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Resumen

En problemas de aprendizaje por refuerzo (RL) con conjuntos grandes de
acciones, se necesitan muchas iteraciones y bastante exploracién para que
el agente llegue a experimentar lo suficiente con todos los pares estado-
accién. Frecuentemente sucede que no se exploran adecuadamente todas las
acciones, y entonces los valores estimados de los pares estado-accién (valores-
accién) pueden diferir mucho de los reales. Una politica construida en base
a estos valores probablemente sea subéptima. Presentamos una técnica para
acelerar RL en este tipo de problemas, que denominamos propagacién de
valores-accién (PQ). Cominmente en estos problemas, las acciones pueden
ordenarse de tal forma que acciones vecinas o cercanas tienen efectos sim-
ilares en el entorno y obtienen refuerzos similares. El método aprovecha la
experiencia obtenida en cada accién elegida, propagdndola a sus vecinas. En
este trabajo describimos brevemente los métodos disponibles para atacar el
problema de los conjuntos grandes de acciones o estados, basdndonos en una
minuciosa investigacién de la literatura sobre el tema, y luego presentamos el
nuevo método. Introducimos un simulador de RL orientado a objetos que nos
permite implementar nuevas tareas de RL fdcilmente usando el framework
de clases. Finalmente ejecutamos experimentos en un problema gridworld
para mostrar la efectividad del método propuesto.



1. Motivacién

El aprendizaje por refuerzo (RL) es un método muy 1itil que se comporta
bien en gran variedad de casos. Sin embargo, en problemas complejos donde
el agente se enfrenta a una gran cantidad de acciones y estados, el desem-
penio puede ser malo. Por ejemplo, considérese el juego de Backgammon,
que consiste de un enorme nimero de estados diferentes (aproximadamente
10?%), y acciones en cada estado. Es impracticable probar todas las acciones
en todos los estados para aprender buenas estrategias de juego. Entonces el
método de aprendizaje debe usar técnicas de generalizacion, que trabajan
con un nudmero relativamente pequeno de estados y acciones. De estos pocos
estados y acciones visitados se extrae informacién para encontrar una es-
trategia para todos los estados y acciones. Tesauro [Tesauro, 1992] describe
una forma de combinar RL con redes neuronales para jugar backgammon al
nivel del mejor jugador humano.

Las aplicaciones de RL varfan desde juegos a problemas de la vida real
en industria y en robética [Sutton & Barto, 1998, chapter 11]. Hay prob-
lemas donde el espacio de estados o acciones es continuo. Estos problemas
por lo general se resuelven discretizando previamente el espacio continuo
correspondiente.

Nuestro trabajo se enfoca en encontrar formas alternativas de mitigar
el problema de los conjuntos grandes de acciones. La cuestién principal que
enfrentamos es cémo extraer la mayor cantidad posible de informacién de
cada observaciéon durante la etapa de aprendizaje.

Para verificar los resultados necesitamos una plataforma de pruebas. En
la literatura y en Internet no hemos podido encontrar un simulador ficil de
extender para nuestros fines. Entonces decidimos desarrollar un framework
que reflejara las entidades de aprendizaje por refuerzo (estados, acciones,
entornos, etc.) y sus interacciones, y que también nos permitiera probar ex-
perimentalmente las técnicas de aprendizaje. De esta forma podemos com-
parar técnicas conocidas con las creadas por nosotros, en varias tareas de
RL, y ofrecemos una plataforma para que otros investigadores evalien sus
propios métodos.

2. Aprendizaje por Refuerzo

En Aprendizaje por Refuerzo (RL) se enmarcan un conjunto de técnicas
de aprendizaje donde el agente aprende ejecutando acciones por las cuales
recibe castigos o recompensas, ver [Sutton, 1992], [Kaelbling et al. , 1996].



Estas recompensas o castigos son valores numéricos, positivos para las rec-
ompensas, negativos para los castigos. Estos valores se denominan en forma
genérica refuerzos.

El agente interactiia con un entorno, en el cual explora probando dis-
tintas acciones en distintas situaciones para encontrar las mejores opciones.
Asi, observa y reacciona de acuerdo a lo visto. Una observacion se lleva a
cabo por medio de sensores, a través de los cuales el agente percibe su en-
torno. Por ejemplo, estos sensores pueden ser sensores de proximidad, un
GPS (sistema de posicionamiento global), una cdmara infrarroja o cualquier
dispositivo de medicién; los sensores que se usen dependerdn del problema
a resolver.

Comuinmente ocurre que los sensores son "incompletos"en el sentido que
muestran sélo una parte del entorno. Por ejemplo, un robot con sensores de
proximidad podra reconocer la parte del entorno que estd mdas préxima a
él, pero si estd en una habitacién grande, no podrd ver méds alld del rango
de captacion de sus sensores. En estos casos hablamos de un entorno par-
cialmente observable ([Cassandra et al. , 1994, p.1-2]), lo que también es
denominado estado escondido por [Kaelbling et al. , 1996, section 6].

