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en un mundo
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Prototipo Animat de interaccion
simple con el ambiente I: un
experimento de aprendizaje maquinal

RESUMEN

Los agentes artificiales auténomos deben demos-
trar caracteristicas de aprendizaje que les permita
comportarse exitosamente ante eventos inesperados
para los cuales no hayan sido programados. A medi-
da que el agente experimente con su mundo, debe
descubrir informacion util, representarla y adquirir-
la para posteriormente utilizarla de tal forma que
maximice su medida de éxito cuando se enfrente a
situaciones similares. Una de las técnicas més inte-
resantes que se ha trabajado recientemente es el
aprendizaje por refuerzo, el cual se basa en la bus-
queda de sefiales de premio y la evasion de sefiales
de castigo mediante un proceso de ensayo y errof.
En este articulo se describe el agente auténomo
PAISA 1, un animal artificial (animat) que aprende
una politica adecuada de seleccién de acciones para
maximizar la cantidad de comida que puede encon-
trar en un mundo impredecible, aunque con un es-
pacio estado-acciéon pequefio.

Palabras clave: aprendizaje por refuerzo, apren-
dizaje Q, agentes auténomos, animats.

Autonomous artificial agents should have learning
features that allow them to behave successfully in
the presence of unexpected events which they are
not programmed for. The more experience the agent
have with its world, the more useful information it
can acquire for enhance its behavior in front of si-
milar situations. A recent and interesting technique
is reinforcement learning which is based in the agent
seeking for rewards and avoiding for punishments
like a trial-and-error approach. This paper describes
the PAISA I an autonomous agent that can learn an
adequate action-selection policy for maximize the
amount of food it can find in a unpredictable world,
in spite of a small state-action space.

Key words: reinforcement learning, Q-learning,
autonomous agents, animats.

l.  INTRODUCCION

La construccién de sistemas que puedan desempe-
flarse de manera auténoma e independiente en el
ambiente en el que se encuentran situados es uno de
los temas que mayor interés ha tomado dentro del
area de estudio de la inteligencia attificial (IA). Los
agentes deben resolver la tarea asignada, y del mismo

modo enfrentar situaciones inesperadas para las cua-
les nunca habian sido programados y que a la postre
deben resolver exitosamente para seguir funcionando
de manera eficaz, esto es, para sobrevivir [1].

Una de las areas de mayor actividad académica de
los dltimos afios es el estudio sobre simulacion del
comportamiento adaptativo que poseen los anima-
les, como un nuevo enfoque para la creacion de agen-
tes autonomos. LLos anzmats, como se denomina a este
tipo de sistemas (del inglés artificial animal), se funda-
mentan en conceptos aplicados al estudio de anima-
les reales, tomados principalmente de la etologfa y
complementados con avances alcanzados en la teo-
rfa de sistemas computacionales complejos.

A continuacién se describe un primer experimento
desarrollado con el Prototipo Animat de Interaccién
Simple con el Ambiente (PAISA I), un agente aut6-
nomo que aprende a comportarse en un mundo arti-
ficial, utilizando una politica de seleccion de acciones
que construye mediante un aprendizaje por refuerzo.
El articulo se encuentra organizado como sigue: En
la seccion I se revisa el fundamento tedrico del animat;
en la seccion II se explica con detalle el experimento
realizado; en la seccién 111 se presentan algunos resul-
tados; al finalizar se plantean las conclusiones y se dis-
cuten ideas para un trabajo futuro.

. MAQUINAS QUE APRENDEN
POR PREMIOS Y CASTIGOS

Una de los aspectos fundamentales de los agentes
auténomos, es la politica o estrategia de seleccion de
acciones, pues es la que define el comportamiento
que tiene el agente ante situaciones amenazantes. La
teotfa clasica de IA utiliza una base de conocimien-
tos a partir de la cual, utilizando reglas de produc-
ci6on se pueden hacer inferencias que produzcan res-
puestas a la situacion inesperada [2]; el inconvenien-
te radica en que si el agente no tiene suficiente infor-
macion, puede verse impedido para generar tal res-
puesta. Una alternativa que se ha propuesto a este
problema es el uso de redes neuronales artificiales,
que han demostrado caracteristicas como la genera-
lizacion y la tolerancia al ruido; sin embatgo, usual-
mente estos sistemas requieren de un entrenamien-
to supervisado que se realiza fuera de linea y que
puede llegar a consumir un tiempo considerable. Des-
afortunadamente, los agentes auténomos tienen que
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experimentar con el ambiente y aprender en tiempo
real, por lo que muchas veces no es posible recolec-
tar de antemano el conocimiento necesatio (tutor o
base de conocimientos), o no se dispone del tiempo
suficiente para un entrenamiento.

