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Resumen

En la actualidad nos encontramos insertos en la cuarta revolucién industrial, la
revolucion tecnolodgica. La tecnologia estd cambiando la vision del humano. Dentro
de los multiples cambios que esta provocando la revoluciéon digital, uno de ellos es
pasar de maquinas programadas con una secuencia de pasos a maquinas o agentes
inteligentes que aprendan de manera auténoma, explorando caminos, adquiriendo
informacion y llegando a estrategias, sin la necesidad que el usuario final entienda el
problema. Pese a los grandes avances, las méquinas ain presentan problemas cuan-
do el entorno es dindmico (cambios continuos), como son los escenarios domésticos.
Uno de los campos que busca resolver estos desafios se llama aprendizaje profundo

por refuerzo (DeepRL segin sus siglas en inglés).

El presente proyecto consiste en desarrollar un agente inteligente que aprenda a
realizar una tarea doméstica utilizando DeepRL interactivo como estrategia de
control y aprendizaje. La situacién doméstica simulada es que el robot identifi-
que tres objetos diferentes que representaran las distintas prendas de vestir y con
dos posibles colores rojo y azul que representaran el estado de la ropa (sucia o
limpia). Dependiendo del estado, el robot debe desplazar los objetos de la mesa
a un canasto ubicado a la derecha o bien a la izquierda. El proyecto planteado
consiste en estudiar diferentes dreas que componen el problema centrandose en
dos macro-temas DeepRL y aprendizaje interactivo, de estos macro-temas se ha-
blara de aprendizaje por refuerzo, proceso de decisién de Markov, redes neuronales

profundas y aprendizaje interactivo.

El método propuesto permite que el agente auténomo interactie con el entorno
aprendiendo politicas que permiten realizar la tarea de clasificar y separar la ropa
sucia de la limpia. El método propuesto es la fusiéon de DeepRL con IRL(Interactive
Reinforcement Learning) y con esta fusiéon el método obtiene mejores tiempos de
aprendizaje de la tarea, evaluando la curva de aprendizaje, tiempo de convergencia

y recompensas obtenidas, con estos datos podemos responder a nuestra pregunta
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de investigacién, la cual es: jIDeepRL sera mejor que DeepRL en la clasificacion

de los objetos?.

Si bien IDeepRL mejora la curva de aprendizaje de los agentes DeepRL logra
aprender la tarea y de igual manera logra clasificar los objetos, en un andlisis mas
exhaustivo, IDeepRL logra ser una mejor metodologia ya que el tiempo de aprender
la tarea es mas corto. Aun existen algunos temas a tener en cuenta, tales como
.Jos maestros fueron los adecuados al momento de entrenar a los agentes?, ;cémo
se puede seleccionar un buen maestro para el agente?, o tal vez ;la metodologia
fue la correcta para la tarea realizada?, estas preguntas surgen a partir de los
resultados obtenidos, permitiendo la extension de la aproximacién IDeepRL en

distintas direcciones, incluyendo aplicaciones en entornos domésticos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El campo del aprendizaje automético (machine learning del inglés) en los iltimos
anos ha tomado relevancia debido al avance tecnoldogico. Las técnicas de machine
learning estan revolucionando la forma de resolver los problemas, dejando de lado
a la programacién como una secuencia de instrucciones para comenzar a pensar en

como podria aprender una maquina para resolver el problema.

Al igual que la tecnologia, este campo avanza a un ritmo muy rapido, en la ac-
tualidad se puede observar méaquinas las cuales aprenden a diferenciar objetos,
aprender a tomarlos y lanzarlos o dejarlos en un recipiente (Zeng et al.| 2019),
pero ain quedan bastantes desafios a resolver, como por ejemplo acelerar la ve-
locidad de aprendizaje de las maquinas o lograr que una maquina aprenda mas
de una tarea sin olvidar lo aprendido, resolver estos desafios ayudaria a estar mas

cerca de la robotica doméstica y asi mejorar la calidad de vida de las personas.

1.2. Definicion del Problema

Parte de la tecnologia se centra en lograr nuevos avances que mejoren la civiliza-
cién(Tadele et al., 2014). Hace afnos atras, la robdtica se limitaba al drea industrial
(por ejemplo, en el area automotriz)(Schwabj, 2016).El avance tecnolégico permitio
que los robot amplien su dominio de aplicaciones en areas tales como la medicina,

militar, rescate, entretenimiento, entre otras. Otra de sus aplicaciones que esta en



Capitulo 1. Introduccion

desarrollo es la robdtica en entorno doméstico, esto requiere de un gran desafio
debido a que los entornos domésticos son variables, a diferencia de los entornos
industriales. Se espera que las personas interactuen con maquinas de manera coti-
diana y, a su vez, que las maquinas comprendan y respondan al entorno doméstico
(Schwab), 2016|)(Tadele et al.l 2014)). Por otra parte, el avance tecnolégico ha per-
mitido el desarrollo de nuevas formas de resolver los problemas, soluciones que
hacen que las maquinas aprendan a resolver tareas complejas sin necesidad de una
programacion secuencial (Mnih et al.,|2015), una de las técnicas para resolver estos
problemas es DeepRL. Por lo tanto, el problema abordado en esta tesis se centra
en ensenar una tarea domestica a un robot simulado y que este sea capaz de resol-
verla de manera eficiente basandose en un modelo de DeepRL y una estrategia de

aprendizaje interactivo.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar una estrategia de aprendizaje para agentes inteligentes en un entorno
doméstico simulado utilizando aprendizaje por refuerzo profundo con retroalimen-

tacién interactiva.

1.3.2. Objetivos Especificos

En el presente trabajo, se han definido los siguientes objetivos especificos:

» Estudiar sobre DeepRL interactivo, estrategias de aprendizajes y entornos

de simulacién.

= Disenar un entorno simulado del problema el cual consiste de un robot situado

en una mesa donde se realizard la tarea.

» Desarrollar algoritmos de DeepRL interactivo para resolver la tarea de iden-

tificacion y seleccion de prendas sucias.

» Desarrollar experimentos con DeepRL, utilizando entrenadores humanos y

agentes inteligentes previamente entrenados.

= Analizar los resultados obtenidos segin tiempo de aprendizaje, tiempo en

desarrollar la tarea y desempeno en la tarea (porcentaje de error).

4



Capitulo 1. Introduccién

1.4. Hipotesis

La hipotesis del trabajo se centrara en si DeepRL interactivo es capaz de mejo-
rar el rendimiento general (tiempo en desarrollar la tarea, desempefio en la tarea,
curva de aprendizaje) de un agente desarrollando una tarea doméstica en compa-
raciéon con DeepRL. Para validar esta hipdstesis nos preguntamos si, ;Interactive
Deep Reinfocement Learning(IDeepRL) es mejor que Deep Reinforcement Lear-

ning(DeepRL) términos de desempeno?