El resultado de la observacién a través de los sensores se llama estado;
es la situacién del agente en el entorno. El estado de un entorno podria ser
las coordenadas del agente, la posicién de las figuras en un juego de mesa,
los valores de un dispositivo sonar, etc.

Las técnicas de aprendizaje por refuerzo tratan de encontrar una estrate-
gia para que el agente obtenga la mayor cantidad de recompensas positivas
en el largo plazo. Lo que el agente trata de maximizar es lo que se llama el
retorno, que es alguna funcién de la secuencia de refuerzos, por ejemplo:

(Rr)t = Te41 + T2 + oo + 71,

donde T es el idltimo paso —por ejemplo la dltima jugada de un juego de
ta-te-ti—, y t el paso actual, con 0 < ¢t < T'. El valor r; es el refuerzo recibido
en el paso t. Si no hay paso final definido, como por ejemplo en un robot que
tiene que mantenerse en movimiento, esta suma puede ser infinita. Entonces
para mantener la convergencia se usa el retorno descontado , definido como:

o
(Roo)t = Te41 +yTeg2 + ’)’27”t+3--- = Z'}’krt+k+l>
k=0

donde 7 es el factor de descuento, con 0 < v < 1 para asegurar con-
vergencia. Un valor cercano a cero da menos importancia a los refuerzos
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Figura 1: Interaccién del agente con su entorno en Aprendizaje por Refuerzo.

futuros, mientras que un valor cercano a uno da igual importancia al refuer-
zo inmediato que a los refuerzos futuros.

La estrategia que el agente usa se llama politica, y determina qué acciones
va a tomar en cada estado, y con qué probabilidad. La politica se denota m,
donde 7(a, s) es la probabilidad de tomar una accién a desde un estado s.
Por tanto,

Zw(a, s) =1,

a

para todas las acciones a que pueden elegirse en el estado s.

Las técnicas de RL tratan de encontrar politicas que maximicen el re-
torno o retorno descontado recibido por el agente al interactuar con el en-
torno.

La figura 1 muestra la interaccién entre el agente y su entorno en apren-
dizaje por refuerzo.



2.1. Proceso de Markov

En sintesis, un sistema de aprendizaje por refuerzo consiste de un en-
torno, un agente y una funcién de refuerzo. El entorno contiene:

= S, un conjunto finito de estados s
» A(s)ses, los conjuntos finitos de acciones disponibles en cada estado,

» P(s' | a,s), la funcién de probabilidades de transicién
Los refuerzos vienen dados por
» R(s',a,s), la funcién de refuerzo.

La funcién de probabilidades de transicion P(s',a,s) es la probabilidad
de ir a un estado s’ dado que el agente se encuentra en el estado s y ejecuta
la accién a. La funcién de refuerzo es especifica para un determinado com-
portamiento, para un determinado problema, como por ejemplo el juego de
ajedrez, ta-te-ti, un laberinto en particular, etc. La funcién P suele llamarse
el modelo del entorno. Para algunos métodos de RL, como por ejemplo Pro-
gramacion Dindmica ([Howard, 1960]), el modelo debe ser conocido, para
otros como Q-learning no hace falta un modelo dado en forma explicita.

La teoria de RL estd basada en la propiedad Markov. Un estado tiene
la propiedad Markov cuando contiene toda la informacion relevante de la
historia de estados pasados. Por ejemplo, en el juego de ta-te-ti, es suficiente
para el estado incluir qué posiciones estdn marcadas por qué jugador, pero el
orden en que se realizaron las movidas es irrelevante. El jugador tiene toda
la informacién del juego resumida en el estado actual: es un estado Markov.

Esto significa que los futuros estados dependen sélo del estado actual y
no de los pasados. En términos de probabilidad de distribucién la propiedad
Markov puede ser escrita asf:

!
Pr{sis1 = s | s, as,81-1,a01-1,..., 50,00}

Pr{sit1 =5 | sy, ar}

En un entorno con la propiedad Markov uno puede predecir el préximo
estado y refuerzo esperado sabiendo solamente el estado actual y la accién.
Una buena descripcién de esta propiedad se puede encontrar en [Sutton &
Barto, 1998, seccién 3.5].



Una tarea de RL que satisface la propiedad Markov se denomina Proceso
Markoviano.

Hay muchos problemas de la vida real que son inherentemente no Marko-
vianos. Comtnmente se tratan como si lo fueran, simplemente considerando
los estados como markovianos, aunque en estos casos los resultados pueden
estar lejos de lo 6ptimo.

En Procesos Markovianos Parcialmente Obervables (PMPO), el estado
no es completamente observable, como se describié anteriormente. En real-
idad éste es el caso mds comin en problemas de la vida real. Por ejemplo,
considérese la aplicacién de PMPOs al diagndésito médico, donde el médico
no conoce el estado interno completo del paciente y toma acciones como
indicar un andlisis de laboratorio, prescribir determinados medicamentos,
hacer ciertas preguntas al paciente, etc. Para una recopilacién de aplica-
ciones de PMPOs, ver [Cassandra, 1998].

