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Resumen

La tesis trata sobre resolver un problema de formacién de multiples agentes
para recorrer un area discreta, este problema esta considerado en dos dimensio-
nes y tres dimensiones. El trabajo desarrollado propone el uso de una técnica
de la Inteligencia Artificial para encontrar soluciones optimas de ambos proble-
mas, mediante el uso de aprendizaje por refuerzo, los cuales son algoritmos para
encontrar una poliza optima basado en una mecanica de accion recompensa, un
método que ha sido aplicado exitosamente en diversos problemas. El problema de
formacion de multi-agentes es donde un grupo de agentes tienen que encontrar
una ruta 6ptima para llegar a una posicion ideal y entrar en una formacién. Aqui
se tienen ciertas recompensas dadas para poder adquirir una podliza ideal para
la formacién. Por otro lado el problema de recorrer un area se implemento una
técnica accion-recompensa similar como el primer problema, obteniendo resulta-
dos satisfactorios para ambos. Finalmente los aprendizajes obtenidos de ambos
problemas son implementados en simulaciones para ver el correcto funcionamiento

de lo aprendido.
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Capitulo 1

Introduccion

Robots moviles tienen diversas aplicaciones abarcando areas como el entre-
tenimiento, juguetes, en el campo militar, también utilizados para misiones de
rescate sin intervencion humana, y utilizados para exploraciéon de otros plane-
tas. Por esto los robots moviles son importantes, por esta habilidad de poder
desplazarse.

En la actualidad existen diferentes tipos de robots pero una caracteristica
principal que los distingue es su locomocion. La locomocién de un robot movil
puede ser terrestre con llantas, humanoides o con multiples patas, orugas o cade-
nas, acuatico, y aéreo. Estos robots pueden ser tele-operados o autéonomos. Los
vehiculos auténomos tiene la capacidad de realizar tareas en ambientes dinamicos
o fijos sin intervencién humana. Para decir que un robot es auténomo, sea aéreo,

terrestre o acudtico, tiene que cumplir con lo siguiente:

= Percepcion: Obtener e utilizar el conocimiento del ambiente y de si mismo.
Esto se logra sea tomando medidas con sensores y extrayendo lo necesario

para utilizar en tareas a futuro.

= Inteligencia: Tiene que operar por un periodo de tiempo sin intervencion
humana. Esto se logra asociando un aprendizaje con capacidades de realizar
inferencias, para que el vehiculo se adapte al ambiente.

= Accion: Movilizarse de un punto A - punto B. El vehiculo debe utilizar
el conocimiento adquirido para desplazarse en un ambiente dindmico sin

involucrar humanos.

El campo de desarrollo para un sistema auténomo a logrado grandes avances
para obtener diferentes grados de autonomia para los robots. La autonomia esta
ligada al problema de navegacién, y para llegar a eso se necesita una constante

interaccién de las caracteristicas mencionadas, percepcion, inteligencia y accion.



INTELIGENCIA
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Figura 1.1: Diagrama de Aprendizaje por Refuerzo

A continuacién se tiene una ilustracién del proceso de interaccién de las tres
caracteristicas que tiene que cumplir un robot auténomo:

La navegacién es la habilidad que caracteriza a un robot mévil pero al mismo
tiempo es uno de los problemas mas desafiantes de la robdtica mévil. El problema
de la navegacion puede definirse como: “Dado un punto de partida A alcanzar
el (los) punto(s) de destino B (B1, B2, ...) utilizando el conocimiento y la in-
formacién sensorial recibida del ambiente”. Debido a que un robot no posee los
sentidos naturales, que si tiene el ser humano, un robot no puede explorar un
entorno desconocido a menos que se le proporcionen fuentes de detecciéon que
le permitan obtener informacién del ambiente. Existe muchos sensores (sonares,
odémetros, laser, sistemas de posicionamiento global, cimaras, etc.) que pueden
utilizarse para hacer a un robot capaz de detectar una amplia gama de entornos.

La navegacion de robots médviles es un tema amplio que cubre grandes as-
pectos de diferentes tecnologias y aplicaciones. Uno de los aspectos importante
a tener en cuenta es la escala fisica de los requerimientos de navegacion, la cual
puede medirse por la precisién con la que el robot necesita navegar (esta es la
resolucién de la navegacion). Estos requisitos varian mucho con la aplicacién, sin
embargo una aproximacion de primer orden puede tomarse de las dimensiones del
dispositivo mismo. Cualquier dispositivo auténomo debe ser capaz de determinar
su posicién a una resolucién dentro de al menos sus propias dimensiones, con
el fin de ser capaz de navegar e interactuar con su entorno correctamente. Una

forma comun de categorizar esta escala de requerimientos es la siguiente [6]:



= Navegacion local.- Es la capacidad de determinar la posicién respecto a
los objetos (estacionarios o mdviles) en el entorno e interactuar con ellos
correctamente. Trata con la navegacion en la escala de unos pocos metros,

donde el principal problema es evitar los obstaculos.

= Navegacion global.- Es la capacidad de determinar su posiciéon en términos
absolutos o referenciados al mapa y de moverse a un punto de destino
deseado. Trata con la navegacion en una escala grande en la cual el robot
no puede observar el estado meta desde su posicion inicial.

Otro aspecto importante a tener en cuenta en la navegacion es que el mapa
del medio ambiente es una necesidad basica de un robot para realizar servicios,
como por ejemplo agarrar un objeto y llevarlo de una

habitaciéon a otra. Para realizar este tipo de servicios, el robot no sélo debe
saber sobre el medio ambiente,

sino que mientras esta en movimiento también debe ser consciente de su propia
ubicacién en ese entorno [30]. Adicionalmente, la representaciéon adecuada del
robot mismo en el medio ambiente también juega un papel vital para resolver
muchos problemas relacionados con la navegaciéon autéonoma.

De forma general el problema de la navegaciéon implica resolver los sub-
problemas que se muestran en la figura 1.2, pero existen diferentes enfoques y
soluciones para cada sub-problema.

- “Paosicién” :
Localizacion — b Cognicion
Modelo
del Trayectoria
ambiente
Ambiente del
Percepcion mundo Control de

! movimiento

Figura 1.2: Diagrama de los sub problemas de la navegacion

Con los avances recientes en robdtica se ha popularizado utilizar vehiculos
aéreos no tripulados(por sus siglas en ingles, VANTS) o drones. Estos vehiculos
han facilitado diversas tareas que un robot terrestre no puede realizar. Los dro-
nes en el campo militar son parte vital de las operaciones para mantener bajo



vigilancia zonas militares, fronteras, seguimiento de personas en campos de ba-
talla, incluyendo la guerra contra el terrorismo. Con el éxito que se ha dado en
el campo militar muchos paises han optado por implementar el drone como un
arma de guerra.

Después de la adopcién en el campo militar, la industria inicio a fabricar estos
vehiculos a bajos costos y por consecuente ahora cualquier persona puede comprar
un VANT. En la actualidad la industria de fabricacion de drones esta valuada
en 10 mil millones de ddlares y sigue en crecimiento. Con esta gran demanda de
drones sus aplicaciones han variado mucho.

Una aplicacién popular de los drones es en campo agricola, utilizados para
escanear terrenos de sembradillos. Esto es 1til por que el campesino puede saber
si el sistema de riego esta funcionando, a su vez puede ver como sus plantas van
creciendo dia a dia y saber si alguna planta esta enferma. Este robot ayuda mucho
en tiempos de desplazamiento que la persona ya no necesita realizar.

No alejandose del campo, otra aplicacién que se ha dado para VANTS es para
apagar incendios, especialmente bosques en llamas. Aqui, el drone no solamente
esta vigilando la zona pero esta habilitado para combatir el fuego. Sin duda alguna
esta tecnologia ayudado mucho a los cuerpos de bomberos.

Entendido que la industria de drones esta en crecimiento y sus costos son
relativamente bajos, ahora podemos pensar en la posibilidad de tener mas de un
dron en funcionamiento para cumplir con la tarea. Pero si controlar un vehiculo
ya involucra su conjunto de problemas ahora tener un conjunto de estos se vuelve
un problema sumamente complejo. La idea de poder tener un conjunto auténo-
mo de drones se extiende de la forma en la cual la naturaleza funciona. En la
naturaleza siempre se ve como los pajaros estdan en una formacion, los pescados
también siguen una forma de viajar en conjunto, un enjambre de abejas, y una
colonia de hormigas, en fin estos comportamientos se dan de manera natural. Es-
tas observaciones han servido de inspiracién para estudiar algoritmos que imiten
esos comportamientos colaborativos, este se conoce como enjambres inteligentes.

Esta area tiene diversas aplicaciones como en robdtica donde estos algoritmos
son para investigar el control de brazos robéticos, planeamiento del movimiento
del robot, bisqueda colectiva de robots, evasion de obstaculos, swarm robotics,
navegacién de vehiculos no tripulados, y mapeo de regiones.

