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Resumen

Los algoritmos de inteligencia artificial o mas especificamente el machine learning
estan inmersos en la sociedad mas de lo que las personas creen. Desde la seleccién
de un correo spam, hasta la sugerencia de la siguiente palabra al momento de
escribir un mensaje de texto. El area del aprendizaje por refuerzo es considerado un
paradigma de aprendizaje que basa su estructura en la psicologia conductual y sirve
para afrontar problemas donde no existen datos previos de dicho problema, es decir,
el agente aprende mediante la implementacién de ensayo y error. Introducir este
tipo de algoritmos a procesos complejos dentro de la sociedad es considerado una
tarea desafiante y emocionante a largo plazo. Es por eso, que surge una nueva area
derivada del aprendizaje por refuerzo llamada aprendizaje por refuerzo explicable.
Este nuevo enfoque viene a solucionar problemas relacionados con la confianza y
la transparencia que personas sin conocimientos técnicos tienen sobre este tipo de

sistemas.

De acuerdo a lo planteado anteriormente y mediante el uso del método cientifico, se
implementé un agente de aprendizaje por refuerzo con la ayuda un algoritmo muy
popular llamado Deep Q-Network. A dicho agente, se le incorporé adicionalmente
un nuevo enfoque propuesto basado en introspeccion con la finalidad de poder
obtener las probabilidades de éxito del agente al completar un juego en funcién
principalmente de los Q-values obtenidos. Es decir, cudl es la probabilidad de éxito

al realizar cierta accién durante el transcurso del juego.

Finalmente, el agente propuesto con enfoque basado en introspecciéon, logra en
primera instancia, ganar una cierta cantidad de rondas durante el proceso de en-
trenamiento, siendo en muchos pasajes del juego, mas competitivo que sus contrin-
cantes. Gracias a las probabilidades de éxito retornadas por el enfoque propuesto,
dan cuenta que si bien el agente pudo completar una cantidad razonable de juegos
y genero estrategias para poder ganar, posterior a una cierta cantidad de juegos

completados, no puedo mantener un ritmo constante y el proceso de aprendizaje se
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estanco, dando lugar a los otros dos tipos de agentes. Es decir, la toma de decision

del agente basado en introspeccién, no fue eficiente a largo plazo.

Palabras Claves: inteligencia artificial, inteligencia artificial explicable, aprendi-
zaje por refuerzo, aprendizaje por refuerzo explicable, interacciéon humano-robot,

entorno competitivo.
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Abtract

Artificial intelligence algorithms or more specifically machine learning are embed-
ded in society more than people realize. From the selection of a spam email, to
the suggestion of the next word when writing a text message. The area of rein-
forcement learning is considered a learning paradigm that bases its structure on
behavioral psychology and serves to face problems where there is no previous data
of said problem, that is, the agent learns through the implementation of trial and
error. Introducing these types of algorithms to complex processes within society is
considered a challenging and exciting task in the long term. That is why a new area
derived from reinforcement learning arises called explainable reinforcement lear-
ning. This new approach comes to solve problems related to trust and transparency

that people without technical knowledge have about this type of system.

According to the above and through the use of the scientific method, a reinforce-
ment learning agent was implemented with the help of a very popular algorithm
called Deep Q-Network. To this agent, a new proposed approach based on intros-
pection was additionally incorporated in order to be able to obtain the probability
of success of the agent when completing a game based mainly on the Q-values
obtained. That is, what is the probability of success when performing a certain

action during the course of the game.

Finally, the proposed agent with an introspection-based approach, manages in
the first instance, to win a certain number of rounds during the training process,
being in many parts of the game, more competitive than his opponents. Thanks
to the probabilities of success returned by the proposed approach, they realize
that although the agent was able to complete a reasonable number of games and
generated strategies to be able to win, after a certain number of games completed,
I cannot maintain a constant rhythm and the learning process stalled, leading to
the other two types of agents. In other words, the agent’s decision-making based

on introspection was not efficient in the long term.
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Capitulo 1

Introduccion

No es nada nuevo leer en los periddicos o escuchar en la televisién algin reportaje
sobre los avances de la tecnologia y lo rapido que esta se mueve en sus diferentes
campos. Uno de los campos que mas ha tenido aportes es el de la Inteligencia
Artificial (AI por sus siglas en inglés). La Inteligencia Artificial segin Margaret A
Boden (2016) tiene como objetivo que los computadores puedan realizar la misma
clase de cosas que puede hacer la mente humana. Segin lo planteado por esta
autora, el desarrollo de la Inteligencia Artificial tiene como objetivos principales
aportar a los campos de la tecnologia (usar los computadores para realizar cosas
ttiles) y las ciencias (ayudar mediante algoritmos a resolver problemas de los seres
humanos y de los demads seres vivos) (Boden, 2016).

Uno de los conceptos que se deben tomar en cuenta para considerar que una maqui-
na sea realmente inteligente es su forma de aprender. Dentro de los paradigmas del
aprendizaje, podemos distinguir entre el aprendizaje supervisado, no supervisado
y por refuerzo (Russell y Norvig, 2010). Este ultimo, el aprendizaje por refuerzo,

serd el dominio en el que nos enfocaremos con respecto a esta area de la TA.

El enfoque principal del aprendizaje por refuerzo, demuestra en términos generales,
como un agente puede interactuar con el entorno y recibir una recompensa de
acuerdo al estado y a una acciéon tomada en determinado momento. El objetivo

primordial de un agente de este tipo es obtener la mayor recompensa de su entorno.

Un elemento muy importante en el desarrollo de agentes de aprendizaje por re-
fuerzo es el entorno con el cual el agente interactia. El entorno virtual elegido
para el aprendizaje del agente tiene la caracteristica principal de estar basado en
competencia y permite la interaccién entre personas y robots (Barros, Bloem y
Barakova, 2020).
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El objetivo principal de este proyecto de tesis es desarrollar un agente de apren-
dizaje por refuerzo en un entorno competitivo, utilizando un enfoque basado en

fenomenologia.

Este proyecto busca disminuir la brecha que existe en la confiabilidad que los
usuarios no expertos en inteligencia artificial, o derechamente en aprendizaje por
refuerzo, perciben de acuerdo a todos estos tipos de sistemas. La carencia de trans-
parencia en la toma de decision en sistemas basados en inteligencia artificial es uno

de los temas mas dificiles y complejos de abordar hoy en dia.

1.1. Motivacion

Gracias a los avances en materia de robética e inteligencia artificial, se ha generado
un progreso significativo en estas dreas. Estos avances han contribuido de forma

positiva en las sociedades. Pero aun queda mucho camino por recorrer.

Se espera que, en un futuro no muy lejano, los robots controlados por sistemas
auténomos puedan aportar en diferentes areas de la sociedad como lo son la in-
dustria, manufactura, la banca, el rescate de personas y animales y el cuidado de
personas con poca movilidad. Pero nada de esto se puede lograr sin antes trabajar
en asuntos principalmente humanas como es la confianza, la transparencia y la
ética. Este conjunto de caracteristicas, principalmente del ser humano son la base
fundamental que motiva a trabajar en algoritmos que permitan a todos, exper-
tos y no expertos en estos sistemas, comprender por qué cada sistema toma las

decisiones que toma.

1.2. Definicion del Problema

Un problema abierto que afecta a muchos sistemas, ya sean sistemas conformados
por personas o por maquinas, es la falta de transparencia en la forma en cémo
funcionan dichos sistemas por parte de personas no expertas. Dicho esto, llevando
el problema de la transparencia al area de la inteligencia artificial, un problema
abierto en el aprendizaje por refuerzo es la carencia de entendimiento de un usua-
rio final en términos de la toma de decision por él agente durante el proceso de

aprendizaje (Cruz, Dazeley y Vamplew, 2020).

La transparencia se vuelve un elemento fundamental para incorporar estos sistemas
a la vida cotidiana (robots hogarenos) o delegarlos a procesos productivos donde

no existe margen de error. El uso de la inteligencia artificial y de sus algoritmos
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se estan volviendo cada vez mas comunes en diferentes areas de la industria y no
es facil para una persona no experta encomendar tareas importantes a un sistema
basado en Al que no sea capaz de justificar su razonamiento (Cruz, Dazeley y
Vamplew, 2020).