2.2. Funciones de Valor

Casi todos los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se basan en el
calculo de las funciones de valor, funciones que estiman la calidad de cada
estado, o especificamente el retorno esperado al empezar en ese estado. La
funcién de valor V' para una politica dada y un estado se calcula como sigue:

V™ (s) = Ex{(Roo)o | 0= s} = Ex{d 7741 | 50 = s},
k=0

donde E; es el valor esperado dado que el agente sigue la politica 7 y
comienza en el paso 0.

También definimos la funcidn de valor Q™ (s, a) que es el retorno esperado
cuando se empieza en el estado s y se toma la accién a, desde alli aplicando
la politica m:

o0
Q" (s,a) = Ex{(R_)o | so =s,a0 =a} = E”{Z Yorii1 | so = s,a0 = a}.
k=0

A los valores Q™ (s, a) los llamaremos también valores-accion.

Una politica 7 se dice mejor que otra politica 7’ si hay al menos un
estado donde la funcién de valor es mayor mientras que en el resto de los
estados es igual, es decir

V7™(s) > V™ (s) para todos los estados s y hay al menos un estado s’ con
V™(s') > V™ (s'). Siempre hay al menos una politica que es mejor o igual
que todas las demds, y se llama politica dptima.



V* y @Q* denotan las funciones de valor para las politicas éptimas.

Para un tratamiento mds matematico sobre optimalidad y la existencia
de funciones de valor ¢éptimas, consultar [Matt & Regensburger, 2004].

Para comparar politicas usamos la utilidad de una politica V (), ver
[Matt & Regensburger, 2004]. Es el promedio de los valores de todos los
estados, definida como:

1
V(m) = D V(s),
| | ses
donde |S] es el nimero de estados del conjunto S. Se demuestra que las
politicas 6ptimas comparten la misma utilidad y podemos considerar que
aquéllas politicas con utilidad alta son mejores que las de utilidad maés baja.

2.3. Q-learning

Q-learning [Watkins, 1989] es un algoritmo de aprendizaje por refuer-
z0 que no necesita un modelo de entorno. Como otros métodos, estima la
funcién de valor Q*(a, s). Una vez que se estimaron estos valores, la accién
6ptima desde cada estado es aquélla con valor méaximo.

Luego de inicializarse los valores-accién en ntimeros arbitrarios, se actu-
alizan en cada iteracién de esta forma:

Q" (a,5) = Q'(a, ) + alr +ymdxQ'(d', ') — Q'(a, )]

donde a es la accién ejecutada, s’ es el estado alcanzado y 7 el refuer-
zo observado. « es la wvelocidad de aprendizaje vy 0 < v < 1 es el factor
de descuento. Estd demostrado que este algoritmo converge a Q*(a, s) con
probabilidad uno, si cada par estado-accién es visitado repetidamente y la
velocidad de aprendizaje se va decrementando adecuadamente en cada paso
[Watkins & Dayan, 1992]. La velocidad de aprendizaje a, con 0 < a0 < 1,
deberia tomar sucesivos valores decrecientes o, as, as, ..., cumpliendo estas
restricciones:

o0 o0
E ai:ooyg o? < oo
i=1 i=1

El método que elegimos fue:




donde n(s,a) es el nimero de veces que el estado-accién (s, a) fue visi-
tado.

Un problema que surge es el balance entre exploraciéon y explotacidn
(usar el conocimiento adquirido para elegir acciones con mayor valor). Una
estrategia comuinmente usada es la de ser "goloso'"la la mayorfa de las veces,
pero cada tanto, digamos con probabilidad ¢, explorar tomando una accién al
azar. Estos métodos se denominan e-golosos [Sutton & Barto, 1998, seccién
5.4].

Luego se construye una politica golosa basada en estos valores-accion.
La politica asf construida se considera una buena aproximacién a la 6ptima.

3. Gridworld

Para los experimentos realizados en este trabajo usamos una imple-
mentacion del entorno gridworld. Un entorno gridworld es una grilla donde el
agente puede estar en cualquiera de sus casilleros, excepto cuando el casillero
estd ocupado por un obstdculo. A los casilleros vacios los denominamos vis-
itables. El agente estd siempre apuntando a una determinada direccidn.

Obsérvese por ejemplo la figura 4 (a), donde la grilla es de 5 x 5 y el
agente mira en direccién 45°. Las acciones que puede ejecutar consisten en
moverse un paso en alguna de las 181 direcciones (todos los posibles éngulos
enteros de izquierda a derecha).

Desde el punto de vista del agente, el problema puede formularse para
que vea exactamente la posicién y direccién en la que estd —entorno total-
mente observable—, o podemos considerar que tiene unos sensores de proxim-
idad, que por lo general resultardn en un entorno parcialmente observable.
Por ejemplo, en la figura 2 el agente tiene cuatro sensores de proximidad en
cuatro direcciones que detectan hasta cuatro casilleros de distancia.

Algunos problemas que podrian plantearse en este entorno son btisqueda
de camino minimo, evitaciéon de obstdculos, bisqueda de objetivo, solucién
de laberintos, seguimiento de pared. Usamos este iltimo problema para eval-
uar nuestra propuesta.

