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El aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning, RL) es un enfo-
que de aprendizaje basado en la psicologia conductual, utilizada
por agentes artificiales para aprender de forma auténoma me-
diante interaccién con su entorno. Como en muchas otras técnicas
de aprendizaje automdtico, RL se considera una caja negra desde
la perspectiva del modelo y, por lo tanto, un problema atin abierto
es la falta de visibilidad y comprensién para los usuarios finales en
términos de las decisiones tomadas por un agente durante el proce-
so de aprendizaje. Una forma de superar este problema es propor-
cionar al agente la capacidad de explicar en términos simples por
qué se toma una accioén particular en una situacién particular. En
esta investigacioén, proponemos un enfoque de aprendizaje por re-
fuerzo explicativo basado en memoria (memory-based explainable
reinforcement learning, MXRL). Por medio del uso de una memoria
de transiciones, el agente puede explicar sus decisiones utilizando la
probabilidad de éxito y el nimero de transacciones para alcanzar el
estado objetivo. El escenario experimental considera dos escenarios
simulados: una grilla sin limites con regiones aversivas y una grilla
limitada. Los resultados obtenidos muestran que el agente, utilizan-
do informacion extraida de la memoria, puede explicar su compor-
tamiento de manera comprensible para usuarios finales no expertos
en cualquier momento durante su operacion.



Introduccion

El objetivo del aprendizaje por refuerzo (RL) [1] es proporcionar a
un agente auténomo la capacidad de aprender nuevas habilida-
des solamente interactuando con su entorno. RL ha demostrado
ser un enfoque de aprendizaje efectivo, sin embargo, un proble-
ma aun abierto es la falta de un mecanismo que permita comuni-
car claramente las razones por las que se eligen ciertas acciones
dado un estado particular.

Pese a que normalmente los agentes artificiales se consideran ca-
jas negras, a menudo, es posible proporcionar interpretaciones
técnicas del por qué se deciden ciertas acciones, por ejemplo, un
agente de RL podria explicar su comportamiento en términos de
valores Q y recompensas futuras [2]. Sin embargo, este tipo de
explicacion no tiene mucho sentido para usuarios no expertos
a quienes se les debe proporcionar explicaciones utilizando un
lenguaje similar al dominio del problema para permitirles com-
prender completamente el comportamiento del agente.

En este trabajo, proponemos un enfoque de aprendizaje por
refuerzo explicable basado en memoria (memory-based explai-
nable reinforcement learning, MXRL), que permita a un agente
explicar en el lenguaje del dominio la decision de seleccionar
una accion sobre las otras posibles. En nuestro enfoque, se dan
explicaciones utilizando la probabilidad de éxito y la cantidad
de transiciones necesarias para alcanzar el estado objetivo. Por
lo tanto, un agente puede explicar su comportamiento no sélo
en términos de valores Q ni en la probabilidad de seleccionar una
accion, sino mas bien, en términos de la necesidad de completar
la tarea prevista.

Inteligencia Artificial Explicable

La inteligencia artificial (IA) estéd recibiendo cada dia mas aten-
cién en diferentes areas de nuestra vida diaria. Las aplicaciones
en campos como robética, conduccién auténoma de automo-
viles, asistencia en casa, videojuegos, entre otros, se muestran a
diario en los medios de comunicacion [3]. En los ultimos anos, la
inteligencia artificial explicable (explainable artificial intelligen-
ce, XAl) ha surgido como un area de investigacion prominente
que tiene como objetivo proporcionar a los sistemas basados en
IA la capacidad de dar explicaciones sencillas usuarios finales no
expertos [4].

La idea detras de XAl no sélo tiene como objetivo proporcionar
explicaciones, sino también permitir que un sistema de IA: justifi-
que sus decisiones y resultados, controle y prevenga problemas,
mejore su comportamiento y descubra nuevo conocimiento [5].
La necesidad de XAl estd motivada principalmente por la necesi-
dad de confianza, interaccién y transparencia entre usuarios fina-
les y sistemas basados en IA.

XAl es un campo amplio, como la misma IA, con aplicaciones en
areas como transporte, finanzas, medicina y militares, entre otras
[3]. En el campo de la interaccién humano-robot (human-robot
interaction, HRI), el término de agente explicativo se ha utilizado
para referirse a robots dedicados a responder preguntas sobre
sus razones durante el proceso de toma de decisiones. Langley
et al. [6] proponen los elementos de agentes explicativos como
el contenido que respalda las explicaciones, una memoria epi-
sédica para registrar estados y acciones, ademas de acceso a su
experiencia previa.

