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Las investigaciones en el drea de sistemas inteligentes han per-
mitido encontrar varios métodos para que una mdquina pueda
obtener conocimiento, uno de éstos corresponde a aprendizaje
por refuerzo. El problema de este método es el tiempo que re-
quiere para aprender a resolver un problema, por lo que este tra-
bajo aborda el enfoque de aprendizaje por refuerzo interactivo
como una manera de solucién para el entrenamiento de agen-
tes roboticos. Por otra parte este trabajo aborda los problemas
desde una representacién continua ademds del enfoque inte-
ractivo. Para esto se experimenta con entornos simulados que
poseen diferentes representacion en su vector de estado para
mostrar la eficiencia de este enfoque bajo una determinada pro-
babilidad de interaccion. Los resultados obtenidos evidencian
una convergencia mayor del aprendizaje en términos de la re-
compensa acumulada por los agentes, demostrando la eficien-
cia del enfoque presentado.



Introduccion

En la actualidad la tecnologia nos ha brindado la posibilidad de
ejecutar tareas repetitivas y de gran esfuerzo gracias a mecanis-
mos robodticos programados para realizar una actividad en espe-
cifico, por ejemplo, en una fabrica de produccion lineal existen
una variedad de estructuras robdticas, ubicadas una después
de la otra, que complementan sus funciones para elaborar un
producto especifico. Sin embargo, existen actividades de mayor
complejidad que los sistemas de produccion en linea no son ca-
paces de realizar bajo una metodologia clasica de desarrollo de
algoritmos [1], y se hace necesaria la implementacidn de técnicas
de inteligencia artificial, que proporcionen el conocimiento ne-
cesario al sistema para la ejecucion de tareas [2].

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo o Reinforcement Lear-
ning (RL), son un acercamiento computacional de aprendizaje
desde la interaccion, el cual esta enfocado en aprendizajes me-
diante interaccion orientados por objetivos [3]. Estos algoritmos
brindan la capacidad para que los robots (o sistemas automati-
zados) puedan ejecutar tareas de mayor complejidad debiendo,
tal como los humanos, aprender a ejecutarla para conseguir el
objetivo. Sin embargo, estos algoritmos poseen un problema
de rendimiento, los cudles pueden derivar en una implementa-
cién costosa en la cantidad de tiempo empleado para alcanzar
el aprendizaje [1].

En este trabajo se presenta un algoritmo como extension del
enfoque de RL que permite la interaccién con otro agente uti-
lizando un vector de estado continuo llamado aprendizaje de
refuerzo interactivo o Interactive Reinforcement Learning (IRL).
Hemos implementado un escenario simulado para probar los al-
goritmos propuestos. Aunque el enfoque de IRL acelera el proce-
so de aprendizaje de RL clasico, existe una motivacién adicional
para explorar otras caracteristicas para mejorar la convergencia
utilizando IRL mediante una representacion de estado bajo do-
minio continuo.

Aprendizaje por refuerzo y enfoque interactivo

Aprendizaje por refuerzo o Reinforcement learning (RL) [3] que
en sus inicios posee dos aristas principales, una hace referencia
a la psicologia animal definiendo el aprendizaje como el resulta-
do del ensayo y error, y el segundo, a la solucién del problema
de control éptimo mediante funciones de valor y programacion
dindmica. Sin embargo, aparece luego una tercera arista que
involucra métodos de diferenciacion temporal, que da inicio al
campo moderno de RL.

El método de RL es cualquier manera efectiva de resolver pro-
blemas de Markov decision processes (MDP), que poseen una es-
trecha relacién con los problemas de control éptimo, donde la
programacion dindmica permite acercar el aprendizaje mediante
la iteracion sucesiva de aproximaciones a la respuesta correcta.
La definicion de RL esta basado en el principio de Law Effect (Ley
de Efecto) [4], el cual establece que: de muchas respuestas efec-
tuadas frente a la misma situacién, aquellas que conllevan una
satisfaccion mayor para el animal, permitird un fortalecimiento
entre la accién y la situacion, lo que aumenta la probabilidad en
que éste repita dicha accién para esa situacion, asi su contrapar-
te, si su respuesta conlleva malestar, se debilita este lazo entre
accion y situacion, disminuyendo la probabilidad en que vuelva
a ocurrir.