Entonces el problema que se encuentra la robodtica con multiples robots es
definir su coordinaciéon para colaborar en una tarea. Para la coordinacion de
los robots primero es tratar de indicar la formacion que deberan de mantener
cuando estén realizando la tarea. Los robots pueden mantener una formacion
lineal, en filas de 2 etc. La aplicacién de tener un sistema de robots (enjambre)

en una formacion es para facilitar tareas de buisquedas o exploracién en espacios



abiertos.
Este trabajo propone crear un enjambre a base de reglas tomadas de enjam-
bres inteligentes, pero utilizando aprendizaje por refuerzo, una sub-area de la

inteligencia artificial.

1.1. Antecedentes

Este capitulo proporciona los antecedentes necesarios para entender el tema
principal de formaciones y navegacién de un conjunto de agentes. Se presentan
algunos casos de investigacién con ejemplos extraidos de la literatura relacionada
al problema. También se explica la manera en la cual fue solucionado cada uno de
los resultados al problemas. Primero se explica algoritmos que se disenaron para
recorrer espacios con un agente, luego se revisa la literatura para el problema de
formacion de robots.

M. Dervisi et. Al [10] realizaron un trabajo donde un robot/agente debe cu-
brir una superficie. El objetivo del trabajo es que el algoritmo sea ejecutado y
pueda concluir de manera satisfactoria la tarea designada, a pesar de los factores
externos en el terreno. El algoritmo tiene diferentes aplicaciones como limpiar un
area, ayudar en situaciones de emergencia como buscar en una mina colapsada o

vigilar una zona. Este trabajo utilizo otros algoritmos para medir su rendimiento:

= Node Counting: Siempre escoge el espacio con el niimero menor de visitas.

= LRTA*: Mantiene el niimero de visitas por espacio, esto para actuar como

un repelente para los agentes.

» Wagner’s: Es un método donde la celda se actualiza si la celda adyacente,
donde se movera el agente, es de menor valor. La celda actual no se actualiza
si el valor es mayor a la celda adyacente.

s Thrun’s: El algoritmo de Trun es un método deterministico utilizado pa-
ra cubrir un area. Este algoritmo es diferente al LRTA*, ya que thrun’s
garantiza que el valor de la celda se actualiza pero el LRTA* puede sufrir
una reduccion en su valor si las celdas adyacentes tiene un valor menor a la

celda actual.

= Regency: El movimiento del agente es decidido en base al tiempo que fue

visitado por tltima vez.

= Alarm: Este algoritmo ayuda a escoger la siguiente celda adyacente con el

mayor numero de feromonas.



Como parametros de experimentacion se agrego una variable de saltos. El
rendimiento se calculé utilizando las diferentes versiones de algoritmos para cubrir
areas cuando el agente/robot decide saltar y no moverse a la celda adyacente.
En los resultados explican que hay un ligero impacto en el rendimiento de los
algoritmos que describen como positivo. Los saltos si mejoran el rendimiento del
algoritmo pero cuando se encuentra en un terreno mas complejo es evidente la
caida del rendimiento de los algoritmos.

Otro proyecto desarrollado, trato sobre un vehiculo acuatico que recorre la
superficie marina [12]. Este trabajo describe un algoritmo lineal para cubrir un
terreno desconocido en tres dimensiones bajo el agua. Este algoritmo es para
planeamiento de movimientos en un espacio irregular. Este trabajo demuestra
que el robot puede recorrer en su totalidad y fotografiar un drea sin pasar mas
de una vez un segmento del area.

El robot esta equipado con sensores para poder recabar la informacion nece-
saria para planear la ruta y mantener una distancia del suelo. El robot realiza un
movimiento en zigzag usando como guia el campo de visién de la camara.

El drea a recorrer es un rectangulo de dimensiones Ixwxh (length x width
x height) con el robot al centro. Un problema que resuelve este algoritmo de
navegacién es detectar islas y otros pequenos espacios. Las areas mas pequenas son
tratadas como sub-problemas, el robot recuerda en donde inician estos espacios,
los recorre y al terminar sigue su trayectoria, esto asegura que cada uno sea
recorrido una sola vez.

En este siguiente trabajo, realizado por [27], se explica como los robots no
tripulados tienen una variedad de aplicaciones en ambientes de incertidumbre
y peligro. Estos vehiculos pueden ser tele-operados o autonomo. Para describir
un vehiculo como auténomo (aéreo, acudtico o terrestre), este debe incluir lo

siguiente:

= Percepcion: usar los datos que recolecta del ambiente y de si mismo.
= Inteligencia: Operar sin intervenciéon humana.

= Accién: Viajar del punto A al punto B.

En este articulo utilizan légica difusa con un vehiculo auténomo que para
pueda aprender a cuales acciones lo llevan a cumplir su meta. La arquitectura
implementada tiene como entrada los datos de los sensores del vehiculo aéreo,
estos son enviados a un modulo denominado “sensor fusion” el cual le indicara al
vehiculo de posibles obstaculos. Estos datos son enviados a un controlador de mo-
vimientos difuso que también toma como entrada el grado de error de la posiciéon
y orientacién. Esta arquitectura asegura que el vehiculo evada el obstaculo en un

6



escenario dinamico. Esta arquitectura se probo en diferentes tipos de vehiculos
auténomos y se demostrd ser muy efectiva para realizar su tarea.

En esta seccién se hablan de técnicas para la formacién de multiples agentes.
En el articulo escrito por [5], utilizan teorfa de grafos para el control de movimien-
tos de una formacion de robots en una simulacion. Los agentes estan equipados
con sensores para apoyar en la navegacion. Se presenta un algoritmo que no ne-
cesita a los agentes comunicandose para realizar la tarea en mano. Utiliza un
agente como lider para dar la direccién y velocidad de los demas agentes. En los
resultados se explica como la formacién de diamante y triangular logra converger
utilizando el método de control desarrollado. El sistema de control esta conforma-
do por diferentes modulos que se encargan de controlar la distancia entre agentes
y su lider, que tan rapido se acercan a esos agentes, sistema de correccion de
errores. Aun asi, se comenta en el articulo que al momento de llegar a su punto
de convergencia, tiende a oscilar en el punto dado al sistema laser para el rango
de distancia. Una vez que estén juntos, el sistema de robots puede moverse en
unisén pero tiene un problema, cuando se acerca a dar una vuelta la agrupacion
de robots no logra mantenerse.

En otro articulo se prueba la opcién de formacion utilizando Q-Learning. El
trabajo [?] trata de que n-agentes se organicen para llegar a un estado meta
que describe la figura a formar via una ruta 6ptima. En el método propuesto
lo que se intenta realizar es que multiples agentes y un ambiente denominado
“mundo de aprendizaje”, apliquen un método de aprendizaje por refuerzo pero
intercambiando informacién.

En este problema describen un mundo de NxN con n agentes donde cada agen-
te tiene que llegar a un estado meta (estado G). Cada Agente esta habilitado para
realizar 5 acciones las cuales son arriba, abajo, derecha, izquierda, y mantener su
posicion.

El problema es que cada agente logre aprender una péliza que minimice el
nimero de acciones que lo lleva a su meta. Este articulo se baso con la idea de
utilizar un método que evaltia la Q no con el niimero minimo de acciones sino
con un numero de acciones que no afecte a los demés agentes, esto es calculado
con su varianza y la suma descontada de recompensas.

Una vez evaluado se procede a elegir las mejores Q con la siguiente regla.
Si un agente llega a su estado meta con el minimo nimero de acciones esto nos
indica que tendra una recompensa méas pesada y la varianza es més pequena. Con
esto se realiza una busqueda de las mejores recompensas y varianzas por episodio
en cada mundo de aprendizaje y esas son las que se actualizan para los otros
mundos.

Los resultados mostraron que este método es mejor que Q-Learning con esta



configuracion de solo sumar el nimero de pasos a la meta.

En resumen se relataron diferentes ejemplos de investigaciones pasadas sobre
temas relacionados al problema que se abarcara en esta tesis. Se explicaron méto-
dos para resolver el problema de recorrer espacios y como se solucionan y algunos
de sus problemas. De igual manera se explicaron algoritmos que solucionan la
formacion de agentes y sus problemas. En la mayoria de los casos se utilizo algiin
método ya conocido como teoria de grafos o logica difusa u otros algoritmos. En
este caso de la tesis se abordo el problema utilizando aprendizaje maquina y re-
glas inspiradas con enjambres inteligentes para resolver el problema de formacion

y posteriormente que recorran un espacio delimitado.

1.2. Organizacién de la tesis

A continuacién se presenta una descripcién del contenido de los capitulos 2,
3,4, 5,y 6. El capitulo 2 contiene el marco tedrico donde se explica los conceptos
relacionados con el area de investigacion. El capitulo 3 trata sobre la metodologia
donde se proporciona una descripcion detallada del desarrollo de las soluciones a
los problemas de formacion y recorrido en tres dimensiones. El capitulo 4 presenta
los resultados experimentales obtenidos con el algoritmo de formacion en dos
dimensiones, y el recorrido del espacio en dos y tres dimensiones. Finalmente,
en el capitulo 5 se presentan algunas conclusiones del trabajo de investigacion y

recomendaciones para trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético, es una sub area de la Inteligencia Artificial, que
se enfoca en desarrollar técnicas de aprendizaje para computadoras. Mucho an-
tes de estas técnicas, los sistemas informaticos estaban disenados para solucionar
problemas predefinidos y por lo tanto eran dificiles de replicar en diferentes esce-
narios.

