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RESUMEN

Uno de los principales problemas estudiados en la simula-
cion de agentes artificiales autonomos es el de la seleccién
de acciones: un mecanismo que le permita al sistema esco-
ger la accién méas apropiada para la situacién en que se en-
cuentre, de tal forma que maximice su medida de éxito. El
aprendizaje por refuerzo representa un enfoque atractivo para
atacar este problema, ya que se basa en la busqueda de se-
fiales de premio y la evasién de sefiales de castigo mediante
un proceso de ensayo y error. En este articulo presentamos al
PAISA I, una criatura artificial que aprende a comportarse (se-
leccionar acciones) utilizando una técnica de aprendizaje por
refuerzo {aprendizaje Q) para optimizar la cantidad de comida
que puede encontrar en un mundo impredecible, aunque con

un espacio estado-acciéon pequeno.
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ABSTRACT

One of the main problems studied in simulation of artificial
autonomous agents is the action-selection: a mechanism that
allows the system to choice the more suitable action for the
specific situation where it is located, in such a way that
maximises his success measure. The reinforcement learning
represents an attractive approach to attack this problem, cau-
se it is based in the searching of awards signals and the
refusing of punishments by a trial and error process. In this
paper, we present the PAISA |, an artificial creature that learns
to behave (that is, action-selection) using a reinforcement

learning technique known as Q-learning, to optimise the

“amount of food that he can find in an unpredictable world,

although in a small state-action space.
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INTRODUCCION

a construccién de sistemas autonomos que puedan desempefarse de

manera independiente en el ambiente en el que se encuentran situa-

dos (es decir, en la tarea que deben solucionar), enfrentando situacio-
nes inesperadas para las cuales nunca habian sido programados y que a la pos-
tre deben resolver exitosamente para seguir funcionando eficazmente (esto
es, sobreviviendo), es uno de los temas que mayor interés ha suscitado dentro
del drea de estudio de la inteligencia artificial (IA).
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Particular importancia han tomado en los tltimos afios los
estudios sobre simulacion del comportamiento adaptativo
que poseen los animales, convirtiéndose en un nuevo en-
foque para la creacién de este tipo de sistemas. Este nue-
vo paradigma se ha denominado enfoque “animat” (del
inglés artificial animal), y se fundamenta en especial en la
utilizacién de conceptos aplicados al estudio de animales
reales, tomados principalmente de la biologia y comple-
mentados con los avances alcanzados en |a teoria de siste-
mas computacionales complejos, con el animo de con-
vertir al computador en una potente herramienta ttil para
la simulacién de agentes auténomos.

En este articulo presentamos al Prototipo Animat de
Interaccion Simple con el Ambiente | (PAISA 1) [Rojas,
1998], un agente auténomo que aprende a desenvolver-
se en un mundo artificial poblado de comida, construyen-
do una politica adecuada de seleccién de acciones para
maximizar el premio recibido durante su experiencia. En
la seccion 1 se revisa el fundamento teérico utilizado para
su construccion; en la seccién 2 se explica mas detallada-
mente el experimento y su implementacién; en la seccion
3 se presentan los resultados obtenidos y, para finalizar, la
seccién 4 estd dedicada a las conclusiones.

1. APRENDIZAJE POR REFUERZO

Una de las cuestiones fundamentales que se deben tener
presentes en la construccién de agentes auténomos es |a
politica o estrategia de seleccién de acciones que permita
al sistema enfrentar las situaciones amenazantes que se le
presenten durante su actividad. La teorfa clasica de IA se
basa en dotar al sistema con una representacion simbdlica
del conocimiento necesario para resolver satisfactoriamen-
te tales situaciones. El problema se complica cuando éstas
aparecen inesperadamente; en tal caso, el sistema deberia
ser capaz de adquirir nuevo conocimiento, para modificar
su representacion internay “saber” enfrentar exitosamente
la situacion cuando se le presente de nuevo.

Este aprendizaje es una de las debilidades de la teoria
clasica, y para muchas aplicaciones (especialmente proble-
mas de clasificacién y reconocimiento), ha sido superado
mediante un enfoque de aprendizaje supervisado, en el
cual existe un tutor externo, que mediante ejemplos le
ensefia al sistema a controlar la situacién asociando parejas
estimulo-respuesta. El entrenamiento se demora hasta que
el agente demuestra que ha aprendido tanto como lo que
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el tutor sabe. Infortunadamente, en muchos casos de la
vida real no es posible recolectar de antemano el conoci-
miento necesario (tutor) ni tampoco se dispone del tiem-
po suficiente para un entrenamiento fuera de linea.