El aprendizaje por refuerzo [3] aparece como una
propuesta interesante para el desarrollo de agentes
auténomos. Se fundamente en un proceso de ensayo
y error, mediante el cual el agente puede descubrir las
acciones buenas y malas al recibir retroalimentacién
constante del ambiente en forma de sefiales de pre-
mios o castigos' . Asi, puede it construyendo una po-
litica de seleccion de acciones que le permita ser exi-
toso dentro de su ambiente, ademas de poder modifi-
car su comportamiento ante cambios amenazantes,
convirtiéndolo en un agente adaptativo.

Uno de los métodos de aprendizaje por refuerzo
que ha ganado gran interés en los ultimos afios es el
aprendizaje Q 2, un algotitmo incremental desatro-
llado a partir de la teorfa de la programacién dindmi-
ca para el aprendizaje postergado [4, 5]. La idea prin-
cipal consiste en almacenar una valoracion de la ca-
lidad (valor Q) para cada posible asociacion (x, a) del
espacio estado-accion del agente. Tal valor O, repre-
senta un estimado del refuerzo total esperado que
recibird el agente en el largo plazo por ejecutar la
accion « al encontrarse en el estado x. La variacion
incremental de los valores O durante dos pasos con-
secutivos en el tiempo, garantiza la construccion de
una funcién evaluadora 6ptima que permita la utili-
zacién de una politica confiable de seleccion de ac-
ciones®. Los valotes O son ajustados de acuerdo a la
ecuacion (1),

Q.. (x.a)=[-a)Q,(x.a)+ a(r + yvo(y)) )

en donde:

X

Estado actual percibido por el agente

a

Accién tomada por el agente

J

Siguiente estado percibido por el agente, después de ejecutar @

Q(x,a)

Calidad de ejecutar 4, estando en x, y a continuacion
seguir con la politica 6ptima de seleccion de acciones

T —

El méaximo valor de calidad para todas las posibles
acciones que pueda ejecutar el agente estando en x

r Refuerzo inmediato recibido por el agente (premio o castigo)
O<y<1 Factor de relevancia de los refuerzos anteriormente recibidos
O<a<1 Factor de ponderacion del valor de calidad

Al evaluar la funcién de calidad Q, el agente pue-
de seleccionar la accién con una mayor valia, que
serd intuitivamente la mejor para ejecutar en el esta-
do en que se encuentre. Obsérvese que una vez eje-

-

Este tipo de aprendizaje es el que se utiliza para entrenar los animales. Cualquiera que
tenga un perro en su casa puede intentar ensefiarle a dar la mano ofreciéndole una
galleta cada vez que lo haga bien, o despreciandole cada vez que lo haga mal. Se basa
en el condicionamiento clasico descubierto por Pavlov a principios del siglo pasado.

2 Traduccion libre del término en inglés Q-learning.

3 Watkins [4] ha demostrado la convergencia del algoritmo hacia una politica 6ptima con
probabilidad de 1.

cutada una accién, el agente debe actualizar el valor
Q para la pareja (x, a) escogida, utilizando el valor r
del refuerzo enviado por el ambiente. Si el refuerzo
es positivo, su valor de calidad aumentard, de lo con-
trario, disminuira.