1.5. Metodologia de Trabajo

Dado que el proyecto es una investigacion, se usa el método cientifico (Nola and

Sankey|, 2014) descrito a continuacion :

= Planteamiento del problema: Un robot simulado, utilizando DeepRL in-
teractivo como estrategia de control y aprendizaje, jes capaz de identificar
si la ropa se encuentra sucia o limpia? y dependiendo de esto, jes capaz de

desplazarla a un canasto?

= Examen y analisis de los enfoques existentes: Se realiza una revision
bibliografica del estado del arte, para asi obtener una visién detallada de los

principales enfoques actualmente usados.

» Construccion del escenario experimental: Se desarrollaron algoritmos
de DeepRL y se diseno un ambiente semi-controlado utilizando un software

en el cual se realizan los experimentos.

= Revision de resultados y analisis: Los resultados obtenidos se evalian
en esta etapa considerando la precisién obtenida en la tarea de control, ren-

dimiento, curva de aprendizaje.

= Resultados del informe: Todos los resultados obtenidos son reportados a
través de la tesis, asi como también a través de una publicacion cientifica en

una conferencia internacional, actualmente en proceso de revisién.
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Planteamiento del
problema

Examen y analisis de
los enfoques existentes

L Construccién del

escenario experimental

Revisiéon de resultados
y analisis

Resultados del
informe

Figura 1.1: Pasos llevados a cabo en el método cientifico. Adaptada desde (Nola
and Sankey| 2014).

1.6. Estructura del Documento

A continuacién se expone un resumen de las partes que componen el documento

como se aprecian en la Figura (1.1}

1. Mtroduccién} Como primera parte se explican las motivaciones del tema,
luego se define la problematica, sus objetivos y la metodologia con la que se

trabajara.

2. [Marco teorico y estado del arte; Se estudia la problematica desde dos macro

temas, por un lado el aprendizaje por refuerzo profundo que a su vez se
divide en aprendizaje por refuerzo, proceso de decision Markoviano y redes

neuronales profundas. Y el segundo macro tema es el aprendizaje interactivo.

3. |[Escenario experimental: Se disena el escenario experimental, indicando los

posibles estados, acciones, recompensas y restricciones del problema.

4. [Diseno e implementacion del agente; Se define la arquitectura de la red neuro-

nal, la implementacion del enfoque interactivo y la representacion continua.

5. |Comparacion y analisis de resultados; Se analizan los resultados obtenidos,

que nos entregan los experimentos realizados.

6. [Conclusion} Este capitulo resume las principales ideas del trabajo realizado,
discute los resultados y propone futuras mejora



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

A continuacién, se expondra documentacion necesaria para abordar la problemati-
ca de la investigacién. La investigacién se centra en el aprendizaje por refuerzo
profundo interactivo, pero para comprender el enfoque se estudiaron subtemas que
lo componen. Como punto de partida se hablara del aprendizaje por refuerzo, este
tema es la base de DeepRL, comparten gran parte de los fundamentos tedricos y
diseno de algoritmos. Luego se hablara del aprendizaje por refuerzo interactivo,
éste es un método utilizado para mejorar el rendimiento del agente. Para comple-
mentar la teorfa de DeepRL se discute sobre las redes neuronales profundas y por
ultimo, se habla de DeepRL, haciendo la unién entre los temas expuestos (RL y
DNN).

2.1. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning del inglés RL) es un area
de la inteligencia artificial que busca automatizar el aprendizaje de un agente.
Esta basado en el conductismo el cual explica la interacciéon de un individuo el
cual realiza una accion sobre el entorno para obtener una recompensa, como se
puede apreciar en la Figura [2.1] Por ejemplo, el objetivo de un agente es entrar
a una habitaciéon que se encuentra cerrada, el agente interactia con el entorno
realizando una accién, si la accion le permite cumplir su objetivo, el agente, recibira
una recompensa positiva, o en caso contrariario recibird una recompensa negativa
o neutra, con esta informacién el agente es capaz de diferenciar cudles acciones

cumplen de mejor manera el objetivo. El aprendizaje reforzado estd compuesto
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Capitulo 2. Marco tedrico y estado del arte

—
—> Agente —
(S + ) Recompensa (Ry)
t+1 (At)
(Rt+1) Estado (So)
Accién (A)
— Entorno s

Figura 2.1: interaccién agente-entorno en un proceso de decision de Markov. Un
agente interactia en un entorno realizando una accién A;, entonces el entorno le
da un valor a la accién previa y la entrega como recompensa junto con un nuevo
estado. Figura adaptada desde (Sutton and Barto, 1998]).

de 4 elementos principales una politica, una senal de recompensa, una funciéon de

valor y un modelo del medio ambiente.

= Una politica define el comportamiento del agente ante diferentes estados
entregados por el entorno, puede ser representada mediante una tabla de

funciones. La politica determina que accién tomar en cierta situacion.

» Una senal de recompensa define la meta del agente, el tinico objetivo del
agente es maximizar la recompensa total. En cada cambio de estado se le
entrega al agente un valor de recompensa el cual define si es una buena o

mala accion tomada para alcanzar la meta.

= Una funcién de valor le indica al agente que tan buena fue la acciéon que éste

tomo, dependiendo del estado o la accion que se realizo.

= Opcionalmente, un modelo del entorno que es una vista a futuras acciones
tomadas por el agente con la finalidad de maximizar la recompensa y tomar

la mejor decisién de qué accién realizar.

2.1.1. Proceso de decisiéon Markoviano

Una problematica que trata la inteligencia artificial es que un agente artificial
realice acciones pensando en futuras recompensas, incluso si esto significa sacrificar

la recompensa actual para obtener una mayor recompensa futura (Sigaud and

8



Capitulo 2. Marco tedrico y estado del arte

Buffet, 2013)). Por ejemplo, en el ajedrez un jugador podria decidir sacrificar piezas

para lograr ganar la partida.

Este problema se aborda a través del proceso de decisién Markoviano o MDP (Mar-
kov Decision Processes del inglés), el cual plantea la retroalimentacién evaluativa
y asociativa, ya que toma diferentes acciones en diferentes situaciones, dado que
la decision no sélo influye en la recompensa actual sino que en las futuras recom-

pensas, estados y situaciones (Sutton and Barto, [1998)).