Desde hace dos decadas la computacién se encuentra en una etapa de lograr
en resolver las dificultades del mundo real generando modelos para programas ya
que no todo puede ser programado. Asi el momento de pasar de programar una
infinidad de reglas y ahora enfrentar el reto para lograr que una computadora
aprenda de su ambiente, de sus errores y de grandes volumenes de datos.

Una definicién formal de Aprendizaje Automatico es “un conjunto de métodos
computacionales que utilizan la experiencia para mejorar el rendimiento del mis-
mo o realizar predicciones precisas” [21] . Cuando un sistema utiliza aprendizaje
automatico el termino experiencia se refiere a datos, estos pueden ser generados

via interacciones con el ambiente, y pueden estar etiquetados o no para su analisis

El aprendizaje automatico esta dividido en tres areas principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado, y aprendizaje por refuerzo. En apren-
dizaje supervisado la tarea es de inferir una funcién partiendo de datos supervi-
sados. Esto quiere decir que los datos utilizados para entrenamiento tendran una
etiqueta. En el aprendizaje no supervisado la entrada es un conjunto de datos
no etiquetados, y la tarea consiste en predecir la etiqueta de datos nuevos des-
conocidos. En aprendizaje por refuerzo la fase de entrenamiento y prueba estan
mezclados, en este tipo de aprendizaje para obtener informacion se crea un agen-
te, el cual interactiia con el ambiente y obtiene una recompensa. El objetivo es

maximizar su recompensa a través de un periodo de tiempo en lo que prueba



acciones en el ambiente. Estas acciones pueden ser exploradas o explotadas de
acuerdo al conocimiento obtenido [21].

En retrospectiva es evidente que esta area depende mucho de los datos a
utilizar. La técnicas de aprendizaje son métodos que utilizan conceptos de areas
como probabilidad, estadistica y optimizacién. Por lo tanto, en cada escenario
es de importancia tener una alta calidad y volumen de datos para el correcto
funcionamiento de estas técnicas de prediccion o clasificacion.

Con el pasara del tiempo muchas areas han encontrado como incluirlo en sus
procesos. Aprendizaje automatico ayuda a dotar las aplicaciénes para ir mejoran-
do en ambientes dinamicos, esto es asi ya que utiliza su experiencia para tomar
decisiones. Aprendizaje automatico tiene diversas aplicaciones en diferentes areas
de la industria.

En el area de la salud se a implementado sistemas de aprendizaje automatico
para predecir convulsiones y ataques fulminantes [14]. La empresa Healint, loca-
lizado en Singapore, creé una aplicacién llamada JustShakelt el cual habilita al
usuario mandar alertas de emergencias a sus contactos cercanos con simplemente
sacudir el celular. Esta aplicacion utiliza un algoritmo de aprendizaje automatico
para reconocer entre una accion rutinaria y una de emergencia.

Otra aplicacién es para la personalizacién de campanas de marketing [19].
En estd area lo que se busca es entender al cliente y ser efectivo al momento de
ofrecer servicios de venta de prodcutos en linea, esto ayuda acercarse a cerrar una
venta. Este es el concepto general de cémo funciona este tipo de marketing. Hoy
en dia las empresas tienen mayor conocimiento de los gustos de sus potenciales
clientes al analizar sus comportamientos de busqueda en el internet. Con esta
informacion las empresas pueden saber qué tipos de productos ofertar a traves de
los correos electronicos de los clientes o bien si enviar cupones a los domicilios de
sus clientes que tienen mayor probabilidad de realizar una comprar con ellos.

De igual manera en el ambito financiero para la deteccién de Fraude [19].Esta
area va mejorando dia a dia en cuanto a deteccién de fraudes en diferentes areas.
Por ejemplo, PayPal utiliza aprendizaje supervisado para luchar contra el lavado
de dinero, ya que cuentan con las herramientas para detectar una transaccion

fraudulenta y un comprador o vendedor legitimo.

2.2. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es aprender qué hacer (cémo relacionar situaciones
con acciones) para maximizar (o minimizar) una senal numérica de recompensa
[26]. Este tipo de aprendizaje no estd caracterizado por el algoritmo a utilizar,

pero se define por el tipo de problema donde se aplica el aprendizaje. En cualquier
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caso se define un ente de aprendizaje, el cual posee caracteristicas muy simples,
éste se conoce como un agente.

En un escenario de aprendizaje por refuerzo el agente no recibe un conjunto
de datos etiquetados, el proceso de recabado de datos es que el agente realiza
acciones para interactuar con el ambiente y, como respuesta, recibir una senal
numérica (recompensa) y estado actual. El objetivo del agente es maximizar el
rendimiento esperado, el cual se define como la suma esperada de las futuras
recompensas recibidas del ambiente. Esto se hace mediante el aprendizaje de una
politica que relaciona estados con acciones.

El aprendizaje por refuerzo se encuentra entre el aprendizaje supervisado y
el aprendizaje no supervisado. Una de las mayores diferencias entre éstos es que
el agente (aprendiz por refuerzo) debe explorar explicitamente su ambiente [16].
Los problemas de aprendizaje por refuerzo son cominmente formulados como

procesos de decisién Markov (MDP, por su siglas en inglés).

2.2.1. Procesos de Decisién Markov (MDP)

Un MDP es un proceso Markoviano, el cual formalmente es representado como
una cuadrupla < S, A, P,y, R > [8], donde :

= S es el conjunto de estados
= A el conjunto de acciones

» P(Sy41]8t,a¢) es una funcién de transicién que relaciona las transiciones

entre estados sy, s;11 € S dada una accién a € A

= R es la funcién de recompensa que asigna los pares estado-accién con ntime-

ros reales ' = r(s, a).

El proceso se describe como Markov por que la funciéon de transicién y de
recompensa depende del estado actual s y no de la historia de estados y acciones
tomadas. Es decir que un agente se encuentra en un estado s; € S selecciona una
accion a; del conjunto A. Esto lleva al agente a recibir una recompensa de valor
esperado R(s;, a;), esto da como resultado un cambio de estado de acuerdo a la
funcién de transicion P(s;y1]S:, a¢). Una vez en el siguiente estado s, el agente
escoge una nueva accion a;y1, por lo tanto la recompensa R(s;11,a:41) y asi al
siguiente estado s;4o.

Por lo tanto el proceso de transicién se representa de la siguiente manera

So =% Sp =5 Sy =5 S

11



Ahora las recompensas se van acumulando al cambiar de estados s; y obtiene las

recompensas:
R(so0,a0) + vYR(s1,a1) + ¥V*R(s2,a2) + ...

El objetivo del MDP es maximizar la suma de las recompensas esperadas por
el agente. Para esto se define una politica 7 : S — A para mapear los estados
a acciones. A su vez se define una funcién de valor V' para una politica m como
la suma esperada con descuento que son obtenidas cuando se ejecuta un accion

dada por 7. Esto se ve en la siguiente formula

V™ = E[R(s0,a0) +YR(s1,a1) + Y*R(s9,a2) + ...|so = s, 7] (2.1)

Entonces V7™ es la suma de recompensas con descuento que recibira el agente
si comenzara en el estado s y las acciones dadas por la politica 7. Esta es la
ecuacién de Bellman.

VT = R(s,m(s) +7 ) P(s']s,7(s))V7(s) (22)

s'es
Para obtener la funcién de valor maxima e define como:

V* =max V7" (s) (2.3)

™

La ecuacién 6ptima de Bellman se define como:

V™ = méx [R(s, 7(s)) + Z P(s'|s,7(s))V™(s") (2.4)

a€A
s'es

2.2.2. Elementos del aprendizaje por refuerzo

En este tipo de problemas, es posible identificar cuatro componentes esenciales
para el sistema de aprendizaje. Estos son: la politica, la funcién de recompensa,
la funcién de evaluacién, y el modelo del ambiente [26]. En la siguiente figura 77
se ve un diagrama de las partes de un sistema de aprendizaje por refuerzo.

= Agente: Es un ente que debe aprender un forma de operar para cumplir
su objetivo. Este objetivo es maximizar el total de recompensa obtenida

dentro del ambiente.

= Ambiente: Un sistema de aprendizaje por refuerzo es una representacion
de estado-accion por interacciones de prueba y error en el medio. El agente
con el pasar del tiempo debe poder observar lo que esta en su estado actual.
Esto es asi ya que el sistema de aprendizaje le dara la informacién requerida

para realizar una accién.
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Figura 2.1: Diagrama de aprendizaje por refuerzo

» Politica: De acuerdo a la literatura [26], este define el comportamiento
del agente en un tiempo. Lo describen como un mapeo de los estados del
agente y las acciones a elegir en los mismos. Esto en el area de psicologia
se conoce como reglas de estimulo-respuesta o asociaciones. La politica 7 es
importante para definir el comportamiento del agente.