Se puede senalar, que la caracteristica de transparencia en los sistemas deriva en
lo que se conoce como un problema abierto en Aprendizaje por Refuerzo. Este
problema se centra en la carencia de algin mecanismo que permita a los agentes
comunicar claramente las razones de por qué tal agente elige cierta accion dado un

estado particular (Cruz, Dazeley y Vamplew, 2020).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Implementar un agente de aprendizaje por refuerzo con enfoque basado en intros-

peccion para la explicacion de jugadas en un entorno competitivo.

1.3.2. Objetivos Especificos
En el presente trabajo, se han definido los siguientes objetivos especificos:

= Recopilar informacién sobre inteligencia artificial y aprendizaje por refuerzo

explicable.

= Evaluar diferentes librerias y frameworks enfocados en aprendizaje por re-

fuerzo.

= Desarrollar un agente artificial de aprendizaje por refuerzo mediante el uso

del lenguaje de programacion Python.

= Desarrollar o utilizar un escenario experimental ya desarrollado de caracter

competitivo

= Implementar el método propuesto basado en introspeccién en un entorno

competitivo y analizar los respectivos resultados.

1.4. Hipodtesis

Los entornos en los cuales los agentes se encuentran inmersos e interactiian son

considerados elementos primordiales en el aprendizaje por refuerzo definen entre
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otras cosas como el agente interactiia en si mismo. La mayoria de las investiga-
ciones solo enfocan sus estudios en el comportamiento de un agente en particular
bajo ciertos parametros del entorno y del agente. A diferencia de lo anterior, la
naturaleza del entorno elegido (El sombrero del chef) se constituye por la partici-
pacion de més de una agente, 3 en total. Esto marca una diferencia sustancial en

la mayoria de los entornos utilizados generalmente

Los agentes implementados en este trabajo son los siguientes: un agente basado
en DQN (Deep Q-network) con implementacién del enfoque basado en introspec-
cién, un agente PPO (Proximal Policy Optimization) y dos agentes que realizando

acciones aleatorias.

La hipotesis presentada en este trabajo tiene la finalidad de comprobar si los agen-
tes desarrollados e implementados tienen la capacidad de entregar informacién
concreta y comprensible relacionada con el proceso de aprendizaje y principalmen-

te en la toma de decision.

De otro modo, el agente puede ser capaz de obtener los valores provenientes de su
proceso de aprendizaje y de toma de decisiones, sin embargo, los datos obtenidos
careceran de todo entendimiento y légica, confundiendo mas a las personas no

expertas.

Finalmente, el agente no es capaz de terminar su proceso de aprendizaje, por lo que
no es posible considerarlo como un agente inteligente, ni mucho menos, asignarle

tareas que requieran minimos margenes de error.

1.5. Metodologia de Trabajo

Para poder explicar nuevas propuestas o fenomenos, en la historia de la ciencia
han surgido diversos enfoques de pensamiento como el materialismo dialéctico, el
positivismo, fenomenologia, etc. que propicien el alcance a un nuevo conocimiento.
Debido a los avances exponenciales en materia de investigacion cientifica, surgi6
una polarizaciéon en la forma de investigar lo que derivé en lo que hoy conocemos
como el enfoque cualitativo y el enfoque cuantitativo (Sampieri, Collado y Lucio,
2006).

De igual modo, muchos procesos y enfoques de investigacion estan basados en eta-
pas. Cada una de estas etapas tiene un orden y posicion. De esta forma, el enfoque
cuantitativo de investigacion corresponde a un conjunto de procesos secuenciales

y probatorios (Sampieri, Collado y Lucio, 2014). Cada una de estas etapas debe

4
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cumplirse rigurosamente en orden secuencial. En otras palabras, la ejecucién en

paralelo de una etapa no es posible aplicarla a este enfoque.

De modo que, todo lo mencionado sobre los enfoques de investigacién desarrollados
en el transcurso de la historia, el presente trabajo a realizar tiene caracteristicas

que fundamentan la investigacién de caracter cuantitativo.

Segin Feynman, el método cientifico se define como la observacién, razonamiento
y experimentaciéon (Leé et al, 2015). La figura 1.1 representa el esquema general

de las etapas del método cientifico adaptadas al proyecto.

Basandonos en el contexto cientifico en el cual se encuentra el area de estudio y en
la busqueda de la validacion de la hipétesis, se recurre al método cientifico como

metodologia.

= Planteamiento del problema:: El problema principal que surge en los
métodos basados en aprendizaje por refuerzo es la claridad y transparencia
para explicar la toma de decision en el proceso de aprendizaje por parte del
agente artificial (Cruz, Dazeley y Vamplew, 2020). Debido a esta razén, un
usuario final, no experto en el area, no confiara ninguna tarea importante a

un sistema que no sea capaz de razonar la toma de decision.

» Indagar sobre entornos y enfoques existentes: Se indagara en profun-
didad sobre informacién relacionada directamente con entornos competitivos

y enfoques actuales de aprendizaje por refuerzo.

= Desarrollo o implementacion del entorno: El primer paso para comen-
zar con el experimento es desarrollar el agente artificial basado en aprendizaje
por refuerzo implementando el enfoque basado en introspeccién. Definir los
elementos que componen a un agente artificial, como son la politica, la senal
de recompensa, la funcién de valor y el respectivo modelo del ambiente. Es
motivo de evaluacién que tipo de funcién de valor y politica se implementaran

al momento de ejecutar el experimento.

Siguiendo con los pasos del proyecto y después de propuestas sobre entornos,
se llego a la conclusion de que el juego del Sombrero del chef, cumplia con
los requerimientos basicos necesarios el desarrollo del proyecto que eran ser
un entorno competitivo, facil de jugar, requeria poca capacidad de procesa-

miento y con valores discretos.

= Resultados del informe: Los datos, informacion y gréaficos pertenecientes

al desarrollo de este proyecto, se veran materializados en un informe escrito
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Planteamiento del
problema

Indagar sobre
entornos

Desamollo o
implementacidon del
entorno

Resultados del
informe

Revision de
resultados y analisis

Figura 1.1: Adaptacion del método cientifico a las etapas del proyecto (Elabora-
cién propia)
en formato tesis.

= Revision de resultados y andlisis: Analisis de los resultados: Los resul-

tados obtenidos mediante pruebas se analizaran de acuerdo con:
e El agente debe aprender a jugar
e Kl agente sea capaz de terminar el juego de forma correcta

e La probabilidad de éxito obtenida por el agente debe ser acorde a los

valores entregados por el entorno.

1.6. Alcances

= El agente que se desarrollard tiene como objetivo aprender, mediante ensayo

y error, como jugar y las reglas que componen el juego.

= El entorno elegido tiene la particularidad que estd basado en competencias.
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Se optd por este entorno debido a que la facilidad para la implementacion del
enfoque basado en introspeccion que solo se ha probado en entornos cerrados
y limitados. De esta manera, se puede evaluar este tipo de enfoque bajo otra

perspectiva.

= Se determinara la interaccién entre humano y agente en el proceso del término

del juego.

1.6.1. Limitaciones

= Solo se podra implementar librerias o Framework que estén escritos en el

lenguaje de programacién Python.

= Las versiones de Python necesarias para la implementacion y uso de las
librerias tendran que ser superior a la version 3.0. No se podra usar versiones
de Python anteriores debido a su inestabilidad e incompatibilidad con las

herramientas usadas en este proyecto.

= El enfoque basado en introspeccion sélo se podra implementar en un entorno

competitivo.

1.6.2. Factibilidad

Puede suceder que, al implementar los agentes artificiales, el medio con el cual se
cuenta para realizar los experimentos no posea los recursos fisicos necesarios (hard-
ware) y acordes o no posea un rendimiento adecuado a lo esperado. Sin embargo,
los recursos fisicos con los que se cuentan actualmente hacen posible el desarrollo

del proyecto sin mayores dificultades.

1.6.3. Medios

= Como herramienta principal para el desarrollo y la ejecucién de los algoritmos
se hara uso de un computador personal. La marca del computador personal
es Apple, modelo Macbook Pro de mediados del 2012.

= Se utilizard un editor de lenguaje de programacién llamado PyCharm de

Jetbrains para la codificacién de los algoritmos.

= Las librerias elegidas para desarrollar e implementar al agente son Tensor

Flow, Numpy, Keras y Matplotlib.

= El lenguaje de programacién elegido para el desarrollo del proyecto es Python.

7
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= Kl entorno elegido fue desarrollado gracias a la ayuda de un Framework de

entornos como es OpenlA y su aplicacién Gym.