Un MDP finito es aquel en donde los estados, las acciones y recompensas (S,
A y R) poseen un nimero finito de posibilidades y las cuales se pueden definir
matematicamente dentro de un tiempo (t), en este caso las variables aleatorias R;

y S; dependen sélo del estado y la accién anterior como se aprecia en la ecuacion

ED.

p(s',rls,a) = Pr{S; =5 R, =7r|S;_1 =8, 41 =a} (2.1)

La ecuacion denotada en es una funcion de cuatro argumentos, la cual nos
indica una distribucién de probabilidad para cada eleccién de S y A, es decir, las
probabilidades de la ecuacién caracterizan completamente a un MDP finito
y a partir de él, se puede calcular las recompensas esperadas para los pares de
estado-accién en la ecuacién , las probabilidades de transicién de estado en la
ecuacion y ademas se puede obtener las recompensas esperadas para los tres
argumentos estado-accién-proximo estado denotada en la ecuacion (Sutton
and Barto|, [1998).

r(s,a) = E[Ry|S;_1 = s, A1 = a] = Zer(s’,r]s, a) (2.2)

reR s’eS

p(s'|s,a) = Pr{S; =§S;1 =5, 41 =a} = Zp(s',r|s, a) (2.3)

reR
r(s,a,8) =E[R| S = s, A1 =a, 8, =] =Y r pls ,Ts‘sa“ (2.4)
reR

2.1.2. D:aferencia-Temporal

Diferencia Temporal (TD del inglés) es una metodologia de aprendizaje creada al

mezclar otras dos metodologias Monte Carlo (MC) y programacion dindmica (PD).

9



Capitulo 2. Marco tedrico y estado del arte

A diferencia de las metodologias anteriores, en TD no requiere de un modelo del
entorno y el agente aprende con cada nueva accién y no al finalizar un episodio
(secuencia alterna de estados y pares de estado-accién)(Sutton and Barto, [1998)).
Por ejemplo, el tiempo que demora un Uber en llegar es una prediccion que se hace
en el momento, con la distancia como valor inicial, es una prediccion sin tener el
conocimiento del trafico, a medida de que el vehiculo recorre y conoce nuevos
estados (lo que conlleva a aprender el comportamiento del entorno), el tiempo se

actualiza haciendo una prediccién més certera.

Para calcular el valor-estado TD requiere hacer una prediccién como se muestra en
la la férmula . Para realizar estas predicciones existen dos categoria principales
on-police y off-police, la primera, busca estimar el valor de la accion sobre un
estado para una politica actual, un ejemplo de esto es el algoritmo SARSA, la
segunda categoria, aproxima la accion-valor aprendida a la accion-valor 6ptima
independiente de la politica que se siga (Sutton and Barto, [1998), un ejemplo es

el algoritmo @-learning.

V(S:) = V(Si) + a[Res1 + YV (Ser1) — V(5] (2.5)

2.1.3. Exploracion y explotacion

Que el agente aprenda no es el unico desafio, otro dilema es como balancear la
exploracion y la explotacién, un agente que no cuente con un método de explora-
cién repetird la accién aprendida que le traiga una recompensa mayor (no nece-
sariamente positiva), es necesario que de vez en cuando el agente explore nuevos
caminos (exploracién) en busca de nuevas acciones que le traigan mayor recom-
pensa, un buen balance entre exploracion y explotacién trae beneficios en tiempo
de aprendizaje y la calidad de las politicas aprendidas. Demasiada exploracion im-
pide maximizar la recompensa a corto plazo, dado que el agente siempre intenta
nuevos caminos. Por otro lado, demasiada explotaciéon minimiza las recompensas
a largo plazo porque el agente siempre repite las acciones y éstas podrian no ser

las mejores (Sutton and Barto, 1998]).

Un ejemplo de esto es un robot que recoja basura, si explota sélo se limitard a
limpiar un area determinada donde anteriormente ha sido exitoso y no tratara de
limpiar areas nuevas. En contraparte, si el robot explora, conocerd diferentes areas
por limpiar, pero decaera su eficacia al limpiar. Un buen equilibrio seria que el
robot limpiara el area que conoce y de vez en cuando explorara nuevas areas para

asi mejorar su rendimiento poco a poco.

10



Capitulo 2. Marco tedrico y estado del arte

Alguno de los métodos mas conocidos que tratan de resolver el dilema son e-greedy
y softmax (Tokic, [2010)).

» e-greedy: El agente tiene una probabilidad aleatoria (¢) entre 0y 1 de realizar
exploracion en vez de la accién que maximiza su recompensa, este algoritmo
puede tener variantes, como por ejemplo, que en el comienzo del aprendizaje

el agente tenga una mayor probabilidad de explorar.

» softmax: Selecciona una acciéon basdndose en probabilidades de la funcion
valor-accion. Si las probabilidades son altas se realiza explotaciéon en cambio

si son bajas se realiza exploracion.

2.2. Aprendizaje por refuerzo interactivo

El aprendizaje por refuerzo interactivo o IRL (Interactive Reinforcement Learning
del inglés) es un método utilizado para mejorar el tiempo de aprendizaje del agente,
esto se logra incluyendo agentes externos (entrenadores), los cuales pueden ser

humanos u otros agentes artificiales.

Dentro del IRL existen 2 formas de relacion entre el entrenador y el agente, la
primera el entrenador interfiere cambiando la recompensa asignada por el entorno
o confirmdndola como se puede apreciar en la Figura2.2], y la segunda, el entrenador
ayuda en la toma de decisién al agente como se puede ver en la Figura ya que

éste sabe como actuar frente al estado actual (Cruz et al., [2016)).

También existen distintas formas de ayudar al agente a aprender, esto nos lleva a
otros problemas ya que si el entrenador ayuda demasiado al agente, este ultimo
no aprende debido a que descansa la mayor parte del tiempo en las decisiones del
agente externo (Taylor et al.| [2014)). Se debe considerar la calidad de las decisiones
del agente externo para determinar si el aprendizaje sigue mejorando, dado que
el agente externo también podria cometer errores(Cruz et al., [2016)) (Sutton and
Barto, [1998)).

2.2.1. Ensenar con un presupuesto

El entrenador posee un ntimero limitado de oportunidades de ayudar al agente,
debido a que las personas no tienen paciencia infinita y en algin momento dejaréan

de ensenar. Por lo que se debe crear un modo de asignacién de oportunidades

11
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Confirmar recompensa
R(t+1) o dar una
recompensa diferente

ExTERNO

ENTRENADOR

Recompensa
R(t+1)

AGENTE
Estado
S(t+1)
ENTORNO

I <

Accion
A(t)

Figura 2.2: Interaccién del entrenador en la politica de recompensa entre el agente

y el entorno, el entrenador puede confirmar o cambiar la recompensa entregada por

el entorno.