3.1. Seguimiento de Pared

En seguimiento de pared, el objetivo del agente es moverse mantenién-
dose cerca de la pared de su derecha. Para eso, el agente como minimo deberd
poseer un sensor de distancia a su derecha.

Ver por ejemplo la figura 3 donde se ve un entorno gridworld y la trayec-
toria que se espera del agente luego de aprender a seguir la pared.



Figura 2: Agente con cuatro sensores
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Figura 3: Seguimiento de la pared
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Figura 4:

3.2. Direcciones y Coordenadas

El agente puede apuntar a uno de 360 dngulos a, designados de acuerdo
a la figura 4 (b).

La posicién del agente estd representada por sus coordenadas y una
direccién. Sea (x,7y) € N? las coordenadas donde el agente se encuentra, con
(0,0) el casillero del rincén superior izquierdo. Sea a la direccién a la que
apunta el agente, 0 < a < 360. Entonces una posicién estd representada por
la tripla (z,y,a).

Por ejemplo, (2, 3, 45) representa la posicién de la figura 4 (a).

3.3. Sensores

Para los experimentos ejecutados, usamos dos tipos de sensores. Los
primeros, los sensores de proximidad —frontal, izquierdo, derecho y trasero—
miden la distancia al objeto més cercano en un alcance dado. Usamos sen-
sores con un alcance de cinco casilleros para cada sensor. Un obstdculo a
mads de cinco bloques de distancia del agente no es detectado. Los valores de
los sensores, entonces, variardn entre cero y cinco, donde cinco significa que
no hay ningun obstéculo a la vista, y cero significa que hay un obstéculo
justo en el casillero contiguo. Codificamos los sensores de esta forma:

(s1,8F,8p,sT), con 0 < s7,8p,Sp,s7 <5

donde s7, sp, sp v st son los sensores izquierdo, frontal, derecho y trasero
respectivamente. Ver por ejemplo la figura 5 (a), donde la configuracién de
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sensores es (4,1,0,0).

Posiciones diferentes del agente pueden resultar en la misma configu-
racién de sensores. Por ejemplo, en la figura 5 (a) y (b) se ve al agente en
dos posiciones distintas pero la configuracién de sensores para ambas es la
misma: (4, 1,0,0). Con estos sensores, el entorno es parcialmente observable.

El segundo tipo de sensores son los sensores absolutos. Representan la
posicién exacta del agente dentro de la grilla, incluyendo la columna, la fila
y el dngulo al que apunta. Se codifican de esta manera:

(¢, f,a), con 0 < ¢ < cantidad de columnas, 0 < f < cantidad de filas, y
0<a<359

donde ¢ es la columna, f es la fila y « es el dngulo. Ver por ejemplo
las figuras 6 (a) y (b), donde las configuraciones de sensores son (0,1,0) y
(4,4,180) respectivamente.

3.3.1. Acciones

Para cada estado s, se define un conjunto de acciones A(s) = {avanzar;},
donde i (que indica el dngulo de rotacién) estd distrbuido uniformemente
tal que —90 < ¢ < 90. Por ejemplo, para n = 3,

A(s) = {avanzar_gp, avanzary, avanzarey} (figura 7 (a)). En la figura 7
(b) se muestra cudles serian las acciones si n = 5. En nuestro caso A(s) =
A(s') para todo sy s/ € S.

10
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3.3.2. Refuerzos

La funcién de refuerzo depende del tipo de sensores que se use.
Para sensores de proximidad, definimos la funcién de refuerzo de la sigu-
iente manera:

—1,8i s =0y 0<a <90 (obstdculo a la izquierda)

—1,sisp =0y (a <90 6 a > 270) (obstaculo enfrente)
Ryf(s',a,s) =4 —1,si sp =0y 270 < a < 360 (obstaculo a la derecha)

+1,s1 5, =0

—1, en cualquier otro caso.

Si el agente choca contra un obstaculo, es castigado (los primeros tres ca-
sos). Si esta cerca de una pared a su derecha, es recompensado. En cualquier
otro caso es castigado.

Para sensores absolutos la funcién de refuerzo es la siguiente:

—Lysie=dyf=/f
+1, si distanciaALaDerecha’ = 0
Ryf(s'sa,8) = ¢ 0, si distanciaALaDerecha’ > 0y
distanciaALaDerecha’ < distanciaALaDerecha
—1, en cualquier otro caso.

donde distanciaALaDerecha es la distancia del agente hasta el obstdculo
m4ds cercano hacia la derecha en el estado s, y distanciaALaDerecha’ es la
misma distancia desde el estado s’.

Si el agente permanece en la misma posicién, es castigado. Si estd cerca
de la pared de su derecha, es recompensado. Si estd lejos de la pared pero
se estd acercando, el refuerzo es 0. En cualquier otro caso recibe un castigo.

