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Resum

En aquest treball de fi de grau es realitzara un estudi basat en ’analisi de 1’aplicacié
d’algoritmes d’aprenentatge per refor¢ per a entorns mono-agent sobre entorns multi-
agent basats en la plataforma MARLO. Tot aixd amb I'objectiu de comparar 'eficacia i
eficiencia d’aquests algorismes en entorns per als quals no han estat dissenyats. Per aixd
sera necessari tant el disseny i creacié d’entorns personalitzats com la modificacié de les
implementacions dels algoritmes per adaptar-les a aquests entorns.

Paraules clau: Sistemes multi-agent, intel-ligencia artificial, aprenentatge per reforg, vi-
deojocs

Resumen

En este trabajo de fin de grado se realizard un estudio basado en el andlisis de la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo para entornos mono-agente sobre
entornos multi-agente basados en la plataforma MARLO. Todo esto con el objetivo de
comparar la eficacia y eficiencia de dichos algoritmos en entornos para los cuales no han
sido disefiados. Para esto serd necesario tanto el disefio y creaciéon de entornos persona-
lizados como la modificacién de las implementaciones de los algoritmos para adaptarlas
a dichos entornos.

Palabras clave: Sistemas multi-agente, inteligencia artificial, aprendizaje por refuerzo,
videojuegos

Abstract

In this final degree thesis, we perform a study based on the analysis of the application
of reinforcement learning algorithms designed for single-agent environments on multi-
agent environments based on the MARLO platform. All this in order to compare the
effectiveness and efficiency of these algorithms in environments for which they have not
been designed. This will require both the design and creation of custom environments
and the modification of the algorithm implementations to adapt them to those environ-
ments.

Key words: Multi-agent systems, artificial intelligence, reinforcement learning, video
games
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CAPITULO 1
Introduccién

Los avances en en el aprendizaje automaético han supuesto la capacidad de encontrar
soluciones a problemas cada vez mds complicados. La primera demostraciéon de este po-
tencial se obtiene en 2015 con la victoria de la IA de Google, Alpha Go, contra un jugador
profesional de Go y posteriormente contra el 18 veces campeén del mundo del mismo
juego. Este solo fue el comienzo de la gran cantidad de avances que habria por llegar. En
2017 DeepMind present6 a AlphaZero, capaz de jugar tanto a Go como ajedrez y shogi
y vencer a jugadores profesionales de estos juegos. En 2019 AlphaStar fue la primera IA
capaz de jugar a un nivel profesional el famoso videojuego y eSport StarCraft II. Tampo-
co se debe olvidar el trabajo de OpenAl con su libreria “gym” que ofrece la capacidad
a cualquier persona de entrenar algoritmos que jueguen y dominen un gran catdlogo de
juegos de la Atari 2600.

Pero algo que tienen estos avances en comdn es el uso en menor o mayor medida
de técnicas de aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje por refuerzo es una técnica de
aprendizaje automadtico no supervisado basada en cémo los seres vivos aprenden. Esta
técnica se basa en que los agentes recibiran recompensas por cada una de sus acciones,
estas recompensas serdn positivas si cumplen el objetivo o negativas en caso contrario.
De esta manera los agentes pasardn de comportarse aleatoriamente a priorizar las accio-
nes que mas recompensas les ofrecen y por ende seran capaces de cumplir los objetivos.
Esta técnica es interesante porque no necesita de una gran colecciéon de datos para poder
aprender sino que los datos se generan segtin los agentes aprenden.

Aunque mientras que el aprendizaje por refuerzo con un solo agente estd bastan-
te avanzado y ofrece buenos resultados, en entornos multi-agente, donde los objetivos
requieren de la cooperacién o la competicién entre agentes, surgen problemas con los al-
goritmos actuales debido a no estar disefiados para tener en cuenta a otro agente capaz
de aprender como un pardmetro mas del aprendizaje.

1.1 Motivacion

La motivacién de este proyecto viene dada por una parte por la necesidad de profun-
dizar en uno de los campos més actuales de los agentes inteligentes como es el muti-agent
learning en entornos que permiten comportamientos cooperativos o competitivos entre
los agentes. Este campo presenta varios problemas en los algoritmos de aprendizaje que
normalmente funcionaban perfectamente en entornos mono-agente. Por lo que la experi-
mentacion y andlisis de diferentes algoritmos sometidos a estos entornos puede ayudar
al entendimiento de como estos problemas pueden afectar al proceso de aprendizaje.
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2 Introduccién

Otra motivacion es el uso de dichos algoritmos en el area de los videojuegos. Para ello
emplearemos MARLO, que es una modificacion de la plataforma MalmO, plataforma que
tiene como base el famoso videojuego Minecraft. Dicha modificacién se origina en una
competicion en 2018 en la que los participantes debian disefiar algoritmos con el objetivo
de conseguir que los agentes guiados por estos algoritmos superaran diferentes pruebas
de carécter cooperativo y competitivo. Esto, junto a todos los logros que se ha consegui-
do en el campo de agentes inteligentes aprendiendo a jugar a videojuegos, convierten a
MarlO en una plataforma que puede ofrecer grandes oportunidades de experimentacién
en entornos multi-agente.

Por otra parte otro impulso de este proyecto es de caracter personal y viene dado por
mi deseo de expandir mis conocimientos en el area de la inteligencia artificial y al mismo
tiempo poner a prueba los conocimientos que he aprendido en mis afios en el Grado
de Ingenieria Informatica. El hecho de elegir el Aprendizaje por Refuerzo como método
de aprendizaje para los agentes esta influenciada por el crecimiento y los éxitos que ha
tenido dichos métodos en los tltimos afios impulsados por organizaciones como OpenAl
y Google. Esto puede ayudarme a obtener experiencia en herramientas y métodos que
pueden ser incluidos en el estado del arte de la informatica.

1.2 Objetivos

Con este proyecto se pretende ampliar la informacién y comprensién actual sobre
el entrenamiento de agentes inteligentes en entornos multi-agente utilizando aprendiza-
je por refuerzo. Esto se cumplird observando y analizando los resultados obtenidos al
realizar experimentos con algoritmos destinados a aprendizaje mono-agente en entorno
multi-agente de la plataforma MARLO. Los objetivos que se plantean en este proyecto
son los siguientes:

= Investigacién, comprension y seleccién de los algoritmos que se utilizaran en el
proceso de experimentacion.

= La modificacién de las implementaciones de los algoritmos seleccionados para que
adecuen a las necesidades de la plataforma MARLO.

= Disefio de entornos multi-agente personalizados para su uso en los experimentos.

= La realizacién de los experimentos necesarios y el posterior andlisis de los resulta-
dos.

1.3 Estructura de la memoria

Esta memoria se compondra de un total de 5 capitulos. En el primer capitulo se pre-
senta la introduccién, motivacién y objetivos. En el segundo capitulo se encuentra el es-
tado del arte en el que se dard una explicacion sobre fundamentos del aprendizaje por
refuerzo y se expondré su estado actual. El tercer capitulo corresponde a la solucién pro-
puesta donde se explicara el funcionamiento y las razones de la eleccién tanto de la pla-
taforma MARLO como de los algoritmos elegidos para la experimentacién. El cuarto ca-
pitulo es el de experimentacion y resultados, en este capitulo se expondrén los diferentes
experimentos realizados y se analizardn los resultados obtenidos. Finalmente, encontra-
remos las conclusiones en el quinto capitulo donde se sintetizara toda la informacién
obtenida en el proyecto.



CAPITULO 2
Estado del arte

En este capitulo se establecerdn y explicardn los conceptos necesarios para el debido
entendimiento de este proyecto. Se hablara de qué es y coémo funciona el aprendizaje por
refuerzo y se presentardn diferentes métodos que seran usados en el proyecto.

2.1 Aprendizaje por refuerzo

El nombre de reinfocement learning (RL) o aprendizaje por refuerzo viene dado por el
término reforzamiento o reinforcement, proveniente de la psicologia[1]. Este se basa en el
procedimiento en el cual un organismo altera su conducta después de verse afectado por
un estimulo nervioso tanto positivo como negativo para el organismo. Un ejemplo de
este procedimiento es como un perro puede cambiar su conducta y aprender a realizar
“trucos” cuando se le suministra un estimulo positivo en forma de galleta. Como podran
ver a continuacion el RL tiene mucho parecido con este procedimiento.

Una definicién formal de RL serfa: una aproximacién a la automatizaciéon del apren-
dizaje dirigido por objetivos y a la toma de decisiones[1].

Antes de continuar se procederd a definir diferentes términos:

= Agente: Componente software capaz de actuar rigurosamente con el fin de realizar
tareas en nombre de su usuario. Especificamente en el RL es una entidad capaz de
reaccionar a su entorno, actuar de forma correcta con el fin de obtener la mayor
recompensa y aprender de su experiencia[”].

= Entorno: La representacion del problema a ser resuelto. Puede ser real, por ejemplo
un dron que tiene que aprender a volar a una posicién y tiene sensores de altitud,
velocidad y GPS, o puede ser simulado como un juego de blackjack o un videojue-

go.

= Sefial de recompensa: Valor numérico que es devuelto en cada paso que se realiza
en el entorno y determina cual es el objetivo a cumplir. El agente se encargara de
maximizar esa sefial eligiendo las acciones correctas|[1].

El aprendizaje por refuerzo se diferencia de otras aproximaciones por su énfasis en
que el aprendizaje se produzca a consecuencia de la interaccion de los agentes con el en-
torno. A diferencia de los métodos de aprendizaje supervisado que se entrenan utilizan-
do corpus de muestras etiquetadas, el RL genera sus propias muestras con la interaccién
entre el agente y el entorno.

Esta interaccion se repite continuamente, con el agente eligiendo una accién a reali-
zar y el entorno reaccionando a esa accioén y presentado una nueva situacion al agente.
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4 Estado del arte

Ademas el entorno otorgard al agente un valor numérico o recompensa por cada una de
sus acciones el cual el agente intentard maximizar. Mas especificamente las interacciones
se realizardn en una secuencia de pasos discretos t = 1,2,3... en cada paso t el agente
recibird una representacion del entorno en ese paso, a la que se llamard estado s;, usando
esa representacion el agente decidird realizar una accién a, un paso después el agente
recibird la recompensa ; correspondiente a la accién realizada y la nueva representacion
del entorno. En la figura 2.1 se puede observar una representacién del proceso explicado
anteriormente.