Aprendizaje por Refuerzo Explicativo Basado en Memoria

El comportamiento de un agente de RL podria explicarse técnica-
mente en términos de los valores Q o también en términos algo-
ritmicos. Sin embargo, en este trabajo, buscamos explicaciones
que tengan sentido para todo tipo de posible usuario final y no
s6lo para aquellos que pueden comprender el proceso de apren-
dizaje subyacente detras de un agente artificial. En este sentido,
buscamos obtener explicaciones de manera similar a como se
realizaria en interaccion de agentes cognitivos, es decir, median-
te el uso de un lenguaje relativo al dominio.

Desde una perspectiva del usuario final, podemos considerar las
preguntas mas relevantes como: ;jpor qué? y ;por qué no? [7]. Por
ejemplo, las siguientes preguntas pueden hacerse a un agente
artificial para comprender mejor su comportamiento:

« ;Por qué diste un paso hacia adelante en el ultimo movi-
miento?

« ;Por qué no giraste a la derecha en esta situacion?

Por lo tanto, para responder estas preguntas usando un len-
guaje comprensible, nuestras explicaciones tienen la inten-
cién de determinar:

- La probabilidad de éxito del agente artificial.

« El nUmero de transiciones para alcanzar el estado objetivo,
para terminar la tarea o finalizarla dentro de un marco de
tiempo.

Para lo anterior, proponemos un enfoque de aprendizaje por re-
fuerzo explicable basado en memoria (MXRL) para calcular la pro-
babilidad de éxito Ps y las transiciones a la meta Nt. Nuestro en-
foque consiste de un agente de RL con memoria de transiciones.
Para esto implementamos una lista con pares de estado-accion
TList que comprende las transiciones que el agente realizé du-
rante su proceso de aprendizaje.

Por un lado, para calcular la probabilidad de éxito Ps, calculamos
previamente el nimero total de transiciones Tt y el nimero de
transiciones involucradas en una secuencia exitosa Ts. Para ob-
tenerTs, utilizamos las transiciones previamente guardadas en la
lista Tlist. Cada vez que el agente alcanza el estado final, calcu-
lamos la probabilidad Ps = Ts / Tt considerando las transiciones
involucradas en el camino hacia el estado objetivo. Por otro lado,
las transiciones hasta el estado objetivo Nt se calculan cada vez
que termina un episodio. Para cada estado, Nt esta determinado
por la posicién en la lista TList ya que todas las transiciones se
han guardado previamente alli. Por lo tanto, cada estado estd tan
lejos de la meta como su posicién en la lista, es decir, indice + 1.

Como también queremos comparar la probabilidad de elegir una
accion, calculada a partir de los valores Q, con la probabilidad de
tener éxito, se ha implementado el método SARSA y el método
de seleccion de accion softmax. El Algoritmo 1 muestra el enfo-

1. Initialize Q(s,a), T, T;, Ps, N,
2. for each episode do
Initialize Ty []

Choose an action using a, < SELECTACTION (S,)
repeat
Take action a,
Save state-action trasnition 7;.add (s, a)
T, [s][a] < T:[s][a] + 1
Observe reward r+1 and next state s,+1
0. Choose next action a,+1 using softmax action selection
method
11. O(si,a) < Q(si,a) + o [r 1 + y0(si,aim) + O(s,a)]
12. S« s+l a,«— atl
13. until s is terminal (goal or aversive state)
14.  if s is goal state then

S0P A W

15. for each s,a € Ty, do

16. T, [s][a] < T[s][a]+1
17. end for

18. endif

19. Compute P, « T,/T,

20. Compute N, for each s € T} as pos(s, Tpix) + 1
21. end for

Algoritmo 1

Enfoque de aprendizaje de refuerzo explicable basado en memoria con
el método SARSA para calcular la probabilidad de éxito y el nimero de
transiciones hasta el estado objetivo.
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que MXRL para entrenar agentes usando memoria de transicio-
nes. Mientras que en la linea 7 cada par estado-accion ejecutado
se guarda en la memoria, las lineas 19 y 20 calculan las probabi-
lidades finales de éxito Ps y el nimero de transiciones hasta el
estado objetivo Nt para cada episodio respectivamente.