4. Conjuntos Grandes de Acciones

En esta seccién listamos primeramente algunas técnicas que atacan el
problema de los espacios grandes de acciones o estados. Esta sintesis es
producto de una bisqueda exhaustiva en la literatura actual de aprendizaje
por refuerzo. Luego presentamos una nueva técnica, propagacion de valores-
accion, para acelerar el aprendizaje con conjuntos grandes de acciones.

4.1. Técnicas de la Literatura de RL

Las técnicas més especificamente enfocadas en el problema planteado
son las de abstracciéon temporal. Estas agrupan acciones para acelerar el

12



aprendizaje. Segun el autor, se habla de opciones, subgoals o acciones ab-
stractas (objetivos intermedios), macro-acciones o acciones extendidas tem-
poralmente.

Sutton y Barto [Sutton et al. , 1999] generalizan y simplifican muchos
trabajos anteriores para armar un sistema con abstraccién temporal en RL
y MDPs, respondiendo la pregunta ";cuél es la minima extensiéon de RL que
permita incorporar abstraccién temporal?". Otros trabajos sobre opciones y
abstraccién temporal incluyen [Precup & Sutton, 1997], [Perkins & Precup,
1999], [Precup, 2000], [McGovern et al. , 1997], [McGovern & Sutton, 1998]
y [Hauskrecht et al. , 1998].

Otro de los objetivos planteados es el de descubrir automédticamente los
subgoals en un problema dado. Por ejemplo, el objetivo abrir la puerta po-
dria incluir los objetivos intermedios llegar a la puerta, tomar el picaporte y
girar el picaporte. [Randlov, 1998], [McGovern & Barto, 2001] and [Stolle &
Precup, 2002]. [Schoknecht & Riedmiller, 2002] y [Perkins & Precup, 1999]
son otros acercamientos que tampoco requieren la definicién previa de ob-
jetivos intermedios.

Otros trabajos sobre abstraccién temporal incluyen [Provost et al. ,
2004], [Goel & Huber, 2003] , [Iba, 1989] , [Korf, 1985b], [Korf, 1985al,
[McGovern, 1998], [Kaelbling, 1993], [Sutton, 1995], [Thrun & Schwartz,
1995], [Parr & Russell, 1998], [Parr, 1998], [Singh, 1992], [Schoknecht, 2001b],
[Schoknecht, 2001a], [Dietterich, 2000], [Schoknecht et al. , 1999].

Los métodos de generalizaciéon y aproximacién de funciones por lo gen-
eral se usan para problemas con espacios grandes de estados, pero también
podrian aplicarse a los espacios de acciones. La generalizacién ataca el prob-
lema de generalizar la experiencia ganada en parte del espacio de estados
para obtener una buena aproximacién sobre un espacio mds amplio. Con
aproximacion de funciones se toman muestras de la funcién buscada y se
construye una aproximacién de la funcién completa. De esta forma se re-
ducen los requerimientos de memoria para resolver el problema. Algunas
técnicas de aproximacién de funciones incluyen las redes neuronales, méto-
dos gradiente-descendientes lineales, l6gica difusa y drboles de decision.

Un aproximador de funcién se puede usar para representar las funciones
de valor V o Q. En cada iteracién de aprendizaje, la funciéon aproximada es
actualizada con un nuevo caso de test.

Una introduccién a generalizacién y aproximacién de funciones en RL se
puede encontrar en [Sutton & Barto, 1998, chapter 8] y [Kaelbling et al. ,
1996, section 6]. Otros trabajos sobre estos temas: [Sallans & Hinton, 2004]
y [Sutton, 1996].
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4.2. Propagacién de valores-accién (PQ)
4.2.1. Motivacién

En problemas de RL con conjuntos grandes de acciones y un tiempo
finito de aprendizaje, puede suceder que el agente experimente poco o na-
da con algunas acciones. Entonces los valores-accién calculados pueden re-
sultar inexactos, y una politica construida en base a estos valores serd -
muy probablemente- subéptima. Para aprovechar mejor las acciones elegidas
podemos actualizar no solamente los valores-accién de estas acciones, si no
también las de sus acciones vecinas.

El concepto de vecindad o proximidad tiene que ver con una relacién
de similaridad entre las acciones. Consideraremos a cada accién como una
entidad paramétrica a(z1, ..., x,), donde cada z; es un nimero que cuantifi-
ca el comportamiento de a. Por simplicidad, asumiremos que hay un inico
nimero representando a cada accién, de tal forma que a(zq,...,z,) = ai
para un k dado. De este modo, las acciones puede ordenarse como una lista
a1, ag, ...k, ...ap.

En esta lista, ag—1 y ag+1 son “similares”a ay: son los vecinos de ay (es-
tablecemos que cada accién tiene sélo dos vecinos, pero este modelo podria
extenderse para que existan més de dos vecinos, por ejemplo en un arreglo
de dos dimensiones se tendrian cuatro vecinos para cada accién). Los casos
especiales ag y a, se tratan de acuerdo al problema: podrian en algunos
€asos ser vecinos y en otros no.