= Funcion de recompensa: El problema de aprendizaje por refuerzo, al
mapear cada estado-acciéon del agente a valor numérico (recompensa R)
este nos dice que tan bueno es el estado siguiente. El agente tiene como
objetivo maximizar este valor numérico a largo plazo, de tal manera la
funcion dicta que accién estado son bueno y cuales son malos. Esta funcién
es inalterable durante la ejecucion del algoritmo pero ayuda a la alteracion
de la politica, por ejemplo, cuando el agente en un estado elige un acciéon
con muy baja recompensa, la politica debe cambiarse para elegir una acciéon
diferente para ese estado.

» Funcién de evaluacién: Como se describe con la funcién de recompensa,
este indica lo que es bueno en lo inmediato, la funcién de evaluacién nos
dira que es bueno a largo plazo. La funcion de evaluaciéon dice el valor total
que puede recibir un agente en un estado inicial hasta su estado final.

2.2.3. Metas y recompensas

El agente recibe una senal numérica, r; € R, en cada paso que haga. El agente
debe maximizar la recompensa acumulada que recibe. Un ejemplo en la literatura,
es si un agente se mueve recibe -1, y 100 si llega a la meta. Esto hara que el robot

trate de llegar a la recompensa de 100 lo més pronto posible. El proposito de la

13



recompensa es que el agente tenga el conocimiento que debe hacer y no como
debe hacerlo. El retorno se define como la secuencia de recompensas. Como se
a explicado el agente recibe una recompensa 7,47 dado un estado s; € S y una
acciéon a; € A(s;) y se mueve a un nuevo estado s; + 1.

Las recompensas después de un tiempo t se denotan como : 74,1, g9, 13, rerat
...+ 75 lo que se busca es maximiar el retorno (R;), el cual se da con la siguiente

formulacién:

Ry =11, 42, 143, Tega + oo + 17 (2-5)

Donde T es el tiempo final, donde si es finito este se denomina tareas episddi-
cas, si es infinito se conoce como tareas continuas. Por lo tanto la forma anterior

no inidca un limite. para eso se da la siguiente formulacién:

Rt =T¢r1 + Yo + 72Tt+3 + ... = Z’ykrtJrkJrl (26)
k=0

El parametro gamma se conoce como la tasa de descuento y representa el
valor presente de la recompensa futura y tiene valores 0 < v < 1. Siy = 0 el
agente solo aprende de la recompensa inmediata (accién t+1). Cuando v > 0,

la recompensa fue recibida un tiempo en el futuro k, se pondera por *~!

, esto
significa que el agente recibe una fraccién de lo hubiera recibido. Por lo tanto

mientras que 7 tienda a 1, las recompensas futuras tienen mas efecto en el agente

[26].

2.2.4. Estrategias de exploracién-explotacién

En un problema de aprendizaje por refuerzo, por lo general el agente tiene
cero conocimiento de la tarea aprender, no conoce las funciones de transicion y
recompesa. El agente tiene un desconocimiento total de lo que se requiere realizar.
Por lo tanto el agente no sabe la secuencia de acciones que lo haran obtener el
mayor retorno posible, entonces lo primero que hara el agente es explorar.

En aprendizaje por refuerzo el agente se le permite realizar una exploracion
de los estados y acciones que puede realizar para que pueda descubrir cuales le
dan buenas recompensas a corto y largo plazo. Una vez que el agente a realizado
una exploracién total, puede explotar su conocimiento.

El dilemma de la exploracién-explotacion es encontrar un balance donde el
explorar mucho no degrade el sistema de aprendizaje, o bien una explotacion
temprana de resultados no éptimos. Una estrategia muy conocida es e-greedy, el
cual define una probabilidad € de ejecutra acciones de forma avariciosa, y una

probabilidad de 1 — e ejecutando acciones de forma aleatoria [?].
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2.2.5. Q-Learning

Uno de los métodos mas comunes de aprendizaje por refuerzo es Q-Learning.
Para cada par (s,a) el algoritmo mantiene un registro del promedio actual de
recompensas 1, el cual recibe al dejar el estado s con una accion a, adicionalmente
con su recompensa esperada.

Este algoritmo con suficientes iteraciones puede lograr converger a un Valor-Q
6ptimo. Este se llama un algoritmo “off-policy”, la pdliza de entrenada no es la
que se esta ejecutando, el cual da entender que con sélo ir moviendo el agente
con acciones aleatorias logra aprender la poliza.

Como se menciond, el algoritmo nos garantiza una convergencia si el agente
logra visitar cada estado y cada transicién las veces necesarias. La gran desventaja
que es inherente en este algoritmo es que el tiempo de entrenamiento puede ser
tardado.

Para lograr reducir los tiempos de entrenamiento se opta por implementar
una estrategia conocida como e-greedy. E-greedy es una estrategia para escoger
una accién de manera aleatoria o codiciosa (escogiendo el mejor Valor-Q para la
accién del estado) con una probabilidad de 1-e. Implementando esto, podemos
garantizar que mas tiempo explore las secciones interesantes del ambiente asi
mejorando el Valor-Q pero seguird visitando areas no conocidas. En un proceso
de aprendizaje es normal que la € inicie con un valor de 1 y gradualmente vaya
disminuyendo hacia 0.05.

La forma mas simple de Q-Learning se define en la ecuacion 2.7.

Q(s,a) + Q(s,a) + afr + 'ymgnQ(s', a') — Q(s,a)l (2.7)

Q-Learning estima una funcién de accién-valor Q"(s,a), con s € Sy a € A
para una politica 7 que asigna los pares estado-accion a valores escalares que
representan el rendimiento esperado de tomar una acciéon a en el estado s y
partir de alli actiia de acuerdo a una politica 7. En este caso, la funcién de accién-
valor aprendida, (s, a), aproxima directamente Q*(s, a), la funcién accién-valor
optima, independientemente de la politica que se esté siguiendo. Lo anterior se

representa en la figura ?77.
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Figura 2.2: Diagrama de apoyo Q-Learning

Q-learning es un método muy utilizado para la resoluciéon de problemas de
aprendizaje por refuerzo, esto dado a su simplicidad de implementaciéon. A con-

tinuacion, se presenta el algoritmo de Q-Learning:

Algorithm 1 Algoritmo de Aprendizaje Q-Learning

1: function Q-LEARNING(7)

2 @ < Qg inicializacién, ej Qg =0

3 for t < 0 to 7T do

4 s < elegir Estado()

5: for cada paso de episodio do

6: a < Select Accion(m, s) pdliza m derivada de Q, ej, e-greedy
7 r’ < Recompensa(s,a)

8 s’ < NextState(s, a)

9 Q(s,a) < Q(s,a) + afr + fyman(s’, a)—Q(s,a)l
10: s+ 8
11: return
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En cada episodio una accion es seleccionada en el estado actual s utilizando
la péliza m derivada de Q. La eleccion de esta poliza es arbitraria tanto asi que
garantiza que el agente visite cada par (s,a) infinitas veces.

Aprendizaje por refuerzo se ha aplicado con éxito en diversas dreas de la
industria, a continuacién se describen algunas aplicaciones de algoritmos de esta
area.

En Tokio, la fabrica Fanuc creo un robot utilizando aprendizaje por refuerzo
para aprender tareas. Al robot se le asigna una tarea por ejemplo de tomar piezas
de una caja y colocar esas piezas en otra caja, esto lo estara realizando toda la
noche hasta que lo aprenda [18].

El robot de la empresa Fanuc utiliza una técnica como deep reinforcement
learning para el entrenamiento. El robot intenta levantar un objeto mientras
captura video del proceso. Esto es para que en el momento que falle o se exitoso
pueda diferenciar utilizando la posicién del objeto en ese momento|[18].

Asi como es aplicado en robdtica, se pueden encontrar problemas donde se
necesita un agente de aprendizaje en un ambiente cambiante. Asignar precios de
manera dindmica depende mucho sobre la demanda y abasto para maximizar la
ganancia de los productos. Técnicas como Q-learning puede utilizarse para pro-
veer una solucién a este problema. Aprendizaje por refuerzo ayuda en optimizar

precios durante su interaccion con el cliente.

2.3. Enjambres Inteligentes

En la actualidad, la naturaleza se ha vuelto un medio de inspiraciéon para
el area de computacion. Un ejemplo de esto es el comportamiento colectivo de
los animales o insectos [17].Considere una colonia de hormigas, un enjambre de
abejas, una colonia de bacterias, y una bandada de estorninos, en estos casos
todas estas agrupaciones funcionan con reglas muy sencillas para mantenerse
organizados y cumplir un objetivo. Cada elemento o agente que forma parte de
la agrupacién, por si solo no es capaz de realizar el objetivo. Entonces, al estar
en una agrupacién, es mas facil la adaptacién al ambiente para los agentes, ya
que cada agente recaba informacién que ayuda en el desempeno del enjambre.