Escenario Experimental

Para producir explicaciones, implementamos un escenario de
grilla en dos versiones: acotada y sin limites. En otras palabras,
el mismo par de estado-accién puede conducir a caracteristicas
diferentes para la explicacion segun el contexto. Utilizamos una
grilla de 3x4, como se muestra en la Fig. 1. En la figura, es po-
sible observar los 12 estados en los que puede estar el agente.
El estado objetivo se muestra con un circulo verde en la parte
inferior derecha. El circulo gris representa el agente que necesi-
ta encontrar el camino hacia el estado final. En cada episodio, el
agente se ubica en una posicién inicialmente aleatoria dentro de
la grilla. Durante los episodios de entrenamiento, el agente tie-
ne que aprender una politica adecuada para llegar a la posicion
deseada. Hay cuatro acciones posibles en este escenario: abajo,
arriba, derecha e izquierda.

En principio, consideramos una grilla ilimitada, es decir, el agente
puede salir de la grilla y entrar en regiones aversivas que lleven a
finalizar el episodio de aprendizaje actual y reiniciar uno nuevo.
Las regiones aversivas se muestran en amarillo en la Fig. 1. En este
caso, la probabilidad de tener éxito se calcula después de cada
episodio de aprendizaje y depende de la experiencia de cada
agente para alcanzar el estado final. Ademas, también hemos
considerado una grilla delimitada, es decir, el agente no puede
salir de ella. En otras palabras, cada vez que el agente intenta salir
de la grilla, el estado actual no se actualiza, manteniendo la po-
sicion como estaba antes de seleccionar esa accion. En este con-
texto, el agente tiene una probabilidad de éxito constante igual
a 1, ya que siempre puede completar la tarea, sin embargo, los
movimientos necesarios para alcanzar la posicion deseada son
diferentes para cada estado alcanzado después de ejecutar una
accion.

’ Region Aversiva

.0 1 2 3
8 9 10 I 11

Regién Aversiva
Region Aversiva

‘ Region Aversiva |

Grilla de 3x4 rodeada de regiones aversivas. El agente puede moverse
en cuatro direcciones: abajo, arriba, derecha e izquierda. El circulo verde
muestra el estado objetivo. Si el agente alcanza la regién aversiva, el episo-
dio de aprendizaje finaliza y se comienza uno nuevo. En grilla acotada, el
agente no puede ingresar a las regiones aversivas.

Resultados Experimentales

Para el proceso de aprendizaje, la funcion de recompensa retor-
na un valor positivo igual a 1 cuando el agente alcanza el esta-
do final y una recompensa negativa igual a -1 en caso de que
el agente entre en la region aversiva. Todos los experimentos se
han realizado utilizando el algoritmo de aprendizaje SARSA y el
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método de seleccién de accidn softmax para el entrenamiento
de 100 agentes. Los parametros utilizados para el entrenamiento
son: tasa de aprendizaje a = 0.3, factor de descuento y = 09y
temperatura softmax T = 0.25, todos ellos fueron determinados
experimentalmente y relacionados con nuestro escenario. Los
parametros anteriores se mencionan aqui solo como referen-
cia, pero no son relevantes para este trabajo. Estos parametros
ciertamente afectan la capacidad de los agentes para aprender
una solucién, sin embargo, estamos interesados en comprender
la decisiéon tomada por un agente en lugar de la velocidad o la
capacidad de aprender por parte de los agentes.

Grilla sin limites

Como ha sido mencionado, en la grilla ilimitada, el agente puede
salir del escenario hacia la regién aversiva. La figura 2 muestra
los valores Q obtenidos, la probabilidad de elegir una accion, la
probabilidad de éxito y el nimero de transiciones hacia el estado
objetivo.

Después de completar el entrenamiento, los valores Q prome-
dio se muestran en la Fig. 2a. Se puede observar que el agente
no prefiere acciones como subir o bajar, ya que, independiente-
mente del estado actual, siempre representan alejarse del estado
objetivo. En términos generales, los valores Q muestran valo-
res simétricos, lo que significa que el agente puede seleccionar
cualquier ruta hacia la meta siempre que sus movimientos sean
hacia abajo o hacia la derecha. Por supuesto, cuanto mds cerca
de la meta mayor la recompensa, por ejemplo, en los estados 7
y 10 ejecutando las acciones abajo o derecha respectivamente,
ambos estados siendo adyacentes al estado final. Hay algunas
excepciones que presentan un valor Q bajo al desplazarse ha-
cia abajo (estados 8, 9 y 10) y hacia la derecha (estados 3y 7)
que representan el hecho de salir de la cuadricula hacia la region
aversiva.