Recompansa
Rit+1)

Estada
Slt+1)

MGENTE

Entorno

—

Aocian
A1)
2

EnTRENADOR
ExTERND

Canfirmar accidn

Aty o seleccionar

una accidin

Figura 2.3: Interaccién del entrenador en la politica de accion entre el agente y

el entorno, el entrenador puede cambiar la accién tomada por el agente o asiste al

agente en la seleccion de la accién. El entrenador posee conocimiento del entorno

y la tarea a realizar.
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Capitulo 2. Marco tedrico y estado del arte

de ayuda en la politica de accién, los cuales se nombran a continuacion y fueron

propuestos por (Taylor et al., 2014]).

= Asesoramiento temprano: El entrenador ayuda un limitado nimero de
veces al agente solo en la etapa temprana del aprendizaje, cuando el agente

no entienda aun como funciona el entorno.

= Consejos alternos: En esta forma de interaccién el entrenador ayuda al
agente cada cierta cantidad de estados, para que el agente pueda explorar el

entorno antes de que el entrenador gaste su limitado niimero de interferencias.

» Asesoramiento de importancia: Esta forma de interaccion esta basada
en la importancia de la decision suponiendo que no todas la decisiéon poseen
la misma importancia, por ejemplo cruzar o no la calle es una decisién im-
portante, ya que puede venir un auto y en estos casos actuaria el entrenador
para ayudar al agente, y no en decisiones de poca importancia como dete-
nerse a mirar una vitrina (tienda). El entrenador debe saber diferenciar la

importancia de la decisiéon observando el estado actual.

= Correccion de errores: Esta forma de interaccién parte con un intercambio
de informacién entre el agente y el entrenador antes de llevar a cabo la accién,
para que el entrenador pueda reconocer si la decision es erréonea o no y en

caso de ser errénea el entrenador interfiera y cambiaria la accion a realizar.

= Asesoramiento predictivo: Esta forma de interaccién genera un modelo
predictivo de las acciones que tomard el agente, si las predicciones funcionan
correctamente no es necesario una comunicaciéon entre el entrenador y el
agente como en la interaccion de correccion de errores. Si el modelo predictivo
no funciona correctamente el entrenador pierde oportunidades de ayudar al

agente dado que posee oportunidades limitadas.

2.3. Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas o DNN (Deep Neural Networks segtin sus siglas en
inglés) son redes neuronales que tienen multiples capas entre la capa de salida y la
de la entrada (Hinton et al., 2012). Considerando la problemética de la investiga-
cién donde nuestra entrada sensorial es la vision del robot (imagenes) se estudian
las redes neuronales convolucionales o CNN (Convolutional Neural Network segin

sus siglas en inglés) las cuales son un tipo de red neuronal que se diseniaron especifi-
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Torre
Eiffel

Convolucion ~ Pooling

Figura 2.4: Ejemplo de una CNN, tiene una capa de entrada la cual pasa por una
convolucién y la imagen de entrada pasa a ser cuadrantes de un tamano inferior y

luego el pooling (en este caso Max-pooling).

camente para encontrar patrones en imagenes, este diseno se basé en el perceptron

multicapa y en la corteza visual de algunos animales (Haykin et al. [2009). La ar-

quitectura de una CNN permite que una imagen de alta resolucion sea tratada de

tal manera que ésta cambia su tamano (amplitud y profundidad) a través de filtros

y muestreos (Krizhevsky et al., 2012)). Este tratamiento hace que la red neuronal

no genere tantas conexiones y el tiempo que tarda en encontrar patrones impor-
tantes sea menor en comparacién con una red neuronal comun como el perceptréon

multicapa.

La estructura basica de la CNN se compone de la convoluciéon o extraccion de
caracteristicas la cual consiste en evaluar cuadrantes (pixel por pixel) en busca
de caracteristicas relevantes. Al encontrar un patrén éste se extrae y se baja la
relevancia del cuadrante y se siguen buscando patrones, todos los cuadrantes son
de igual tamano, como se muestra en la figura El otro componente basico

de la CNN es la agrupacién (pooling en inglés) la cual resume la informacién de

los cuadrantes disminuyendo ain maés el tamano de la imagen (Krizhevsky et al.|

2012).

2.4. Aprendizaje por refuerzo profundo

La teoria de DeepRL viene dada por la teoria del aprendizaje por refuerzo (RL) y
las redes neuronales profundas o DNN. Esta complementaciéon permite potenciar
RL el cual busca una funcién valor-accién ((2.6) éptima dado un estado (s) y una

accién (a), limitada por la probabilidad de una accién dado un estado (politica ),
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para maximizar las recompensa (r) actual y futura en el tiempo (t) con una taza de
descuento () entre 0 y 1, esta funcién se aproxima con las DNN y permite trabajar
con espacios de observacién de alta dimensién (Gu et al.,|2016). Como por ejemplo
pixeles de una imagen, mas especificamente, se utilizan arquitecturas como la CNN
la cual detecta patrones relevantes en una imagen, estos patrones determinan un
estado en especifico y con esos patrones la CNN aproxima la funciéon de valor de

manera que el agente maximice su recompensa futura (Mnih et al.| |2015).

Q*(s,a) = marElr; + v + Y1 + ..|Se = 5,0, = a, 7] (2.6)

Algoritmos como Deep Q-lerning (Mnih et al. 2013)) en su estructura incorporan
variantes de Q-lerning para estabilizar la funcién valor-accién. Una de estas va-
riantes es incorporar una memoria que almacena informacion de estados pasados,
con estos datos la DNN entrena, logrando que el agente aprenda de manera equi-
tativa (Adam et al., 2012). Esta memoria tiene una dimensién finita y cuando es
superada sobrescribe la informacion mas antigua, cuando la red entrena, selecciona
de manera aleatoria informacién de estados pasados, es importante que la infor-
macion almacenada sea uniforme para que la DNN no caiga en minimos locales.
Un punto importante en el proceso de almacenar estados pasado es el tener un

correcto balance entre exploracion y explotacion.
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Capitulo 3
Escenario experimental

El escenario experimental sera desarrollado en un software de simulacion de robots
llamado V-REP (Rohmer et al.,[2013]), en su versién edu V3.6.3 el cual nos entrega
herramientas y objetos para generar un escenario y poder entrenar al agente. El
agente debera completar su objetivo el cual sera clasificar algunas figuras geométri-
cas por su color y derivarlas (moverlas) a una ubicacién designada, y asi optimizar

la recompensa obtenida.

Se entrenan 3 agentes de manera distinta en el mismo escenario para verificar el im-
pacto de la metodologia propuesta agent-IDeepRL y human-IDeepRL vs DeepRL

auténoma y generar una comparativa entre las metodologias de aprendizaje.