Agent

state reward action
S, R, A,

S.. | Environment |€———

Figura 2.1: Representacion de la interaccién agente-entorno

El objetivo de los agentes es maximizar la suma de recompensas que le otorga el en-
torno, para ello utilizaran lo que se suele llamar una politica 77. Formalmente una politica
es un mapeado de los estados del entorno a probabilidades de seleccionar cada una de
las acciones posibles. Por lo tanto 7t(als) es la probabilidad de la accién a en el estado s
bajo la politica 7r. Los diferentes métodos de aprendizaje por refuerzo especificardn como
cambiard la politica segtin las experiencias del agente.

Hay que destacar que la recompensa que reciben en cada estado representa la recom-
pensa momentédnea del entorno, pero para que el agente pueda decidir con una mayor
eficiencia sus acciones deberia ser capaz de computar la recompensa a largo lazo del epi-
sodio. Por eso se considera el valor de retorno R; en el momento f como:

Ry = Tey1 + Y42 + ’)/Zrt+3 R ,)/T—t—er

Tl 2.1)
= Z VT ttitl
i=0

Donde la recompensa es la suma ponderada de todas las siguientes recompensas has-
ta el final del episodio, siendo <y la ponderacién dado 0 <= y < 1. Si el agente toma
valores de y cercanos a 1 dard mucha importancia a las recompensas futuras mientras
que si es cercano a 0 se centrard en las recompensas mds inmediatas.

El siguiente paso es definir la value function que nos dice como de bueno es un estado
s. Por lo tanto la value function V (s) se define como el valor de retorno esperado de un
estado s y de los posteriores a él aplicando la politica 7:

Ur(s) = Ez[GSt =s] = E

Y YRk lSe = S] (2.2)
k=0



2.1 Aprendizaje por refuerzo 5

Otra opcion es la funcién estado-accion Q(s,a) como el valor del par estado s accién
a siguiendo la politica 7:

r(s,a) =Ex[G|St =5, Ay =a] =E | Y V" Rejxi1/St =5, Ar = a (2.3)
k=0

Estas ecuaciones se pueden expandir a unas ecuaciones mas completas:

vr(s) = Ez[GtSt = 5]
= Ex[Ri11 + vG11|St = 8]
=Y 7(als) Y Y p(s',7ls,a) [r + v Ex[Gri1|Ser1 = §']] (2.4)

=Y n(als) ) _p(s',r|s,a) [r+yvr(s")], paratodos € S

s r

Una explicacién més general seria que la value function se puede definir como el valor
de todos los estados alcanzables desde el estado dado s hasta el fin del episodio, ponde-
randolos con tanto la probabilidad de obtener ese estado a partir de un estado s y una
accién a como la probabilidad de dicha acciéon a dado el estado s siguiendo la politica 7.

Las tres ecuaciones anteriores pertenecen a las ecuaciones de Bellman, lo mds impor-
tante de estas ecuaciones es que podemos calcular el valor de un estado a partir del valor
de otros estados y abre la puerta a aproximaciones iterativas como la programacion diné-
mica. La contrapartida de estos métodos es que necesitan un modelo completo y preciso
del entorno, cosa que no es posible en algunos casos y en entornos que tengan una gran
cantidad de acciones y estados se necesitard una gran cantidad de recursos computacio-
nales.

La solucion es el uso de otros métodos que intentan aproximar la ecuacién de Bellman
pero sin depender del modelo del entorno.

Los métodos de Monte Carlo aprenden las funciones de valor y politicas 6ptimas uti-
lizando la experiencia del agente. Esto les permite aprender un comportamiento éptimo
a través de la interaccién con el entorno sin necesidad de un modelo de las dindmicas
del entorno[1]. Estos métodos, en vez de usar el modelo para calcular el valor de cada
estado, generan episodios repetidamente y almacenan la media de las recompensas para
cada estado o para cada estado-accion.

Uno de los problemas de Monte Carlo es que necesita que todos los estados sean
visitados una cierta cantidad de veces para poder asegurar que se obtiene el resultado
optimo.

Hay dos soluciones a este problema. La primera solucion es seleccionar aleatoriamen-
te el estado inicial de cada episodio, pero el elegir el estado inicial no es una opcién en
algunos entornos por lo que hay otro método, el agente seguira su politica pero con una
probabilidad de € podré realizar una accién al azar en vez de la que su politica le indica-
ria. Estos dos métodos se encargan de lo que en RL se llama exploracién, el proceso en el
que el agente intenta obtener mds informacién del entorno para poder mejorar su politica
y no quedar atascado en un méximo local.

El equilibrio entre la exploracién y la explotacion es algo muy importante en el RL.
Queremos que el agente explore para que pueda encontrar cambios en el entorno pero
no tanto que perjudique a su rendimiento [1].

Una distincién que se puede realizar en los métodos de Monte Carlo es que estdn
divididos en on-policy y off-policy. Los métodos on-policy utilizan su propia politica 7t para



6 Estado del arte

la evaluacién y la exploracién, mientras que los métodos off-policy utilizan una politica
distinta para generar los episodios.

Los métodos de Temporal Diference o TD son la unién de los métodos de Monte Carlo
y programacién dindmica por el hecho de que también utilizan la experiencia del agente
para aprender pero con la diferencia de que no necesitan esperar al final de cada epi-
sodio para actualizar su politica, sino que pueden realizar la actualizacién a cada paso
pudiendo asi converger més rdpidamente.

Uno de los primeros algoritmos mds famosos del aprendizaje por refuerzo pertenece
a estos métodos. Es el denominado Q-learning [21] definido por:

Q(Sy, At) <= Q(St, Ay) +a [Rt+1 + 'ymaélx Q(S¢y1,a) — Q(StrAt)} (2.5)

Como se puede observar el algoritmo pretende aprender la funcién estado-accion, Q,
intentado aproximar directamente la funcién 6ptima g*, sin tener en cuenta su propia la
politica. Esta decisién provoca que la convergencia sea mucho més rapida[]. El papel de
la politica en este algoritmo es decidir que pares de accién-estado son visitados.

A continuacién se puede observar el algoritmo completo:

Algorithm 2.1 Algoritmo Q-learning

Inicializar los pardmetros: factor de aprendizaje « y factor de exploracién e
Inicializar Q(s,a) paras € S,a € A(s), aleatoriamente excepto Q(terminal,) =0
for cada episodio do
Inicializar S
for cada paso en el episodio do
Elegir A a partir de S utilizando una politica derivada de Q(e.g. e-greedy)
Reaizar la accion A y observar la recompensa R y el nuevo estado S’
Q(S,A) + Q(S,A) +a[R+yméx, Q(S',a) —Q(S,A)] S+ &
end for
end for

2.2 DQN

Las soluciones anteriormente mencionadas estdn dentro del grupo de soluciones ta-
bulares. Este grupo, como su nombre indica, basan su aprendizaje en tablas donde se
almacenan las funciones de valor o las funciones de accién-estado de todos los posi-
bles estados o pares accién-estado. Esta tabla se modifica en cada iteracion del algoritmo,
aproximando poco a poco la politica definida por la tabla a la politica 6ptima del entorno.

El problema de estos métodos es simple, cuanto mas complicados sean los entornos y
mas acciones puedan realizar los agentes mayor sera el tamafio de dichas tablas.

En 2013 se desarroll6 el primer algoritmo que consiguié de una manera satisfactoria
aprender politicas directamente a través de un input sensorial de gran dimensionalidad
usando aprendizaje por refuerzo[3]. Mas especificamente dicho input eran pixeles de los
fotogramas que se obtenian en diferentes juegos de Atari 2600, y el modelo que se utiliz6é
para el aprendizaje estaba constituido por una red neuronal convolucional y una variante
del algoritmo de Q-learning.
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Esta fue la primera muestra de Deep Reinforcement Learning y de Deep Q Network. Nom-
bres que se les da a las técnicas de RL cuando se utiliza una red neuronal como modelo
en vez de los métodos tabulares.

Maés especificamente la politica en DQN la define la red neuronal que transformara
los inputs (e.g. representacion del estado) en los valores de las diferentes acciones que
puede tomar el agente. Desde un punto de vista matemaético la red neuronal estara para-
metrizada por By esta se entrenara con el objetivo de minimizar la perdida utilizando la
ecuacion de Bellman:

2
£(p) =& | (r+ ymix Q(<,a'8) - Qs alf) ] 2:6)

Ademés las DQN necesitan utilizar un mecanismo denominado replay buffer para evi-
tar inestabilidades debidas a la correlacién que se produce entre muestras [5][4]. El replay
buffer se utilizard para almacenar las experiencias y posteriormente, cada N pasos, se ex-
traerdn aleatoriamente experiencias con las que entrenar la red. La extraccién aleatoria de
las muestras elimina la correlacién entre ellas lo que permite entrenar redes maés estables.

El funcionamiento de este algoritmo se puede ver en el siguiente pseudocédigo:

Algorithm 2.2 Deep Q-learning con Replay buffer

Inicializar el replay buffer D a la capacidad N
Inicializar la funcién accién-valor Q con pesos aleatorios
for episodio =1, M do
Inicializar la secuencia s1 = {x;}
fort=1,T do
Con probabilidad e seleccionar una accién aleatoria a;
de lo contrario seleccionar a; = Q* (s, 4;6)
Ejecutar la accién a; y obtener la recompensa r; y la imagen x;.1
Definir s;11 = st,at, X411
Guardar la transicion (s, at, ¢, 51+1) en D
Obtener una muestra aleatoria de transiciones (sj, aj,1j, sj+1) del buffer D
Definir y; = r; solo si 6,1 es terminal
de lo contrario y; = r; +yméxy Q(sj41,4’;6)
Realizar un paso de descenso por gradiente en (y; — Q(sj, j; 0))?
end for
end for

El Deep Reinforcement Learning y el DQN solucionan el problema de la dimensionali-
dad que se producia en los métodos tabulares. Esto abre las puertas a nuevas aplicaciones
del RL, sobretodo en el uso de entornos que utilizan fotogramas como inputs, como los
videojuegos o la robética.