. DESCRIPCION DEL PAISA |

PAISA T [6] es un animat que tiene como tarea
conseguir comida en su mundo mientras se mueve
por él. Aunque se trata de un agente muy simple, el
objetivo principal de su desarrollo fue comprobar
que podia aprender un comportamiento desde cero,
utilizando el aprendizaje Q. Su meta es gastar la
menor cantidad de energfa mientras busca la comida
en una cuadricula discreta toroidal. El animat se
mueve entre celdas que pueden estar vacias o con-
tener particulas de comida (Fig. 1).
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Figura 1. El animat PAISA | en su mundo

El repertorio de acciones de PAISA T es limitado:
siempre se mueve hacia adelante en direccion izquier-
da, enfrente o derecha. En cada movimiento gasta
una unidad de energfa (castigo) y puede adquirir
maximo una particula de comida (premio). Para de-
tectar la comida, PAISA T tiene un campo de visién
de forma cénica (mostrado con lineas mas gruesas
en la Fig.1); la profundidad de este campo es un fac-
tor importante para que el comportamiento no sea
simplemente reaccionario (para el paso inmediato)
sino planificador (descubriendo rutas con mayor
concentracién de comida que pueda alcanzar en pa-
sos posteriores).

Comida

La comida del mundo puede crecer aleatoriamen-
te o con un patrén determinado. Se busca que el agen-
te construya una politica de seleccion de acciones
para explorar una ruta que le reporte el mayor bene-
ficio en adquisicién de energfa, es decir, que trate de
pisar siempre celdas con comida y evite pasar por
celdas vacfas. De esta forma, aunque las caracteristi-
cas del animat son limitadas (espacio estado-accién
pequefio), las condiciones del ambiente son lo sufi-
cientemente impredecibles como para que el agente
demuestre un aprendizaje exhibiendo un comporta-
miento adaptativo.
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En diferentes
experimentos el
agente aprendio

a ser confiado
cuando veia
abundancia de
comida, y
precavido
cuando recibia
castigos mas
fuertes.

El aprendizaje del PAISA 1, se realizé utilizando la
técnica de aprendizaje Q, con una implementacién
tabular (se mantiene una tabla para almacenar el va-
lor de calidad del espacio estado-accién). La simula-
cion se realizé con el lenguaje de programacion C,
en una maquina Pentium de 233Mhz.

Ill. RESULTADQS:
COMPORTAMIENTO DEL PAISA |

Los experimentos realizados con el agente PAISA
I demostraron su capacidad para adaptarse de ma-
nera exitosa. Lo mas importante es que su compor-
tamiento fue totalmente aprendido, es decir, una vez
ubicado, al PAISA I no se le suministré informacion
de antemano acerca de su ambiente impredecible;
simplemente se le premiaba cada vez que seguia ru-
tas donde consegufa comida continuamente, y se le
castigaba cuando vagaba por caminos desiertos mal-
gastando su energfa.

En configuraciones de comida particulares, don-
de el crecimiento estaba determinado por un patrén
establecido, el animat fue capaz de descubrir la regu-
laridad observada y aprender a explotarla sin des-
perdiciar energfa en movimientos erréneos. En la Fig,
2 se presenta un ejemplo representativo de uno de
los comportamientos aprendidos. Allf se observa un
mundo con un crecimiento de comida en forma de
onda sinusoidal. EI PAISA I inicialmente exploré el
ambiente cruzando por regiones desiertas, para des-
pués de un tiempo rastrear la linea de comida sin
salirse de su camino.

Las adaptaciones del PAISA T (utilizando siempre el
mismo algoritmo (Q para construir su politica de selec-
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Figura 2. Comportamiento del PAISA | con un patrén de comida sinusoidal
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cién de acciones) se alcanzaron rapidamente en pocos
pasos de simulacién. Se probaron diferentes ambien-
tes. En patrones de comida aleatorios, el agente escogfa
como mejor accién no caminar por celdas vacias, y ade-
mas planificaba para escoger rutas que le garantizaban
comer particulas durante varios pasos de tiempo segui-
dos. En otros expetimentos, el crecimiento de comida
se restringio a solo algunas regiones del mundo, y efec-
tivamente el PAISA T decidié moverse siempre dentro
de la regién sin escapar de ella.

Adicionalmente, uno de los resultados mas intere-
santes se encontr6 cuando al PAISA T ya adaptado a
un patrén de comida regular, se le cambiaba repenti-
namente las condiciones. En este caso, su compor-
tamiento se re-adaptaba rapidamente en menos de
diez pasos de simulaciéon a la nueva situacién, de-
mostrando que su aprendizaje no solo era 6ptimo,
sino que podia modificarse en tiempo real.

