura 17 y de manera grafica en la
figura 18. Este analisis esta disefiado con el fin de que el agente explorador analice el tercer
componente de cada tupla, es decir, el tipo de recompensa. Cuando el tipo de recompensa
era ‘recompensa’, se verificd que la acciéon que ingresa en la tupla sea la accién de mayor
valor. Si al analizar los valores de las acciones, la accién en cuestioén no era la de mayor valor,
se la convertia en la de mayor valor sumandole una cantidad lo suficientemente grande que
fue 100. En cambio, si resulté ser la de mayor valor, solamente se agrego la tupla a LEM.
Cuando el tipo de recompensa era “penalidad”, se realizé un proceso similar, es decir, se
verificd que la accidén que ingresa sea la de menor valor. Si era ya la accion de menor valor
se la agreg6 a LEM directamente, caso contrario, se le sustrajo un valor de 100. Este proceso
involucré que se modificaran los valores de las acciones en los estados que el agente
“explorador” recibié una recompensa, es decir, se modificé la tabla Q del agente, un ejemplo
para los dos tipos de recompensa es observable en la figura 19.
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Bucle para cada tupla (s-a-fipo de recompensa) de la LEAM
Si tipo de recompensa = “recompensa’
Sia=argmaxQ(s,a) € A(s)
o
Break
Sino
a=argmaxQ(s,a) € A(s) + 100
(23
Si tipo de recompensa = “penalidad”
Sia=argminQ(s,a) € A(s)
o
Break
Sino
a=argmin € A(s) - 100
28

Agreqgar tupla (s-a-tipo de recompensa) a la LEM

Figura 17. Pseudocddigo del andlisis de LEAM.

it Y\ LEAM 3
|¥ Almacen | Explorador |
i | i

% J N
x\\._h___ __ﬂ,-"/. R"xq_ _'_,_,_f’/

Dentro del explorador Anlisis de LEAM

LEAM Si Tr = “recampensa”,

convertir la accidn en la de

58 mayor valor en el estade

\‘ correspondients.
Tr

550 5 4 : : i ;
% Tr = “penalidad”, convertir
570 la accidn en la de menor
valar en el estada
correspondiente.
Donde:

5: Estado relevante conformada por:

estada (5) | accion (a) Tipo de recompensa (Tr)

Figura 18. Representacion grdfica del andlisis de LEAM.
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Figura 19. Ejemplos de cambio de valores en base a la recompensa del estado relevante.

Otro cambio que se implementd fue la utilizacion limitada de € — greedy. Esta limitacion
involucra que, si el estado actual se encuentra en LEM, el agente no utiliza € — greedy, sino
que directamente toma la accion de mayor valor. Este uso limitado de € — greedy, permitio
que, si el agente lleg6 a un estado ya optimizado, directamente explota la mejor accion. De
esa manera el agente evito la posibilidad de explorar un estado que podria llevarlo a obtener
una penalidad. Este proceso se muestra de manera grafica en la figura 20.

Explotar directamente la
mejor accion de 52

52 = e
-~ # ™
# \ i ™
| Explorador | | Explorador 452 e parte de LEM?
N J/" i 2

Utilizar e-greedy en s?

Figura 20. Restriccion del uso de € — greedy

En el ambiente “Mesa”, se implementé un solo envio de informacién (El), el cual se produce
cuando el agente sobrepasoé el borde. Las tuplas enviadas tuvieron como tercer componente
la palabra “penalidad”. Esto permitié que tras el analisis de LEAM, la accion que llevo al

agente a sobrepasar el borde sea descartada.

En cambio, en el ambiente “Carrera de obstaculos” se implementaron los dos tipos de
recompensas, “recompensa” y “penalidad”. Por lo tanto, el El se produjo cuando el agente
llegd a la meta o cuando chocé con un obstaculo. Esto implica que al analizar LEAM, se

realizaron los procesos de maximizar un valor y de minimizar un valor.
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En el ambiente “carrera de obstaculos” el objetivo no se limitd a que el agente llegue a la
meta, sino que también lo logre en el menor nimero de pasos. Para lograrlo se introdujo una
nueva lista y un procedimiento extra. La nueva lista se denomin6 la “lista de estados de ruta

6ptima” (LERO). Si el agente llegé a la meta en menos pasos LERO tenia menos elementos.