Fig. 2b muestra la probabilidad softmax de elegir una accién de
cada estado después del aprendizaje. Aunque las probabilidades
de elegir una accién estan conectadas con los valores Q, en térmi-
nos de las diferentes rutas posibles hacia el estado objetivo, s6lo
explican qué tan probable es seleccionar una accién en lugar de
cuan exitoso seria el agente al seleccionarla. Por lo tanto, todavia
no se puede explicar claramente a un usuario final sin experien-
cia por qué un agente de RL favoreceria una de esas acciones.

Fig. 2c muestra la probabilidad de éxito para cada par estado-
accion después del proceso de aprendizaje. Las probabilidades
se calculan después de cada episodio utilizando la memoria de
transiciones. Como se discutio anteriormente, esto es una mane-
ra mas transparente de explicar a un usuario final no experto las
razones por las cuales un agente favorece acciones especificas de
estados especificos. En la 2¢, por ejemplo, es claro ver las accio-
nes que conducen a la regién aversiva ya que muestran una pro-
babilidad igual a 0. Ademas, se muestra que incluso las acciones
que alejan al agente del estado del objetivo pueden ser exitosas,
o que los estados ubicados lejos del objetivo también pueden ser
altamente exitosos si se toma la secuencia adecuada de acciones.

Ademas, la Fig. 2d muestra el niUmero de transiciones necesarias
para alcanzar la posicién final desde cada estado durante los epi-
sodios de aprendizaje. El nUmero de acciones ejecutadas en este
caso no es mayor a 5 para todos los estados durante el apren-
dizaje, que es el camino més corto posible desde el estado mas
alejado.

En este contexto, una posible pregunta para el agente artificial
es: ;Por qué elegiste la accidon desplazarse a la derecha en el es-
tado 07 Intentar explicar esto en términos de valores Q significa
mostrarle al usuario final la siguiente informacién:
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—  Q(s=0,a=arriba) =-0.99816993 relacionada con los valores Q, como se muestra en la Fig. 3b. Sin
embargo, esta probabilidad no proporciona suficiente informa-
—  Q(s=0,a=derecha) =-0.41132827, mbarg P 1o proporcior S
cion para comprender y explicar la decision de selecciéon de ac-
—  Q(s=0,a=izquierda) =-0.99830604, cién del agente, especialmente teniendo en cuenta que, en este

lo cual no tiene sentido para un usuario no experto. Sin embargo,
si usamos la probabilidad de éxito, podemos decir que:

Ps(s =0, a = abajo) = 0.73613932,

Ps(s =0, a =arriba) =0

Ps(s = 0, a = derecha) = 0.65609104,
(

Ps(s =0, a =izquierda) =

U A

En otras palabras, le estamos diciendo al usuario final que elegir
acciones hacia abajo o hacia la derecha tiene 73.61% y 65.61%
de probabilidad de terminar en el estado objetivo, y por lo tanto,
aunque elegir abajo tiene una mayor probabilidad de éxito, no
hay mucho diferencia entre ellos. Ademas, Ps muestra claramen-
te que elegir acciones hacia arriba o hacia la izquierda desde el
estado 0 conlleva con una probabilidad de éxito igual a cero ya
que el agente entra en la region aversiva.

Grilla limitada

Como se menciond anteriormente, la grilla limitada es un escena-
rio siempre exitoso ya que el agente no puede salir del entorno
hacia la regién aversiva y, por lo tanto, finalmente siempre alcan-
zara el estado objetivo. La figura 3 muestra los valores Q obteni-
dos, la probabilidad de elegir una accién y el nimero de acciones
para el estado final.

En la Fig. 3a, los valores Q obtenidos presentan una distribucién
similar a la del caso anterior sin limite, es decir, las acciones que
desplazan al agente hacia arriba y hacia la izquierda tienen valo-
res mas bajos en comparaciéon con abajo y a la derecha que acer-
can al agente a la posicién objetivo.

caso, el agente nunca falla la tarea. Por lo tanto, en este escenario,
es importante calcular el nimero de transiciones necesaria para
alcanzar el objetivo y la probabilidad de éxito dentro de una ven-
tana de tiempo. Asi, un agente puede responder mas claramente
alas preguntas de por qué se prefiere una accion particular sobre
otras, a partir de un estado especifico, refiriéndose a la cantidad
de pasos necesarios para alcanzar el estado final.