3.1. Escenario

V-REP cuenta con diferentes elementos para crear el escenario (robots, mesas,
sillas y més). Para la creacién del escenario se utilizaron tres mesas, dos para dejar
los objetos (figuras de colores) una vez organizados y una para decidir cual objeto
tomar. Ademads se usé un brazo robético manipulador con 7 grados de libertad que
cuenta con 6 ejes y un grip de ventosa. Junto con las mesas y el brazo robético,
nuestro escenario contiene una mesa mas alta que las demas la cual es utilizada
para colocar el brazo robdtico y un sensor de profundidad que cuenta con una
camara RGB-D. Para la simulacién de la ropa se utilizaron tres objetos (cubos,
cilindros y discos) de diferentes colores (ver Figura , los s objetos representan

diferentes tipos de prendas, y los colores si esta sucia o limpia, el escenario completo

se muestra en las figuras [3.2 y
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Figura 3.1: Objetos simulados en V-rep, son 3 tipos de objetos (cubos, cilindros y
discos) que representan diferentes prendas de vestir, el color representa el estado de
la ropa (sucia o limpia), el agente tiene que detectar estas diferencias y clasificarlas

de manera correcta.

kinect_depgth

Figura 3.2: Escenario experimental desde una perspectiva frontal, en la imagen

se puede observar que en la mesa central se encuentran los diferentes objetos a
clasificar, al momento de iniciar o reiniciar el escenario los objetos solo se posicionan
en la mesa central. Las mesas laterales se utilizan para dejar los objetos, cuando

un objeto es colocado en las mesas laterales desaparece y queda clasificado.
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*°

kinect_depth

n
74

f = |

Figura 3.3: Escenario experimental desde una perspectiva lateral, se observa la
distribucién de las mesas en el escenario, la distancia del brazo robético y el sensor
Kinect. Los recuadros en las esquinas superiores son las imagenes captadas por el
sensor Kinect, la imagen que procesa la red neuronal es la que se encuentra a la

izquierda.

Para manipular el entorno simulado, crear los agentes y los experimentos se utiliza
el lenguaje de programacién Python versién 3.7. La uniéon de V-REP y Python
se realiza mediante una librerfa de V-REP (Remote API) y con ésta se pueden
obtener parametros de los objetos, sensores, robot, entre otros. Por ejemplo, V-
REP es capaz de entregar la posicién y orientacién de un objeto. En este caso el
control del brazo robdtico es a través de un target y la trayectoria hasta el target
es calculada a través de cinemédtica inversa (inverse kinematics del inglés) la cual
nos ayuda en el movimiento del brazo y sus ejes, el robot tomara las figuras con

un agarre de ventosa para luego transportarlos a su lugar correspondiente.

Los estados son revisados mediante el sensor kinect el cual entrega la imagen actual

del brazo y su entorno.
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3.2. Restricciones (acotaciones o limites)

La tarea se tomara como completa si el robot es capaz de clasificar y mover las
figuras geométricas a sus respectivos lugares (rojo izquierda del robot y azul de-
recha del robot), la ropa sera simulada por figuras geométricas (cilindro, disco y
cuadrado) de distintos colores (rojo y azul). No se utilizaran otros colores distintos
de azul y rojo, para la tarea de tomar el objeto no se utilizar una mano robdtica
sino sélo un grip de ventosa. El robot no busca el objeto que clasificard sino que
clasifica el que levanta, se tienen solo 2 figuras geométricas de cada tipo y cada

uno de un color.

Al utilizar inverse kinematics en el simulador V-REP, el brazo puede accidental-
mente botar algunos objetos que estén sobre la mesa, o al momento de mover los
objetos éstos pueden botar a otros. Se utilizo un entorno donde variaba la posicion
de los objetos pero no existe una interferencia externa distinta a que se caiga un
objeto por causa del movimiento del brazo, como puede ser la interferencia de un

humano en el trayecto del robot.

3.3. Definicion del proceso de decisiéon de Mar-

kov

Para modelar el problema se utilizé como referencia una representacién a través
de un MDP. En un MDP las accciones del agente influyen directamente al entorno
y el agente aprende mediante la recompensa y los nuevos estados. En esta seccién

se definiran las acciones, estados y recompensas.

3.3.1. Acciones

Las acciones del agente independientemente del tipo de figura (cubo, disco o cilin-
dro) son 4. Estas acciones son realizables de manera auténoma o con el asesora-

miento de otro agente. Las acciones son las siguientes:

= Tomar objeto: El agente agarra con el grip de ventosa uno de los objetos
aleatoriamente. Si el brazo esta en uno de los dos lados con un objeto tomado

este vuelve a la posicion del objeto cuando estaba en la mesa central.
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= Mover derecha: El brazo se mueve desde cualquier posiciéon a la mesa
derecha, si se encuentra en esta posicion el brazo se mantiene en la misma
posicion.

= Mover izquierda: El brazo se mueve desde cualquier posiciéon a la mesa
izquierda, si se encuentra en esta posicion el brazo se mantiene en la misma
posicion.

= Soltar: Suelta el objeto. Si el brazo tiene un objeto en el grip y se encuentra
en una de las mesas laterales, el brazo baja y deja el objeto. En caso de

que el brazo este en la mesa central y se elije la opcion soltar, el brazo sélo

mantendra la posicion.

Por ejemplo para completar un episodio, el cual consta en clasificar seis objetos
ubicados en la mesa central, de los cuales 3 son de color azul y 3 de color rojo.
El episodio termina en 18 pasos, los cuales serian los siguientes, tomar objeto, si
es rojo mover a la izquierda, soltar objeto, tomar objeto, si es azul mover a la
derecha, soltar objeto, tomar objeto, si es azul mover a la derecha, soltar objeto,
tomar objeto, si es rojo mover a la izquierda, soltar objeto, tomar objeto, si es rojo
mover a la izquierda, soltar objeto, tomar objeto, si es azul mover a la derecha,
soltar objeto, si completa la clasificacion de todos los objetos de forma correcta
termina el episodio, en caso de que clasifique mal un objeto el episodio termina

automaticamente.

3.3.2. Estados

El agente representara los estados a través de imagenes entregadas por una cdmara,
la imagen es procesada por una CNN la cual detecta patrones relevantes en la
imagen. Estos patrones son los utilizados para diferenciar un estado de otro, la red

neuronal deberia identificar parametros como los que se muestran a continuacién:
» PosicionBrazo: Localizacién del brazo (target o ventosa) en el espacio.

= posicionObjeto: El objeto se puede encontrar en la mesa central, mesa para

objetos sucios o mesa para objetos limpios.

= EstadoVentosa: La ventosa se encuentra con un objeto tomado o sin un

objeto.