Enjambres inteligentes es un comportamiento colectivo, descentralizado de
sistemas naturales o artificiales. Este concepto fue introducido por Gerado Beni
y Xing Wang en 1989 [17]. El termino enjambres es utilizado para hacer referencia
a los diversos tipos de colecciones de agentes.

Estos algoritmos son rapidas y robustas soluciones para resolver problemas
complejos. Enjambres Inteligentes es una nueva rama de la inteligencia artificial

que es utilizado para comportamientos colectivos que ocurren en la naturaleza.
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Estos agentes simples tiene capacidades limitadas, por lo tanto al apoyarse de
otros agentes de su mismo tipo se puede lograr el objetivo. Estos agentes siguen
reglas sencillas. La interaccion entre los agentes puede ser de manera directa o
indirecta. Interaccion directa puede ser a través de sonidos, y una interaccion
indirecta es que el agente realice un cambio en el ambiente para que los otros
agentes respondan a ese cambio.

Enjambres inteligentes funcionan con dos principios basicos: auto-organizacion
y estigmeriga.

Un sistema de auto-organizacién esta caracterizado por tres parametros:

= Estructura - el sistema es homogéneo
» Estabilidad - el sistema puede coexistir en més de un estado

= Cambios de estado - el sistema puede cambiar de manera inoportuna si es

necesario

Estigmergia es el principio donde un agente utiliza su ambiente para comuni-
carse para influir en las acciones de sus demas agentes. Es una colaboracién por

medio del ambiente. Estas son sus caracteristicas:

= Funciona como un agente indirecto para en el ambiente
= Lo que esta en el ambiente funciona como memoria externa para el agente

= El objetivo puede ser terminado por cualquier agente

Para que un enjambre pueda ser declarado inteligente, este tiene que cumplir
con 4 principios como fue enunciado por Mishra et al. [?] y Keerthi et al. [17]:

= Principio de proximidad: los agentes que componen el enjambre deben de

ser capaces de realizar computos en base a su interacciéon en el ambiente.

= Principio de calidad: deben de poder responder a los factores que influyen

en su ambiente. Estos factores son comida y su seguridad.

= Principio de respuesta diversa: esto se refiere a que el enjambre sabe dividir

sus recursos entre todos los agentes para protegerse de momentos adversos

= Principio de adaptacion: el enjambre debe de ser capaz de sobrevivir mo-
mentos de peligro en su ambiente, de tal manera debe de cambiar su forma
de funcionamiento al instante tomando en cuenta el desgaste de energia.
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2.3.1. Optimizaciéon de enjambre de particulas (PSO):

La optimizacién de enjambre de particulas es un método presentado por el
Dr. Kennedy y Berhart en 1995 [11]. Este método en particular fue inspirado por
el comportamiento colectivo de las aves y los peces. Normalmente estos animales
estan viajando en busca de comida. Mientras el enjambre viaja habra un individuo
que detecte la comida y guiara a los demas para acercarse al objetivo.

Por ejemplo las aves se comunican a través de sonidos para dirigirse y tienen
una formacion en V. La formacién en V de las aves tiene dos teorias. La primera
teoria es que al momento de volar, el aire que se va desplazando de las alas se
va hacia atrds y esto le da una ayuda a la ave de atras para realizar un menor
esfuerzo. Una vez que se tenga el movimiento el pajaro que estd guiando va
rotando su posicién con los demads, esto ayuda a maximizar el esfuerzo de cada
pajaro, para que asi puedan volar por un periodo més largo sin tomar un descanso.
La segunda teoria es que su formacién se debe a que quieren poder ver todos los
elementos de la bandada.

En contraste al algoritmo anterior que utilza un método indirecto, estigmergia,
para poder llegar a la solucién, este va manteniendo un estado global para todo
el enjambre, comunicacién directa. El estado global es el valor mas cercano al
objetivo, que sera el pajaro en la punta de la formacién.

Un modelo sencillo de enjambre de particulas se describe con estas tres reglas:

s [Los vecinos se mueven en la misma direccion.
» Se mantienen cerca de sus vecinos.

» BEvitan colisiones.

Cada particula mantiene sus coordenadas del espacio de busqueda, y lo rela-
cionan a su mejor vuelo(pbest), su experiencia de vuelo de la particula. Otro valor
que las particulas toman en cuenta es el mejor valor de sus vecinos (lbest). Asi
como cada particula va checando sus vecinos hay un valor global de referencia
para todas las particulas. Este valor global se conoce como el gbest, que es el valor
mas cercano a la solucién [17].

Cada particula consiste de 3 partes:

= Los datos que representan una posible solucién. Esto ya puede ser sus cor-
denandas. Cada particula actualizara sus cordenadas a la particula que esté

mas cercana a la solucion.

= La velocidad de la particula. Este indica cuanto debe de cambiar para poder

alcanzar al gbest del enjambre.
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» Cada particula tiene su atributo pbest. Este indica que tan cerca ha llegado

la particula al gbest.

Este algoritmo a tenido éxito en diferentes areas, ya que ha sido demostrado
que obtiene mejores resultados, en menos tiempo en comparcion a otros métodos.
El algoritmo original de particula de enjambres es el siguiente [11].

1. Inicializar las particulas

2. Para cada particula evaluar el objetivo

3. En cada iteracién la particula evalua su mejor valor personal (pbest)

4. Comparar el valor de la particula con el mejor valor del enjambre (gbest)
5. Cambiar la velocidad y posicion en cada particula

6. Iterar a partir del paso 2, hasta que se cumpla el objetivo

Esté algoritmo tiene una variedad de aplicaciones, asi de forma general o hacer
alguna modificaciéon al algoritmo para realizar una labor en especifico. En esta
seccion se describiran de manera breve algunas areas de aplicacién [23]:

= Robdtica: En esta area se incluyen los siguientes temas mas investigados
como control de brazos roboticos, planeamiento del movimiento del robot,
busqueda colectiva de robots, evasion de obstaculos, swarm robotics, nave-
gacion de vehiculos no tripulados, y mapeo de regiones.

= Redes de sensores inalambricas: esté algoritmo se aplica para la planeacion
de las diversas topologias que pueden eficientar la red, y distribucién de los

sensores.

= Sistemas de predicciones: para predecir la calidad del agua, predicciones
meteorolégicas, predecir el flujo del traficé en zonas urbanas.

Es notable que hay més areas donde se ha aplicado este algoritmo, como pro-
blemas de optimizacion, optimizacién multi-objetivo, reconocimiento de patrones,
problemas de job scheduling, planeamiento de rutas en tiempo real, segmentacion

de imagenes por nombrar algunos.
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Capitulo 3

Metodologia

En el presente capitulo se describe el procedimiento que se empleard para
llevar acabo el desarrollo de los algoritmos descritos en el capitulo anterior. El

problema a resolver esta dividido de la siguiente manera:

(1) Organizaciéon de agentes en un espacio discreto

(2) Algoritmo para cubrir una superficie, utilizando un ente compuesto de

agentes

(3) Crear un ambiente visual para ver el funcionamiento de los agentes

virtuales.

3.1. Problema de Formacion

En primera instancia se requiere la inicializacién de posiciones aleatorias para
cada agente local AL en el mundo de cuadricula, ver 3.1. Los agentes se mueven
de sus posiciones iniciales, y su formacién se cumple cuando cada agente llega a
la posicién meta. El nimero de posiciones meta es igual al nimero de agentes
presente en el espacio discreto, y cada agente llega a una posicion distinta a los
demés. Este problema se enfoca en que cada agente llegue a su posiciéon meta en

el minimo numero de pasos.
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Figura 3.1: Diagrama del mundo discreto, donde G es la posiciéon meta y cada
agente tiene una posicion inicial.

En este problema el mundo se describe como N x M. Donde I, es el nimero
de agentes en el mundo. Cada agente AL;(i = 1,2,3...,1) se desplaza de su
posicién inicial P; para llegar a una de las G metas predefinidas. El vector de
meta esta representado de la siguiente manera G = {G1,Gs, ..., G }. Para este
problema el agente tiene 5 grados de libertad, es decir un conjunto de acciones
A, mover hacia el frente, atras, derecha, izquierda, o mantener su posicién actual,
ver Figura 3.2. Un criterio incluido es que cada agente no puede ocupar el espacio
donde se encuentra otro agente.

Este problema se describe como un proceso de aprendizaje por refuerzo. Cada
agente tiene la habilidad de percibir su estado actual que esta representado por
un indice lineal i que luego se convierte a una coordenada (x;,y;), esto es verdad
para todos los agentes. Un estado S para el problema esta representado por la
concatenaciéon de las posiciones de cada agente como se describe en la ecuacion
3.1. En este caso existe I! de estados.