2.3 Policy Gradients

Los policy gradients son otro tipo de métodos que se diferencian de todos los métodos
anteriores que aprendian los valores de sus acciones y seguidamente decidian segtin los
valores estimados.
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Estos métodos aprenden una politica parametrizada que puede seleccionar acciones
sin la necesidad de las action-value functions. Una value function puede seguir siendo utili-
zada para el aprendizaje pero no en la toma de decisiones[1].

El aprendizaje se conseguira actualizando los pardmetros 6 (e.g. una red neuronal) de
una politica a través del gradiente de un valor escalar J(0) que mida el rendimiento de
la politica respecto a los parametros de la politica. Definiremos el valor de rendimiento
como el valor del estado inicial del episodio siguiendo la politica parametrizada por 0:

J(6) = vmy(s0) (27)

El objetivo de estos métodos serd maximizar el rendimiento, por lo que su aprendizaje
aproximard el ascenso por gradiente de J:

o —

9t+1 = Gt + D(V](Qt) (28)

El problema es que el valor de rendimiento depende de la selecciéon de acciones y de
la distribucién de estados en las cuales esas acciones son seleccionadas. El efecto de la
politica en la seleccién de acciones no es un problema pero el efecto de la politica en la
distribucién de los estados es normalmente desconocida. Afortunadamente el teorema
de policy gradient provee una expresién analitica que no incluye la distribucién de los
estados|[1]:

V() ) u(s)Y qgr(s,a)Vr(als,6)

(2.9)
=Ex |)_q9x(St,a)Vr(alSt, 9)]

Donde S; representa solamente al estado actual. Si se realiza el mismo procedimiento
con las acciones y se introduce A; se obtiene la siguiente derivacion:

[ V7t(AlS;, 0
=E, qﬂ(st,At)M] (2.10)

[ VTC(At‘St,G)]
=E, |G—— 20
7 (AS, 0)

Donde G; es la recompensa. La expresion final define una cantidad que puede ser
computada en cada paso cuya expectacion es igual al gradiente. Si se utiliza esta expre-
sion podemos definir como se realiza el ascenso por gradiente:

Vn(At|St, 9)

041 =0 +aG
t+1 t t 7T(At|St,9)

(2.11)

Cada incremento es proporcional al producto de la recompensa y un vector, el gra-
diente de la probabilidad de elegir la acciéon elegida dividido por la probabilidad de elegir
la accién. El vector resultante es la direccion en el espacio de los pardmetros que mayor
aumento supone a la probabilidad de repetir la accién A; en futuras visitas al estado S;.
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Esto supone que los pardmetros se moveran en las direcciones que favorezcan a conse-
guir la mayor recompensa.

El desarrollo de estas ecuaciones anteriores son la base del primer algoritmo basado
en policy gradients, REINFORCEJ”].

2.4 Estado actual

El uso de videojuegos o simulaciones como entorno para la experimentacién con
agentes inteligentes es algo de lo mads frecuente gracias a la gran cantidad de entornos
don diferentes dindmicas que pueden poner a prueba a los agentes, como ViZDoom[14]
basada en el famoso juego Doom. Pero el mayor referente respecto a entornos basados
en videojuegos es la libreria de python gym creada por OpenAl[10] que incluye tanto
simulaciones como videojuegos de la consola Atari 2600. Esta libreria ha sido usada en
mdultiples ocasiones para el testeo de algoritmos como el antes mencionado DON o el
sofisticado Rainbow[13], estos algoritmos han llegado incluso a superar con creces las
capacidades humanas en estos juegos[12].

El aprendizaje por refuerzo no se ha centrado solo en juegos antiguos sino que tam-
bién ha habido implementaciones en juegos modernos de ambito profesional. SC2LE
(StarCraft II Learning Environment)[15] es una plataforma desarrollada sobre el juego
de Starcraft II pensada para que los agentes aprendan solo con la informacién que un hu-
mano tendria. Y ha sido en Starcraft II donde se ha conseguido entrenar a un agente con
un nivel de habilidad que iguala a los mejores jugadores del mundo[16]. Pero la mayor
hazafia hasta la fecha pertenece a OpenAl por vencer en 2019 al mejor jugador del mundo
del videojuego Dota 2[17]. Todos estos logros no hacen més que reforzar el potencial del
RL.

Pero uno de los problemas mas actuales del RL son los sistemas multi-agente (MAS).
Los MAS, gracias a la interaccién entre agentes, presentan diferentes restos a los méto-
dos RL ordinarios el mds problemaético es la falta de convergencia. Entrenar dos agentes
concurrentemente tiene un gran impacto en la manera en la que estos aprenden. En un
entorno mono-agente el agente se adapta a las dindmicas de dicho entorno, pero en un
entorno multi-agente no solo debe adaptarse al entorno sino a otros agentes que esta-
ran intentando adaptarse también. Esto provoca que las politicas de estos agentes tengan
dificultades para estabilizarse.

Existen diferentes algoritmos que intentan solucionar los problemas de los MAS, al-
gunos ejemplos pueden ser DRUQN, DLCQN o MADDPG que intentan evitar la no con-
vergencia y DRQN que se centra en las observaciones parciales.

También se han conseguido grandes hitos en los problemas MAS, el mds reciente es
el caso de OpenAl que experiment6 con agentes jugando al “pilla pilla” en un entorno
multi-agente en 3D especificamente disefiado para ese experimento[18].

El objetivo en este experimento era observar las estrategias que desarrollaban los
agentes, como las adaptaban a las de sus contrincantes y como se veia afectada la conver-
gencia en un entorno tan complejo como ese.

Respecto a plataformas para el entrenamiento de sistemas multi-agente, existen di-
ferentes opciones, una de ellas es Multi-Agent Particle Environment[19] dedicada a en-
trenar agentes que controlan particulas en un entorno 2D y utilizado en el algoritmo
MADDPG, o MAgent[20] también centrada en entornos basados en particulas pero con
miles de agentes en cada entorno.
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Figura 2.2: Agentes en el entorno de Hide and Seek de OpenAl

El Multi-Agent Reinforcement Learning in MalmO (MARLO) fue una competicion
desarrollada por CrowdAlI en 2018 donde se utilizé una versién modificada de la plata-
forma MalmO para permitir el entrenamiento en entornos cooperativos y competitivos

[9].
El proyecto MalmO ofrece una plataforma que utiliza como base el videojuego Mi-

necraft y aspira a ofrecer un entorno que pueda soportar la experimentacién en diversas
areas del aprendizaje automaético[5].

Las posibilidades que ofrece MARLO son muy interesantes. Por un lado existe la po-
sibilidad de poder editar los entornos de entrenamiento a placer y crear nuevos. Ademaés
se pueden utilizar observaciones més corrientes para un ser humano como son los foto-
gramas de la vista en primera persona que obtienen los agentes en Minecraft.

Esto hace de MARLO una plataforma en la que puede ser interesante experimentar y
analizar con algoritmos de aprendizaje por refuerzo.



CAPITULO 3
Solucién propuesta

Este capitulo se centrara en la explicacion del funcionamiento tanto de la plataforma
MARLQO como de los algoritmos elegidos para la experimentacién. Se daran las razones
por las que se han elegido dichos algoritmos y la plataforma MARLO para la realizacién
del proyecto. Ademds se comentaran las modificaciones que se tuvieron que realizar en
las implementaciones de los algoritmos. Todo el c6digo de las modificaciones menciona-
das se encuentra disponible en (https://github.com/SrGnis/tfgrepo) para su disposi-
cién y consulta.

3.1 MARLO

Como se coment6 anteriormente MARLO es una modificacién de MalmO, una plata-
forma para el desarrollo de aprendizaje por refuerzo en el videojuego Minecraft.

Figura 3.1: Ejemplo de un entorno de MalmO donde el agente tiene que conseguir llegar a la meta
lo més répido posible y sin caerse a la lava.

La eleccién de MarlO y por ende MalmO viene condicionada por las caracteristicas
que ofrece[3]:

» Esta soportada la interaccién humano-agente y multi-agente.

= El entorno es complejo, diverso e interactivo gracias a la estructura del juego Mine-
craft.

= El entorno es dindmico y abierto, la plataforma permite una variedad de entornos
y misiones infinitas.

= Nuevas tareas pueden ser creadas y modificadas a placer pudiendo adaptarse a las
necesidades de cada experimento.

11
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= La capacidad de utilizar observaciones basadas en fotogramas y no en informacién
interna del juego.

Estas caracteristicas hacen de MARLO una plataforma en la que se pueden realizar ex-
perimentos personalizados. Permitiendo analizar el efecto del aprendizaje multi-agente
con observaciones complejas en algoritmos bésicos de RL.

Al profundizar en el funcionamiento y empleo de MARLO podemos encontrar que
MARLO esta compuesto de dos elementos: las instancias de Minecraft, en las cuales los
agentes interaccionardn y un conjunto de librerias de python que se conectardn con estas
instancias y se encargaran de la transmisién de datos entre los agentes y los entornos, que
por un lado pueden ser las observaciones y recompensas desde el entorno a los agentes
y por otro las acciones a realizar por cada uno de los agentes.

Un experimento basico de varios agentes en MARLO comenzarifa con la ejecucién de
tantas instancias de Minecraft como agentes se necesite, especificando los puertos en los
que estas instancias se comunicardn con los agentes. Seguidamente se procederfia a lanzar
un c6digo en python que utilizando la libreria de MARLO se encargara de la ejecucion
de los agentes.

import marlo
client_pool = [(°127.0.0.1°, 10000),(’127.0.0.1°, 10001)]
join_tokens = marlo.make(’MarLo-MazeRunner-v0’,
params={
"client_pool": client_pool,
"agent_names"
L
"MarLo-Agent-0",
"MarLo-Agent-1"
]
i9)

assert len(join_tokens) ==

Listing 3.1: Inicializacién de MARLO

La primera parte del cédigo 3.1 se encargard de inicializar el entorno deseado es-
pecificando el nombre de este y los diferentes pardmetros que se quieran incluir. Los
pardmetros pueden cambiar diferentes factores como la eficiencia de la plataforma, por
ejemplo reduciendo o aumentado el tiempo entre pasos o priorizando la renderizacién
en segundo plano.