» EstadoObjeto: Estado en el que se encuentra el objeto (correctamente cla-

sificado o incorrectamente).
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La CNN al identificar el estado y retorna una accién. Dado los parametros men-

cionados anteriormente una forma de diferenciar un estado es el siguiente:

Sy =< PosicionBrazo, posicionObjeto, estadoV entosa, estadoObjeto > (3.1)

Dentro de los multiples posibles estado existen 2 estados finales, el exitoso, debido
a que el objeto es movido a la posicién correcta, como muestra la ecuacién (3.2))
y el erréneo en el cual debido a que el agente fallé al clasificar y movié un objeto
a un area errénea o que no puede finalizar la tarea, sea por que no logra tomar el

objeto o supero el numero de movimientos.

Sy =< Derecha, mesaObjetos Limpios, sinObjeto, Correcto > (3.2)

3.3.3. Recompensas

Existen diferentes tareas para finalizar un episodio y si bien el completar la tarea
de manera correcta significa clasificar todos los objetos, el hecho de clasificar un
objeto correctamente es considerado parte del objetivo. Por esta razon al completar
el objetivo de clasificar todos los objetos se entrega una recompensa de 1 y clasificar
correctamente un objeto una recompensa de 0.4. Por ejemplo, si el agente clasifica
6 figuras de manera correcta, las primeras 5 le entregaran una recompensa de 0.4
cada una y la ultima una recompensa de 1, esto hace una recompensa total de 3.
Por otra parte es necesario que el agente aprenda a clasificar en la menor cantidad
de pasos posibles por esta razén se penalizard con una recompensa negativa de
-0.01 por cada paso cuando la cantidad de pasos sea mayor a 18 (que es minimo
nimero de acciones para completar la tarea satisfactoriamente), por ejemplo, si
el agente realiza la tarea completa de manera exitosa en 20 pasos, su recompensa
total sera 2.98, considerando 3 de recompensa menos 0.01 x 2 pasos sobre las 18
acciones. Por ultimo, al clasificar de manera incorrecta se le da una recompensa

de -1 y se finaliza el episodio.

La funcién de recompensa se puede observar de manera mas organizada en la

siguiente ecuacion (3.3))
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0.4

| —0.01

si todos los objetos estan organizados
si el objeto esta bien clasificado
si el objeto fue mal clasificado

si pasos > 18
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Capitulo 4

Diseno e implementacion del

agente

En este capitulo se describe el diseno de los agentes, éstos se diferencian en el

enfoque del aprendizaje. Los agentes implementados son los siguientes:

= Agente auténomo: El agente al iniciar el algoritmo no cuenta con infor-

macién util del entorno ni de su objetivo.

= Agente interactivo: Un maestro entrena al agente cuando éste ain no
conoce el entorno. Se utiliza asesoramiento temprano (Taylor et al., 2014]),
con este enfoque se implementan dos maestros, el primer maestro es un agente
previamente entrenado (agent-IDeepRL) y el segundo maestro es un humano

con conocimiento del entorno (human-IDeepRL).

La base entre los agentes es la misma, estos perciben toda la informacién del
entorno mediante una representaciéon visual (Desai and Banerjee| 2017) que es

entregada luego que el agente realice una accién.

La representacion visual es procesada por una red neuronal convolucional que
estima los valores Q, este algoritmo (Deep Q-learning) permite que los agentes
interactien mediante la experiencia adquirida por acciones pasadas y al mezclarse
con redes neuronales (aproximadores de funciones) permite generalizar estados y

aplicar Q-learning en espacios de observacién continuos.

Para guardar la experiencias pasadas se implementa una técnica llamada experien-
ce replay (Adam et al 2012). Este algoritmo guarda en una memoria informacién

util (experiencia) con la que se entrena el agente.
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Si las decisiones son tomadas solamente por la red neuronal, la cual procesa la
representacion visual y la expresa en valores Q, el hecho de que las decisiones sélo
sean tomadas por la red hace que no exista un balance 6ptimo entre exploracion y
explotacion. Para evitar esto se utilizé la metodologia e-greedy que posee un factor
de exploracion €, esto permite que en algunas ocasiones el agente tome decisiones

que antes nunca intento debido a la convergencia de la red neuronal hacia el 6ptimo.

4.1. Enfoque interactivo

Como se menciond anteriormente se entrenaron agentes con un entrenador externo
el cual puede ser humano u otro agente artificial, para la tarea que se realiz
se aplico policy shaping, que consta de la interaccién del maestro en la toma de
decision o accion, es decir la accién que realizara el robot como se aprecian en
la figura Dentro del entrenamiento interactivo existen distintas técnicas de
ensenanza, la que se aplica en nuestro caso es ensenar con un presupuesto (P)
de manera temprana (Taylor et al., 2014) como se aprecia en el algoritmo , el
algoritmo llena la memoria con 1000 transiciones, en las primeras 100 transiciones
el maestro es quien toma las decisiones y el resto son acciones aleatorias. Cuando
se decide por una accién el agente la realiza sobre el entorno, luego se recibe
una recompensa, se observa el nuevo estado (Taylor et al., 2014) y se guarda la
informacion en la memoria. En caso de que el estado sea un estado final o que se

superen los 250 pasos, se reinicia el episodio.

Esta técnica intenta reducir el tiempo que tarda el agente en entender el entorno
considerando que un maestro tiene un conocimiento mayor de la problematica a
resolver y del funcionamiento del entorno en comparacion al agente. Ademads, no

es factible que el maestro esté disponible todo el tiempo ensenando al agente.

4.2. Representacion visual

Para la representacion visual se utilizé como guia el algoritmo Deep Q-learning
(Mnih et al 2013), este algoritmo es similar al de Q-learning pero utiliza CNN
como aproximacion de la funcién-Q, incorpora una memoria, con datos pasados,
de la cual se sacan lotes de menor tamano para entrenar a la red (Roderick et al.,
2017).
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Algorithm 4.1 Algoritmo de pre entrenamiento y llenado de la memoria de en-

tranamiento incluyendo interactive feedback.
1: Inicializar memoria M

2: Agente observa el estado inicial sg
3: while len(M) < 1000 do
4: if interactivo es usado AND len(M) > 900 then

5: Obtener accion a; del entrenador

6: else

7 tomar una acciéon random a;

8: end if

9: Realizar accién a;

10: Observar r; y Siguiente estado s;1

11: M.add(< sy, ag, e, Se1 >)

12: if s; es terminal OR time-pasos > 250 then
13: Reiniciar episodio

14: end if

15: end while

Nuestra arquitectura se compone de una imagen de tamano 64x64 pixeles, dada la
problematica de clasificacion se mantiene en escala RGB para que la red aprenda
a diferenciar colores, la primera capa convolucional tiene 4 filtros de tamano 8x8,
luego viene un maxPooling de tamano 2x2, la segunda capa convolucional tiene 8
filtros de tamano 4x4 y le sigue un maxPooling de igual tamano que el anterior,
luego tenemos la tltima capa convolucional de 16 filtros de tamano 2x2. Finalmente
tenemos la iltima capa que estd totalmente conectada y posee 256 neuronas, la
cual esta conectada a la capa de salida que tiene 4 posibles acciones, la arquitectura

de la red se puede apreciar en la figura [4.1]