Este modelo de estado se adopto para poder identificar un estado de manera uni-
ca. Por lo tanto un estado S tiene una cantidad de a;! + a;11! + a;12! + ... + a; 4!

acciones que evaluar para el conjunto de agentes.

Como se menciono al principio, cada agente se puede mover de la

siguiente manera:

Movimiento a la izquierda (z;, y;11)
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Movimiento a la derecha (z;, ;1)
Movimiento hacia atras (x;_1,v;)
Movimiento hacia adelante(z;1,y;)

Movimiento es mantenerse (x;, ;).

Figura 3.2: Diagrama del mundo discreto, donde G es la posicion meta y cada
agente tiene una posicion inicial.

Cada agente debe llegar a una posicion meta distinta a los demaés, el conjunto
de metas no son entregadas como conocimiento a priori, este tiene que descubrir
mediante exploracion como llegar a ello a través de su aprendizaje. Con la con-
figuracién anterior, el problema de aprendizaje por refuerzo es que cada agente
aprenda los movimientos correctos para llegar a una meta . Para obtener la
poliza 7 optima, al momento de que cada agente llega a una coordenada meta se
le otorga una recompensa r de 0, de lo contrario se le entrega una recompensa

de —1 cuando logra moverse, si un espacio esta ocupado la recompensa es de —75.

Los pasos a seguir para la formacion de agentes

Paso 1. Se inicializan agentes en posiciones aleatorias en el mundo N x M

Paso 2. El conjunto de agentes puede decidir explorar o seleccionar sus mejores
acciones usando epsilon-greedy,e.
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Paso 3. Crear el estado s, el cual se mapea a un vector de acciones a tomadas

por cada agente.

Paso 4. Cada agente interactua con el mundo para actualizar los valores de
Q(s,a), ver ecuacion 2.7. La recompensa para actualizar () es la sumatoria
de las recompensas de cada agente al ejecutar una accién a, ver ecuacion
3.2.

Paso 5. Los agentes se mueven hasta que encuentren una posiciéon meta G.

Paso 6. Regresar al paso 1,repetir E episodios. Cuando todos llegan a una posi-

cién meta termina el episodio

Este algoritmo ayuda para crear diferente configuraciones con los agentes, en
espacios de N x M con una cantidad de I agentes. Cada formacién es guardada
en un archivo de texto para luego visualizar en un entorno virtual. Esto es asi
por que tambien hay que considerar que se vuelve mas complejo el problema,
entonces dividir por entrenamientos cada formacién se opto como una estrategia

al abarcar el problema.

3.2. Cubrir area discreta

Para resolver el problema, se diseno un algoritmo siguiendo las caracteristicas
de aprendizaje por refuerzo. A continuacion se explica el diseno de los estados, la
funcion de recompensa y transicién.

Como el problema de formacién, aqui se adapto el conjunto de agentes como
uno solo. Este nuevo agente, conformado por agentes locales, tiene los mismos
movimientos que estos, ver figura 3.3, el global tiene 5 grados de libertad, es
decir un conjunto de acciones AG, mover al frente, atras, derecha, izquierda, o
mantener su posicion actual.

Un criterio incluido es que cada agente no puede ocupar el espacio donde
se encuentra otro agente. Es decir que una vez se tenga la formacién deseada,
se procede a mover el conjunto en la direccién que indica el conocimiento del
mundo global. El mundo global esta compuesto por sub grids del tamano del grid

utilizado para entrenamiento de la formacién.
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Figura 3.3: Diagrama del mundo discreto, donde G es la posiciéon meta y cada
agente tiene una posicion inicial.

Para obtener las acciones necesarias que nos ayudaran a recorrer el mundo
global se necesita definir los estados del mundo. En este caso un estado es repre-
sentado por la posicién del agente global AG y la concatenacién de si un espacio
en la cuadricula fue visitado o no visitado, ver ecuacion 3.3. En la ecuacién esta-
mos representando un estado para un mundo de 3 x 3. De esta manera el estado

es Uunico y mapeado a un vector de acciones.

S = AG; + 100000000 (3.3)

Los pasos a seguir para que el agente global explore el mundo

Paso 1. Se inicializa el agente en una posicion fija en el mundo global N x M

Paso 2. El agente puede decidir explorar o seleccionar sus mejores acciones usando

epsilon-greedy,e.

25



Paso 3. Crear el estado s, el cual se mapea a un vector de acciones a tomadas

por el agente.

Paso 4. Cada agente interactua con el mundo para actualizar los valores de
Q(s,a), ver ecuacién 2.7. La recompensa para actualizar () es la suma-
toria de recompensa cuando ejecuta una accion y los estados que faltan por

visitar, ver ecuacién 3.4.

Paso 5. Regresar al paso 1,repetir E episodios. Cuando el agente cubra todo el

mundo el episodio termina.

R = 1,4, + espacios_por_visitar (3.4)

Este algoritmo recorre todo el mundo de N x M con un ente compuesto de
agentes. Cada formacién es guardada en un archivo de texto para luego visualizar
en un entorno virtual. Esto es asi por que con las formaciones ya entrenadas
podemos mover el ente y reorganizar cada agente al momento de cambiar de

direccién en el mundo, ver Figura 3.4.
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Figura 3.4: Diagrama del mundo discreto, donde el agente global se mueve en las
cuadriculas, del mundo global (3 x 3), y cada cuadricula local es 3 x 3.

3.3. Agentes en mundo de 3-Dimensiones

Extendiendo el problema de 2 a 3 dimensiones se a modelado de la siguiente

manera;
El mundo se compone de ejes (z,y, z), donde x = n,y = m,z = 3. Esto nos

indica que se cuentan con tres niveles de altura para el desplazamiento del agente,

ver figura 3.5 .
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Figura 3.5: Representacién de un espacio en mundo tri-dimensional. Esta com-
puesto por un grid de n X m en los tres niveles y solo representa una celda del
mundo.

Como en el problema anterior el agente tiene que llegar a su posicion meta G.
Para este problema el agente tiene 2 movimientos ademas de los ya explicados,
sus acciones A, mover hacia el frente, atras, derecha, izquierda, arriba, abajo o
mantener su posicion actual, ver Figura 3.6. Igual que los problemas anteriores,
el criterio que cada agente no puede ocupar el espacio donde se encuentra otro

agente se mantiene.
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Figura 3.6: Representacion de los movimientos de un multi-agente en un espacio
del mundo en tres dimensiones.

Para que el algoritmo logre aprender a navegar este espacio y encuentre sus
posiciones meta, se tiene que describir el estado y las recompensas correspondien-
tes.

En este caso un estado es representado por la posicion del agente global AG
y la concatenacion de si un espacio en la cuadricula fue visitado o no visitado
a de mas del nivel donde se encuentra, ver ecuacion3.5. En la ecuacién estamos
representando un estado para un mundo de 3 X 3. De esta manera el estado es

unico y mapeado a un vector de acciones.

S = AG; + 100000000 + z (3.5)

En cuanto a la recompensa para este mundo, se penaliza -1 cuando se mueve a
un espacio libre (74,,), se penaliza -50 cuando esta en la parte inferior del mundo
o superior del mundo(nivel), se penaliza 0 cuando se mantiene en el segundo nivel

del mundo y llega su poscion meta.

R = 144, + nivel (3.6)
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3.4. Simulaciones

Para poder demostrar que los algoritmos funcionan de manera satisfactoria,
ademas de realizar experimentos numericos, se desarrollaron dos ambientes para
realizar pruebas visuales de dos dimensiones y tres dimensiones. Ambos progra-
mas leen un archivo de entrada donde se indica el nimero de agentes a utilizar,
las dimensiones del ambiente y las acciones a realizar. Para el desarrollo de un
ambiente en dos dimensiones se utilizo la libreria pygame, una libreria para el
lenguaje python. La libreria es en su mayoria utilizada para crear animaciénes y
juegos en dos dimensiones. Para propositos de esta tesis se implemento para crear
mundos de nzn. En la siguiente Figura 3.7 se tiene un mundo de cuadricula.

® LEARNING WORLD

Figura 3.7: Figura de un mundo de cuadricula de 323
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Para las pruebas de tres dimensiones se desarrollo un ambiente con la libreria
de javascript three.js. Three.js es usado para crear y dibujar animaciones en tres
dimensiones en los navegadores web, utiliza tecnologia WebGL. En este caso se
implemento con dimensioens de nx n zn. En la siguiente Figura 3.8 se tiene un

mundo de 3 dimensiones.

Figura 3.8: Figura de un mundo de cuadricula en 3 dimensioens con 3 represen-
taciones de agentes

3.4.1. Funcionamiento general de las simulaciones

Béasicamente, el funcionamiento de ambas simulaciones hace uso de las solucio-
nes para su funcionamiento. De acuerda a la formacién se genera un conocimiento
de acciones. Por ejemplo para la formacién de tres agentes, ver figura 4.5 en el
capitulo 4, se generan cuatro formaciones validas de acuerdo a las acciones que
puede elegir el agente, estas acciones son derecha, izquierda, adelante, regresar.
Entonces el multi-agente con estas acciones saber si es necesario utilizar el cono-
cimiento para lograr el objetivo.