La figura 21 muestra que una vez que se analizé LEAM y se actualizé LEM, se realizé una
comparacion entre LEM y LERO, en donde los estados que fueron encontrados en LEM y no
en LERO se removian de LEM.

LEM LERO LEM
51 51 .
e s 53

Comparacion Resultado
el — 55 - 55
55 58 <a
38 512 514
t12

Figura 21. Eliminacion de elementos de LEM en base a los elementos de la ruta dptima.

Se establecid también que cada estado atravesado por el agente se almacenara en tuplas
que contienen ademas la accién tomada y “recompensa” como tipo de recompensa. Estas
tuplas se almacenaron en una lista llamada “RutaAgente”. Si la meta era alcanzada por el
agente, el tamafo de su ruta era comparado con el tamafio de la ruta 6ptima. Si esta nueva
ruta encontrada por el agente era de menor tamafio que la de ruta 6ptima, se establecia como
la nueva ruta 6ptima. Una vez que se establecié una nueva ruta éptima, las tuplas que se
encuentran en esta ruta pasaron a formar parte de LEM y también se enviaron a los otros
agentes. Este proceso limitd a que LEM esté formada unicamente por los estados que llevan
al agente a la meta en el menor numero de pasos. Este proceso se puede observar de manera

grafica en la figura 22 y en pseudocédigo en la figura 23.

Ruta aptima LEM
51 51
512
52 51 52
53 CiMmparacisn 5 Rasultado 53
55 53 55 N Pl
f '._I I_. '\.I‘
5 55 58 Almacin 1 :' ': Amacenn |
% Il " 'l
LY 4 "
512 512 L e _,/

Figura 22. Adicion de elementos a LEM en base a los elementos de la ruta dptima.
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TamafioRutaOptima = Tamafio del ambiente
For cada s que el agente atraviesa:

Agregar tupla [s, a, "recompensa’] a RutaAgente

5i el agente llega a la meta:

Si Tamafio de RutaAgente < TamarioRutaOptima
RutaOptima = RutalAgente
TamafoRutaOptima = tamafio de RutaAgente

Para cada tupla en RutaOptima:
Si tupla no esta en LEM
Agregar tupla a LEM

Enviar tupla a los demas agentes
Figura 23. Pseudocddigo de la adicion de elementos a LEM en base a los elementos de la ruta dptima.

Para cuantificar la diferencia que existe entre el nimero de interacciones obtenido al utilizar
la arquitectura propuesta y el obtenido al no utilizarla, se hizo uso de la férmula del porcentaje

de decremento.

Debido a que existe mas de un agente autbnomo y al menos uno de ellos utiliza aprendizaje

por refuerzo, se trata de un problema de aprendizaje por refuerzo multi agente [22].

En cuanto a la transferencia de aprendizaje, el presente trabajo forma parte de la categoria
de transferencia inter-agente. Esto debido a que los agentes trataron de combinar la
informacion transferida con su propia experiencia. Dentro de esta categoria el trabajo
planteado se ubica dentro de un grupo mas limitado que se caracteriza por aconsejar
acciones entre agentes. La tabla 3 ubica al presente trabajo junto a otras investigaciones que
utilizan el mismo principio de aconsejar acciones dentro de la transferencia de aprendizaje.
La descripcién de cooperativo se obtuvo a partir de que los agentes tienen un objetivo en
comun y se asume que dichos agentes nunca perjudicaran el desempefio de otro. En cuanto
a la seleccion de la tarea de origen y el mapeo de autonomia, el presente trabajo se ubica
dentro de la caracteristica de implicito debido a que la reutilizacién del aprendizaje ocurre

Unicamente dentro del mismo dominio.

Existen diferencias entre el trabajo propuesto con los trabajos de la tabla 3. El presente trabajo
no recibe retroalimentacion de un humano como en el trabajo de Griffit [24]. El presente
trabajo tampoco hace uso del marco de trabajo del profesor-estudiante [25], [26], [27] y [28].
El presente trabajo no incluye un método en el que los agentes aprendan a cobmo o cuando
brindar su consejo, como sucede en los trabajos de Fachantidis et al. (2018) y Omidshafiei et
al (2018).
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Referencia Algoritmo de | Seleccion de la | Mapeo de
aprendizaje | tarea de origen autonomia
Griffith et al., 2013 | Voraz, Implicito Implicito
[23] adversario,
cooperativo
Torrey & Taylor, | Cooperativo | Implicito Implicito
2013 [24]
Zhan, Bou-Ammar, | Cooperativo | Implicito Implicito
& Taylor [25]
Amir et al., 2016 | Cooperativo Implicito Implicito
[26]
Silva et al, 2017 | Voraz, Implicito Implicito
[27] basado en
equilibrio,
colaborativo
Fachantidis, Taylor, | Cooperativo Implicito Implicito
& Vlahavas, 2018
[28]
Omidshafiei et al., | Cooperativo Implicito Implicito
2018 [29]
Presente trabajo Cooperativo Implicito Implicito