Dada la caracteristica de la hipotesis, que a grandes rasgos es comparar metodo-
logias de aprendizaje, es necesario destacar que todos los agentes tienen la misma
arquitectura para que estén en igualdad de condiciones. Ademads, se debe aclarar
que pueden existir mejores arquitecturas que optimicen el aprendizaje en térmi-
nos de tiempo pero el foco de la tesis es la comparacion de metodologias y no

necesariamente el encontrar la arquitectura éptima.
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Figura 4.1: Arquitectura de la red neuronal utilizada para procesar la imagen
obtenida del entorno, posee una parte convolucion la cual se encarga de encontrar
patrones relevantes en la imagen y una parte clasificatoria que se encarga procesar

los patrones y los transforma en acciones realizadas sobre el entorno.
4.3. Representacion continua

Debido a la complejidad de trabajar con imagenes y con objetos con distintas carac-
teristicas en un entorno dinamico, no es factible generar una tabla con los estados
y sus acciones posibles, es por esto que en nuestra tarea se aplico la representacion
continua mediante 2 formas unidas. La primera es mediante la red neuronal, la
cual es un aproximador de la funcién Q(St,At) la cual nos permite generalizar los
estados, utilizar Q-learning en espacios continuos y seleccionar una acciéon a rea-
lizar, La segunda es mediante la técnica de experience replay (Adam et al., 2012)
la cual consiste en guardar en memoria una tupla de datos importantes los cuales
son estado, accién, recompensa, estado siguiente <S(t),A(t),R(t),S(t+1)>, estos
datos guardados en memoria son utilizados para entrenar al agente (Sutton and
Barto, [1998)).

El algoritmo de aprendizaje para el agente auténomo esta compuesto por 2 partes
la primera consta de 1000 acciones que realiza el agente de manera aleatoria para
conocer el entorno, la segunda parte es cuando el agente comienza a entrenar
utilizando la politica e-greedy y el agente después de cada accion seleccionada por
e-greedy (accién aleatorio o accién tomada por la CNN) entrena a la CNN con
la tupla estado, accién, recompensa, estado siguiente <S(t), A(t), R(t), S(t+1)>

guardados en memoria, luego disminuye el € como se aprecia en la linea 12 del

algoritmo [4.2]
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Algorithm 4.2 Algoritmo de entrenamiento, poblar y extraccién informacion des-

de batch memory.

1: Realizar algoritmo de pre entrenamiento

2: for cada episodio do

3: Observar estado s;

4 repeat

5 Seleccionar accién a; usando e-greedy
6 Realizar accion a;

7 Observar r; y siguiente estado s;y1

8 M.add(< sy, ag, 74, Se1 >)

9: Poblar de manera random B desde M
10: Entrenar CNN usando datos de B

11: St < Sp+1

12: € < € *x e_decay

13: until s; es terminal OR time-pasos > 250
14: end for
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Capitulo 5

Comparacion y analisis de

resultados

En esta secciéon mostramos los resultado de los experimentos, el objetivo es compa-
rar a los diferentes agentes y determinar que agente es mejor en la tarea domestica
descrita con anterioridad. Se realizaron experimentos con tres tipos de agentes:
DeepRL, agent-IDeepRL, y human-IDeepRL, lo cuales consisten en aprendizaje
autéonomo del entorno y la tarea, un maestro agente entrenado el cual ayuda al
agente alumno a entender entorno y la tarea, y un maestro humano el cual ayuda
al agente alumno a entender la tarea y el entorno, respectivamente. Todos los agen-
tes se desempenaron en el mismo entorno, resolvieron la misma tarea y estuvieron
bajo los mismos hiperpardmetros (Tabla[5.1).

Tabla 5.1: Parametros globales

Epsilon inicial(e) | Epsilon decay | Aprendizaje | Episodios
Valor 1 0.9995 0.001 350

Para el primer experimento utilizamos al agente con aprendizaje auténomo (DeepRL),
que no posee ninguna informacién del entorno ni del objetivo. En sus primeros epi-
sodios repite muchas acciones y supera considerablemente el contador de 18 pasos
que corresponde a la minima cantidad de acciones para finalizar la tarea exitdsa-
mente. Alrededor del episodio 25 llega a la recompensa minima de -3 y cercano al
episodio 100 comienza a obtener recompensa acumulada positiva. El total descono-
cimiento del entorno y no contar con informacién adicional del objetivo aumenta

la cantidad de errores en la etapa inicial, se puede decir que el agente comienza a
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Figura 5.1: Grafico comparativo con los tres métodos propuestos. La linea roja
representa el agente auténomo (DeepRL) que tiene que descubrir el entorno sin
ninguna ayuda. Las lineas azul y verde son los agentes con un entrenador externo,
un asesor artificial (agent-IDeepRL) y un asesor humano (human-IDeepRL), res-

pectivamente.

completar la tarea de manera reiterada en el episodio 250 como se aprecia en la
gréafica Figura (color rojo).

Para el resto de experimentos se utilizé la metodologia IDeepRL con dos tipos de
maestros los cuales son maestro humano (human-IDeepRL) y un maestro agente
entrenado (agent-IDeepRL). Ambos maestros cuentan con conocimiento del en-
torno y de su objetivo, los maestros solo ayudan al agente aprendiz en una etapa
inicial (100 episodios) brindando informacién del entorno al agente. Los resultados
obtenido son muy similares entre ellos, como se puede ver en la grafica de la Figura

m (color verde para human-IDeepRL y azul para agent-IDeepRL).

Al momento de comparar los agentes nos damos cuenta que existe una gran dife-
rencia entre las metodologias de aprendizaje (Figura , los agentes que obtie-
nen ayuda de un maestro, sin importar si es agent-IDeepRL o human-IDeepRL,
cometen menos errores desde un comienzo y aprende la tarea en menos tiempo
(episodios), el agente auténomo posee un nimero mayor de errores Porqué en un
comienzo intenta comprender cémo funciona el entorno y el objetivo que debe
cumplir, esto no se observa en la metodologia IDeepRL puesto que el maestro le
entrega informacién 1til del entorno en su etapa inicial. Debido a que existen dis-

tintas formas de aplicar IDeepRL es que sélo nos referimos a un entrenador con
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Figura 5.2: Gréfico comparativo con agentes entrenados por diferentes personas
usando IDeepRL humana. El entrenador tiene un presupuesto de 100 acciones para
asesorar al agente alumno. Aunque cada persona tiene inicialmente una compren-
sion diferente del entorno teniendo en cuenta los objetivos y los posibles movi-
mientos, todos los agentes convergen en un comportamiento similar en términos

de recompensa recolectada.

oportunidades finitas de ayuda, consecutivas y al comienzo del entrenamiento del

agente, a esta estrategia se le llama asesoramiento temprano (Early advising).