Basandose en el contexto de aprendizaje animal, el término
refuerzo aparece posterior al principio de Thorndike de Ley de
Efecto, que establece el fortalecimiento de patrones de conduc-
ta como el resultado de un animal que recibe un estimulo
en una relaciéon temporal con otro estimulo o respuesta,
donde algunos psicélogos amplian el concepto con el de-
bilitamiento de estos patrones, que generan un cambio en
el comportamiento [3].
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La idea de ensayo y error, bajo un acercamiento computacional,
aparece por primera vez en un reporte de 1948, en el que Alan
Turing describe un disefio de “pleasue-pain system” (sistema de
placer dolor) que funciona bajo el principio de la Ley de Efecto:
“Cuando se alcanza una configuracién para la que la accion es
indeterminada, se realiza una seleccion aleatoria de los datos fal-
tantes y se realiza la entrada apropiada en la descripcion, tentati-
vamente, y se aplica. Cuando el estimulo del dolor ocurre, todas
las entradas tentativas se cancelan y cuando ocurre un estimulo
del placer, se hacen permanentes., traducido [5].

Procesos de decision Markoviano

En Markov decision processes (MDP), el vector de estado obtenido
desde el entorno debe proveer toda la informacion necesaria [3],
como las mediciones de los sensores, pero puede contener mu-
cho mas que esto. Esta representacion de estado puede ser una
estructura compleja compuesta por una secuencia de sensacio-
nes. A esto se le llama Markov property.

Con esta representacion de estados se puede implementar una
interfaz de agente-ambiente, en donde el actor o agente inte-
ractla con su entorno [3] para llevar a cabo una tarea. sta inte-
raccion se efectia mediante una funcién de transicion que, para
determinada accion ejecutada por el agente, modifica el entorno
observable que a su vez le entrega una seial de recompensa.
Con esto se establece que para resolver un MDP mediante RL,
este debe poseer un espacio de estados, acciones, una funcién
de transicion y una funcién de recompensa.

Aprendizaje interactivo

Este método de aprendizaje es una exten-
sion del aprendizaje por refuerzo, donde se
incluye un entrenador externo que ofrece
instrucciones para optimizar la toma de ¢
decisiones [6], éste actuard como guia para
el aprendiz mediante la estrategia de retroa-
limentacion [7], que puede ser a través de la
configuracion en la politica o la modificacién
en la senal de recompensa.

La configuracion de la politica usada en este traba-
jo, puede verse en la Figura 1. En esta estrategia, la
accion propuesta por el aprendiz, puede ser reem-
plazada por una accién mejor, elegida por el en- + /|
trenador externo, antes de ser ejecutada [8]. Este
reemplazo ocurre mediante una determinada v
dad de feedback £ que determina
L. frecuencia en que el entrenador
da un consejo.

probali-
la
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Aprendizaje por refuerzo continuo

En RL convencional, la mayoria de las veces, solo se consideran
MDP con vectores de estados y accién bajo un dominio discreto
[9], sin embargo, en muchas aplicaciones del mundo real la dis-
cretizacion del espacio no es muy util, ya que la generalizacion
se hace mas dificil de experiencias pasadas y el aprendizaje se
vuelve lento. Una manera para aprender desde un dominio con-
tinuo es Q-learning [10], que provee al agente la capacidad de
aprender a actuar de manera 6ptima mediante la experiencia
de las consecuencia de las acciones ejecutadas. Es un método
incremental de programacién dinamica que mediante sucesivas
actualizaciones mejora la calidad de determinadas acciones para
determinados estados.

Ademas, otro enfoque es un algoritmo capaz de manejar un es-
pacio continuo de estados y acciones es el Continuos Actor-Critic
Automaton (CACLA) que posee la habilidad de encontrar solu-
ciones reales continuas, una mejor generalizacion de las propie-
dades y una rapida seleccion de accion como se muestra en [11].