Este método asume que el conjunto de acciones estd ordenado en el
sentido que dos acciones tienen un efecto similar en el entorno. Nétese que
esto depende de la definicién de la funcién de refuerzo: dos acciones vecinas,
cuando se ejecutan en el mismo estado, nos llevan a estados similares —i.e.
a estados con una distribucién de probabilidad similar—, y bajo las mismas
circunstancias reciben refuerzos similares.

4.2.2. El Método

Dadas a,b € A, acciones vecinas. Entonces para todos los estados s, s
se debe cumplir:

P(s'| a,s) =~ P(s|b,s)

y
R(s',a,s) =~ R(s0b,s)
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Como ejemplo, considérese un entorno gridworld con un conjunto de
acciones que contiene las acciones avanzar(z;). Cada accién rota al agente
sobre un dngulo x; y luego lo mueve un paso hacia adelante. En este caso hay
un pardmetro, x;, correspondiente al &ngulo de rotaciéon. Consideraremos las
acciones donde —90 < z; < 90, como se definieron en la seccién 3.3.1. Estas
acciones estdn ordenadas por dngulo. Por ejemplo, las dos acciones vecinas
avanzar(45) y avanzar(46) tienen un efecto similar en el entorno.

El propésito de este método, que llamamos Propagacion de wvalores-
accion o PQ), es acelerar el calculo de los valores-accién cuando se usa una
técnica de aprendizaje basada en el cdlculo de ). Primero aplicamos el al-
goritmo comin de aprendizaje para actualizar el valor-accién de la accién
actual, y luego propagamos esta modificacién a las acciones vecinas. Este
proceso es aplicado en cada paso del aprendizaje.

El método propaga una porcién del incremento a sus vecinos. El factor
de propagacién por el que se cuantifica el cambio es 17, que satisface:

0<n<l1 neR (1)

Este valor se decrementa en el tiempo hasta que llega a 0 en tiempo
finito. Notar que cuando 7 es 0 este algoritmo se comporta como el algoritmo
comin de aprendizaje usado. Con esto se garantiza convergencia siempre que
el algoritmo original converja.

Sea ahora b una accién vecina de a. Actualizamos Qg,b, el valor-accién
de b, que es una vecina inmediata de a, con la diferencia Q’;fal — g’b, mul-
tiplicada por el valor n. Luego podemos repetir este proceso recursivamente
para las vecinas de b hasta que no haya mads.

Una expresién formal para la actualizacién viene dada por

@iy = Qup+(Qsa — Q) m (2)

Donde a,b € A, a y b son acciones vecinas. a es la accién que fue eje-
cutada, o estd mds cerca a la accién ejecutada que b. n € R es el factor
de propagacién. Este valor se actualiza en cada paso del aprendizaje de la
siguiente forma:

n < max(n — monto_reduccion, 0)

Donde monto reduccion es un valor constante que indica cudnto se
reduce el valor 7 en cada paso.
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4.2.3. Algoritmo

La propagacion se realiza siguiendo el Algoritmo 4.1 y el procedimiento
Propagar definido en el Algoritmo 4.2.

Algorithm 4.1 Propagacién de valores-accién (PQ)

n<"o

for cada paso ¢t do
Propagcw“(l, St, at, 77)
Propagar(—1, s, at,n)
n < n — monto__reduccion

end for

Algorithm 4.2 Procedimiento Propagar de PQ

Procedimiento Propagar(int dir, estado s, accion a, double 7)
if ag4qir €s una accién vdlida then
b — aptdir
A~ (Qg—,’(—zl - g,a) N
if |A| > ¢ then
Qijil —QL,+A
Propagar(dir, s, b, n)
end if
end if

En el procedimiento Propagate, dir es la direccién en la que los valores-
accién se recorren, s es el estado actual visitado y a es la tltima accién cuyo
valor-accién se actualizé. b es la accién cuyo valor-accién serd actualizado.

4.2.4. Interpretacién y Convergencia

Para comprender la idea del método, debemos enfatizar la importancia
de su precondicién, que establece la existencia de acciones vecinas similares.
Dos acciones vecinas se dicen similares cuando, para un estado dado, el
resultado de ejecutarlas lleva a estados similares, y la funcién de refuerzo
devuelve un refuerzo similar.

Descubrimos que si las acciones son muy parecidas, PQ se comporta
mejor con un factor de propagacién cercano a uno. Por eso decimos que el
factor de propagacién representa también el grado de similitud entre acciones
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vecinas. Cuanto mds parecidas, mas grande serd el cambio transmitido a
acciones vecinas.

A pesar de esto, el algoritmo va reduciendo el factor de propagacién, no
porque la similitud entre las acciones disminuya, sino porque de esta forma
al llegar a cero el método se comporta precisamente como Q-learning. De
este modo garantizamos dos cosas: primero, la convergencia del método; y
segundo, la optimalidad del resultado.

Entonces PQ podria ser visto como un método para pre-ajustar los
valores-accién para Q-learning.