Los pasos principales del algoritmo para la simulacién se ilustran en la figura
3.9 y se describen a continuacion
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Crear mundo

Posicidn tnicial de todos
los agentes

aleatorias a los sub-
agentes

Existe accién
enel
conocimiento

Accidn 'y
formacidn
coinciden?

Agentes se mueven

acuerdo a la accion-
accede al conocimiento

Figura 3.9: Diagrama de flujo de simulacién.

1. Se crea un mundo de NxNxzN o de NxN dependiendo la simulacion.
2. Se elige la posicion inicial del agente.
3. Se eligen posiciones aleatorias para los sub agentes

4. Elige una accién. Si el agente no esta en la formacion de acuerdo a la accion
elegida procede a formarse y luego se mueve. De lo contrario si ya esta
formado y coincide con la accion procede solo a moverse.

5. 6El agente repite el paso 4 hasta no tener mas acciones y cubra todo el
espacio.
3.5. Resumen

En este capitulo, se explicaron los aspectos bésicos de los algoritmos trabaja-
dos para la formacién y barrido del mundo, y trabajar en un ambiente de dos y
tres dimensiones. El algoritmo de formacion utiliza una recompensa accumulada
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del conjunto de agentes, y el algoritmo de barrido toma en cuenta los espacios que
ya visito, el ambiente tri-dimensional toma en cuenta en que nivel se encuentra
y con esa informacion penaliza al agente. Este algoritmo retorna los estados ne-
cesarios para ejecutar la tarea aprendida. Ambos entrenamientos emiten salidas
en archivos de texto los cuales son utilizados para mostrar una visualizacion del

funcionamiento del algoritmo en dos y tres dimensiones.
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Capitulo 4

Resultados

Q-Learning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo el cual fue implemen-
tado para resolver el problema de formacién y barrido de espacios en un mundo
de cuadricula dos-Dimensiones y en tres-Dimensiones. Al principio de este capitu-
lo se explican los experimentos realizados en dos-Dimensiones de barrido de un
espacio y formacién de agentes para determinar los pardametros adecuados. Luego
se presentan los resultados en tres-Dimensiones de barrido de un espacio y for-
macién de agentes. Finalmente se presentan los resultados de animaciones para

dos dimensiones y tres-dimensiones.

4.1. Escenarios experimentales en dos dimensio-
nes

El problema consiste en que un conjunto de N agentes se organizen y cubran
un espacio bi-dimensional de n x m. Se probaron 5 formaciones distintas donde
se realiza una variacion en los parametros mencionados. Dependiendo de la for-
macion se entreno una reconfiguracion de los agentes para poder ayudar con el

desplazamiento en el mundo.

4.1.1. Experimento para barrido de espacio

El problema consiste en que el conjunto de agentes se mueva como uno solo
en todo el espacio. Para determinar que parametros mejor resuelve este problema
se realizaron algunas pruebas donde se obtuvieron los siguientes resultados. Las
dimensiones para todas las pruebas fue de 3 x 3 y 4 x 4
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Experimentos de 3 x 3 :

160
140
120

100

diferencia
fus]
=

J

episodio

(a) Recorrido A: aw = 4, € = ,22, con promedio de 3 corridas

diferencia

F-y
(=}

episodia

(b) RecorridoB a = ,5, € = ,1, con promedio de 3 corridas

Figura 4.1: Gréficas comparativas de diferencia en (Q por episodios con 100 pasos
como maximo y 2000 episodios.

En la gréafica 4.1 podemos ver como una alpha de ,4, en la grafica 4.1a obtiene
mejores que usando una alpha de .5 como en la grafica 4.1b.

Como prueba final al algoritmo despues de entrenar se le pide la solucién
desde un punto inicial en el mundo y retorna un camino completo en un archivo
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txt como el que se muestra a continuacién en texto y en la figura 4.2.

**GETTING PATH**

0100000000
Agent Pos = 0 Agent Action= 3 Agent New Posl

1110000000
Agent Pos = 1 Agent Action= 3 Agent New Pos2

2111000000
Agent Pos = 2 Agent Action= 4 Agent New Posb

5111001000
Agent Pos = 5 Agent Action= 4 Agent New Pos8

8111001001
Agent Pos = 8 Agent Action= 1 Agent New Pos7

7111001011
Agent Pos = 7 Agent Action= O Agent New Pos4

4111011011
Agent Pos = 4 Agent Action= 1 Agent New Pos3

3111111011
Agent Pos = 3 Agent Action= 4 Agent New Pos6
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INICIO

' 3

FIN

Figura 4.2: Tllustracion que muestra el punto inicial del mundo con indice 0 y
finaliza en el indice 6.
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Experimentos de 4 x 4 :

* M 1'|Il\,|,\'r.{[ |II || ||

I"H \ hiup

% 1000 2000

(a) Recorrido A: @ = 4, € = ,1,a 2000 (b) RecorridoB o« = 4, ¢ = ,1, a 5000

episodios con promedio de 3 corridas  episodios con promedio de 3 corridas

(c¢) RecorridoB a = 4, e = ,1, a 10000 (d) RecorridoB a = /4, e = ,1 a 100,000
con promedio de 3 corridas episodios con promedio de 3 corridas

Figura 4.3: Graficas comparativas de diferencia en QQ por episodios con 100 pasos
como maximo y 2000,5000, 10000 y 100000episodios.

Como prueba final al algoritmo despues de entrenar se le pide la solucién
desde un punto inicial en el mundo y retorna un camino completo en un archivo
txt como el que se muestra a continuacion en texto y en la figura 4.4.

**GETTING PATHx**

01000000000000000
Agent Pos = 0 Agent Action= 3 Agent New Posl

11100000000000000
Agent Pos = 1 Agent Action= 4 Agent New Posb

51100010000000000
Agent Pos = 5 Agent Action= 3 Agent New Pos6

61100011000000000
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Agent Pos = 6 Agent Action= O Agent New Pos2

21110011000000000
Agent Pos = 2 Agent Action= 3 Agent New Pos3

31111011000000000
Agent Pos = 3 Agent Action= 4 Agent New Pos7

71111011100000000
Agent Pos = 7 Agent Action= 4 Agent New Posll

111111011100010000
Agent Pos = 11 Agent Action

4 Agent New Poslb

151111011100010001
Agent Pos = 15 Agent Action= 1 Agent New Posl4

141111011100010011
Agent Pos = 14 Agent Action

0 Agent New Pos10

101111011100110011
Agent Pos = 10 Agent Action= 1 Agent New Pos9

91111011101110011
Agent Pos = 9 Agent Action= 4 Agent New Posl3

131111011101110111
Agent Pos = 13 Agent Action

1 Agent New Posl2

121111011101111111
Agent Pos = 12 Agent Action= O Agent New Pos8

81111011111111111
Agent Pos = 8 Agent Action= O Agent New Pos4
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INICIO™ ™ ‘ I S——

FIN v
&

Figura 4.4: Tllustraciéon que muestra el punto inicial del mundo con indice 0 y
finaliza en el indice 6.
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4.1.2. Experimento para formacion de agentes

En este apartado se muestran los resultados del solucion para las diferentes
formaciones a realizar por los agentes y pruebas de diferentes parametros que
mejoran la convergencia del algoritmo.

Primera Formacién: En esta primera formacion el objetivo es formar un

forma triangular con 3 agentes, ver figura 4.5.

META META

.|,

META - -

(a) Formacién para dirigir (b) Formacién para diri-
a la derecha gir a la izquierda

META

(c¢) Formacién para dirigr (d) Formacién para mo-
al frente verse atras

Figura 4.5: Metas de las diferentes direcciones para la formacion de 3 agentes en
triangulo

Para hallar los parametros adecuados y entrenar cada formacion se probaron
diversos parametros con una sola direccién. Esto es asi por que las direcciones para
esta formacién son muy similares y no tiene sentido probar para cada direccion.
A continuaciéon se exponen los resultados encontrados.

Primer Experimento: Para esta primera prueba se inicio con los siguientes

parametros, y se obtuvo las siguientes grafica 4.6
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200

—
=1
(=]

diferencia

% 00 6000 PRRB000 10000
episodio

(a) Recorrido A: @ = ,5, ¢ = ,1 a 10000 episodios con promedio de 3

corridas
100 =

80

3

diferencia

B
=]

% 500 1000 1500
episodio

(b) RecorridoB a = ,5, e = ,1 a 2000 episodios con promedio de 3 corridas

Figura 4.6: Gréficas comparativas de diferencia en () por episodios con 200 pasos
como maximo y 2000 a 10000 episodios.

Para la formacién de la figura 4.5 se puede observar que el experimento ob-

tiene buenos resultados y con més iteraciones aprende una poliza optima
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Segunda Formacién: En estd segunda formacion el objetivo es formar una
cruz con 4 agentes, ver figura 4.7. Ene ste caso los agentes solo ocupan esta
formacién a lo largo de todo el trayecto, por lo cual no es necesario entrenarlos
de otra manera.