Escenario experimental

El escenario estd basado en el péndulo invertido (véase Figura
2), que requiere un controlador basado en retroalimentacion de
circuito cerrado, cuyo comportamiento debe balancear un pos-
te conectado a un carro dirigido por motores. El movimiento
del carro estd restringido a un movimiento de un eje horizontal
mediante una pista, y el poste es libre de moverse en este eje a
través de un pivote [12].

Ilustracion del péndulo invertido, desde [12]

Péndulo invertido MDP

Para la implementacion de los algoritmos de RL se definen los
siguientes elementos segun la definicion de su MDP:

- Estados: El vector de estado posee una representacion
continua conformado por < Z, ', 0,0 >, correspondientes
a la posiciéon del carro respecto al centro de la pista, la
velocidad del carro, el angulo de inclinacién del poste con el
carro, y la velocidad angular del poste, respectivamente.

« Acciones: Las acciones poseen una representacion discreta
que corresponden a la direccién en que se debe mover el
carro en la pista, izquierda que ejerce la fuerza en un sentido
o derecha que ejerce una fuerza en sentido contrario.

« Funcién de Transicion: Para obtener una variacién del vec-
tor de estado, se debe aplicar una fuerza al carro de magnitud
constante obtenida de una ecuacién que posee las cuatro
variables de entradas al sistema. La variacién se obtiene me-
diante el uso de ecuaciones diferenciales propias del modelo
fisico del entorno [12].
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+ Funciéon de Recompensa: Mientras el agente mantenga el
poste en sentido vertical se le entregard una recompensa
igual a 1,y si a éste se le cae, o traspasa los limites de la pista,
la recompensa es igual a 0.

Disefo e implementacion de los agentes

Para el entorno mencionado anteriormente, una simulacién es
configurada en donde, los agentes implementados deben ser
capaces de obtener una alta recompensa durante el progreso
del episodio. Para este problema del péndulo invertido, se im-
plementan dos agentes, uno capaz de interactuar mediante un
vector de estados discreto, y otro mediante un vector de estados
continuo.

Para los diferentes agentes, es necesario disefar la manera en
que se decide la accién a efectuar en su entorno donde se requie-
re un balance 6ptimo entre explotacion y exploracion del espacio
de acciones, para lo cual la informacién disponible para esta deci-
sion depende de las acciones tomadas con anterioridad. Con esto
el agente debe explorar el espacio de accién compensando las
buenas acciones ya exploradas con otras que nunca intento [2].
Para la solucién de esta compensacion entre explotacion y explo-
racion, se implementa el método $\epsilon$-greedy, que posee
un factor de exploracion $\epsilon$ seleccionado aleatoriamen-
te desde una distribucién normal [1], esta estrategia en general
converge en una mayor recompensa sin quedar atrapado en un
minimo local [3].

Para un primer acercamiento a este algoritmo se implementa el
método off-policy Q-learning [13], este método de aprendizaje
le permite al agente la capacidad de actuar de manera éptima,
mediante la experiencia de la consecuencia de las acciones sin la
necesidad de construir un mapa del dominio Markoviano.

Enfoque interactivo

Un primer acercamiento para IRL es mediante la implementacién
de un agente externo, el entrenador, que retroalimenta con una
seleccion de accion segun su configuracion de politica, a un se-
gundo agente dada una determinada probabilidad L. Dicho lo
anterior, el desarrollo del algoritmo extiende el agente RL, mo-
dificando la forma en que selecciona la accién involucrando la
politica del entrenador como se muestra en el algoritmo 1. Esta
implementacién se efecttia para los agentes de los dos entornos
en sus respectivas representaciones.