Con esta interpretacién del método, es fécil identificar los casos donde
PQ podria no funcionar bien. Hay casos en que la precondicién no se cumple.
Si las acciones de un MDP no pueden ser ordenadas de forma tal que dos
acciones contiguas sean similares, y el factor de propagacién se fija en un
valor cercano a uno, entonces preajustar los valores-accién no hard que Q-
learning converja més rdapido. Incluso podria hacerlo més lento.

Otro tema a mencionar es que usando PQ hay mds actualizaciones en
cada iteracién. Se realizan méds cdlculos que en el algoritmo de Q-learning.
Sin embargo, el costo de estos algoritmos no viene dado por la cantidad de
cémputos, si no por la cantidad de lecturas de los sensores y ejecucién de
acciones, que son lo mds costoso en aplicaciones reales. Por eso el factor
m4ds importante es la cantidad de iteraciones de aprendizaje. Y usando PQ
se suelen necesitar menor cantidad de iteraciones para llegar a los mismos
resultados que con Q-learning.

Los tipos de problemas més adecuados para PQ son generalmente aque-
llos donde las acciones son paramétricas por valores numéricos. De esa for-
ma, las acciones con valores similares son candidatas a ser vecinas. A mayor
cantidad de acciones, habrd mayor similitud entre ellas. Por ejemplo en el
problema gridworld con cinco acciones no son muy similares, mientras que
con 180 acciones, la diferencia de un grado entre ellas es poca.

5. Experimentos

En esta seccién, mostramos ejecuciones de nuestra propuesta usando un
simulador de aprendizaje por refuerzo. El problema elegido es seguimiento
de pared en un gridworld (ver seccién 3).

5.1. Comparacién de Politicas
Ejecutamos los mismos ejemplos usando algoritmos existentes —como

Programacién Dindmica y Q-learning— y con PQ y luego comparamos los
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resultados. Para eso hizo falta una manera de comparar politicas. Lo que
usamos para medir la performance de una politica fue un algoritmo Monte
Carlo para calcular la utilidad de la misma.

5.1.1. Monte Carlo para calcular la Utilidad

Los métodos Monte Carlo funcionan tomando muestras de estados-acciones-
refuerzos obtenidos de la interaccién con el entorno, real o simulada. La idea
es promediar los valores de retorno muestreados. Usamos el enfoque de [Sut-
ton & Barto, 1998, chapter 5].

Nuestro evaluador de politicas Monte Carlo primero toma un conjunto
de valores-accién y construye una politica golosa wg con ellos. Luego para
cada estado ejecuta un nuimero fijo de iteraciones con esta politica mg, y
guarda los retornos descontados obtenidos al final de cada una. Esto se repite
un cierto nimero de veces para obtener varias aproximaciones del retorno
descontado del estado, y todos esos valores son promediados. Finalmente
todos los retornos asi obtenidos en todos los estados son promediados para
otener la utilidad de la politica mg.

El algoritmo se muestra en el listado 5.1.

Algorithm 5.1 Célculo de Utilidad con Monte Carlo

Entrada: valores-accién @)
Construir una politica golosa m¢g usando los valores-accion Q
for all estados s en S do
for episodio =1 a REPS do
Ubicar al agente en el estado s
Seguir la politica 7 durante k iteraciones,
calculando el retorno descontado R
Anadir R a Retornos
end for
end for
Devolver promedio(Retornos)

Ejecutamos algunos de los experimentos usando sensores de proximidad
y otros con sensores absolutos (ver seccién 3.3).

5.2. Los Experimentos

Comparamos las politicas aprendidas por PQ con aquéllas aprendidas
usando Q-learning, en diferentes situaciones, siempre usando el problema
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de seguimiento de la pared en un entorno gridworld. Vamos variando el
entorno, cambiando el tamano de la grilla, su forma, la observabilidad, la
cantidad de acciones disponibles y el tipo de exploracién en cada caso. Las
politicas son comparadas calculando su utilidad (ver seccién 2.2) en distintos
momentos del proceso de aprendizaje. De esta forma se obtiene una curva
de aprendizaje para cada algoritmo, y podemos compararlas para ver cudl
converge mas rapidamente.

5.2.1. Resultados

En general PQ mostré una velocidad de aprendizaje mayor que Q-learning
en los casos esperados.

Sensores Absolutos Cuando se usa una cantidad reducida de acciones —
por ejemplo 5 acciones—, PQ no se comporta mejor que Q-learning, e incluso
puede ser levemente peor. Esto es légico, porque las acciones vecinas no son
muy similares, pero la actualizacién de PQ dara valores muy parecidos a
acciones cercanas.

Se ejecutaron luego experimentos con 181 acciones variando el tipo de
exploracion: se usé exploracién pura —elegir siempre una accién al azar—, o
e-golosa (ver seccién 2.3). Los resultados se pueden ver en la figura 8 para
distintos valores de €. PQ tiene un mejor desempeno que Q-learning cuando
la explotacién es mds intensa (¢ mds pequeno). Esto sucede porque cuando
se elige una accién golosa en PQ, se actualiza no sélo el valor-accién de la
misma, si no el de sus vecinas, descubriendo asi mds acciones éptimas o
cercanas a 6ptimas en menos pasos. En problemas del mundo real muchas
veces la explotaciéon debe realizarse durante el aprendizaje, por lo cual PQ
serfa mds adecuado.