Tabla 3. Comparacion entre el trabajo propuesto y trabajos que utilizan el mismo principio de aconsejar acciones

4. Resultados y Discusién

4.1 Resultados del ambiente “Mesa”

Resultados sin comunicaciéon

Los resultados del agente sin comunicacion al momento de aprender una politica optima
muestran que el agente alcanzé un rango de recompensa maxima después del episodio
numero 30000, como se observa en la figura 24 (a). Se trata de un rango de recompensa
maxima debido a la ecuacién 13. En cuanto a la incidencia de los errores, el agente dej6 de
cometer errores cerca del episodio 40000, como se observa en la figura 24 (b).

B e

I‘|I,|.l|.-'\l'|

apErH

[\] o Q1 A [TTT R I 00 ]
[P e

a)

Figura 24. a) Recompensa en funcion del nimero de episodios b) Incidencia de errores en funcién del nimero de episodios.

Para 1 agente sin comunicacion durante la fase de entrenamiento en el ambiente “Mesa”.
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Al momento de poner a prueba la politica aprendida por el agente, la recompensa oscilo entre
un valor de 1470 y 1230, como se observa en la figura 25 (a), también como consecuencia
de la ecuacion 13. En cambio, la figura 25 (b) muestra que la politica aprendida era 6ptima
ya que el agente no cometio errores.
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Figura 25. a) Recompensa en funcién del nimero de episodios b) Incidencia de errores en funcién del nimero de episodios.
Para 1 agente sin comunicacion durante la fase de ejecucion en el ambiente “Mesa”.

Resultados utilizando la arquitectura multi agente

La figura 26 muestra los resultados para 1 (a), 3(b), 5(c) y 10 (d) parejas de agentes. Para los
4 casos, los agentes llegaron a un margen de recompensa maxima posible, alrededor de los
17500 episodios.
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Figura 26. Recompensa en funcion del nimero de episodios durante la fase de entrenamiento en el ambiente “Mesa” para:

a) 1 pareja de agentes, b) 3 parejas de agentes, c) 5 parejas de agentes, d) 10 parejas de agentes.

27



La figura 27 muestra la incidencia de errores cada 100 episodios. La figura 27 (a) muestra
que para 1 pareja de agentes el numero de episodios en el que desaparecieron los errores
no supera los 4300. En cambio, las figuras 27 (b), 27 (c) y 27 (d), muestran la incidencia de
errores para 3, 5 y 10 parejas de agentes, respectivamente. Se puede apreciar que la
incidencia de errores llegd a 0 antes de los 1600 episodios.
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Figura 27. Incidencia de errores en funcion del nimero de episodios durante la fase de entrenamiento en el ambiente

“Mesa” para: a)l1 pareja de agentes, b) 3 parejas de agentes, c) 5 parejas de agentes, d) 10 parejas de agentes.

La figura 28 (a) muestra que al momento de poner a prueba las politicas aprendidas por 10
parejas de agentes, la recompensa maxima obtenida oscilé entre 1200 y 950
aproximadamente, también como consecuencia de la ecuacion 13. Por otro lado, la figura 28
(b) muestra que los agentes no cometieron errores, por lo tanto, se trataron de politicas
6ptimas para el caso del ambiente “Mesa”.
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0o

Figura 28. Recompensa en funcion del numero de episodios b) Incidencia de errores en funcion del numero de episodios.

Para 10 parejas de agentes sin comunicacion durante la fase de ejecucion en el ambiente “Mesa”.