Algorithm 1 Agente IRL

function SELECCIONARACCION (S)
if valor Aleatorio < £ Then
a, < funcion de valor del agente entrenador para s,
else
at < selecciona accion segun politica propia para s,
return a;

Representacion discreta

Un primer acercamiento para la implementacién del algoritmo
para el péndulo invertido es abordar su representacion discreta,
para simplificar la complejidad en encontrar una politica éptima
de aprendizaje. Dado que el vector de estado para el sistema co-
rresponde a valores continuos, se debe discretizar en rangos con
limites superior e inferior. El enfoque BOXES [14], divide el espa-
cio de estados del sistema en regiones discretas llamadas parti-
ciones o boxes que reduce la complejidad del problema, con esto
el método actualiza la accion para cada particion (box).



En la implementacion de Q-learning [13] para este tipo de repre-
sentacion, se genera una matriz Q que almacena la recompensa
obtenida para cada par de estado accién, permitiendo la simpli-
ficacion en la estimacion de la funcion de valor, validando que
“tan buena” es la acciéon tomada dado un determinado estado,
esta definicién de “bueno” estd basado en términos de la recom-
pensa o retorno esperado para una determinada politica [3], la
implementacién del agente discreto se puede observar en el al-
goritmo 2.

Algorithm 2 Agente Discreto

1. Inicializar matriz Q con valor uniforme [-1,1]
2. for Episodio =1, M do
Observar so desde el entorno
Discretizacion de so desde el entorno
while s, no sea terminal do
Seleccionar accion at seglin politica e-greedy
Observar s.1, 7,
Discretizacion de s, con BOXES
9. Actualizar matriz Q para el par s, a,
10. Q (SH az) = Q (Sz > al) +ta [V,+ ymaxQ(s,H, a) - Q (St’ at)]
11. Sy 8¢ 41
12. Reducir valores de € y a-
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Representacion continua

Dado que la representacion continua pertenece al conjunto de
los numeros reales, es impracticable almacenar en memoria
todos los posibles pares estado-accidn, es por esto que para la
solucion en espacios continuos se utiliza una funcién de aproxi-
macion [9], la cual permite estimar el valor Q a partir del vector de
estado sin necesidad de almacenarlo como un valor dentro de la
memoria, sino como una funcién Q.

Para la implementacion en esta representacion, se utilizan dos
redes neuronales del tipo perceptréon multicapa, una se utiliza-
ra para el entrenamiento del agente y la segunda para calcular
el valor esperado para la funcién Q. Ademas se implementa una
optimizacién de Temporal-Difference learning en donde se alma-
cenan en memoria una tupla de < estado,, accion,, recompensa,,
estadot,; > la cual se utilizara para la obtencion del conjunto para
el entrenamiento de las redes neuronales [3].

Cada red neuronal posee una arquitectura de 4x24x24x2, la cual
posee 4 entradas correspondientes al vector de estado, 2 capas
ocultas con 24 neuronas en cada una, y 2 salidas que represen-
tan las dos acciones que puede seleccionar el agente. Los pesos
iniciales son definidos aleatoriamente desde una distribucion
normal y el control del entrenamiento corresponde al error cua-
dratico medio. Este método corresponde a una implementacion
incremental de Q-learning [10] implementado en el algoritmo 3.

Algorithm 3 Agente Continuo

. Inicializar memoria D con largo N

. Inicializar funcion Q con pesos uniformes [-1,1]

. Inicializar aproximador Q con pesos uniformes [-1,1]
. for episodio = 1, M do

. Observar so desde el entorno

. while s, no sea terminal do

. Seleccionar accion g, segun politica e-greedy

8. Observar st1, 7,

9. Almacenar en D la tupla (st, a, 1y, Si+1, €sTerminal)
10. Actualizar funcion Q desde D

11. St < S

12. Asignar pesos de funcion Q al aproximador Q

13. Reducir valor de €

~N NN BN~

Comparacion y analisis de resultados

Con el fin de conseguir una correcta comparacién de resultados,
50 agentes fueron entrenados con las mismas configuraciones
para la convergencia de aprendizaje.