Omarlo.threaded
def run_agent(join_token):
env = marlo.init(join_token)
observation = env.reset()
done = False
count = 0
while not done:
_action = env.action_space.sample()
obs, reward, done, info = env.step(_action)
env.close()

Listing 3.2: Ejecucién de los agentes

La segunda parte del c6digo 3.2 ejecutard los agentes de forma concurrente. En primer
lugar se iniciard y reseteara el entorno y posteriormente se seleccionaran y enviaran las
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acciones de los agentes al entorno y se recibirdn las observaciones, recompensas, una
indicacion sobre si el entorno ha terminado asi como informacién adicional.

El c6digo anterior ejecutard agentes con acciones aleatorias. Para que exista un pro-
ceso de aprendizaje se debe aplicar un algoritmo que procese la informacién recibida del
entorno y seleccione las acciones que considere més eficaces.

La edicién de los entornos se producird a través de la modificacién de ficheros XML.
En estos ficheros se podra modificar la estructura del entorno, especificando la posiciéon
y tipo de cada uno de los bloques que componen dicho entorno.

Por ejemplo:
<DrawBlock type="gold_block" x="1" y="3" z="1"/>

colocaria un bloque de oro en la posicién (1, 3, 1). El encadenamiento de diferentes de
estas lineas puede generar estructuras complejas como por ejemplo laberintos.

También se pueden cambiar los objetivos de los entornos, especificando la recompen-
sa al realizar una accién especifica, por ejemplo si queremos que un agente reciba una
recompensa al tocar un tipo de bloque en concreto usariamos:

<Block behaviour="onceOnly" reward="1" type="bone_block"/>

De esta manera se pueden generar los entornos que uno necesite y modificarlos a
placer.

3.2 DDQN

El primer algoritmo seleccionado para el proyecto es una variacién del antes mencio-
nado DQN llamada DDQN o Doble DQN. Esta variacién soluciona uno de los grandes
problemas que tiene el algoritmo DQN. El problema radica en que se utilizan los mismos
valores para la seleccién como para la evaluacién de una accién. Esto provoca que sea
més probable seleccionar valores sobrestimados[22].

Este problema se resuelve separando la seleccién y la evaluacién en dos redes, la red
primaria Qg y la red objetivo Qg . La red primaria se encargara de la evaluacién y la red
objetivo de la seleccion:

Q*(st,at) ~ rt + yQ(sp1argmax, Q' (sp41,4")) (3.1)

Se minimizaré el error cuadratico medio entre las dos redes y lentamente los parame-
tros de Qp se iran copiando en Qy, esto se consigue utilizando el promedio de Polyak

[25]:

0« T1x0+(1—71)x06 (3.2)

La eleccion de este algoritmo se debe basicamente a dos factores.

El primero de ellos es la incapacidad de utilizar un método tabular junto a las ob-
servaciones basadas en fotogramas que aporta MARLO. Debido a que los requisitos de
memoria en los métodos tabulares para tener todos los posibles fotogramas en una tabla
seria inmenso e inviable.

El segundo es la popularidad de este algoritmo, dentro de la familia del Deep Reinfor-
cement Learnign existen una gran variedad de algoritmos derivados del DON que mejoran
el rendimiento y evitan problemas. Pero ya que el objetivo de este proyecto es observar
el efecto de los entornos multi-agente en algoritmos de RL se ha elegido el algoritmo més
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popular y con los refinamientos necesarios para que el proceso de aprendizaje solo se vea
afectado por los problemas derivados del entorno.

Una representacion del algoritmo del DDQN puede verse en el siguiente pseudoco-
digo:

Algorithm 3.1 Double Q-learning

Inicializar la red primaria Qp, red objetivo Qpy buffer de experiencias D
for cada iteracién do
for cada paso en el entorno do
Observar el estado s; y seleccionar ar ~ 7t(ay, s¢)
Ejecutar ar y observar el siguiente estado s;1 y la recompensa r; = R(s¢, a;)
Guardar (sy, at, ¢, 51+1) en el buffer de experiencias D
end for
for cada paso de actualizacion do
Obtener muestras ¢; = (St,at,rt,5t+1) ~ D
Computar el valor objetivo de Q:
Q*(st,ar) ~ rt + YQ(str1argmax, Q' (se41,4))
Realizar un paso de descenso por gradiente en (Q*(s;, a;) — Qg(s, ar))?
Actualizar los parametros de la red objetivo:
0—T*x04+(1—1) 6
end for
end for

Respecto a la implementacion de este algoritmo se utilizard una implementacién de
DDOQN utilizada en 2019 para la experimentacién en entornos mono-agente de MalmO
[11], 1a cual serd modificada para que sea posible utilizarla en los entornos multi-agente
de MARLO.

Las modificaciones se basardn en adaptar las observaciones obtenidas por MARLO
al formato requerido por el algoritmo y convertir tanto la fase de ejecuciéon del entorno
como la fase de aprendizaje de los agentes en una fase que se pueda realizar de forma
concurrente. Obteniendo asi dos agentes que aprenderan al mismo tiempo utilizando una
DDQN distinta para cada uno.

0000000000000
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Figura 3.2: Modelo de la red utilizada en los algoritmos

La red neuronal de los agentes 3.2 a la cual se le suministrard un fotograma en escala
de grises estard compuesta primeramente de una red convolucional de tres capas seguida
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de una capa oculta feedforward de 512 nodos y finalmente la capa de salida. La salida de
esta red serd el valor esperado de tomar cada una de las acciones posibles en el fotograma
suministrado.

3.3 TRPO

El segundo algoritmo elegido para la la experimentacién es el algoritmo TRPO o Trust
Region Policy Optimization.

TRPO o Trust Region Policy Optimization es un algoritmo de reinforcement learning
basado en policy gradient que ha demostrado un buen rendimiento en varias tareas como
jugar a juegos de Atari con imdgenes como input y en la simulacién de modelos robéticos
caminando y a nado[6].

Pero en contraposicion de los tipicos algoritmos “Natural Policy Gradient”, éste evita
dar pasos demasiado grandes en el gradiente, evitando asi acabar en una politica peor a
la inicial. Para decidir como de grandes son los pasos se calcula la distancia entre las po-
liticas utilizando la Divergencia KL[?4], una medida de la distancia entre dos distribucio-
nes probabilisticas. De esta manera, el algoritmo TRPO consigue garantizar un aumento
mondtono del valor de la politica.

Uno de los problemas de TRPO, es que al ser métodos “on policy” no se pueden
reutilizar las experiencias generadas en siguientes iteraciones del algoritmo, teniendo
que generar nuevas experiencias cada vez que se quiere realizar una nueva iteracion.
Una solucién para esto es utilizar multiples entornos paralelos para generar la mayor
cantidad de experiencias en el menor tiempo posible.

Algorithm 3.2 TRPO

for cada iteracion do
Ejecutar la politica durante T pasos o N episodios
Estimar la funciéon de ventaja en todos los pasos
fort=1,T do

maximizar YN, 2ol 4

n=17q ., (@nlsn)
s.t. ﬁngold (7'[9) <0
end for
end for

La idea bésica del algoritmo TRPO se puede ver en el algoritmo 3.2, el cual no es
mas que un policy gradient que controla como de grandes son sus pasos en el gradiente.
La funcién de ventaja anteriormente mencionada en el algoritmo es un método que se
utiliza para reducir la varianza en el entrenamiento:

A(s,a) = Q(s,a) — V(s,a) (3.3)
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Algorithm 3.3 Implementacién de TRPO

1: Inicializar los parametros de la politica 6y, y de la funcién de valor ¢y

2: Hiperparametros: limite de la divergencia-KL §, coeficiente de backtraking «, numero
méaximo de pasos de backtraking K

3: fork=0,1,2,...do

Obtener un conjunto de trayectorias Dy = {7;} utilizando la politica 7ty = 7(6y)

Computar el conjunto de recompensas Ry

Computar la estimacién de la ventaja, A;

Estimar el gradiente de la politica como

1 T
gk =1 L X Velogms(arlst)ls, A
k €D t=0

8:  Usar el algoritmo del gradiente conjugado para computar

X = H'gk

9:  Actualizar la politica con

26
x,fHkxk

Ot = O+ X

donde j € {0,1,2,...,K} es el minimo valor que mejora la perdida y cumple con la
restriccién de la divergencia-KL
10:  Ajustar la funcién de valor usando el error cuadrético medio:

. 1
Pe1 = argming—— Y Y (Vy(s:) — Ry)?
| Di|T €Dy t=0

11: end for

Al utilizar en la experimentacion un algoritmo como el DDQN, se puede obtener
informacién interesante de la comparacién que se puede realizar con el TRPO, el cual es
un algoritmo algo mas avanzado y perteneciente al campo de los policy gradients.

La eleccion de TRPO viene dada a la necesidad de elegir un algoritmo que corres-
ponda a un término medio en los policy gradients, no tan simple como REINFORCE pero
tampoco un algoritmo demasiado complejo como pueda ser PPO[25].

La implementacion que se ha utilizado en este caso ha sido disefiada para ser uti-
lizada en el entorno de OpenAi Gym, mds especificamente en el entorno basado en el
videojuego Pong, el cual también ofrece como observaciones fotogramas.

Dicha implementacién se ha modificado para poder utilizar los entornos de MARLO
y sus observaciones. En este caso solo la fase de ejecuciéon del entorno ha tenido que ser
modificada para permitir la concurrencia. Esto es debido a que el algoritmo se puede
dividir en dos fases: (1) Obtener experiencia generando una muestra de X episodios y (2)
utilizar la experiencia anterior para entrenar una sola red neuronal que controlara a los
dos agentes.
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El hecho de que esta implementacién utilice una sola red neuronal para los dos agen-
tes, al contrario de como ocurre en el DDQN, afiade més variedad a la comparacién de
estos algoritmos.

Respecto al modelo de red neuronal que se empleara en el TRPO, ésta serd la misma
que en el DDQN 3.2, es decir, una red convolucional de 3 capas seguida de una capa
oculta feedforward.

3.4 MADDPG

Por dltimo, también se realizard una experimentacién con el algoritmo MADDPG.
Este es un algoritmo perteneciente a la familia de los policy gradients, con un disefio en-
focado en entornos multi-agente, especialmente para el entorno Multi-Agent Particle En-
vironment basado en particulas que se mueven en un entorno 2D y que deben conseguir
diferentes objetivos cooperativos y competitivos.