» Para el almacenamiento de datos, imégenes y el formulario de inscripcion de

proyecto se utilizara Google Drive.



Capitulo 2

Marco Teoérico y Estado del Arte

Esta area llamada inteligencia artificial, proviene de las ciencias de la computacion,
estd compuesta por diferentes topicos, siendo el aprendizaje por refuerzo explicable
y el respectivo enfoque basado en introspeccién a implementar los ejes principales
de este trabajo. En esta parte, se abordaran los cimientos tedricos de cada uno
de estos temas mencionados anteriormente. En primera instancia, se abordan los
fundamentos de la inteligencia artificial y una rama que deriva de ella, la inteli-
gencia artificial explicable. Después de esto, se explicaran conceptos claves como
el aprendizaje por refuerzo y el aprendizaje por refuerzo explicable. De esto, se
desprende la explicaciéon tedrica de un método propuesto basado en introspeccion

y que tiene sus bases en el aprendizaje por refuerzo.

2.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es una rama de las ciencias de la computacion y tiene
por objeto que los ordenadores hagan las misma clase de cosas que puede hacer
la mente humana (Boden, 2017). Otra definicién, caracterizada por su generali-
dad en los conceptos que incluye es la de Patrick Henry (1992) que define que la
inteligencia artificial es “el estudio de la computacién que hace posible que compu-
tadores perciban, razones y actien”. Si analizamos bien esta definicién, podemos
darnos cuenta que la inteligencia artificial extrae conceptos de la psicologia y la

computacién a la misma vez.

La inteligencia artificial no solo posee sus bases en elementos provenientes de la
psicologia o la computacién, aunque a simple vista asi lo pareciera. Esta area

de las ciencias de la computacion considera como ejes fundacionales disciplinas
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tales como matematicas, neurociencias, filosofia, economia, lingiiistica e ingenieria

computacional.

La I.A. o inteligencia artificial es un campo relativamente nuevo. La mayor parte
de las investigaciones relacionadas con este campo datan posteriormente a la cul-
minacién de la segunda guerra mundial en el afio 1945 (Russell y Norvig, 2009), es
decir, esta area solo lleva 8 décadas de vida. Si lo comparamos con otras disciplinas,

como la fisica o las matematicas, el tiempo de vida es absolutamente minimo.

El primer trabajo reconocido como inteligencia artificial fue hecho por Warren
McCulloch y Walter Pitts (Russell y Norvig, 2009). Su trabajo se basé en una
propuesta de modelo de neurona artificial que podia cambiar su estado de encen-
dido o apagado de acuerdo a una senal de entrada. Con este trabajo, los autores
pudieron demostrar que cualquier funcién computable podria ser calculada por al-
guna red de neuronas interconectadas (Russell y Norvig, 2009). M4s tarde, en 1924
Donald Hebb propuso una sencilla regla para actualizar la intensidad (valores) de

las conexiones entre neuronas (Russell y Norvig, 2004).

Se han escrito cientos de libros cientificos y de ciencia ficciéon en todos los aspectos
desde que este tema surgio. Debido a los avances de las investigaciones realizadas en
inteligencia artificial, se ha podido llegar al borde de la era de los robots auténomos
y el internet de las cosas (Ertel, 2017), ampliando asf los horizontes de las futuras

aplicaciones que podria tener este campo en las sociedades del futuro.

2.1.1. Inteligencia artificial explicable

En la seccion anterior, se abordé la inteligencia artificial desde un punto de vista
general. Partiendo desde sus primeros exponentes, con sus respectivos trabajos y
aportes, hasta las implicancias que este campo podria tener en la sociedad del
futuro. De acuerdo, al avance en el area, mas escepticismo se genera por parte
de las personas que no son expertas en esta area, debido al desconocimiento del
funcionamiento de todos estos algoritmos de inteligencia artificial y como estos

toman las decisiones que toman.

A pesar de que estos algoritmos funcionan poderosamente hablando en término de
predicciones y resultados, resulta muy dificil tener informacién sobre los mecanis-
mos internos de trabajo (Adadi y Berrada, 2018).

La inteligencia artificial explicable o X.A.I (por sus siglas en inglés) viene a apor-
tar elementos de transparencia y confiabilidad a todos los modelos que carecen de

ello. Son nuevos algoritmos que establecen la transparencia como nuevo enfoque.
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Para abordar estos problemas, la inteligencia artificial explicable propone hacer
un cambio hacia una inteligencia artificial més confiable. El objetivo es desarro-
llar técnicas que produzcan més modelos explicables manteniendo los niveles de

rendimiento.

Tal como se suele ver en los sistemas de caja negra, a un usuario no nativo le
resultaria casi imposible saber cémo funcionan exactamente estos tipos de sistemas.
De todas formas, en la vida diaria, cuando surge algtin error en el sistema de
reconocimiento facial de la camara del teléfono o que la prediccién de la siguiente
palabra no sea lo bastante buena al momento de escribir un mensaje de texto,
no son tareas cruciales para las personas. La foto se obtendra de todas formas
o el mensaje se enviara con o sin el sistema predictivo de palabras. Esas tareas
se pueden realizar de cualquier manera. Sin embargo, estos margenes de error no
pueden ocurrir asi en la industria o en los robots domésticos. Un ejemplo a futuro,
las tareas del cuidado de un adulto mayor que se le confian a un robot doméstico
carecen totalmente de margenes de error, debido a la complejidad del escenario. O
incluso, una mala decisién de un automoévil de conduccion auténoma puede resultar
peligroso para la vida o la salud de cualquier ser humano (Samek y Muller, 2019).
Cualquier error puede costar vidas que son irremediablemente irreversibles. Debido
a esto, es que no se pueden confiar decisiones tan importantes a sistemas que no

pueden explicarse por si mismos (Adadi y Berrada, 2018).

2.1.2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una sub area perteneciente a la disciplina de la inte-
ligencia artificial y trata principalmente de que un agente aprenda que hacer para
maximizar una senal de recompensa numérica obtenida proveniente del entorno
(Sutton y Barto, 2018). De forma general, la dindmica que ocurre entre el agente
y el entorno en el que se encuentra, se puede apreciar de mejor forma en la figura
2.

A lo largo del ultimo siglo, han surgido muchas teorias sobre el aprendizaje en
los animales y seres humanos. Una de ellas es el aprendizaje en teoria conductual.
El aprendizaje segin esta teoria propuesta por Papalia y Wendkos (Arancibia,
Herrera y Strasser, 2007) se define como un cambio relativamente permanente en el
comportamiento, que refleja una adquisiciéon de conocimiento y habilidades a través
de la experiencia. En otras palabras, estos cambios generados en el comportamiento

debe ser razonablemente objetivos, por lo tanto, deben ser posible medirlos.
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Agente

Recompensa Estado Accion
a;
Ri1 St+1

St

' < e

4:‘_(\ Entorno  je——n
: R

t

Figura 2.1: Esquema representa la interacciéon de un agente con su entorno. Un
agente toma una accion at, inmediatamente el entorno entrega al agente una re-
compensa basada en una recompensa pasada y le entrega el siguiente estado al
cual el agente llegd. Figura obtenida desde (Sutton y Barto, 2018).

El aprendizaje por refuerzo esta basado en intentar una acciéon y observar qué pasa
en el entorno (Cruz, 2017), lo que se asimilaria de forma practica al enfoque cone-
xionista propuesto por Edward Thorndike. Este autor, plantea que la forma més
caracteristica de aprendizaje, tanto en animales como en seres humanos, se produ-
ce mediante ensayo y error. Si algin conjunto de acciones tomadas por el agente
conducen a mejores situaciones, existe una tendencia a repetir el comportamiento
nuevamente, en caso contrario, la tendencia es evitar tales comportamientos en
un futuro, por lo tanto, el problema se puede reducir a que un agente aprenda a
seleccionar las acciones Optimas en cada caso para poder asi alcanzar un objetivo

general (Rieser y Lemon, 2011).

Un agente que interactia con su entorno debe determinar una forma de actuar
en una situacién determinada (Cruz, Dazeley y Vamplew, 2020). Es decir, un
agente debe considerar aprender una politica éptima para su ambiente. En primera
instancia, se define como politica la siguiente forma 7 : S — A con S como conjunto

inicial de estados y A conjunto de acciones disponibles desde S.