Para la simulacién del entorno, se usé la libreria OpenAl Gym [15]
para instanciar CartPole-vl que define la duracién méaxima de
cada episodio en 500 unidades de tiempo, siendo este el valor
maximo que se puede obtener como recompensa; un valor mini-
mo de 475 de recompensa indica que la tarea se ejecuté de ma-
nera exitosa para el episodio durante el entrenamiento del agen-
te. Ademas se considera que la tarea estd aprendida si completa
satisfactoriamente la ejecucion en 50 episodios consecutivos.

Resultados representacion discreta

Los parametros utilizados durante el entrenamiento estan en la
Tabla 1. Los parametros, con excepcion del factor de descuento,
disminuyen entre episodios desde un valor inicial hasta un mini-
mo fijo. La variacion de los parametros esta dada por la ecuacion.

Parametro Valor
Factor de descuento () 0.99
Tasa de exploracion () [1,0.01]
Tasa de aprendizaje () [0.5,0.1]
Pardmetros para el agente con representacion discreta.
ep+1

MAX (parammaq, MIN (paramm,y,, param — logm(T))) (1)

Los resultados obtenidos con la configuracidn anterior (Figura 3)
muestran que la convergencia del aprendizaje desde el episodio
150 en adelante, permite al agente mejorar su rendimiento en
los siguientes episodios, siendo capaz de obtener la maxima re-
compensa desde el episodio 247, consiguiendo mantener el pos-
te vertical durante mas de 50 episodios consecutivos. Para esta
representacion, el enfoque interactivo del agente muestra que la
convergencia del aprendizaje se alcanza a partir del episodio 100
en adelante, sin embargo, el agente logra ejecutar la tarea satis-
factoriamente desde el episodio 232, desde donde es capaz de
mantener el poste vertical por mas de 50 episodios consecutivos.
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Resultados representacion continua

Para el algoritmo con representacion continua, sélo el pardmetro
la tasa de exploracién disminuye con el tiempo segun la ecuacion
(2), y son mostrados en la Tabla 2.

Parametro Valor
Factor de descuento () 0.99
Tasa de exploracion () [1,0.01]
Tasa de aprendizaje () [0.00.1]

Pardmetros para el agente con representacion continua.

param.; = param, * 0.999

Como se muestra en la figura 4, para esta representacion el agen-
te autébnomo de RL converge después del episodio 55 y alcanza
una recompensa maxima de 460 en el episodio 215, siendo in-
capaz de mantenerse estable para los siguientes episodios. Sin
embargo, bajo el enfoque interactivo, hay una convergencia mas
rapida de aprendizaje que comienza en el episodio 40 y alcanza
un valor méximo de recompensa de 450 en el episodio 155.

Los resultados anteriores indican que aunque el enfoque interac-
tivo no excede los valores de recompensa obtenidos durante el
entrenamiento, este enfoque permite una convergencia mas ra-
pida del aprendizaje. Ademas, el uso de un asesor también bene-
ficia la convergencia, sin embargo, es crucial contar con un buen
consejo para poder explotarlo, de lo contrario, un consejo incon-
sistente puede ser perjudicial para el proceso de aprendizaje.
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Conclusiones

En este trabajo hemos demostrado que un agente interactivo
con un espacio de estado continuo es capaz de obtener una con-
vergencia de aprendizaje mas rapida y conseguirla en un menor
numero de episodios en comparacion con el agente auténomo
para el mismo problema. En este enfoque interactivo, al utilizar
un espacio de estado continuo, el agente logra una convergencia
de aprendizaje auin mas rapida.

Aunque la representacion discreta logra un rendimiento estable

en términos de recompensa, esto puede no serimplementado en
todos los escenarios del mundo real.
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Ademas, el enfoque interactivo para el agente de aprendizaje por
refuerzo permite una mejor convergencia con respecto al enfo-
que auténomo utilizando la misma probabilidad de retroalimen-
tacién de la politica.

Para trabajos futuros se contempla la implementacién del agen-
te IRL para espacios de accion continuo. Por ejemplo, usando el
algoritmo Continuos Actor-Critic Learning Automaton [9], se es-
pera conseguir mejores resultados en términos de tiempo nece-
sario para la convergencia de aprendizaje.
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