Este algoritmo se basa en tres restricciones auto impuestas: (1) Las politicas apren-
didas solo pueden utilizar informacién local en el momento de ejecucién (pero pueden
utilizar informacién extra en el entrenamiento con el objetivo de agilizarlo), (2) no asu-
men unas dindmicas del entorno diferenciables y (3) no se asume ningtin método de
comunicacion entre los agentes.

Esto genera un algoritmo de propdsito general que puede funcionar en entornos com-
petitivos y cooperativos. Para alcanzar estos objetivos se usa un framework de entrena-
miento centralizado, ejecucién distribuida e inferencia de las politicas de otros agentes[19].

El pseudo-cédigo correspondiente a este algoritmo es el siguiente:

Algorithm 3.4 Algoritmo MADDPG

for cada episodio do
Inicializar un proceso N para la exploracion
Obtener el estado inicial x
for cada paso del episodio do
Para cada agente i seleccionar la accion a; = pg;(0;) + N;
Ejecutar las acciones a = (ay, ..., an) y observar la recompensa r y el nuevo estado
xl
Almacenar (x,4,r,x") en el replay buffer D
x < x
for agentei =1a N do
Obtener S muestras aleatorias (x/,a/, 7/, x7) de D
Definir y/ = v} + yQit (¥, a}, ..., ANl a =u (o)
Actualizar el critico minimizando la perdida:

L) =5 (v - Q' a), . ah)
Actualizar el actor utilizando el gradiente

Vo] ~ %Zj Vo, i(0)) Vo, Qt (2, a), ..., ai, ..., d})|

end for

Actualizar los parametros de la red objetivo para cada agente i:

0! «— 10, + (1 — 1) %6!
end for
end for

a;=p;(0])
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La eleccién de este algoritmo estd basada en el hecho de querer comparar los algo-
ritmos mono-agente anteriores con un algoritmo especialmente disefiado para entornos
multi-agente. Esto nos puede ayudar a observar las diferencias que se producen en el
aprendizaje entre estos algoritmos.

La implementacion de este algoritmo también ha tenido que ser modificada como en
los algoritmos anteriores. Se debe recalcar que esta implementacioén del algoritmo esta
especialmente disefiada para funcionar con el entorno con el que se teste6 Multi-Agent
Particle Environment. En este caso los agentes decidirdn sus acciones de forma secuencial
para posteriormente de forma concurrente ejecutar dichas acciones. Esto se debe a las
peculiaridades de la implementacién del algoritmo.

Por otra parte también se han tenido que realizar modificaciones en el propio MAR-
LO para permitir que las observaciones suministradas por la plataforma fueran las po-
siciones de los agentes y no los fotogramas. Esto se debe a que MADDPG solo acepta
observaciones unidimensionales y los fotogramas no pueden ser procesados.

3.5 Vista general

Por ultimo, recopilando todo lo expuesto en las secciones anteriores, se procede a
sintetizar toda la informacién en un resumen para proporcionar una visién general del
procedimiento que se va a seguir.

La plataforma seleccionada para la experimentacién es MARLO. Con esta plataforma
se creardn diferentes entornos multi-agente personalizados. En estos entornos los agentes
deberan aprender a cumplir diferentes objetivos tanto de caracter cooperativo como com-
petitivo. El aprendizaje de estos agentes estara dirigido por los algoritmos seleccionados.
Este proceso de aprendizaje serd analizado para la obtencién de conclusiones.

Los algoritmos seleccionados son:

= DDQN: Mono-agente, Deep Reinforcement Learning, una red neuronal por agente.
= TRPO: Mono-agetne, Policy Gradient, una red para los dos agentes.
= MADDPG: Multi-agetne, Policy Gradiet, una red neuronal por agente pero con

informacién compartida.

Las implementaciones de los algoritmos han tenido que sufrir modificaciones tanto
para permitir que los entornos de MARLO funcionen correctamente como para adaptar-
los a los requisitos de dichas implementaciones.



CAPITULO 4
Experimentacion y Resultados

El entorno para experimentos en el que nos hemos querido centrar en este trabajo es
el juego conocido en teoria de juegos como “Stag Hunt” o caza del ciervo en espafiol.
Es un juego cooperativo descrito por Jean-Jacques Rousseau, que se basa en la idea de
que dos cazadores han encontrado un gran ciervo y un conejo. Solo si los dos cazadores
trabajan juntos podran cazar el ciervo y obtendran un gran recompensa para los dos, pero
también pueden decidir no ir tras el ciervo y cazar al conejo, que serd una recompensa
menor, puesto que iinicamente es necesario un cazador para conseguirla.

Se debe tener en cuenta ademds que si uno caza al conejo y el otro al ciervo, éste tdltimo
no se llevard ninguna recompensa y que si los dos quieren cazar al conejo la recompensa
serd aun menor ya que tendran que compartirla.

En la tabla 4.1 se puede observar una representacién tabular del juego:

Ciervo | Conejo
Ciervo 4,4 0,2
Conejo 2,0 1,1

Tabla 4.1: Representacion tabular de Stag Hunt.

Lo que hace interesante a este juego es que la mejor estrategia es que los dos cacen al
ciervo pero es mucho mas facil que decidan no cooperar y cacen al conejo.

Respecto a la implementacion de este juego en MARLO, se coloca a dos agentes y un
animal en un espacio cerrado, por lo tanto para cazar el animal tienen que rodearlo fisica-
mente. También se habrd colocado en una parte de ese espacio un bloque que simularé al
conejo. En el momento de que uno de los agentes toque dicho bloque la partida finalizara
dando la recompensa a ese agente.

Como se puede intuir, en esta situacién los dos agentes no pueden cazar al conejo ya
que en el momento que uno se adelante al otro el juego termina.

Una representacion basica de Stag Hunt en Minecraft estaria compuesta por un recin-
to cerrado por vallas con un ancho y largo de 3 bloques y en cada uno de sus vértices se
colocarian a los agentes o los animales.
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Figura 4.1: Representacion de Stag Hunt en Minecraft en un recinto de 3x3

En la figura 4.1 los bloques blanco y negro representan al conejo y el ciervo y los
bloques azul y blanco a los agentes. Los agentes estarian colocados mirando hacia el
conejo para que asi las acciones necesarias para cazar al conejo y al ciervo fueran las
mismas. De este modo, la solucién para cazar al conejo seria dar dos pasos hacia adelante,
mientras que para cazar al ciervo se ha de realizar un giro a la derecha seguido de un paso
hacia delante, siempre y cuando el otro agente esté en la posicién correcta para encerrar
al ciervo.

Las recompensas que los agentes pueden obtener son cuatro diferentes:

» Cazar al ciervo, se traducird como una recompensa de 1 punto para los dos agentes.

= Cazar al conejo, se traducird como una recompensa de 0.2 puntos para el agente
que lo haya conseguido.

= Realizar una accion, se traducird como una penalizacién de -0.02 puntos. Esto pro-
voca que los agentes aprendan a cumplir sus objetivos lo més rapido posible ya que
asi evitan obtener penalizaciones.

= Alcanzar el nimero maximo de acciones realizadas en un episodio; se traducira en
un penalizacién de -0.2.

Por ultimo, las acciones que los agentes podran realizar estardn reducidas a solo girar
tanto a la izquierda como a la derecha y dar un paso hacia delante o hacia atrés.

El ntiimero de pasos Optimo para conseguir cazar a uno de los dos animales seria
igual a 2, caminar hacia delante dos veces para cazar al conejo o girarse y caminar hacia
el ciervo.

La anterior representacion, asi como la definiciéon de las dindmicas del entorno, se es-
pecificardn en el mismo fichero XML. Un ejemplo de la configuraciéon de la recompensas
del entorno se puede ver en el siguiente fragmento de texto:
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<RewardForSendingCommand reward="-0.02"/>
<RewardForTouchingBlockType>

<Block behaviour="onceOnly" reward="0.2" type="bone_block"/>
</RewardForTouchingBlockType>
<RewardForMissionEnd>

<Reward description="command_quota_reached" reward="-0.2" />
</RewardForMissionEnd>
<RewardForCatchingMob>

<Mob type="Cow" reward="1" distribution="Agent0O:1 Agentl:1" oneshot="
true" global="true"/>

</RewardForCatchingMob>

Listing 4.1: Ejemplo de definicién de las dindmicas del entorno en MARLO

Como segundo entorno en el que se realizardn los experimentos, se ha escalado el
entorno 4.1 de un recinto con unas dimensiones 3x3 a un recinto de dimensiones 5x5.
Esta escala hace que el ntimero de pasos necesarios para que los agentes cacen al conejo
o al ciervo sea de 4. Aunque solo sean dos pasos més esto reduce significativamente las
probabilidades de que los agentes consigan cazar al ciervo de forma aleatoria, como se
podrd observar en los proximos experimentos.

Figura 4.2: Representacion de Stag Hunt en Minecraft en un recinto de 5x5

4.1 Experimentacién con el algoritmo DDQN

El proceso de experimentacién comenzard con el algoritmo DDQN. Este se utilizara
en los dos entornos anteriormente mencionados y se obtendrén los resultados del proceso
de aprendizaje para su posterior andlisis.

4.1.1. Entorno 3x3 con DDQN

Los experimentos con el algoritmo DDQN empezaron utilizando un entorno de MAR-
LO de dimensiones 3x3 que se puede observar en la figura 4.1. Se realizaron un total de
10000 episodios, cada uno de ellos con una duracién maxima de 10 pasos. Se ha ele-
gido 10 como el nimero médximo de pasos con la intencién de que los agentes tengan
suficiente holgura en los episodios para poder explorar. Siendo 2 el ntiimero 6ptimo de
pasos para completar el episodio, 10 es un numero que ofrece a los agentes esa holgura
anteriormente comentada sin extender demasiado los episodios.




22 Experimentacién y Resultados

Los 10000 episodios de entrenamiento se dividen en tres partes:

= Los 2000 primeros se utilizardn para llenar parcialmente el buffer de experiencias.
En estos episodios los agentes realizaran acciones de forma totalmente aleatoria sin
seguir ninguna politica. Esto ofrecerd una gran exploracién con la que los agentes
pueden empezar a entrenarse.

= En los 7000 episodios siguientes el valor de épsilon, que regula la exploracién in-
dicando la probabilidad de tomar una accién aleatoria, se ird reduciendo desde el
valor de 1.0 en el episodio 2000 hasta el valor 0.1 en el episodio 9000. Con esto se
espera reducir la exploraciéon y fomentar la explotacion en los episodios més avan-
zados donde el agente ya tendra una DDQN més eficiente que al principio.