Las funciones de politica y accién-valor 6ptima se define como 7 y ¢* respectiva-
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mente:

q*(St,a1) = q*(s,a) (2.1)

La funcién éptima de accion-valor como se muestra en la ecuacién 2.1 Esta ecuacion
tiene como solucién la ecuaciéon de optimalidad de Bellman representada en la

ecuacion 3.

q * (St, Gt) = ZP(St+1|St, at)[T(St, Qy, St+1) + vq * (3’ a)] (2-2)
St—l—l

Donde s; representa el estado actual del agente, a; la accion realizada, r la recom-
pensa numérica recibida por el agente después de realizar la accién a,; en el estado
s¢ para alcanzar el estado s, 1, y siendo a;,1 una posible accion para el estado s, 1.
En el caso de p, se define como la probabilidad de alcanzar s;;; dado el estado

actual del agente en s; y que se haya tomado la accion a;.

Una forma de resolver la ecuacién 2.2, es usar un método llamado SARSA. Este
método de aprendizaje actualiza iterativamente los valores de estado-accién Q(s,a)

usando la siguiente ecuacién (Sutton y Barto, 2018) :

q(s,a) = q(s,a) + a[rir + v[q(Se41, ae1) — q(s,a)]] (2.3)

2.1.3. Elementos del aprendizaje por refuerzo

En teoria del aprendizaje por refuerzo, se pueden identificar cuatro elementos prin-

cipales, ademas del agente y el ambiente en el que se encuentra inmerso:
1. Una politica
2. Senal de recompensa
3. Funcién de valor

4. Modelo del entorno

2.1.4. Politica

La politica de una agente en aprendizaje por refuerzo determina la forma de actuar
del agente en un momento determinado (Sutton y Barto, 2018). La politica logra

mapear los estados provenientes del ambiente y el conjunto de acciones que un

13



Capitulo 2. Marco Teérico y Estado del Arte

agente puede tomar, cuando el agente se encuentra en dicho estado. La politica
es considerada el nucleo de un agente de aprendizaje por refuerzo debido a que
solo basta con este elemento para determinar el comportamiento (Sutton y Barto,

2018). La naturaleza de la politica puede ser estocastica o determinista.

2.1.5. Senal de recompensa

Este elemento determina la meta de un problema. El objetivo de un agente es
maximizar la ganancia total que obtiene a largo plazo. La senal de recompensa se
considera el elemento que determina la definicién de la politica (Sutton y Barto,
2018).

2.1.6. Funcion de valor

Esta funcién en simples palabras, indica lo que es bueno para el agente a largo
plazo. La ponderacién que se le da a un estado, es la cantidad total que un agente
puede acumular en el futuro a partir del estado actual. A diferencia de las recom-
pensas provienen de las senales de recompensas, los valores de esta funcion deben
ser estimados desde el ambiente. Es decir, los valores deben ser estimados y rees-
timados desde la secuencia de acciones que el agente hace mientras se encuentra

en el entorno.

2.1.7. Modelo del entorno

El modelo del entorno es algo que imita el comportamiento del ambiente en el cual
el agente se encuentra inmerso. Los modelos se utilizan para planificar las posibles
acciones, todo esto considerando las probables situaciones futuras que se presenten

mucho antes que ocurran (Cruz, 2017).

2.2. Proceso de decision markoviano finito

El proceso de decisién de Markov o MDP (por sus siglas en inglés) es una formali-
zacion clasica de la secuencia de la toma de decisiones, donde las acciones no solo
influyen en recompensas inmediatas, sino también en situaciones o estados poste-
riores (Sutton y Barto, 2018). Este procesos requiere como argumentos un estado
s; actual en donde el agente se encuentra inicialmente, una accién posible a; para
dicho estado y finalmente una recompensa 1., lograda en funcién de la accién

tomada con anterioridad. Dicho de una manera mas formal, el agente y el ambien-
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te interactian en una secuencia discreta de pasos de tiempo ¢t = 1,2,3,...,n en
cada paso t recibe informacion sobre el estado del ambiente S; — S y una accién
A; — A(s). Posteriormente, el agente recibe una recompensa numérica (positiva o

negativa) Ry 1, lo que en consecuencia, lograria encontrar el siguiente estado Sy, 1.

S es un conjunto finito de estados
= A es un conjunto de acciones

V es el valor de la funcién de transicién

r es el valor de la recompensa recibida por el agente

En un proceso de decisién de markov, todos los conjuntos de acciones, recompensas
y estados poseen un numero finito de elementos. La dindamica que se produce entre
todos los finitos elementos se puede modelar en forma de distribucién probabilistica

de acuerdo a la siguiente ecuacion:

pls,71s,0) = pr(Se = 5, B = r|Sis = 5, Ay = a) (2.4)

2.3. Aprendizaje por refuerzo explicable

Ya en la seccién sobre inteligencia artificial explicable se hizo hincapié en la pro-
blematica que se desea abordar con este nuevo enfoque. La transparencia y la
confiabilidad en sistemas basados en inteligencia artificial se volvieron un asunto
de prioridad para algunos sectores empresariales y académicos. En esta seccién
se abordard una rama relativamente nueva de la inteligencia artificial explicable
llamada aprendizaje por refuerzo explicable o por sus siglas en inglés X.R.L (Ex-

plainable Reinforcement Learning).

Algunas personas se preguntaran j Por qué es tan importante y crucial la explicabi-
lidad y la transparencia?, y la respuesta es muy sencilla, si un usuario no confia en
un sistema o modelo de prediccion, simplemente no usa ese sistema. Esto responde
a una reaccion psicolégica humana. Es por esto que en la actualidad se considera un
problema abierto la carencia de algoritmos que les permitan comunicar claramente
las razones de por que toman ciertas decisiones en determinados momentos (Adadi
y Berrada, 2018). Es por esta sencilla razén que elementos como la transparencia,
confiabilidad y explicabilidad se vuelven tan importantes a la hora de desarrollar

un sistema basado en inteligencia artificial.
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2.4. Enfoque basado en introspeccion

Debido a que la inteligencia artificial explicable, y méas precisamente el aprendizaje
por refuerzo explicable son areas de estudio prometedores, y que significaran prin-
cipalmente un marco regulatorio para el desarrollo de futuros algoritmos de I.A,
es que se han desarrollados diferentes enfoques para abordar esta problematica. Es
por eso, que en este trabajo, se incluird como parte del desarrollo de un agente de

aprendizaje por refuerzo un enfoque basado en introspeccién.

El enfoque abordado, basado en introspeccion, permite estimar la probabilidad
de éxito P, directamente de los valores provenientes de ) — values usando una
transformacién numérica. La idea principal que sostiene este enfoque es poder
relacionar los valores de () — values hacia la probabilidad de éxito como medio
de introspeccién desde la auto motivacién del agente (Cruz, Dazeley y Vamplew,
2020).

Como se pudo entender en la seccion de aprendizaje por refuerzo y considerando
el enfoque de aprendizaje basado en diferencia temporal, los valores entregados
por la ecuacion 4, representan las futuras recompensas. Por lo tanto, si un agente
alcanza un estado terminal en una tarea episédica al obtener una recompensa R’
el Q-values asociado se aproxima a esta recompensa (Cruz, Dazeley y Vamplew,
2020).

Esto cualquier caso, una manera simple es considerando cualquier valor de Q(s, a)
como una recompensa final R?', multiplicado n por el factor de descuento , mostrado

en la ecuacion 5:

Q(s,a) ~ R x 7" (2.5)

Gracias a la ecuacion 2.5, se puede aplicar una transformacion logaritmica, llegando

a la siguiente expresion:

nlog Q(s,a) * RT (2.6)

Donde Q(s,a) son los valores para @ — values, RT es la recompensa obtenida
cuando la tarea se ha completado exitosamente y n es la distancia estimada, en

nimero de accién, hasta la recompensa (Cruz, Dazeley y Vamplew, 2020).
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2.5. Estado del arte

Los avances en investigaciones en el area del aprendizaje por refuerzo han crecido
de forma exponencial en estos tltimos anos. Y con ello, los ambientes en donde
son aplicados todos estos avances. Un ejemplo de ello es el desarrollo y la imple-
mentacién de un entorno de simulacién virtual para el juego El sombrero del chef.
Juego completamente centrado en promover la interaccién humano-robot y donde
es posible incluir dentro del juego agentes de aprendizaje por refuerzo (Barros et
al., 2020).