El aprendizaje por refuerzo [Sutton et al., 1998] re-
presenta un enfoque alternativo para resolver este in-
conveniente. Se fundamente en el hecho de que, me-
diante un proceso de ensayo y error, el agente puede
ser capaz de descubrir las acciones buenas y malas, al
recibir retroalimentacién constante del ambiente en for-
ma de sefales de premios o castigos. De esta manerava
adquiriendo conocimiento en linea, construyendo una
politica de seleccion de acciones que le permite ser exi-
toso dentro del ambiente que lo rodea, y ademas, le
permite modificar su comportamiento ante cambios
amenazantes. La gran ventaja de este tipo de aprendiza-
je en el cual es el ambiente el que envia una sefial de
aceptacion hacia el sistema, es su posibilidad de aplica-
cién en muchos campos de la vida real (podiamos nom-
brar, entre otros, navegacion, control, asignacién, pro-
gramacién, busqueda, evasién).

Uno de los métodos de aprendizaje por refuerzo que
ha ganado gran interés en los ditimos afios es el aprendi-
zaje Q° [Watkins et al., 1992], basado en un algoritmo
incremental sencillo desarrollado a partir de la teoria de
la programacion dinamica para el aprendizaje posterga-
do [Peng, 1993]. La idea principal de este algoritmo es
mantener una valoracién de la calidad (valor Q) para cada
posible asociacién (x, a) del espacio estado-accion del
agente. Este valor Q representa un estimado del refuer-
zo total esperado postergado que recibird el agente en
el largo plazo por ejecutar la accion a al encontrarse en
el estado x. La variacién incremental de los valores Q
durante dos pasos consecutivos en el tiempo garantiza
la construccion de una funcion evaluadora optima que
permita la utilizacién de una politica confiable de selec-
cién de acciones* . Asf, los valores Q son ajustados de
acuerdo con la ecuacién (1),

0, xa)=(1-00,(x.a) +a(r+ W (y) (1)

donde:

3 Traduccion libre del término en inglés Q-learning.

4 Watkins et al., 1992 han demostrado la convergencia del algoritmo ha-
cia una politica dptima con una probabilidad de 1.

APRENDIZAJE DE SELECCION DE ACCIONES EN UN MUNDO SIMPLE PEROC IMPREDECIBLE



x: Estado actual percibido por el agente
a: Accién tomada por el agente

y: Siguiente estado percibido por el agente, des-
pués de ejecutar a

QO(x,a): Calidad de ejecutar a, estando en x, y a con-
tinuacion seguir con la politica éptima de seleccion
de acciones

V* (x) = max Q(x,a)
r: Refuerzo inmediato recibido por el agente

0<y<1: Factor de relevancia de los refuerzos ante-
riormente recibidos

0O<ax]1: Factor de ponderacion de la calidad

Evaluando la funcién de calidad Q, el agente puede
encontrar la accién con una mayor valia, la cual,
intuitivamente, es la mas apropiada para ejecutar
en el estado actual.

2. EL ANIMAT PAISA |

PAISA | [Rojas, 1998] es un animat motivado a conse-
guir la comida que encuentre en su mundo a medida
que se mueve por él. Su meta es gastar la menor canti-
dad de energia mientras busca la comida. Su mundo es
discreto y consta de una cuadricula toroidal dentro de
la cual cada celda puede contener una particula de co-
mida o estar vacia (véase Figura 1).

Desplazamiento

horizontal
del animat
—
Desplazamiento
vertical:
Adclant\: FETTTETRITEPNEPPI (PRSP DRI J* oo it S
ISA I
Derecha: wivis i W —
—

Figura 1. EI PAISA | y su ambiente.

El repertorio de acciones de PAISA | es limitado: siem-
pre se mueve hacia adelante en direccién izquierda, en-
frente o derecha. Cada movimiento le representa un gas-
to de energia y con él puede adquirir maximo una particula
de comida (en forma de energia). La comida crece
aleatoriamente. Su tarea consiste en seguir un camino que
le reporte el mayor beneficio en adquisicion de energia,
es decir, debe minimizar el nimero de movimientos a
celdas vacias. PAISA | recibe informacién de su mundo
mediante un campo de visién de forma cénica (mostrado
con lineas mas gruesas en la Figura 1). La profundidad de
este campo es un factor importante para la planeacion
que pueda hacer PAISA |, ya que no sélo debe detenerse
en la accién que le represente un premio inmediato, sino
también en aquella que en el largo plazo sera mas benefi-
ciosa (por ejemplo, al bajar una celda en el tiempo n, sera
imposible que alcance en n + 1 una casilla que estaba dos
celdas arriba en el tiempo n). Por esta razén, aunque el
espacio estado-accion del agente es relativamente peque-
fo, el mundo es suficientemente impredecible como para
realizar un experimento de aprendizaje por refuerzo.

El mecanismo de seleccion de acciones utilizado por
PAISA | se basé en el algoritmo de aprendizaje Q me-
diante una implementacién tabular. La simulacion se rea-
lizé con el lenguaje de programacion C, en una maquina
Pentium de 233Mhz

3. RESULTADOS DEL EXPERIMENTO

PAISA | demostré una adaptacion exitosa a su ambiente
impredecible, al aprender a solucionar el problema en el
que estaba situado, que para este caso fue obtener la mayor
cantidad de comida para maximizar su energia. En confi-
guraciones de comida particulares, donde el crecimiento
no era aleatorio sino un patrén establecido, PAISA | fue
capaz de encontrar la regularidad observada y aprender a
explotarla sin desperdiciar energia en movimientos erré-
neos. En la Figura 2 se observa una secuencia de los pasos
representativos de una simulacién del comportamiento
seguido con una configuracién de tipo sinusoidal.