= En los dltimos mil episodios el valor de la épsilon se mantendra constante. Aqui
se busca la estabilizacion de las DDQN al ofrecerles la posibilidad de explotar al
maximo sus politicas y por tanto refinarlas.

La ejecucion de este experimento tiene una duracién aproximada de alrededor de
15 horas. La ejecucién de 10 episodios de 10 pasos tendria una duracién de 1 minuto.
Hay que tener en cuenta que segtn los agentes vayan aprendiendo los episodios se iran
reduciendo en duracién ya que los agentes no necesitardn los 10 pasos para terminarlos.

Una vez terminada la ejecucion el dato que nos puede ilustrar con mayor facilidad
si los agentes han aprendido a cooperar o no es observar la evoluciéon de la suma de las
recompensas de cada episodio.

Evoluciéon de las recompensas en el entorno 3x3
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Figura 4.3: Recompensas en el entorno 3x3 usando DDQN

Observando la figura 4.3 se puede ver como en los primeros 2000 pasos tienen recom-
pensas muy bajas debido a que se eligen las acciones de forma aleatoria. Pero una vez
que el entrenamiento comienza se puede ver como los agentes empiezan a aprender y
las recompensas que van obteniendo son cada vez mayores hasta alrededor de los 8000
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episodios donde el aprendizaje se estabiliza practicamente en el valor maximo de este
entorno.

Con estos datos se puede confirmar que los agentes han conseguido aprender a cola-
borar para cazar al ciervo.

Aun asi, analizando los demds datos obtenidos podemos ver la evolucién de este
proceso de aprendizaje. Uno de estos datos es la evolucion de la distribucién de los finales
de los episodios. Pudiendo mostrar como las estrategias de los agentes han ido cambiado
seglin aprendian.

Distribucion de los finales de los episodios
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Figura 4.4: Finales de los episodios en el entorno 3x3 usando DDQN

Lo primero que podemos ver en la figura 4.4, centrdndonos especificamente en los
2000 primeros episodios, es la diferencia entre las distribuciones de los finales. Hay que
tener en cuenta que tanto para cazar al conejo como al ciervo solo se necesitan 2 pasos,
pero cazar al conejo es el doble de comtn que cazar al ciervo. Esta diferencia se debe a que
para cazar al conejo solo se necesita a un agente mientras que para cazar al ciervo los dos
agentes deben de colocarse en posicién al mismo tiempo actuando de forma aleatoria.

Centrandonos en las estrategias desarrolladas por los agentes se puede ver que lo pri-
mero que aprenden es a cazar al conejo, representdndose como el aumento del porcentaje
entre los episodios 2000 y 4000, pero poco después los agentes empiezan a aprender a
cooperar para cazar al ciervo y terminan por converger en dicha estrategia.

Por ultimo, si visualizamos la evolucién de la distribucién del tipo de acciones que
los agentes deciden realizar, podremos saber mas a fondo cémo llevan acabo los agentes
sus estrategias.

Si observamos la grafica correspondiente al Agente 0 en la figura 4.5, se puede ver que
en las primeras 20000 acciones, las cuales pertenecen a la fase de exploracién inicial, se
eligen de manera aleatoria ya que todas tienen préacticamente la misma distribucién. Sin
embargo, una vez que el aprendizaje comienza ciertas acciones empiezan a priorizarse
mads que otras, como es el caso de las acciones de movimiento atras e izquierda.
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Distribucién de las acciones en el entorno 3x3 Distribucién de las acciones en el entorno 3x3
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Figura 4.5: Acciones de los agentes en el entorno 3x3 DDQN

Sabiendo que los pasos necesarios para que los agentes cacen al ciervo son girarse y
avanzar hacia el ciervo, podemos deducir que la estrategia desarrollada por el agente 0
para alcanzar al ciervo es girar a la izquierda y caminar hacia atrés.

Pero si se observa la gréafica del Agente 1 no se puede observar la periodizacién de
acciones que podemos ver en el Agente 0. Esto puede llevar a pensar que este agente no
ha aprendido ninguna estrategia pero los resultados observados en las figuras 4.3 y 4.4
nos demuestran que la cooperacién existe entre los dos agentes.

Si echamos un vistazo a las trazas de los episodios podemos ver que el Agente 1
sigue dos estrategias, la primera es girar a la derecha e ir hacia atrés y la segunda girar a
la izquierda e ir hacia adelante.

AgentO accion:izq reward:-0.02 done: False

Agentl accion:der reward:-0.02 done: False

AgentO accion:atr reward:-0.02 done: False
INFO:marlo.base_env_builder:Mission ended: caught_the_Chicken
Agentl accion:atr reward:0.98 done: True

AgentO accion:atr reward:1.0 done: True

AgentO accion:izq reward:-0.02 done: False

Agentl accion:izq reward:-0.02 done: False

AgentO accion:atr reward:-0.02 done: False
INFO:marlo.base_env_builder:Mission ended: caught_the_Chicken
Agentl accion:ade reward:0.98 done: True

AgentO accion:atr reward:1.0 done: True

Estas dos estrategias son equivalentes ya que requieren del mismo ntimero de pasos.
El hecho de que un agente elija una u otra viene dada por el azar.

4.1.2. Entorno 5x5 con DDQN

Tras los resultados del entorno 3x3 se procede a la realizacién de otro experimento
con el entorno 5x5. En este experimento se utilizaron los mismos pardmetros y el mismo
numero de episodios distribuidos de la misma manera. El tinico cambio es la substitucién
del entorno 3x3 por el entorno 5x5 en el cual el méximo de pasos por episodio es 30.
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Evoluciéon de las recompensas en el entorno 5x5
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Figura 4.6: Recompensas en el entorno 5x5 usando DDQN

Como se puede observar en la figura 4.6 en este entorno los agentes no han sido
capaces de aprender a cooperar y sus estrategias han convergido en intentar atrapar al

conejo.

La diferencia entre las recompensas entre los dos agentes es debido a que el Agente 0
es el primero que realiza la accién dandole ventaja sobre el Agente 1.

Por dltimo, se debe tener en cuenta que el hecho por el que las recompensas han teni-
do tal crecimiento viene dado porque los agentes han aprendido a terminar los episodios
con menos pasos, por lo que no obtienen tantas penalizaciones.

Distribucién de las acciones en el entorno 3x3
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Figura 4.7: Acciones de los agentes en el entorno 5x5 DDQN

En la figura 4.7 también se puede observar como los agentes, tras empezar con ac-
ciones aleatorias, desarrollan la estrategia de solo moverse hacia adelante siendo ésta la
manera mds Optima de cazar al conejo.
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Si se analizan los datos de la distribucién de los finales de los episodios 4.8 y nos
centramos en los episodios que terminan cazando al ciervo podemos ver que el porcentaje
de dichos finales es muy inferior a los que finalizan cazando al conejo. Al haber tan pocos
episodios que hayan finalizado con la caza del ciervo se dificulta el aprendizaje de los
agentes respecto a las estrategias cooperativas.

El uso de un mayor ntiimero de episodios de exploracién seguida de una reduccion
mas lenta del pardmetro épsilon puede que genere muestras con suficiente exploraciéon
para que los agentes aprendan las estrategias cooperativas.

Distribucion de los finales de los episodios
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Figura 4.8: Finales de los episodios en el entorno 5x5 usando DDQN

Por tltimo, con el fin de esclarecer si los problemas encontrados en el entorno 5x5
pueden ser solucionados con la modificacién de los pardmetros de entrenamiento, se
volvié a repetir el experimento en el entorno 5x5. Esta vez se adaptaron los pardmetros
relacionados con la exploracién con el fin otorgar al algoritmo una fase de exploracién
mas extensa.

Este experimento abarcé un total de 20000 episodios. Los 5000 primeros se utilizaron
para obtener experiencia previa y llenar el replay buffer con acciones aleatorias. Poste-
riormente, se utilizaron 10000 episodios para la fase de exploracién-explotacién donde €
descendi6 periddicamente desde el valor 1 a 0.1. Finalmente se utilizaron 5000 episodios
al final del entrenamiento para que el algoritmo se estabilizara.

Pese a las modificaciones en los parametros los resultados obtenidos (figuras 4.9 y
4.10) fueron similares al experimento anterior. Los agentes s6lo consiguieron aprender a
cazar al conejo y los finales en los que se consigui6 capturar al ciervo fueron insuficientes
para el desarrollo de las estrategias cooperativas.
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Por otra parte en 4.10 se puede ver como, pese a que el Agente 1 es el primero en
aprender a cazar al conejo, cuando el Agente 0 consigue aprender también cémo capturar
al conejo éste obtiene ventaja al ser el primero en realizar las acciones.

Distribucién de los finales de los episodios
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Figura 4.9: Finales de los episodios en el entorno 5x5 usando DDQN con pardmetros modificados
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Figura 4.10: Recompensas en el entorno 5x5 usando DDQN con pardmetros modificados
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4.2 Experimentacién con el algoritmo TRPO

Una vez finalizados los experimentos con el algoritmo DDQN nos centramos en la
realizacién de los experimentos con el algoritmo TRPO. En estos experimentos se man-
tendrd en la medida de lo posible los mismos pardametros que en los ejecutados con el
DDON para asi facilitar la posterior comparacién entre los dos algoritmos.

4.2.1. Entorno 3x3 con TRPO

Los parametros no pueden ser exactamente los mismos ya que, como se ha comen-
tado anteriormente, el algoritmo TRPO no utiliza un replay buffer, al contrario de como
lo utiliza el algoritmo DDQN. Esto implica que no se necesita ejecutar episodios para
rellenar el buffer antes de empezar el aprendizaje. Por lo que en el algoritmo TRPO se
empezard el entrenamiento desde el principio.

En este caso se realizaran algo més de 11000 episodios divididos en fases donde se
obtendrd una muestra de 50 episodios, entre cada una de estas habrd una fase de entre-
namiento. Por cada una de estas fases el valor de la épsilon se reducird en 0.005, o lo que
viene ser equivalente; cada 50 episodios el valor de épsilon se reducira en 0.005 siendo el
valor inicial de ésta 0.90 y el valor final 0. Por lo tanto el proceso de exploracién durara
un total de 9000 episodios o 180 fases de entrenamiento.