Otro trabajo atractivo realizado es el de extraer “elementos interesantes” del apren-
dizaje por refuerzo mediante introspeccién. Gracias a un conjunto de interacciones
almacenadas en la memoria del agente, se puede aplicar introspeccion de 3 niveles
(andlisis del ambiente, andlisis de las interacciones y los meta andlisis). Gracias a
este proceso, se pueden extraer elementos que faciliten la explicacion del compor-

tamiento del agente (Pedro Sequeira, Eric Yeh y Melinda Gervasio, 2019).

Finalmente, algunos trabajos estan centrados en entender el mundo por medio de
relaciones causales. Estos modelos ofrecen a un agente la capacidad de considerar
eventos no ocurridos. En este trabajo, los autores presentan un enfoque de apren-
dizaje que aprende del mundo exterior modelos estructurales causales durante el

proceso de aprendizaje del agente (Prashan Madumal et al., 2019).
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Escenario experimental

3.1. Recopilacién de informacion

Desde un inicio, el primer problema que aqueja a realizar un trabajo de investiga-
cion surge desde el origen de las ideas. Las ideas no son claras desde un principio,
otras de alguna manera no son viables, y asi se va develando a medida que se tra-
baja en la recopilacién del material inicial (Sampieri, Collado y Lucio, 2014). Todo
esto se debe también al escaso conocimiento sobre el tema a tratar. De este modo,
cuando una persona ya concibe una idea clara de investigacién, debe familiarizarse
completamente con el campo de conocimiento en el que se centra la idea (Sampieri,
Collado y Lucio, 2014).

Siguiendo los pasos planteados en la metodologia de trabajo y en los objetivos
especificos, en primera instancia se hizo efectivo la recopilacion de una variada li-
teratura del area en cuestion. Primero se acudié a obtener la literatura considerada
base tedrica para ahondar en el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje
por refuerzo como son los libros de inteligencia artificial: un enfoque moderno y

aprendizaje por refuerzo: Una introduccion.

Ya conociendo la estructura base de los temas a tratar, se procedio a la recopilacion
y andlisis de un conjunto de trabajos de investigacion relacionados con una nueva

tendencia en estas areas llamada explicabilidad.
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3.2. Modelo del entorno

El entorno elegido para la implementacién del agente de aprendizaje por refuer-
70 con su respectivo enfoque basado en introspeccion reune todas las cualidades
necesarias de los que otros entornos carecen. La eleccién de este entorno se debe
principalmente a que fue desarrollado tomando en cuenta ciertos requerimientos
que algunos de juego no contaban como por ejemplo contar con reglas faciles de
seguir y entender o que el niimero de acciones sea pequena y facil de procesar. Este
juego provee de una plataforma donde diferentes algoritmos de aprendizaje para la
toma de decisiones puedan ser integrados, desplegados y evaluados correctamente
(Barros, C. Bloem y Barakova, 2020).

3.2.1. Entorno El sombrero del chef

El juego del sombrero del chef es un juego basado en cartas. Solo esta permitido
cuatro jugadores como maximo por mesa. La eleccién de este juego nos asegura
situaciones controlables de acuerdo con su mecanica de turnos. De lo anterior, el
agente cuenta con un turno cada cierto momento en el cual, puede tomar una cierta
accion y de esta forma interactuar no solo con su entorno, sino que también con
los otros jugadores. Este es un entorno donde cada accién tomada por un jugador
afecta directa o indirectamente a los demas jugadores en las etapas posteriores del

juego.

3.2.2. Elementos del juego
3.2.2.1. Tablero

El campo de juego (entorno) es representado por una tabla de madera y una base
de pizza (masa y salsa de tomate). Este campo cuenta con una capacidad de 11
espacios libres donde cada jugador, en su respectivo turno, deposita n cantidad de
cartas permitidas por las reglas del juego (movimientos y acciones posibles se ven

con mas detalle en la secciéon ”Mecdanica del juego”).

En la figura 3.1 se puede apreciar de manera grafica el campo de juego. Estos
campos se van llenado en la medida que cada jugador deposita sus cartas. Al
momento de que cada jugador no posea mas opciones para jugar, el area de juego
es despejada, lo que significa que la pizza logro completarse con los ingredientes

elegidos hasta ese punto de la ronda.
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Figura 3.1: Tablero principal donde se lleva a cabo el juego. Los cuadros blancos

donde depositan las cartas los jugadores. El recuadro Role es donde aparecera
después del primer turno, el rol de cada uno de los jugadores dentro del juego

(Chef, Sous-Chef, camarero y el lavaplatos) (Barros, Tanevska y Sciutti, 2020).

3.2.2.2. Cartas

Adicional a al tablero de juego en donde lo que se buscar es completar una pizza,
también existen ingredientes que completan la pizza. En el juego existen 68 cartas,
de las cuales, existen 11 diferentes tipos. En la tabla 3.1 se puede apreciar los
valores para cada una de las cartas, el ingrediente asociado a ese valor de carta y

su cantidad dentro del juego (nimero copias de cada ingrediente).
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Valor Cantidad Ingredientes

1x
2x
3x
4x
1556
6x
x
8x
9x
10x
11 11x
Joker  2x
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Aji
Camarén
Albahaca
Gorgonzola
Pimentén
Aceitunas
Salame
Champinén
Cebolla
Tomate

Mozarela

Joker

Tabla 3.1: Descripcion de los valores y las cantidades de cartas que componen el

juego (Elaboracién propia).

Cada ingrediente posee un valor diferente al otro. Los valores parten con el valor

minimo representado por el aji, valor 1 y terminan con el valor mayor representado

por la mozzarela llegando a un valor de 11. Para cada valor de carta, existe un

nimero de copias. Ejemplo, para el camarén con valor 2, solo existen 2 copias den-

tro del juego. Adicionalmente a los ingredientes, se reparten 2 cartas mas llamadas

joker. Cada joker tiene la funcion de reemplazar cualquier carta sobre el campo de

juego.
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Figura 3.2: Cartas del juego representadas por ingredientes y sus respectivos

valores (Barros, Tanevska y Sciutti, 2020)
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3.2.2.3. Roles

Adicional a las cartas y al tablero de juego, existe una jerarquia que es por la
que todos los jugadores compiten. Alcanzar el sombrero del chef es considerado el
objetivo maximo del juego. El ganador del juego, es decir, el jugador que consiga
el puntaje méaximo, se consagrara ganando el sombrero del chef. En segundo lugar,
se encuentra el premio del sombrero del Sous-chef. En tercer lugar, se encuentra el
rol de camarero y finalmente, el jugador con menos puntos de los 4, se lleva el rol
de lavar los platos de la cocina. Los roles no son distribuidos entre los jugadores si
no hasta que se gana el primer juego. El ganador del primero juego, se le asigna el

sombrero del chef.

3.2.3. Mecanica del juego

El juego busca simular la dindmica que ocurre en una cocina de un restaurante
donde se preparan pizzas. Dicha cocina posee una jerarquia base donde cada juga-
dor puede ser chef, sous-Chef, camarero o la persona encargada de lavar los platos
(Barros et al, 2020). Los jugadores buscan descartarse todas las cartas de su mano
y asi poder conseguir la distincién de chef (al conseguirlo, se lleva la puntuacién
méxima de la ronda). El juego termina cuando uno de los 4 jugadores logra alcan-
zar un total de 15 puntos. Esta dindmica general se puede apreciar con més detalle

el flujo del juego en el algoritmo 1.

Como se puede ver en el algoritmo 3.1, el juego comienza con la distribucién de
las cartas de forma aleatoria. Se reparten la misma cantidad de cartas para cada
jugador (un total de 17 por jugador). El jugador que cuente con los dos jokers o
un mozzarela de oro al finalizar la distribucion de cartas, comienza con la ronda.

De lo anterior, es considerado acciones especiales.

Cada jugador tiene dos posibilidades al momento de iniciar su turno, o se descarta
las cartas compatibles con una acciéon valida o pasa. Cuando un jugador pasa, se
entiende que no quiere agregar mas ingredientes a la pizza o no posee cartas para

cometer una jugada valida.