Los siguientes experimentos se realizaron en una grilla con paredes oblicuas,
donde es mas 1itil tener méds variedad de acciones. Por ejemplo, se usé la gril-
la de la figura 9. Con PQ se observan mejores resultados més rapido que
con Q-learning: ver figura 10. Un ejemplo de una politica obtenida en este
ejemplo se puede ver en la figura 11.

Sensores de Proximidad Con sensores de proximidad los entornos resul-
tantes son parcialmente observables, siendo menos observables cuanto més
grandes son las grillas.

Por ejemplo, el entorno de la figura 9 se usé para obtener los resultados
de la figura 12. Aunque con ambos algoritmos la politica aprendida es peor
que usando sensores absolutos por la observabilidad parcial —ver figura 13—,
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Figura 8: Exploracién e-golosa en una grilla de 10 x 10, usando diferentes
valores para €. Se usaron 181 acciones. PQ se comporta mejor cuando la
explotacién es més intensa.
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Figura 9: Una grilla de 20 x 20 con paredes oblicuas.

Grilla de 20x20
con paredes oblicuas

0,8+
0,6 1
04 4

0,2 4

20000/ 400000 600000 800000 1000000 1200000

utilidad
o

02 ]
04 1

0,6 1

-0,8 -

iteracion

—+— Q-learning —=—PQ

Figura 10: Utilidad en diferentes momentos del aprendizaje para Q-learning
y PQ en una grilla de 20 x 20 con paredes oblicuas.
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Figura 11: Un camino éptimo que podria seguirse usando una politica apren-
dida por Q-learning o PQ. El agente de color blanco corresponde a la dnica
situacién en la cual recibe un castigo.

PQ tiene un desempeno superior, en menos pasos aprende una politica mejor
que Q-learning.

En todos los casos probados que cumplen con la precondicién de PQ), el
comportamiento de PQ es superior al encontrar mejores politicas antes que
Q-learning.

6. Conclusiones y Trabajos Futuros

Implementamos PQ sélo en un ejemplo, pero hay muchas aplicaciones de
RL donde se podria usar para acelerar el aprendizaje. En particular, aquellos
problemas de la vida real en donde el espacio de acciones es continuo y éstas
iltimas se convierten a valores discretos —al igual que el problema gridworld
planteado, donde tomamos tnicamente los dngulos con valores enteros— son
ideales para PQ.

PQ tiene una idea similar a las técnicas conocidas como del vecino k-mds
cercano, donde se toma la distancia euclidiana para medir las diferencias en-
tre instancias vecinas, y los valores de las instancias desconocidas se estiman
usando sus vecinas. Ver [Cover & Hart, 1967].
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Figura 12: Utilidad en distintos momentos del aprendizaje de Q-learning y
PQ en una grilla de 20 x 20 con paredes diagonales y usando sensores de
proximidad.
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Figura 13: Un camino 6ptimo producto de una politica aprendida por Q-
learning o PQ, usando sensores de proximidad. El agente de color blanco
indica los casos en que es castigado.

En robots auténomos, muchas veces empleados en entornos peligrosos o
de dificil acceso —por ejemplo para neutralizaciéon de campos minados, remo-
cién de residuos téxicos, vehiculos interplanetarios, inspeccién y reparacion
de cloacas— cominmente las acciones pertenecen a un espacio continuo. Es-
tas acciones son los actuadores del robot.

La robética no es la inica drea donde PQ podria ser 1til. Los proble-
mas en los que las acciones pueden tomar valores numéricos variables son
candidatos. Por ejemplo, en el trazado de politicas de salud, una decisién
podrfa implicar una cantidad de dinero para ser invertido: en programas de
vacunacion, de educacién para la salud, publicidades de prevencién, etc. Las
acciones en este caso consisten en la inversién de una cantidad de dinero z,
donde z es el pardmetro variable de la accidn.

Como trabajo futuro, hay algunas cuestiones relativas a PQ que po-
drian explorarse en més detalle. Un tema a profundizar es cémo funcionaria
la propagaciéon cuando cada accién se define con mds de un pardmetro.
Por ejemplo, en el problema gridworld podriamos usar acciones de la forma
avanzar(d,a), donde d es la distancia y « el dngulo de rotacién. En esos
casos no queda tan claro cémo se define el entorno de acciones vecinas.
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Los experimentos ejecutados podrian reproducirse usando un robot para
testear el algoritmo en el mundo fisico real. El simulador de RL podria
ademds extenderse desarrollando una interfaz grafica que muestre al agente
interactuando con su entorno.

PQ es un método basado en una idea muy simple que acelera el apren-
dizaje cuando se usa un algoritmo que calcula la funcién ). Aunque este
trabajo se enfocé en mejorar los casos donde el nimero de acciones es grande,
se podria facilmente adaptar PQ para mejorar también los casos de espacios
grandes de estados. Ese es otro territorio en el que podriamos ahondar.
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