Las fases de muestreo tienen una duraciéon aproximada de 140 segundos en los epi-
sodios iniciales, este valor se reduce hacia los 100 segundos en las ultimas fases. Todo
el experimento ha tenido una duracién aproximada de 12 horas en el transcurso de 220
fases de entrenamiento.

Evolucion de las recompensas en el entorno
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Figura 4.11: Evolucién de la recompensa media de los agentes en el entorno 3x3 usando TRPO
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Como se puede ver en la gréfica 4.11 el aprendizaje de los agentes empieza desde el
principio, en los primeros 4000 episodios las recompensas de los episodios aumenta de
forma lineal hasta un valor cercano al 0.3. Durante otros 4000 episodios los agentes man-
tienen el valor de sus recompensas en este nivel para posteriormente, cerca de los 8000
episodios, recibir en un gran incremento de las recompensas que termina por acercarse
al valor maximo que se puede obtener.

La informacién que nos ofrece esta gréfica nos permite afirmar que los agentes han
aprendido a cooperar y cazar al ciervo. También podemos ver las primeras diferencias
con el algoritmo DDQN, mientras que en el DDQN se puede observar un aumento cons-
tante de las recompensas en el TRPO se puede ver el efecto de la Trust Region que genera
un aprendizaje mas pausado y més estable.

Si visualizamos la distribucién de los finales de los episodios podemos obtener infor-
macién sobre como ha evolucionado el proceso de aprendizaje y sobretodo nos dara un
mayor entendimiento de lo sucedido en las primeras fases del aprendizaje.

Distribucidon de los finales de los episodios
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Figura 4.12: Evolucion de los finales de los episodios en el entorno 3x3 usando TRPO

En la figura 4.12 se pueden observar varias cosas: lo primero de todo es que la distri-
bucién de los finales en los primeros cientos de episodios es la misma que en el caso del
algoritmo DDQN, pero poco despusés, los episodios que terminan por alcanzar el méaxi-
mo de pasos se reducen considerablemente mientras que los finales por la caza del conejo
aumentan. Posteriormente las finalizaciones por caza del ciervo también aumentan man-
teniéndose a la par con las capturas del conejo.

Aqui se puede ver que los dos algoritmos primero aprendieron a capturar al conejo
pero la transicién entre la estrategia de cazar al conejo y la estrategia de cazar al ciervo es
mucho mas abrupta en el DDQN mientras que en el TRPO se realiza lentamente con la
intenciéon de no dar pasos demasiado grades en el gradiente y perjudicar al aprendizaje.
Cerca del episodio 8000 es cuando la estrategia de cazar al ciervo toma mds prioridad y
rapidamente desplaza al conejo.
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Figura 4.13: Distribucién de las acciones de los agentes en el entorno 3x3 TRPO

Estas figuras ofrecen informacién interesante, se puede ver como los agentes han de-
sarrollado estrategias parecidas a la del Agente0 en el entorno 3x3 4.5, girando y después
moviéndose hacia atrds en direccién al ciervo. Pero hacia el final del entrenamiento se
puede ver como la preferencia por ir hacia atrds disminuye, sin embargo en 4.11 y 4.12
las recompensas y el nlimero de capturas de ciervos no disminuyen.

La explicacién a este fendmeno es que alrededor de los 8000 episodios, cuando la
estrategia de cazar al ciervo supera a la de cazar al conejo, la politica de los agentes
también aumenta la probabilidad de que los agentes elijan ir hacia atrds, pero una vez que
la politica se estabiliza la estrategia de girar e ir hacia adelante empieza a ser aprendida.

No olvidemos que el objetivo del algoritmo TRPO es obtener una funcién de recom-
pensa lo mds aproximada a la funcién 6ptima. Dicha funcién éptima dara la misma pro-
babilidad de seguir la estrategia de ir hacia atras como la de ir hacia adelante.

4.2.2. Entorno 5x5 con TRPO

Al igual que con los experimentos de DDQN tras la obtencion de los primeros resul-
tados se procedi6 a la realizacién de otro experimento utilizando el entorno 5x5.

Este experimento sigue los mismos principios que su contra parte en el algoritmo
DDQN: en este tampoco se alteraran los pardmetros utilizados, manteniéndose igual en
ndmero de episodios (10000) y la reduccién del valor de épsilon (0.005). Con esto se in-
tenta observar el efecto de aumentar la complejidad del entorno en los algoritmos.

Este experimento tom¢ aproximadamente unas 16 horas, durando una media de 300
segundos cada muestra de 50 episodios.

Como se puede ver en la figura 4.14, el resultado es muy parecido a lo observado con
el algoritmo DDQN (figura 4.6). Los agentes se estabilizan en en un valor de recompensa
bajo, lo cual solo puede significar que los agentes han aprendido a cazar al conejo pero
no a cazar al ciervo.

Las figuras 4.15 y 4.16 confirman esta teoria. Podemos ver que los finales donde se
caza al conejo componen précticamente la totalidad de todos los episodios desde los 5000
episodios y los agentes priorizan la accién de caminar hacia adelante que les lleva a cazar
al conejo. También se puede observar que los episodios en los que se consigue cazar al
ciervo son muy escasos durante el principio del experimento cuando la exploracién es
mas alta. Estos bajos valores en los finales de los episodios en los que se consigue cazar al
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Figura 4.14: Evolucién de la recompensa media de los agentes en el entorno 5x5 usando TRPO
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Figura 4.15: Evolucién de los finales de los episodios en el entorno 5x5 usando TRPO

ciervo son la causa por la que los agentes no consiguen desarrollar la estrategia de cazar
al ciervo.

Del mismo modo que se realizaron los experimentos del algoritmo DDQN, tras ob-
servar que los resultados de los experimentos en el entorno 5x5 no concluian en compor-
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Figura 4.16: Distribucién de las acciones de los agentes en el entorno 5x5 TRPO

tamientos cooperativos, se volvi6 a realizar el mismo experimento pero modificando los
pardmetros que controlan la exploracién para poder saber si este algoritmo es capaz de
obtener diferentes resultados.

El parametro modificado en el algoritmo fue especificamente la velocidad de reduc-
cion de €. En esta ejecucion e reducira su valor en 0.002 cada paso de entrenamiento, o lo
que viene ser equivalente, cada 50 episodios.

Del mismo modo que en el caso del DDQN, los resultados no difieren demasiado de
lo observado en el anterior experimento. Los agentes terminan aprendiendo tinicamente
a cazar al conejo.

Por otra parte se puede observar que el aprendizaje es més lento que en el experi-
mento anterior. Se observa una tendencia lineal en la evolucién de las recompensas. Esto

puede estar provocado por la lentitud de la reducciéon de €, ya que los episodios que
finalizan por alcanzar el maximo ntimero de pasos esté ligado al valor de €.
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Figura 4.17: Finales de los episodios en el entorno 5x5 usando TRPO pardmetros modificados
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Figura 4.18: Recompensa media en el entorno 5x5 usando TRPO con pardmetros modificados

4.3 Experimentacién con el algoritmo MADDPG

Por ultimo se emprendio la experimentacion con el algoritmo MADDPG. Este algo-
ritmo, al estar especializado en entornos multi-agente podria ser una buena comparativa
con los dos anteriores algoritmos mono-agente.

En este caso los pardmetros correspondientes a la exploracién son controlados direc-
tamente por el algoritmo. Por lo que una vez realizadas las modificaciones necesarias
para la integracion de la plataforma MARLO y el correcto funcionamiento del algoritmo
se procedi6 a la ejecucion del experimento.

Una vez que la ejecucién concluy¢ y los resultados obtenidos fueron analizados y se
pudo observar que estos no eran los esperados para un algoritmo disefiado para entornos
multi-agente.

En las figuras 4.19 y 4.20 se puede observar que los agentes solo consiguieron apren-
der a cazar al conejo pese a estar utilizando el entorno 3x3 donde los algoritmos anteriores
no tuvieron problemas en aprender a cazar al ciervo.

Tras obtener estos resultados se repitieron varias ejecuciones en el mismo entorno,
obteniendo en todas ellas los mismos resultados.

A partir de aqui se plantearon dos posibles explicaciones para este comportamiento:

= El algoritmo prioriza las estrategias competitivas sobre las cooperativas a causa de
la capacidad de los agentes de inferir las politicas de los demas.

= Un fallo en la modificacién del algoritmo o en el algoritmo en si provoca que los
agentes no consigan aprender a cazar al ciervo.

La primera explicacion es solo una suposicién que necesitaria de una investigacion
mas a fondo del algoritmo para poder probar su veracidad. Esta suposicién se basa en
que el mecanismo que utiliza el algoritmo para inferir las politicas de los demads agentes
provoque que se priorice la estrategia competitiva frente a la cooperativa. Ademds pese a
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que el algoritmo ha tenido éxito en entornos con agentes con roles cooperativos o compe-
titivos no se ha probado en entornos donde los agentes no tuvieran roles definidos, como
es este entorno donde los agentes pueden tanto cooperar como competir.

La segunda explicaciéon es la que mds se ha explorado. Tras los experimentos, las
modificaciones realizadas al algoritmo y el propio algoritmo en si fueron revisados en
busca de algtn fallo que provocara dicho comportamiento pero nada fue encontrado.

Posteriormente se plante6 que fuera un problema de la exploracién y el algoritmo
no tuviera las suficientes experiencias para aprender a cazar al ciervo. Hay que destacar
que el entorno utilizado por MADDPG en su desarrollo utiliza un enfoque diferente en
las recompensas que el que se utiliza en los entornos de MARLO. Las recompensas en
Multi-Agent Particle Environment siempre dan informacién sobre el objetivo a cumplir
por el agente, e.g. distancia a un punto o a otro agente, mientras que las recompensas que
obtienen los agentes en MARLO solo daran informacién sobre el objetivo cuando consi-
gan cumplir uno de ellos. Esto puede provocar que la exploracién disefiada en MADDPG
no sea la correcta para los entornos de MARLO. No obstante, debido a que la exploracién
estd controlada internamente por el algoritmo, no se pudieron realizar modificaciones
que afectaran a este proceso.

Pese a que la comparacién de resultados con un algoritmo como MADDPG puede
ser beneficiosa para las conclusiones de este trabajo, estos no pueden ser utilizados. Esto
es debido a que no se conoce una explicacién clara que los justifique y es necesaria una
investigacién mas exhaustiva para poder obtenerla.