Con el fin de establecer una medida de error del
comportamiento del animat, se implement6 una fun-
ci6én de error basada en la probabilidad condiciona-
da de obtener comida, dado un estado determinado
por la informacién captada en el campo de vision.
Luego se compar6 el nimero de particulas de comi-
da que obtendria utilizando esta politica ideal con la
politica aprendida por el animat; los resultados se
muestran en la Fig. 3. Allf se puede observar que la
tasa de error disminuye a medida que aumenta el
tiempo de experimentaciéon con el ambiente. De
manera similar, la obtencién de particulas de comi-
da aumenta en funcién del tiempo (mientras més
aprende, mejor se comporta).

Durante las simulaciones se encontraron algunos
aspectos interesantes sobre la influencia de los
parametros del modelo. Por ejemplo la cantidad de
comida disponible en el mundo, es un factor impor-
tante para el desempefio de PAISA I: a mayor comi-
da, menor es el esfuerzo por aprender, ya que a pesar
de cometer muchos errores, facilmente consigue pre-
mios gracias a la abundancia de comida. Otros
parametros influyentes fueron el gasto de energfa que
implicaba moverse y la amplitud de su campo de vi-
sion: el primero lo incentiva a disminuir su tasa de
error mas rapido en proporcién a un mayor gasto (cas-
tigo mas fuerte); el segundo lo estimula a tener una
mayor capacidad de planeacién (o no ser inmediatista).

En algunos experimentos, el PAISA I se aferraba
a minimos locales que le impedian la construccién
de una politica éptima de seleccion de acciones. Con
el fin de evitarlos se le afiadié un médulo de explo-
racion mediante el cual, durante la parte inicial del
experimento se comportaba mas aleatoriamente (por
ensayo y error) que confiado en la politica dada por
el aprendizaje QQ, mientras que al final, si explotaba
la estrategia aprendida; esto le permite buscar por
todo el ambiente las condiciones mas favorables para
su comportamiento.



El PAISA | fue
un experimento
estimulante que

incita a
profundizar en
el estudio sobre
animats y
comportamiento
adaptativo.
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Figura 2. Comportamiento del PAISA | con un
patrén de comida sinusoidal

VI. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

PAISA I demostré capacidad de adaptacion a un
mundo impredecible utilizando un método de apren-
dizaje por refuerzo. Aunque el experimento incluyé
elementos complejos (como ambiente dinamico, adap-
tacion, exploracion-explotacion), hay que resaltar el
hecho de que el agente contemplaba un espacio esta-
do-accién pequefio, caracteristica no muy comun en
problemas cercanos a la realidad. El experimento pue-
de mejorarse escalando tanto el repertorio de accio-
nes como el ambiente que rodea al PAISA: movimien-
tos continuos en todas las direcciones, interaccion con
otros agentes que representen amenazas (COmo
depredadores o parasitos), utilizaciéon de motivacio-
nes internas (como sentir hambre o sed).

Aunque en este experimento se demostré que el
algoritmo QQ es una técnica eficaz para el aprendiza-
je en linea, cuando el espacio estado-accion crece,
presenta complicaciones en su implementacion ta-
bular debido a problemas de memoria y tiempo de
convergencia. Una posible solucién para este pro-
blema serfa aproximar la funcién Q mediante una
red neuronal artificial que generalice y por lo tanto
almacene un conjunto representativo del valor de
calidad de todas las posibles combinaciones estado-
accion. La red podria entrenarse con el algoritmo de
retropropagacion tomando como salida deseada la
parte derecha de la ecuacién (1) y la salida actual la
producida por la red al presentarle el estado x (ver
[7]). Este problema de escalamiento del algoritmo

para espacios mas complejos es de gran interés ac-
tualmente y en torno a ¢l se han presentado otros
estudios como el aprendizaje Q particionado [8],
enfoques evolutivos con adaptacién simbidtica [9], y
otros avances en algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo como Q multipaso [10] o actualizacién de la
ventaja [11]. Estos seran algunos de los aspectos que
se trataran en futuros trabajos. El PAISA I no solo
fue un experimento agradable sino ademads estimu-
lante para continuar con una amplia gama de pro-
yectos sobre animats y comportamiento adaptativo.
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