Ya que trabajamos con maestros de distintos tipos, humanos y agentes entrenados
es que nos preguntamos cémo seleccionar a un buen maestro, debido a los resultados
obtenidos y mostrados en la Figura [5.2] se logra apreciar las diferentes curvas
de aprendizaje, cada una es diferente ya que sus maestros humanos ensenan de
manera diferente y aun asi se obtienen una curva de aprendizaje mejor que un
agente auténomo como se aprecia en la Figura linea de color rojo y agentes
con entrenador humano grafica de color verde, amarilla y celeste. En la estrategia
Human-IDeepRL participaron 11 personas en los experimentos, de los cuales 4

hombres y 7 mujeres con edades entre los 16 y 24 anos de edad.

Durante los experimentos, se explicd a los participantes como ayudar al robot
a completar la tarea dando consejos utilizando el mismo guion para todos ellos.
Debido a que el maestro tiene un presupuesto de 100 acciones para asesorar, la
retroalimentacién interactiva se consume dentro de los primeros 6 episodios, te-
niendo en cuenta que la cantidad minima de acciones para completar un episodio

son 18 acciones. Incluso con una cantidad tan pequena de retroalimentacion, el
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Figura 5.3: Grafico comparativo de la correlacién de Pearson de todos los re-
sultados obtenidos en las 3 metodologias, la tinica metodologia que se aleja del
comportamiento es el DeepRL en comparacion con las otras dos metodologias
agent-IDeepRL y human-IDeepRL.

alumno recibe un conocimiento importante del asesor que se complementa con el

método de repeticién de la experiencia (Experience replay).

Como se aprecia en los graficos mostrados anteriormente se logra observar un
comportamiento similar entre los agentes human-IDeepRL y agent-IDeepRL, en
cambio se ve un comportamiento diferente en el agente DeepRL. Utilizamos el co-
eficiente de correlaciéon de Pearson (Fig. para comparar la relacién entre los
resultados de todos los experimentos incluyendo los 11 entrenadores humanos, el
entrenador artificial y el agente auténomo. Nos percatamos de que efectivamente
DeepRL tiene un comportamiento diferente a los otros agentes pero su coeficiente
de correlacién sigue siendo un valor muy cercano a 1 por lo que se podria decir que
al aplicar IDeepRL cambia la magnitud de la curva de aprendizaje pero el compor-
tamiento de los agentes es similar. Ademas al comparar los resultados obtenidos en
agentes human-IDeepRL y agent-IDeepRL se desempenan de una manera similar
tanto en magnitud y comportamiento. En resumen IDeepRL acelera la magnitud

del aprendizaje pero no modifica el comportamiento del agente.
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Como analisis final se comprueba que con la ayuda de un maestro en DeepRL el
tiempo de aprendizaje es mucho menor, el error cometido al principio, se ve redu-

cido con la ayuda de un maestro que tenga conocimientos del entorno y objetivo.

Cabe destacar que desde el episodio 150 aproximadamente el agente realiza acciones
basadas en su aprendizaje o entrenamiento, ya que el valor de € de la politica e-

greedy en este punto solo realiza un 1% de acciones aleatorias.

Otro punto a tener en cuenta es que debido a que el robot con sus movimientos pue-
de botar algtin otro objeto que esté sobre la mesa, es que sus recompensas fluctian
entre 2.5 y 3 lo cual es muy dificil de controlar debido a que el brazo del robot
se mueve gracias a inverse kinematics por ende no controlamos sus movimientos

completamente.
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Capitulo 6
Conclusion

En este trabajo presentamos una comparacion entre dos modelos, por un lado el
clasico DeepRL el cual tiene que entender su entorno por si solo y el IDeepRL el
cual cuenta con un entrenador que en este caso le entrega asesoramiento del entorno

mediante una retroalimentacién la cual es entregada en los primeros episodios.

En términos de resultados la metodologia IDeepRL es notoriamente superior que
DeepRL, en tareas mas complejas y que requieran una mayor cantidad de tiem-
po entrenarlas, contar con un entrenador, el cual le entrega informacion ttil para
comprender el entorno, trae grandes beneficios en términos de tiempo y recursos.
Pero también puede limitar al aprendiz, ensenando una estrategia que no nece-
sariamente es la éptima. Para seleccionar un buen maestro es necesario tener en
cuenta que un agente que obtiene los mejores resultados, en términos de recompen-
sa acumulada, no es necesariamente el mejor candidato (Cruz et al., 2018). Mas
bien un buen maestro podria ser uno con una pequena desviacién estandar de los

resultados obtenidos (recompensa acumulada).

Con esta investigacién aprendimos sobre DeepRL interactivo, estrategias de apren-
dizajes y entornos de simulacién. Por medio de un software disenamos un ambiente
con los elementos necesarios para realizar los experimentos (robot, mesas, objetos),
utilizando programacién disenamos diferentes algoritmos con los cuales el agente
aprendio a resolver la tarea. Se realizaron diferentes experimentos para medir el
rendimiento de la metodologia planteada. Para finalizar, analizamos los resultados
obtenidos considerando el tiempo de aprendizaje, tiempo que tarda en desarrollar

la tarea y porcentaje de error.

Un punto importante a considerar es que el disenio de los agentes se podria optimi-
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zar para obtener mejores resultados (rendimiento de los agentes individualmente),
tanto en la parte de los hiperparametros como la arquitectura de la CNN. Pero
estos cambios no alteran los resultados de la comparacién de metodologias debido

a que todos los agentes se rigieron sobre la misma arquitectura.

Como trabajo futuro, consideramos el uso de diferentes tipos de entrenadores arti-
ficiales, con el fin de seleccionar un mejor maestro para nuestro problema, podria
traer muchos mas beneficios en términos de tiempo y recompensas que acentian
aun mas el potencial de IDeepRL, ademas de flexibilizar la ensenanza permitiendo

una mayor exploracion a nuevas estrategias.
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Lista de acréonimos

AT — Artificial Intelligence.

ANN — Artificial Neural Network.

[DeepRL — Interactive Deep Reinforcement Learning.
Human-IDeepRL — Human Interactive Deep Reinforcement Learning.
DeepRL — Deep Reinforcement Learning.

CNN - Convolutional Neural Network.

DNN — Deep Neural Network.

IRL — Interactive Reinforcement Learning.

MDP — Markov Decision Process.

NN — Neural Network.

RL — Reinforcement Learning.
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