4.2 Resultados del ambiente “Carrera de obstaculos”

Resultados sin comunicacion
La figura 29 (a) muestra que un agente sin comunicacion obtuvo la recompensa maxima
alrededor de los 51222 episodios. Mientras que, la figura 29 (b) muestra que pasados los

51222 episodios la incidencia de errores se redujo a 0.
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Figura 29. Recompensa en funcion del numero de episodios b) Incidencia de errores en funcién del nimero de episodios.

Para 1 agente sin comunicacion durante la fase de entrenamiento en el ambiente “Carrera de obstdculos”.

Resultados utilizando la arquitectura multi agente.

Para todos los graficos de la figura 30 se muestra una curva suave del incremento de la
recompensa en funcion de los episodios. En la figura 30 a) el numero de episodios que le
tomé a 1 pareja de agentes alcanzar una recompensa maxima apenas no supera los 125,
especificamente el valor obtenido fue de 108. La figura 30 (b) muestra que, en el caso de 3
parejas de agentes, uno de ellos alcanzd la recompensa maxima en alrededor de 50
episodios, mientras que los agentes restantes alcanzaron la recompensa maxima en menos
de 100 episodios. La figura 30 (c) muestra los resultados de utilizar 5 parejas de agentes, en

este caso también es visible que uno de los agentes tardo alrededor de 50 episodios en
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alcanzar la recompensa maxima. En la figura 30 (d), en donde intervinieron 10 parejas de
agentes, se observa un ascenso suave de la recompensa, la cual se mantuvo en un valor

maximo a partir del episodio 74. Tanto para el caso de 5y 10 parejas de agentes, el numero
de episodios en el que todo el sistema alcanzé la recompensa maxima esta alrededor de los

125 episodios.
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Figura 30. Recompensa en funcion del numero de episodios durante la fase de entrenamiento en el ambiente “Carrera de
obstdculos” para: a) 1 pareja de agentes, b) 3 parejas de agentes, c) 5 parejas de agentes, d) 10 parejas de agentes.

En cuanto a la incidencia de errores, la figura 31 muestra la incidencia de errores cada 100

episodios. Se puede apreciar en la figura 31 (a) que, para 1 pareja de agentes, los errores
desaparecieron antes de 110 episodios, especificamente los valores desaparecieron en el
episodio 107. Para el caso de 3 parejas de agentes, el agente que mas tardo en llegar a 0

errores no supero los 75 episodios, como se observa en la figura 31 (b). Mientras que el

agente que menos tardé en reducir sus errores tardé 40 episodios. Para 5 parejas de agentes,
como se aprecia en la figura 31 (c), se observa que el agente que menos tardd en reducir a
0 la incidencia de errores no superd los 40 episodios. Para 10 parejas de agentes, como se
observa en la figura 31 (d), uno de los “exploradores” no superé los 10 episodios en reducir

sus errores a 0. Tanto para el caso de 5y 10 parejas de agentes los errores en todo el sistema

desaparecieron antes de 120 episodios.
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Figura 31. Incidencia de errores en funcion del numero de episodios durante la fase de entrenamiento en el ambiente
“Carrera de obstdculos” para: a)1 pareja de agentes, b) 3 parejas de agentes, c) 5 parejas de agentes, d) 10 parejas de
agentes.

La figura 32 (a) muestra que los agentes obtuvieron la recompensa maxima. Por otro lado, la

figura 32 (b) muestra que los agentes no cometieron errores.
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Figura 32. a) Recompensa en funcién del nimero de episodios b) Incidencia de errores en funcion del nimero de episodios.
Para 3 parejas de agentes sin comunicacion durante la fase de ejecucion en el ambiente “Carrera de obstdculos”.

4.3 Discusion

Los resultados del ambiente “Carrera de obstaculos” muestran que existe un agente dentro

del sistema al que le tomd6 un mayor niumero de interacciones alcanzar la politica 6ptima. Este



hallazgo guarda wuna similtud con el concepto de “agente perezoso” [6].
Sin embargo, aunque el agente tarda en llegar a una politica éptima, no se considera un
problema ya que eventualmente obtuvo el conocimiento necesario de sus similares y logré

llegar al objetivo.

Existen varios enfoques de sistemas multi agente en donde existe cooperacion entre agentes
con el fin de resolver el estancamiento [20]. Dentro de la arquitectura multi agente propuesta,
los agentes cooperan mediante el intercambio de informacién. Esta informacion estuvo
conformada por estados, acciones y recompensas, que tras su analisis (figura 14),

modificaron la funcion Q de los agentes permitiéndoles evitar el estancamiento.