Fig. 3c muestra la evolucion de la probabilidad de éxito durante
los episodios de aprendizaje con el agente que comenzando en
la posicion 0. Se consideran tres ventanas de tiempo diferentes
como ejemplos, es decir, la probabilidad de alcanzar la meta en 8,
12y 16 acciones. En la Fig. 3d se muestra el nimero de transicio-
nes a partir de cada estado para alcanzar el estado final. El agente
puede usar esta informacién para responder si una accion toma-
da conlleva a otro estado, desde donde es mas rapido alcanzar el
estado final.

En este problema, una posible pregunta para el agente podria
ser: ;Cudl es la probabilidad de terminar la tarea en 8 movimien-
tos a partir del estado 0? Una vez mas, si queremos responder
esta pregunta al usuario final en términos de los valores Q, debe-
riamos mostrar lo siguiente:

—  Q(s=0,a=abajo)=-0.36809672,

—  Q(s=0,a=arriba) =-0.99281156,

—  Q(s=0,a=derecha) =-0.24326064,
—  Q(s=0,a=izquierda) =-0.99446782,

que no tiene ningun significado para un usuario final no experto
en el drea. Sin embargo, si nos referimos a la grafica 3¢, podemos
observar claramente la probabilidad de terminar la tarea en 8
movimientos a partir del estado 0.
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de transiciones para alcanzar el estado objetivo. Dado que este es un escenario siempre exitoso, es

Episodes

(d) Number of transitions.

Conclusiones

En este trabajo, hemos presentado un enfoque MXRL con el obje-
tivo de que un agente pueda explicar a usuarios finales no exper-
tos las razones por las que toma sus decisiones en determinadas
situaciones. Con este fin, utilizando una memoria de transiciones,
hemos calculado la probabilidad de éxito y el nimero de pasos
para hasta estado objetivo, lo que permite proporcionar explica-
ciones utilizando un lenguaje relacionado al dominio. Nuestros
experimentos se han realizado en un escenario con dos variacio-
nes, una grilla ilimitada y otra acotada. Los resultados obtenidos
muestran que el agente, utilizando la memoria de transiciones,
puede encontrar explicaciones claras para los usuarios finales sin
conocimientos previos de técnicas de aprendizaje automatico.

Las explicaciones que se muestran en este trabajo son ejemplos
de posibles respuestas obtenidas a partir de la probabilidad re-
sultante de éxito y el nUmero de transiciones hacia el estado final.
Por supuesto, generar automaticamente una explicacion es una
alternativa plausible. Sin embargo, esto sigue siendo un proble-
ma importante aun no resuelto, ya que todavia no estd completa-
mente establecido qué constituye una buena explicacién. A me-
nudo, se argumenta que un sistema explicable no debe centrarse
en explicar situaciones evidentes. Sin embargo, para diferentes
usuarios finales, diferentes situaciones parecen ser evidentes o
no, y pueden requerir mas explicaciones en algunos casos. Por lo
tanto, encontrar una buena métrica para explicar diversas situa-
ciones también es un problema importante sin resolver todavia.

Actualmente, nuestro método presenta algunas limitaciones
como el uso de memoria en grandes espacios de solucion. Ade-
mas, hasta este punto en este trabajo, solo hemos considerado
una tarea episodica discreta. En este sentido, los resultados ob-
tenidos motivan el trabajo futuro en varias direcciones posibles.
Por ejemplo, estamos planeando extender nuestro enfoque para
calcular la probabilidad de éxito y el nimero de transiciones a la
meta mediante el uso de otro método mas general, por ejemplo,
a través de un aproximador de funciones, métodos bayesianos o
relaciones fenomenoldgicas a partir de los valores Q. Mediante el
uso de un método de estimacidn mas general, nuestro enfoque
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relevante proporcionar explicaciones sobre los pasos necesarios para alcanzar el estado final.

podria ampliarse a escenarios mas complejos como problemas
sin estado final, es decir, que necesitan operar continuamente,
o problemas con representaciones de estado-accion continuas.
Otra alternativa interesante para una extensién es la verbali-
zacion, es decir, que la generacion de explicaciones puede ser
aprendida por el agente inteligente por medio de interaccion
con el usuario final. Ademas, esto permitiria personalizar las ex-
plicaciones segun las caracteristicas de cada usuario.
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