Una accién permitida es aquella donde un jugador se descarta n cantidad cartas
dentro del tablero, siempre y cuando las cartas en el tablero de juego sean mayores
en valor y en nimero de cartas. Por ejemplo, al comenzar un turno de un jugador,
el tablero cuenta con 3 copias de tomate (valor 10), por consiguiente, el jugador
actual no podra descartarse cartas mayores o iguales al valor de las cartas del

tablero. Una accién valida seria descartarse cualquier carta menor al valor del
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tomate (cartas con valores 1,2,3,...,9). Si en el tablero hay 4 copias de la carta
tomate, el jugador se puede descartar 4 o mas copias de una carta de valor mas

bajo.

Algorithm 3.1. Flujo de juego del El sombrero del chef (Barros et al, 2020)
Barajar las cartas

Repartir una cantidad igual de cartas por jugador
Intercambiar roles
Intercambiar cartas
if Es ejecutada la accién especial then
Hacer acciéon especial
end if
Primer jugador descarta sus cartas
while No sea el final del turno do
for Cada jugador do
if El jugador quiere y puede descartar then
else
Pasa
end if
if Todos los jugadores pasan then
Limpiar el tablero
end if
if Todos los jugadores terminaron then
Termino de la ronda
end if
end for

end while

3.2.4. Entorno Gym de OpenlA

Gym es considerado un framework que busca ser el lugar donde los desarrolladores e
investigadores puedan utilizar y evaluar sus algoritmos en ambientes completamen-
te simulados. El nicleo del juego del sombrero del chef implementa herramientas
desarrolladas por este framework. Esta libreria es de distribucion gratis y de libre

uso para quien desea utilizarla en sus experimentos.
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3.2.5. Configuraciones del entorno

Como se explicd y se profundizé en en el capitulo escenario experimental, el en-
torno seleccionado cumple con ciertas caracteristicas que lo hacian idéneo para la
implementacion de la enfoque propuesto, ya que el enfoque basado en introspec-
cién no ha sido probado en entornos competitivos. Las caracteristicas requeridas y
necesarias determinadas por el entorno para poder implementar el agente basado

en introspeccion son las siguientes (Barros, Tanevska y Sciutti, 2020):

» Kl juego cuenta con la posibilidad de crear estrategias adaptables en base a
la accién del contrincante anterior. La interaccion con los otros jugadores es

parte del flujo natural del juego
= El juego debe tener una mecanica especifica

= Kl juego debe ser facil de entender, lo que implica que los turnos sean claros
entre cada agente. El nimero de acciones es reducido, lo que deriva en un

procesamiento ligero de los datos

= El juego otorga la oportunidad suficiente para interactuar con otros jugadores
por medio de la mecénica del juego. Las acciones tomadas deben limitar el

accionar del siguiente jugador

= Los estados y las acciones son discretas. Esto facilita en mayor medida el

procesamiento de los datos.

El juego de cartas del sombrero del chef esta implementado a través de un entorno
de simulacién basado en OpenAl (Barros, Tanevska y Sciutti, 2020). Gracias al
uso de este framework, es posible utilizar funciones pre desarrolladas que ayudan

a agilizar la configuracion del entorno.

La mecénica del juego esta representada por los estados y acciones de cada jugador.
Los estados son representados por las cartas que el jugador posee en la mano y las
cartas representadas en el tablero, lo que en total suman 28 cartas (11 cartas en el

tablero de juego mas las 17 cartas de la mano del jugador).

Para el caso de las acciones posibles de cada jugador, estas estan representadas
por un total de 200 acciones. Las acciones permitidas se encuentran directamente
relacionadas con las cartas en el tablero. El jugador solo puede hacer una accién

por turno.

Las acciones y los estados del juego los suministra directamente el entorno en

forma de lista o arreglo en python. La lista tiene un nombre de observacion. Esta
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lista esta compuesta por un total de 228 posiciones. Las primeras 11 posiciones
representan los estados del tablero del juego (0 a 10). Las siguientes 17 posiciones,
corresponden a las cartas en la mano de cada jugador (11 al 28) y finalmente, las

200 posiciones restantes, corresponden a las acciones posibles por el jugador.

Las acciones aceptables por cada jugador en cada uno de sus turnos son proce-
sadas en forma de funcién, donde la funcién recibe como parametro principal la
observacion entregada por el entorno. La visualizacién de las jugadas permitidas
se pueden ver en formato de matriz, donde las columnas equivalen a los valores
que se les asigna a cada carta y las filas representan la cantidad de cartas que se

pueden dejar en el tablero mas las 2 cartas joker. (ver tabla 3.1)

Las recompensas entregadas por el entorno estan configuradas de la siguiente ma-

nera:
= Por cada jugada, el agente recibe una recompensa negativa de -0.001.

» Cuando el jugador logra descartarse el total de cartas de la mano, gana la

ronda y pon ende, recibe una recompensa de 1.
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Capitulo 4

Diseno e implementacién de los

agentes

En la presente seccién del trabajo de tesis, se encontraran con informacién general
y detallada de las configuraciones realizadas en los agentes implementados y el
entorno. Se conoceran los parametros usados por cada agente y los respectivos

tipos de algoritmos utilizados para cada uno de ellos.

4.1. Agentes implementados

Los agentes artificiales son parte del esquema general del aprendizaje por refuerzo.
Juegan un rol fundamental. El aprendizaje por medio de la interaccién con el
entorno se encuentra arraigado en areas como la psicologia o la neurociencia. Estas
disciplinas generan un relato sobre el comportamiento de los animales y de como
estos poseen la capacidad de optimizar su control general en un entorno (Mnihl
et al, 2015).

Para la validacién del entorno y del método propuesto en este trabajo (enfoque
basado en introspeccién), se implementaron 2 tipos de agentes diferentes basados
en TD (temporal difference). Los otros dos agentes adicionales estan desarrollados
para que funcionen de manera aleatoria, lo que se le conoce como agentes dummy.
Los agentes (DQN y PPO)fueron implementados usando una libreria de c6digo
abierto llamada Keras para crear redes neuronales. Esta libreria se uso general-
mente como interfaz entre tensorflow y el usuario para la configuracién de redes

neuronales.
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Capitulo 4. Diseno e implementacion de los agentes

4.1.1. Agente DQN

Deep Q-learning fue una revelacion por el ano 2015, ano de su publicacion, ya que
los autores tenian una tarea ambiciosa y era desarrollar un algoritmo que pudiera
desarrollar una amplia forma de competencia para una amplia variedad de tareas
(Mnihl1 et al, 2015). El algoritmo de Deep g-learning es considerado una extension
al ya clasico Q-learning (Fan et al, 2020). El algoritmo de Deep Q-learning usa
redes neuronales profundas para poder aproximar mediante iteraciones, los valores
de la funcién accién-valor del agente (Fan et al, 2020). Adicional a lo anterior,
este algoritmo introduce ademaés dos caracteristicas principales las cuales son: ex-
perience replay y target model. El experiencce replay brinda estabilidad a la red
neuronal profunda. Para verlo de otra forma, este tipo de redes neuronales usan
lotes de memoria donde almacenan la trayectoria que toman los valores del proceso
de decisién markoviano (Fan et al, 2020). Por otra parte, el target model contribu-
ye a estabilizar el aprendizaje de los valores (), entregando una estimacion de los
Q-values estable durante el proceso de entrenamiento (Barros, Tanevska y Sciutti,
2020).

Se puede apreciar en la figura 4.1 la arquitectura correspondiente al agente DQN.
En el presente trabajo, se implementé un algoritmo de Deep Q-Network uno de los
agentes propuestos debido a la complejidad en las transiciones del juego y al costo
computacional que tendria el procesar el agente para obtener los Q-values para
cada par estado-accién. La adaptacion del algoritmo DQN al entorno de Gym El
sombrero del chef se debe al trabajo realizado por Pablo barros en el paper The
Chef’s Hat Simulation Environment for Reinforcement-Learning-Based
Agents (Barros, Tanevska y Sciutti, 2020).

Hidden Layer
256

Possible Actions
States 200

28

e e —_— | Q@-Values

Figura 4.1: Arquitectura del agente DQN (Elaboracién propia)
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A continuacién, se detalla la configuracién de los parametros de la red neuronal
del agente DQN:

Tabla 4.1: Configuracién agente DQN

Capas Neuronas Funcion de activacion
Capa entrada 28 ReLU
Capa dense 256 ReLLU
Capa salida 200 Softmax

4.1.2. Agente PPO

Para el caso del algoritmo PPO, este hace uso de una familia de métodos de
optimizacién de politicas que utilizan multiples épocas de ascenso del gradiente

estocastico para realizar cada actualizacién de la politica (Schulman et al, 2017)

En términos generales, este nuevo algoritmo implementa un control adaptativo de
penalizaciones, basado en la divergencia KullbackLeibler, para impulsar las ac-
tualizaciones del agente en cada interaccién (Barros, Tanevska y Sciutti, 2020),
permitiendo que el modelo cree una region de actualizacion que funcione de ma-
nera similar a la optimizacion del descenso del gradiente estocastico, simplificando
el uso y evitando el uso de ciertas estructuras de memorias que complejizan la

actualizacion de reglas.