La cooperacién entre agentes se observoé de mejor manera en el ambiente “Mesa”, en donde
los agentes modificaron estados comunicados por sus similares. Este aporte de conocimiento

evité que los agentes se equivoquen o estanquen en estados aun no explorados.

En el ambiente “Mesa” los agentes Unicamente descartaron la accion que los llevo a
equivocarse en cierto estado. Al descartar la accion y al encontrarse el estado ya en LEM, el
agente explotd la mejor accion para ese estado, y dicha accién no siempre fue la misma. Esto
provocé que los agentes, a pesar de encontrarse en el mismo estado, se muevan en
direcciones diferentes. En contraposicion, los agentes en el ambiente “carrera de obstaculos”

llegaron a un mismo comportamiento, dado que convergen a una sola ruta 6ptima.

Los resultados en los ambientes “Mesa” y “Carrera de obstaculos”, muestran que existe un
decremento en el numero de interacciones necesarias para mejorar el comportamiento de los
agentes. Esto se debe a que el uso de multiples agentes permitié acelerar la exploracién del

ambiente, un resultado esperado si se toma como referencia el trabajo de Majumdar [30].

. Se puede observar que el mejor resultado en cuanto al nimero de episodios necesarios
para que el agente no cometa errores se obtuvo con 10 parejas de agentes ya que representa
un decremento del 98.31%. Para los otros casos con comunicacion, el decremento es del
90.55%, 97.7% y 97.4%, para los casos de 1, 3y 5 parejas de agentes respectivamente. Para
todos los casos con comunicacién, el numero de episodios en los que los agentes alcanzaron

un rango maximo de recompensa muestra un decremento del 61.1%.

Se observa que el numero de episodios en el que los agentes alcanzan un rango maximo no
varia de acuerdo con el numero de agentes. Esto se debe a que los agentes aprenden de sus
similares a no caer de la mesa, pero de manera individual a maximizar la recompensa. Dado
que alcanzar la recompensa maxima involucra que el agente se mantenga en el borde, existe

una relacion con la ecuacion 13. Esta relacion se refleja en que a pesar de que el agente no

32



cada agente, equivalente a aproximadamente 17500.

cae de la mesa, llegar a moverse cerca del borde toma un numero mayor de episodios para

Sin comunicacion

N° de agentes

Episodios en los que el
agente comenzo a
obtener una recompensa
que oscila en un rango de
recompensa maxima.

Episodios en donde
el agente dejo de
cometer errores.

1

45102

45102

Con comunicacion (

Uso de la arquitectura propuesta)

N° de parejas de
agentes

Episodios en los que el
agente comenzo a
obtener una recompensa
que oscila en un rango de
recompensa maxima.

Episodios en donde
el agente dejo de
cometer errores.

1 17 500 aprox. 4283
3 17 500 aprox. 1030 *
5 17 500 aprox. 1136 *
10 17 500 aprox. 760 *

Tabla 4. Resumen de resultados en el ambiente “Mesa”

*Promedio entre el valor obtenido por el agente que menos tardé en llegar al objetivo y el

agente que mas tardoé en alcanzar el objetivo (midrange)

Las figuras 18 y 21 evidencian que el rango de la recompensa maxima es mas alto en un
entorno sin comunicacion. Esto se debe a un denominado “efecto rebote” que mostraron los
agentes el cual, no permite que el agente se mantenga en el borde obteniendo la recompensa
maxima que ofrece el ambiente. Este efecto, que se visualiza en el anexo 1, se produjo debido
a que el algoritmo del trabajo propuesto solamente hizo que el agente descartara la accién
que lo llevé a obtener la penalidad. Esto no aseguré que de ahora en adelante la accién
explotada por el agente lo mantenga en el borde. En cambio, en un ambiente sin
comunicacion, el agente continué explorando hasta lograr que su mejor accion sea aquella

que lo mantenia en el borde de la mesa.

Sin embargo, es importante destacar que a pesar de que los valores maximos de la
recompensa son menores, el objetivo del agente era no sobrepasar el borde la mesa, el cual

fue alcanzado en aproximadamente la mitad de los episodios.