4.4 Analisis de resultados

Tras analizar los resultados de los experimentos realizados podemos llegar a cier-
tas conclusiones respecto a como se comportan los algoritmos mono-agente en entornos
multi-agente.

En los experimentos realizados en el entorno 3x3, tanto en el algoritmo DDQN como
en el TRPO, se puede observar que aunque los agentes desarrollaran estrategias compe-
titivas en las primeras fases del entrenamiento, no tuvieron problemas al aprender las
estrategias cooperativas y eligieron priorizar estas y no las estrategias competitivas.

En cambio en los entornos 5x5 los dos algoritmos se vieron incapaces de aprender
ninguna estrategia cooperativa. Resultando en el aprendizaje de estrategias orientadas a
cazar al conejo.

Los datos obtenidos en las gréficas 4.4 y 4.12 para el entorno 3x3 y las graficas 4.8 y
4.15 para el entorno 5x5 nos ayudan a deducir una de las razones de estos resultados.

Si comparamos estas gréficas podemos ver como en las correspondientes a los entor-
nos 3x3 la cantidad de finales en los que se consigue cazar al ciervo es mucho mayor a la
cantidad en las gréficas del entorno 5x5. Esto provoca que los algoritmos en los entornos
5x5 no tengan suficientes muestras de finales en los que se caza al ciervo por lo que no
consiguen aprender las estrategias correspondientes.

Se ha de recalcar que la diferencia entre el numero minimo de pasos para conseguir
cazar al ciervo en los dos entornos pasa de ser 2 pasos en el entorno 3x3 a 4 en el entorno
5x5 pero la probabilidad de conseguir el final de forma aleatoria en pasa de ser un 13 % a
un 1.9 %.

Esta gran diferencia es debida al requerimiento de que los dos agentes se encuentren
en el lugar especifico al mismo tiempo para poder cazar al ciervo. Este requerimiento
de cooperacién hace que cuanto més dificil le sea a un agente llegar al lugar especifico
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para cazar al ciervo, la probabilidad de que los dos agentes se posicionen correctamente
disminuird de forma exponencial.

Esto se puede ver si desarrollamos las ecuaciones que nos indican la probabilidad de
que los agentes obtengan los los finales cooperativo y competitivo en el numero minimo
de pasos:

[1p: (4.1)
t=1

m m
[IroI1ru (4.2)
t=1 t=1

Siendo p la probabilidad de que los agentes realicen la acciéon correcta en el momento
t. Sabiendo que la probabilidad de las acciones en un comportamiento aleatorio son las

mismas, la probabilidad de coger al conejo seria %m y la probabilidad de cazar al ciervo

12m
1

Estos datos sugieren que en los entornos multi-agente un aumento de la complejidad
del entorno puede ser un factor critico en los resultados del aprendizaje. Sobretodo en
entornos que requieran la coordinacién de varios agentes para obtener una recompensa.

Por otra parte no se han encontrado diferencia significativas entre el eficiencia de
los algoritmos DDQN y TRPO. Pese a que estos dos algoritmos presentan un comporta-
miento diferente en el proceso de aprendizaje. Como se puede observar en la figuras 4.5
y 4.13, los dos algoritmos consiguen llegar a estrategias similares con la misma cantidad
de episodios.



CAPITULO 5

Conclusiones

La primera fase de este proyecto se ha centrado en la investigacién de los algoritmos
existentes en el campo del aprendizaje por refuerzo. De la gran variedad de algoritmos
existentes en este campo se ha elegido tres de ellos para la realizacién de los experimen-
tos. Dichos algoritmos han sido seleccionados teniendo en cuenta los diferentes métodos
que utilizan en su proceso de aprendizaje, con la intencién de obtener una coleccién de
algoritmos variada que beneficie al proceso de experimentacion.

La siguiente fase del proyecto se centré en la modificacion de las implementaciones
de los algoritmos para adecuarlos al entorno de MARLO. Las dos primeras implemen-
taciones, DDQN y TRPO, fueron modificadas satisfactoriamente. Respecto a la tercera
modificacién correspondiente al algoritmo MADDPG, pese a tener un funcionamiento
correcto, podemos concluir que los resultados obtenidos en la experimentacién no fueron
los esperados. Una posible explicacion es que puede deberse a un fallo en la implemen-
taciéon que no ha sido detectado. Sin embargo en el presente trabajo se plantea también el
razonamiento por el que podria no ser un algoritmo adecuado para este entorno.

Las modificaciones realizadas en las implementaciones se centraron sobre todo en dos
ambitos. El primero fue la adaptacion de las observaciones provistas por los entornos de
MARLO a las utilizadas por los algoritmos. El segundo, se centr6 en permitir que los
agentes se ejecutaran concurrentemente en los diferentes algoritmos. Para cada uno de
estos algoritmos fue necesario una modificacién distinta debido a las peculiaridades de
cada uno.

Uno de los mayores problemas en el proceso de modificacién fue el propio MARLO
que también necesit6é de diferentes refinamientos para poder obtener ejecuciones eficien-
tes y minimizar los errores.

Antes de realizar la experimentacién se tuvo que disefiar unos entornos personali-
zados para dicha causa. Los entornos adaptaron el problema de teoria de juegos 'Stag
Hunt’ a los entornos de MARLO. Se generaron dos entornos, el primero més sencillo
compuesto por un recito de 3x3 bloques y el segundo con un recinto de 5x5 bloques. Con
estos entornos se quiso analizar la eficacia y eficiencia de los algoritmos y como afecta un
aumento de la dimensionalidad en los entornos multi-agente al proceso de aprendizaje.

Por altimo, se realizaron los experimentos con los algoritmos utilizando los dos entor-
nos anteriormente disefiados. De estos experimentos se obtuvieron diferentes datos sobre
el proceso de aprendizaje de cada algoritmo que posteriormente fueron analizados.

Tras el andlisis de los datos se alcanzaron diferentes conclusiones referentes al apren-
dizaje de dichos algoritmos en entornos multi-agente.

En primer lugar los resultados obtenidos por MADDPG no fueron los esperados, sien-
do estos peores que los algoritmos mono-agente. Como se comenté anteriormente, esto
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puede deberse a un error en la modificacién o a una incompatibilidad con los entornos
utilizados.

Los resultados obtenidos por los otros dos algoritmos fueron fructiferos y suministra-
ron informacién interesante respecto al proceso de aprendizaje. Las conclusiones extrai-
das de estos datos indican que los algoritmos mono-agente utilizados no tuvieron proble-
mas en aprender a cooperar en entornos multi-agente siempre que obtengan suficiente
informacién de la exploracién. Ademads también se pudo observar como la dimensiona-
lidad de los entornos tiene un efecto critico en la experiencia obtenida en la exploracién.
Esto hace necesario el uso de métodos que mejoren la eficacia de la exploracién en entor-
nos multi-agente complejos.

5.1 Trabajo futuro

Este trabajo presenta diferentes caminos que pueden seguirse y que enriquecerian los
resultados obtenidos hasta el momento en este proyecto.

El primero seria ahondar mas en la implementacién del algoritmo MADDPG para
asi poder averiguar cual ha sido el problema que ha generado los resultados obtenidos
y si es posible modificar la implementacién para obtener resultados que aporten mds
informacion sobre la eficacia de este algoritmo en los entornos desarrollados.

Otra opcién complementaria a esta seria la experimentacién con otros algoritmos tan-
to multi-agente como mono-agente y el disefio de més entornos en MARLO con diferen-
tes dindmicas.

Por ultimo, el estudio de los efectos de diferentes métodos que ayuden a la explo-
racion, como pueden ser los replay buffer con prioridad, en los entornos disefiados y que
pueden ofrecer informacién de cémo sobrepasar los problemas obtenidos por el aumento
de dimensionalidad.

5.2 Relacién con los estudios cursados

Para la realizacién de este trabajo han sido necesarios los conocimientos de varias
de las asignaturas cursadas en el grado de Ingenieria Informatica. Dentro de estas en-
tran tanto asignaturas obligatorias como asignaturas pertenecientes a la rama de Compu-
tacion. A continuacion se podra encontrar una lista que expondré cuales son dichas asig-
naturas y como han beneficiado al proyecto:

» Estadistica (11539), ha facilitado la comprensién, tratamiento y andlisis de los resul-
tados.

» Concurrencia y sistemas distribuidos(11562), las modificaciones para permitir la
concurrencia de los agentes se han visto altamente beneficiadas de los conocimien-
tos obtenidos en esta asignatura.

= Agentes inteligentes (11587), Aprendizaje automaético (11594)y Técnicas, entornos y
aplicaciones de inteligencia artificial (11592), este conjunto de asignaturas propor-
cion6 conocimientos respecto a la Inteligencia Artificial y a las Redes Neuronales.

= Agentes inteligentes (11587), proporcioné conocimientos sobre los sistemas multi-
agente.
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= Gestion de proyectos (11554), proporcioné los conocimientos necesarios para la ges-
tion de este trabajo.

Ademas de estos conocimientos, la realizacién de este trabajo ha necesitado de la
adquisicién complementaria de conocimientos en el campo del aprendizaje por refuerzo.

Por ultimo se listardn las competencias transversales que mas relevancia han tenido
en el desarrollo de este proyecto:

= CT1 - Comprensién e integracion: En el proyecto se ha requerido el aprendizaje,
comprension y uso de nuevas tecnologias.

» CT2 - Aplicacién y pensamiento practico: En el proyecto ha sido necesaria la reco-
pilacién de informacién en diferentes &mbitos para poder tomar decisiones.

= CT3 - Andlisis y resolucién de problemas: Para la realizacién del proyecto ha sido
necesario el planear y seguir una serie de pasos de forma ordenada.

= CT9 - Pensamiento critico: Durante el proyecto han surgido situaciones inesperadas
que han llevado a deducir que se hayan podido producir fallos en el desarrollo.

= CT11 - Aprendizaje permanente: Como se ha mencionado anteriormente este pro-
yecto ha necesitado la obtencién de nuevos conocimientos, especialmente del apren-
dizaje por refuerzo.

= CT12 - Planificacion y gestion del tiempo: Para el correcto desarrollo de este trabajo
ha sido necesaria la planificacién y gestion del tiempo.
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