Estas adaptaciones se alcanzaron rapidamente en po-
cos pasos de simulacién. Adicionalmente, cuando ocu-
rrieron cambios inesperados, por ejemplo cuando se
desplazaba el patrén de crecimiento, PAISA | reaccioné
un poco desconcertado pero después de un tiempo (cor-
to igualmente), logré readaptarse al ambiente.
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Figura 2. PAISA | navegando por un mundo con un patrén de comida regular.
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Figura 3. Gréficas de la tasa de error del comportamiento PAISA |y del nimero de particulas de comida obtenidas.

Por otra parte, realizamos experimentos en mun-
dos con crecimiento aleatorio de comida, con el ani-
mo de estimar una medida de éxito del comporta-
miento de PAISA I. Para ello, se implementé una
funcién de error basada en una medida de probabili-
dad condicionada de obtener comida dado un estado
determinado por el campo de vision. Una grafica re-
presentativa de la ejecucién del experimento se pue-
de observar en la Figura 3. En ella se encuentra que el
comportamiento de PAISA | mejora (su tasa de error
disminuye), mientras mas experiencia tiene con el
ambiente. De manera andloga, en la misma figura se
puede ver cémo aumenta la obtencién de particulas
de comida en funcién del tiempo.

Durante las simulaciones encontramos algunos aspec-
tos interesantes sobre la influencia de los parametros del
modelo. Por ejemplo, observamos que la cantidad de co-
mida disponible en el mundo es un factor importante para

el desempeno de PAISA |: a mayor comida disponible,
menor esfuerzo hace por aprender, ya que a pesar de
ejecutar acciones calificadas como erréneas, podia corre-
girlas facilmente gracias a la abundancia de premios. Otro
factor significativo fue el médulo de exploracion que se le
acondiciond, gracias al cual, durante la parte inicial del
experimento, se comportaba mas por ensayo y error que
confiado en la politica dada por el aprendizaje Q, mien-
tras que al final si explotaba la estrategia aprendida; esto
le permitfa buscar por todo el ambiente las condiciones
mas favorables para su comportamiento; muchas veces al
eliminar este médulo, PAISA | se aferraba a minimos loca-
les sin encontrar la solucién éptima. Es esencial también
resaltar la influencia del gasto de energia en cada paso de
simulacién y la amplitud de su campo receptor: el prime-
ro lo incentiva a disminuir su tasa de error mas rapido,
mientras que el segundo lo estimula a tener una mayor
capacidad de planeacion.
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4. TRABAJO FUTURO

PAISA | obtuvo buenos resultados y demostré capaci-
dad de adaptacién a un mundo dindmico e impredeci-
ble utilizando un método de aprendizaje por refuer-
zo. Sin embargo, aunque el experimento traté
elementos complejos (como ambiente variable, adap-
tacién, exploracién-explotacién), se desarrollé con un
espacio estado-accion pequenfo, caracteristica no muy
comun en problemas cercanos a la realidad. El traba-
jo que sigue a continuacién es complicar un poco tan-
to el repertorio de acciones como el ambiente que
rodea al PAISA: mundo continuo, movimiento en to-
das las direcciones, ubicacion de otros agentes (como
depredadores o parasitos). El aprendizaje Q parece
ser una técnica promisoria en el area del aprendizaje
por refuerzo, tal como se demostré en este experi-
mento; sin embargo, cuando el espacio estado-accién
crece, su implementacién tabular ya no es factible,
debido a problemas de memoria y tiempo de conver-
gencia. Una posible solucién, que nos parece atracti-
va, es aproximar la funcién Q mediante una red
neuronal artificial que sea capaz de generalizar para
no tener que almacenar la calidad de todas las posi-
bles combinaciones estado-accién sino de un
subconjunto representativo. La red puede entrenar-
se con el algoritmo de retropropagaciéon tomando la
salida deseada como la parte derecha de la ecuacién
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(1) y la salida actual la producida por la red al presen-
tarle el estado x (véase Lin, 1992). Este tema es de
gran interés actualmente, y en torno a él se han pre-
sentado otros estudios como el aprendizaje Q
particionado [Munos et al., 1994], enfoques evoluti-
vos con adaptacion simbiética [Moriarty et al., 1996],
y otros avances en algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo como Q muitipaso [Peng et al., 1996] o actua-
lizacion de la ventaja [Baird, 1994].

Asi pues, nuestra investigacion seguira enfocada
en este sentido, pues representa un desafio intere-
sante para la obtencién de resultados que mas ade-
lante puedan ser utilizados en aplicaciones ingenieriles
reales. PAISA | fue un experimento agradable pero
sobre todo estimulante para continuar con una am-
plia gama de proyectos sobre animats y comporta-
miento adaptativo.
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