Por otro lado, para el ambiente “Carrera de obstaculos”, los resultados se encuentran en la
tabla 5. Al comparar los resultados del modelo sin comunicacion con el modelo utilizando la
arquitectura para 1 pareja de agentes, el numero de episodios para que no existan
equivocaciones se redujo un 99.79%. El numero de episodios para alcanzar solo la

recompensa maxima también se redujo un 99.78%. Sin embargo, para una pareja de agentes,
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la ejecucion tomé mucho mas tiempo, dado que el agente “Explorador”, debidé esperar a que
el agente “Almaceén” finalice con sus procesos para poder iniciar el siguiente episodio. Esto

indicod que era necesario utilizar mas de una pareja de agentes.

Para el caso de 3 parejas de agentes, el numero de episodios para que no existan
equivocaciones se redujo un 99.89%. El niumero de episodios para maximizar la recompensa
se redujo un 99.88%. Para 5 parejas de agentes, el nUmero de episodios en los que los
agentes alcanzaron Unicamente la recompensa maxima se redujo en un 99.83%. Mientras
que, el numero de episodios en que los errores desaparecen se redujo en 99.85%. Para el
caso de 10 parejas de agentes, el numero de episodios que le toma al agente alcanzar solo
la maxima recompensa logré un decremento del 99.80%. Por otro lado, el numero de

episodios en que el agente llevé sus errores a 0 se redujo en un 99.88%.

Sin comunicacion

N° de agentes

Episodios en los que
el agente obtiene
unicamente la
recompensa maxima

Episodios en donde
el agente dejé de
cometer errores.

1

51222

51222

Con comunicacion (Uso de la arquitectura propuesta)

N° de parejas de
agentes

Episodios en los que
el agente obtiene
unicamente la
recompensa maxima

Episodios en donde
el agente dejé de
cometer errores.

1 108 107
3 59* 52*
5 86 * 75*
10 100 * 58 *

Tabla 5. Resumen de resultados en el ambiente “Carrera de obstdculos”

5. Conclusiones y Recomendaciones

Los resultados de poner a prueba la arquitectura multi agente, indican que el numero de
episodios para que el agente no cometa errores en el ambiente se reduce en mas de un 90%,
reduciendo asi el numero de interacciones agente-ambiente Esto indica que la arquitectura
propuesta efectivamente, comunica el conocimiento necesario para que los agentes mejoren

su comportamiento.

La arquitectura multi agente propuesta presenta un modelo de trabajo en pares. Para que la
arquitectura funcione correctamente, el numero de agentes “explorador” y “almacén” debe ser
el mismo. Un agente “explorador” sin pareja “almacén” permanece en espera de comunicarse
y no procede a explorar el ambiente. En cambio, un agente “almacén” sin pareja “explorador”

solamente acumula los conocimientos, pero no le es de utilidad al sistema. En cambio, el
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numero de parejas de agentes necesario para obtener mejores resultados depende del

ambiente.

Los modelos de aprendizaje por refuerzo funcionan como el medio a partir del cual los
agentes obtienen su conocimiento. Este conocimiento, reflejado en estados acciones y
recompensas, es enviado a través de los agentes y asimilado por ellos con el fin de cambiar

su comportamiento.

Tras la integracion del aprendizaje por refuerzo con la arquitectura multi agente se evidencia
que la modificacion del algoritmo Q-learning, permite que los agentes mejoren su
comportamiento. Especificamente, el analisis de estados relevantes y la limitacién del uso de
e-greedy, permite que los agentes aprovechen el conocimiento de sus similares y aprendan

mas rapido sobre el ambiente.

Las tablas 4 y 5 muestran que es mejor utilizar la arquitectura multi agente que utilizar un solo
agente. Los resultados del ambiente “mesa” muestran que los mejores resultados se obtienen
con 10 parejas de agentes. Esto se debe a que, al ser un nUmero mayor de agentes, se puede
explorar mas estados de la mesa a la vez. En cambio, en el ambiente “carrera de obstaculos”,
los mejores resultados se obtienen con 3 parejas de agentes. Esto indica que no es necesario

incrementar el numero de agentes ya que todos convergen a la misma ruta.
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7. Anexos

7.1 Anexo 1. Visualizacion del “efecto rebote”

a) b)

El efecto consiste en que cuando el agente llega al borde de la mesa, retrocede un espacio y
regresa al borde. Los agentes repiten los movimientos vistos en las figuras 1 (a) y (b) hasta

agotar sus movimientos.
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