4.1.3. Agente Random

El agente que viene por defecto contenido en el entorno es el agente llamado random
(aleatorio) o dummy. Este agente no resiste mayor andlisis. La principal cualidad
del agente es realiza acciones dentro del entorno de forma aleatoria, independiente
si el agente se encuentra ganando o perdiendo, si tiene mas cartas en su mano que

los contrincantes.

4.2. Configuraciones

Los agentes deben interactuar con su entorno para poder recibir una recompensa.
Para el proceso de entrenamiento del agente, debe existir una configuracion de

parametros y numero de épocas definas con antelacién. Pardmetros como gamma,
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alpha, numero de épocas de entrenamientos, o en este caso en particular, niimero
de juegos en el que el agente participa, son sumamente importantes a la hora de

definir con anterioridad antes de llevar a cabo el proceso de entrenamiento.

Parametros Valores

alfa 0.5
gamma, 0.9

épsilon 0.7

Tabla 4.2: Configuracién de parametros para los agentes DQN y PPO

En el caso de la distribucion del nimero de juegos, se establecié como cantidad de
juegos un numero inicial de 10, luego seguido de 30, 50 y hasta llegar a los 100
juegos. El juego posefa una mecanica que permitia jugarlo de dos formas, una por
puntos y otro por juegos. El experimento solo contemplo el término de cada juego
por agente, ya que para efectos de los resultados, era necesario si el agente llegaba

a completar y ganar un juego, mas que el puntaje entregado.
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Resultados Experimentales

En esta seccion del presente trabajo de tesis, se abordaran los resultados obtenidos
gracias a diferentes pruebas hechas a los agentes en el juego. Se configuraron dife-
rentes tipos de pruebas, todas ellas relacionadas con el nimero de juegos y épocas

de cada prueba.

Las pruebas realizadas corresponden a una configuracion del entorno definida. El
nimero de épocas se decidié mantener en el minimo debido a que el flujo del juego
es dindmico, ya que esta compuesto por un nimero grande de jugadores (4), y
las rondas pueden extenderse o pueden ser breves, dependiendo de la estrategia
que adopte cada jugador. El juego puede, al finalizar, terminar con una enorme
cantidad de rondas. Es por esta razon, que se decidi sélo en esta primera parte
incrementar los valores de la cantidad de juegos. Es decir, cada juego se establece
como unidad de medida temporal para el agente. Todos los agentes implementados

en el entorno compiten entre si.

5.1. Enfoque basado en introspeccion

En esta seccién se abordara el enfoque basado en introspeccion. Conocer sus prin-
cipales implicancias en el proceso de aprendizaje del agente durante la interaccion
con el entorno y sus ventajas en relaciéon al costo computacional necesario para
calcular la probabilidad de éxito. La probabilidad de éxito se define como la pro-
babilidad de realizar una tarea siguiendo un criterio particulares relacionados con

el escenario (Cruz Dazeley y Vamplew, 2020).

Para ejemplificar la probabilidad de éxito, se puede considerar un automévil auténo-
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mo que mediante aprendizaje por refuerzo, logro aprender a manejar el vehiculo y
moverlo de un punto a otro. Si en un trayecto de ida o de vuelta, el vehiculo toma
ciertas rutas no muy comunes, el agente (el vehiculo) estara completamente facul-
tado para poder responder antes las preguntas del piloto. Preguntas como ;Por
qué tomaste esta ruta y no te fuiste por la carretera? Para este tipo de preguntas,
el agente contard eventualmente con la capacidad de emitir una respuesta: FElegi
tomar esta ruta debido a que existe un 85 % de probabilidad de que por esta via

lleguemos a destino en menos tiempo.

El enfoque basado en introspeccion, a diferencia del memory-based o learning-based
(Cruz Dazeley y Vamplew, 2020), posee la capacidad de calcular la probabilidad de
éxito proveniente de los g-values. Es decir, no requiere de una estructura adicional
como una tabla para almacenar los p-values como si lo requiere el enfoque learning-
based o alguna estructura de dato. He ahi el nombre de introspeccion. Usar los

valores ( como medio introspectivo de la auto motivacién del agente.

5.2. Probabilidades de éxito

El eje principal de este proyecto es conocer el rendimiento de un enfoque de apren-
dizaje por refuerzo basado en introspeccion, aplicado directamente en un entorno
competitivo. La tarea principal de este trabajo es evaluar que tan eficiente es
esta propuesta de enfoque en entornos competitivos, pero ademas a esto, cémo
responde el enfoque a influencias o interacciones directas con otros competidores
inmersos en el mismo entorno (contrincantes en el juego). Los trabajos anteriores
donde se implemento este algoritmo, carecian de todas las cualidades mencionadas

anteriormente.

Los valores que se pueden apreciar en la figura 5.1 dan cuenta de un crecimiento
del promedio de las probabilidades de éxito del agente basado en introspeccion.
En la medida que avanzaban los juegos (cosa que se puede notar en el eje x donde
se definen los total de juegos transcurridos) el agente DQN con la implementacion
del enfoque basado en introspeccion, responde a un crecimiento en la medida que
los juegos transcurrian. Para los entrenamientos con méas de 50 juegos realizados
es posible apreciar que las probabilidades de éxito poseen un crecimiento hasta
transcurrido los juegos 20 y 30 y que en su valor maximo alcanza un valor cercano
al 0.016 %. Ya después de haber transcurrido los 50 juegos completados, se puede
apreciar en las figura 5.1c y figura 5.1d que las probabilidades de éxito para el

agente DQN se mantienen constantes en la medida que transcurren los juegos, sin
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la més minima variacién en su valor.
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Figura 5.1: Valores pertenecientes a los promedios de las probabilidades de éxito
para los agentes DQN y PPO. Los cédlculos de los promedios de las probabilidades

de éxito corresponden en su totalidad a los 10, 30, 50 y 100 juegos respectivamente.

Por otra parte, el agente PPO (proximal policy optimization) mantuvo su proba-
bilidad de éxito casi constante en la medida que transcurrian los juegos. Se puede
notar un leve crecimiento después del juego 20 y 35 en las figuras 5.1c y figura
5.1d, pero luego de esto, mantuvo su comportamiento en el tiempo sin grandes
diferencias . Es mas, las probabilidades nunca alcanzaron un valor por sobre el

0.02 %. Solo se pueden apreciar pequenas alzas de probabilidad en las figuras 5.1c

y 5.1d.

5.3. Q-Values y recompensas

5.3.1. Q-values

En relacién de los Q-values, el gréfico 5.2 representa los Q-values para un estado

final. En este gréfico se puede apreciar que en general, los Q-values para el agente
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DQN son mayores que los Q-values para el agente PPO. La figura 5.2b indica
que solo para la configuracién de juegos, al terminar el juego 30, los Q-values,
para ciertas acciones son similares. Para los casos correspondientes a las primeras
acciones, los Q-values del agente DQN son en su mayoria mas altos, no asi para las
acciones con numero 80 y 90 dentro de la lista de posibles acciones. Siguiendo con
el ejemplo de esta imagen, se puede deducir que el agente fue capaz de aprender
un conjunto de acciones que le garantizaban posiblemente ganar los juegos, en
general, el agente DQN obtiene mayores Q-values, incluso llegando al valor maximo
a obtener al seleccionar una accion, que es el 1. Esto da cuenta de que el agente a
llevando a cabo el proceso de aprendizaje. El juego esta estructurado de manera tal
que el agente devuelve una lista de valores para cada posible accion. Si la accién es
valida, el valor de la posicion de la lista es 1, si la accién no es permitida, el valor
es cero. Con mas de 50 juegos en la fase de entrenamiento, el agente en algunos

pasajes, puede llegar al valor méximo.
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Figura 5.2: Valores pertenecientes a los Q-values para estados finales pertene-
cientes a los agentes DQN y PPO. Los Q-values corresponden a la cantidad de 10,
30 50 y 100 juegos respectivamente.
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Otro factor que influye en el progreso de los valores Q, es el actuar de cada con-
trincante, es decir, cada jugada realizada por el jugador que antecede al actual
jugador, tiene una implicancia directa en la seleccion de la actual accion. Esto
origina una gran limitacién para el agente, ya que lo impide de elegir una accién
libremente, o una mejor accién en desmedro de una acciéon quizas no tan buena.
Al final de esto, los valores ) se ven afectados de forma directa para cada estado

especifico.