Figura 4.7: Formacion de 4 agentes en cruz.
Experimento: En este experimento se utilizaron los siguientes parametros:

En la grafica 4.8 se tiene los resultados con los parmetros ya mencionados.
Podemos ver que atin puede necesitar mas iteraciones o ajustar la alpha.
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—
=1
(=]

diferencia

2000 D 2000 6000 ) BODO 10000
episodio

(a) Recorrido A: @ = ,5, ¢ = ,1 a 10000 episodios

100 =

80

3

diferencia

rs
=

% 500 1000 1500
episodio

(b) RecorridoB « = ,5, € = ,1 a 2000 episodios

Figura 4.8: Gréficas comparativas de diferencia en Q por episodios con 200 pasos
como maximo y 2000 a 10000 episodios.
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Tercera Formacion: En estd tercera formacion el objetivo es formar un
triangulo, similar a la primera formacién, pero utilizando 4 agentes, ver figura
4.9.

(a) Formacién para dirigir (b) Formacién para diri-
a la derecha gir a la izquierda

@t > | |5

(¢) Formacién para dirigr (d) Formacién para mo-
al frente verse atras

Figura 4.9: Metas de las diferentes direcciones para la formacién de 4 agentes en
triangulo

Experimento: En la grafica 4.10 se tiene los resultados con los parmetros ya
mencionados.
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200

[y
(=3
(=]

diferencia

2000 T 4000 6000 ] 8000 10000
episodio

(a) Recorrido A: a = ,5, € = ,1 a 10000 episodios

100 —

80

3

diferencia

% 500 1000 1500
episodio

(b) RecorridoB « = ,5, € = ,1 a 2000 episodios

Figura 4.10: Graficas comparativas de diferencia en ) por episodios con 200 pasos
como méaximo y 2000 a 10000 episodios.
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4.1.3. Animacion en dos Dimesiones

En esta seccién se muestran algunas imagenes de como se esta utilizando
el conocimiento para graficar en un visualizador de dos dimensiones escrito en

python para ver los movimientos de los agentes.

(a) Formacién se mueve (b) Formacién llega al fi-
hacia el frente nal del mundo

P
LEAANIG WERLD

(¢) Formacién se esta
ajustando para poder se-
guir el trayecto del cono- (d) Formacién termina de
cimiento. ajustarse

Figura 4.11: Simulacién en 2 dimensiones utilizando el conocimiento de barrido
y de formacion en triangulo de 3 agentes
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(a) Formacién se mueve (b) Formacién llega al fi-

hacia el frente nal del mundo
X
AES
X
X
XX
X
(¢c) Formacién se esta

ajustando para poder se- - —
guir el trayecto del cono- (d) Formacién termina de

cimiento. ajustarse
X
x| X
x| _ x
> -
(e) Formacién se esta X —
x

ajustando para poder se-
guir el trayecto del cono- (f) Formacién termina de

cimiento. ajustarse

Figura 4.12: Simulacién en 2 dimensiones utilizando el conocimiento de barrido
y de formacion en triangulo de 4 agentes en cruz
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(a) Formacién se mueve (b) Formacién llega al fi-
hacia el frente nal del mundo

(¢) Formacién se esta
ajustando para poder se-

guir el trayecto del cono- (d) Formacién termina de
cimiento. ajustarse

.- | s

(e) Formacién se esta
ajustando para poder se- L
guir el trayecto del cono- (f) Formacién termina de
cimiento. ajustarse

Figura 4.13: Simulacién en 2 dimensiones utilizando el conocimiento de barrido
y de formacion en triangulo de 4 agentes en triangulo
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4.2. Escenarios experimentales en tres dimen-
siones

En esta secciéon se exponen los resultados para el ambiente de tres dimensiones,

4.2.1. Experimento para barrido de espacio

El problema consiste en que el conjunto de agentes se mueva como uno solo
en todo el espacio. Para determinar que parametros mejor resuelve este problema
se realizaron algunas pruebas donde se obtuvieron los siguientes resultados. Las
dimensiones para todas las pruebas fue de 3 x 3

Experimentos de 3 x 3 x 3 :
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120

100

diterencia

QJ 1oon 2000 3000 4000
episcdio

(a) Recorrido A: @ = 4, € = ,22,con promedio de 3
corridas

200

150

diferencia

RO
episodio

(b) RecorridoB o = ,5, € = ,1, con promedio de 3 corridas

160

aopl |

aiferencia

BOOOG H 100000

episndin

(c) RecorridoB ao = ,5, € = ,1, con promedio de 3 corridas

Figura 4.14: Graficas comparativas de diferencia en QQ por episodios con 100 pasos
como méaximo y 2000 episodios.
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Como prueba final al algoritmo despues de entrenar se le pide la solucién

desde un punto inicial en el mundo y retorna un camino completo en un archivo

txt como el que se muestra a continuacién en texto

**GETTING PATH**

0 100000000 000000000

0 100000000

0 100000000

3 100000000

6 100000000

7 100000000

8 100000000

5 100000000

4 100000000

1 100000000

2 100000000

100000000

100000000

100000000

100100100

100100110

100100111

100101111

100111111

110111111

110111111

000000000

000000000

100000000

100100000

100100100

100100110

100100111

100101111

100111111

110111111

111111111

0 UP

1 up

2 RIGHT

2 RIGHT

2 FORWARD

2 FORWARD

2 LEFT

2 BACKWARDS

2 LEFT

2 FORWARD

2 STAY
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4.2.2. Animacion en tres Dimesiones

En esta seccion se muestran algunas imagenes de como se estd utilizando el
conocimiento para graficar en un visualizador de 2-dimensiones escrito en python

para ver los movimientos de los agentes.

(a) Formacién se mueve (b) Formacién llega al fi-
hacia el frente nal del mundo

(¢) Formacién se esta
ajustando para poder se-
guir el trayecto del cono- (d) Formacién termina de
cimiento. ajustarse

(e) Formacién se esta
ajustando para poder se-
guir el trayecto del cono- (f) Formacién termina de
cimiento. ajustarse

Figura 4.15: Simulacién en 2 dimensiones utilizando el conocimiento de barrido
y de formacion en triangulo de 4 agentes en triangulo

4.2.3. Resumen

En este capitulo se utilizé el algoritmo de 2 dimensiones de g-learning para
reccorrer un grid de 3 x 3 se probaron distintos parametros para lograr obtener
un aprendizaje eficiente. A demas se probaron diferentes formaciones en un grid
de 3 x 3 para ver sus rendimientos de aprendizaje.

Por otro lado se extendio el problema de cubrir un espacio discreto a tres
dimensiones, dando resultados satisfactorios, ya que a pesar de tener un nimero
alto de iteraciones lograr encontrar un caminno.

Estos aprendizajes fueron implementados en simuladores de dos dimensiones

y de tres dimensiones con sus respectivas formaciones.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el primer caso para un mundo de dos dimensiones para realizar su reco-
rrido total, los mejores valores son aquellos que tienen un valor de alpha medio
alto y un valor de épsilon de 0.22 . Concretamente, hemos decidido escoger los
valores de alpha = 0,4 y epsilon = 0.22; que utilizaremos en el resto de nuestros
experimentos. Esto se debe a que, como puede observarse en las distintas graficas,
son los valores que ofrecen una mejora en el aprendizaje, pero a la vez mas fiable
y se va disminuyendo el error a largo plazo.

Por otro lado podemos afirmar, que un valor de alpha un poco mas alto no
hacen que el agente aprenda mas rapido, es mas lento su aprendizaje.

Esto se debe a que estos resultados han sido obtenidos siguiendo una estrategia
derecompensa conforme a sus acciones (que sélo asigna recompensa en la meta),
y una politica de seleccion de acciones probabilistica. Si modificiramos tanto una
como la otra, los resultados obtenidos serian distintos.

Analisando los experimentos para un barrido de un mundo de tres dimensiones
se obtuvieron tres graficas para realizar una comparacion. Para este mundo se
aplicaron los mismos valores para la sesién de experimentos. Donde se concluye
que los mismos parametros para el mundo funcionan pero necesita un nimero
mayor de iteraciones. Esto se debe a que el algoritmo necesita més tiempo para
poder cubrir un nimero mayor de estados para poder encontrar la solucién.

Ahora para el caso de las formaciones se esta utilizando las alphas ya en-
contrada como la mejor. Como muchas de las formaciones son parecidas solo fue
necesario hacer experimentos con una direccién de la formaciéon ya que las de mas
solo seria variar los puntos inicio y meta. Como en el experimento del barrido se
calculé un error de cambio en QQ por episodio. Se encontro que mientras mas epi-
sodios se da el error seguira disminuyendo, pero se dio que con 4000 episodios o
mas es suficiente para aprender diferentes formacion y direcciones para el grupo

de agentes.
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