5.3.2. Recompensas

Las recompensas son el objetivo principal del agente. Maximizar las recompensas
es por lo que el agente interactiia con su entorno episodio por episodio. Se puede
apreciar en la tabla 5.1 que el agente propuesto en este trabajo tiene un muy
buen rendimiento en los primeros 100 juegos aproximadamente. Gana facilmente
la mayoria de los juegos. En los primeros 10 y 30 juegos, el agente DQN saca
casi el doble de puntaje que sus contrincantes. Esto se puede apreciar de manera
clara en la figura 5.3b donde el agente DQN en los ultimos pasajes del juegos,
es capaz de mantenerse ganando. Sin embargo, a partir del juego 70 en adelante
aproximadamente, se puede ver un incremento en el rendimiento del agente PPO.
Este agente comienza a ganar juegos de forma consecutiva, incluso llegando a ganar
11 juegos de forma continua. En los entrenamientos que involucro 100 juegos de
pruebas, el agente PPO doblego al agente DQN en mas de la mitad del puntaje.

Tabla 5.1: Cantidad de juegos ganados por agente

Agentes 10 juegos 30 juegos 50 juegos 100 juegos

DQN 5 20 17 20
PPO 3 3 12 54
Dummy 1 0 ) 13 20
Dummy 2 2 2 8 6
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Figura 5.3: Valores pertenecientes a las recompensas obtenidas por steps por cada
uno de los agentes implementados. Las recompensas tienen un valor de 1 para el
agente que gane el juego y -0.001 para cada jugada donde el agente no gane. Las

imagenes corresponden a la cantidad de 10, 30, 50 y 100 juegos respectivamente.

En un futuro no muy lejano, se espera que los algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo, y mas especificamente, los algoritmos basados en explicabilidad, puedan
entregar informacién de forma entendible y clara a personas no expertas. La prin-
cipal caracteristica de este enfoque basado en introspeccién, es la capacidad de
generar probabilidades de éxito a partir de los Q-values, las recompensas entre-
gadas por el entorno y un parametro gamma constante. Estas probabilidades de
éxito permiten mapear de cierta manera la forma de actuar del agente, en otras
palabras, el por qué el agente tomo tal accion y no otra. En este caso, las probabi-
lidades de éxito se pueden relacionar a las estrategias tomadas por nuestro agente.
Si una persona no experta quisiera saber por qué el agente tomé en el episodio
numero 50, la decision de jugar 3 cartas de una valor 5 y adicionar un joker, a

sabiendas de que poseia 4 cartas del mismo valor, sabiendo que también era una
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jugada permitida y que de igual forma se podian jugar esas 4 cartas para, el joker
guardalo para una futura ocasiones, podria recurrir a las probabilidades de éxito
del agente y consultar. La posible explicacién del agente seria que existia un 25 %
de posibilidades de ganar la ronda st arrojaba el joker junto con las otras 3 cartas,
debido a que si solo dejaba el joker en la mano, tenia una probabilidad de 0.005 %
de poder ganar la siguiente ronda, lo cudl, es una probabilidad muy baja en compa-
racion con la primera. De esta manera, seria mas entendible para una persona no
experta, entender el funcionamiento del proceso de la toma de decisién del agente
y por qué actudé como actud.
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Conclusiones

Gracias al cumplimiento de los objetivos especificos, actualmente se cuenta con
un entorno idéneo para la elaboracion e implementacién del agente basado en
introspeccion. Se pudo conocer los fundamentos tedricos y las directrices principales
que sustentan temas relativamente nuevos y que derivan principalmente de una
nueva forma de ver la inteligencia artificial y el aprendizaje por refuerzo, que
es la explicabilidad. Siguiendo este argumento, se cumple con el entendimiento
a cabalidad de la problemética que este nuevo campo de la inteligencia artificial

viene a afrontar en las siguientes décadas.

La implementacion del nuevo enfoque propuesto trajo consigo muchos desafios. Uno
de los principales desafios era poder aplicar el enfoque en un entorno competitivo,
en otras palabras, el objetivo principal era deseado no por un agente, sino que por
4. Esto hacia que cada jugador influyera de manera directa o indirecta en nuestro
agente. Otro punto a evaluar era la capacidad de aprender a jugar y a generar

estrategias por parte de nuestro agente.

En términos generales, el agente (DQN) y el enfoque basado en introspeccién
propuesto se pudieron implementar de forma correcta. Las probabilidades proba-
bilidades otorgadas por el enfoque en general eran muy pequenos. En el caso del
agente DQN, las probabilidades de éxito para cada accion tomada, no superaba el
0.016 %, siendo este valor muy bajo para considerarlo como una medida de con-
fianza en la toma de decisiones. Para el caso del agente PPO, este tampoco pudo
destacar con las probabilidades de éxito, ya que su mayor registro no fue mayor a
0.002 %.
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En cuanto a las recompensas obtenidas por los agentes, el agente DQN comenza-
ba de muy buena forma ganando cierta cantidad de juegos durante los primeros
juegos, pero transcurrido los 100 o mas juegos, su rendimiento disminuia de forma
paulatina, quedando siempre por debajo del agente PPO. En otras palabras, el
agente DQN rendia de forma positiva, pero no destacaba por sobre el resto. Es
mas, en alguno pasajes del juego, la cantidad de puntos obtenidos por DQN, se
igualaban a los obtenidos por el agente Dummy. Los agentes Dummys o randoms

lograban ganar juegos y obtener recompensar, pero su rendimiento no decia mucho.

Se pudo comprobar que de forma experimental, y validando la hipétesis plantea-
da en este trabajo, el enfoque basado en introspeccion rinde de forma positiva en
el juego, superando a los otros agentes en ciertas partes del juegos, sin embargo
durante el proceso de entrenamiento y validacion, nunca fue determinante. Nunca
logro obtener una diferencia apabullante sobre los otros agentes. Los resultados
obtenidos generan sensaciones positivas ya que el agente pudo completar una can-
tidad aceptable de juegos, pero no seria viable el poder establecer mecanismos de

transparencia debido a las bajas probabilidades.

Otro factor que influyé en en el rendimiento del agente, fue el entorno basado
en competencia. La competitividad de alguna u otra manera, influyo de forma
negativa en la toma de decision, ya que cada accion de los oponentes, repercutia
en la estrategia adoptada por agente. Cada accién de los contrincantes significaba
generar una planificaciéon nueva, es decir, no existia la forma del agente en mirar

hacia el futuro y poder tomar la mejor decisién.

En conclusion, los objetivos planteados de forma preliminar al desarrollo del expe-
rimento, son cumplidos. Se pudo corroborar el uso de este enfoque respondio a las
expectativas y a un entorno sumamente complejo en cuanto a su dinamica y no a

sus reglas. Se logré implementar el método propuesto, con resultados aceptables.

6.1. Trabajos Futuros

Para los posteriores trabajos relacionados con el area de explicabilidad, se espera
proponer una extension de esta tesis con un nuevo enfoque que tome como base el
enfoque basado en introspeccion pero que sea capaz de poder generar estrategias de
corto, mediano o largo plazo en entornos basados en competencias. De esta manera,
los futuros agentes de aprendizaje por refuerzo se puedan insertan en entornos
competitivos de mejor manera, adoptando mejores estrategias para la toma de

decision y utilizando las probabilidades de éxito para entregar explicaciones sobre
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sus acciones a personas no técnicas.
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Capitulo 7
Lista de Acrénimos

AT — Artificial Intelligence.

XTA — Explainable Artificial Intelligence.
ANN - Artificial Neural Network.

HRI — Human-robot Interaction.

MDP — Markov Decision Process.

NN — Neural Network.

RL — Reinforcement Learning.

XRL - Explainable Reinforcement Learning.
DNN — Deep Neural Network.

DQN — Deep Q-Network.

PPO - Proximal Policy Optimization.
TD — Temporal Difference.

HRI — Human-Robot Interaction
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