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Resum

Al camp de l'aprenentatge per reforg es busca entrenar agents intel-ligents perque
aprenguin a prendre decisions Optimes en situacions complexes a través de la interaccié
amb un ambient. En aquest treball realitzat juntament amb Inditex, ’agent sera un robot
que s’encarregui de la logistica en un magatzem, especificament la retirada i 1’'entrada
de caixes de forma automatica en prestatgeries. A mesura que es fan diferents iteracions
del projecte, augmenta la complexitat de I’entorn i del problema a resoldre per a I’agent.
S’estudiaran el possible tis de diferents arquitectures de xarxa neuronal (Xarxes Neuro-
nals Artificials i Xarxes Neuronals Recurrents) i tecniques d’entrenament (per exemple,
Deep Q-Learning, Actor-Critic i Policy Gradient) per seleccionar la millor opcié per a
cada escenari. A més, heu de seleccionar correctament els hiperparametres, com el fac-
tor de descompte i la taxa d’aprenentatge, en 1'exercici del model. S’espera que 'agent
aconsegueixi aprendre a fer la logistica del magatzem de forma eficient i efectiva.

Paraules clau: aprenentatge per reforg, xarxes neuronals, magatzems, logistica, optimit-
zacio

Resumen

En el campo del aprendizaje por refuerzo se busca entrenar agentes inteligentes para
que aprendan a tomar decisiones 6ptimas en situaciones complejas a través de la interac-
cién con un ambiente. En este trabajo realizado juntamente con Inditex, el agente serd un
robot que se encargue de la logistica en un almacén, especificamente la retirada y entrada
de cajas de forma automatica en estanterias. A medida que se realizan distintas iteracio-
nes del proyecto, se aumenta la complejidad del entorno y del problema a resolver para
el agente. Se estudiardn el posible uso de diferentes arquitecturas de redes neuronales
(Redes Neuronales Artificiales y Redes Neuronales Recurrentes) y técnicas de entrena-
miento (por ejemplo, Deep Q-Learning, Actor-Critic y Policy Gradient) para seleccionar
la mejor opcién para cada escenario. Ademads de seleccionar correctamente los hiperpa-
rametros, como el factor de descuento y la tasa de aprendizaje, para el mejor desempefio
del modelo. Se espera que el agente logre aprender a realizar la logistica del almacén de
manera eficiente y efectiva.

Palabras clave: aprendizaje por refuerzo, redes neuronales, almacenes, logistica, optimi-
zacion

Abstract

In the field of reinforcement learning, the aim is to train intelligent agents to learn to
make optimal decisions in complex situations through interaction with an environment.
In this work carried out jointly with Inditex, the agent will be a robot in charge of logistics
in a warehouse, specifically the automatic removal and entry of boxes on shelves. As dif-
ferent iterations of the project are carried out, the complexity of the environment and the
problem to be solved by the agent increases. The possible use of different neural network
architectures (Artificial Neural Networks and Recurrent Neural Networks) and training
techniques (e.g. Deep Q-Learning, Actor-Critic and Policy Gradient) will be studied to
select the best option for each scenario. In addition to correctly selecting the hyperpa-
rameters, such as discount factor and learning rate, for the best model performance. The
agent is expected to learn how to perform warehouse logistics efficiently and effectively.

Key words: reinforcement learning, neural networks, warehouse, logistics, optimization
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Predmbulo

El uso de robots para la automatizacién de procesos logisticos es una tendencia cada
vez mds presente en la industria y la tecnologia. Estos robots son capaces de realizar
tareas de carga, descarga y traslado de objetos, lo que permite una mayor eficiencia en
los procesos de almacenamiento y distribucién. Sin embargo, la programacién de estos
robots para realizar tareas especificas puede ser un desafio, especialmente en entornos
cambiantes y con multiples restricciones. El aprendizaje por refuerzo (RF, por sus siglas
en inglés reinforcement learning) se presenta como una herramienta prometedora para
abordar este desafio, permitiendo que los robots aprendan a través de la interaccién con el
entorno y la retroalimentacion que reciben de él. En particular, el uso de redes neuronales
en el aprendizaje por refuerzo ha mostrado resultados significativos en la resolucién de
problemas complejos, como la planificacién y ejecucion de tareas logisticas en almacenes.

En este contexto, este trabajo se enfoca en el entrenamiento de un agente robético pa-
ra la logistica de un almacén, pero el aprendizaje por refuerzo se utiliza en numerosas
areas y con distintos fines. Tal vez las empresas mas reconocidas por usarlo sean OpenAl
y DeepMind, algunos ejemplos de modelos usados por estas empresas para demostrar
el potencial del RF son entrenar agentes para que jueguen a distintos juegos de mesa
o videojuegos, lo cual parecerd una tonteria, pero hay que pensar que este tipo de en-
tornos cambian constantemente y pueden llegar a ser muy complicados incluso para un
humano.

Por parte de DeepMind, ya en 2013 lanzaron un articulo “Playing Atari with Deep
Reinforcement Learning” [8] donde usaban redes neuronales convolucionales y Deep Q-
Learning para jugar a muchos juegos de Atari, algunos a nivel sobrehumano. En 2017
revolucionaron el mundo de la IA con AlphaZero que en tan solo 24 horas de entrena-
miento logré alcanzar un nivel de juegos sobrehumano en ajedrez, shogi y Go al derrotar
a Stockfish facilmente (uno de los mejores motores de juego, pero que funciona bésica-
mente por “fuerza bruta”) e incluso a campeones del mundo.

En 2019 otro increible modelo fue presentado, AlphaStar [21], este era capaz de ju-
gar al juego “StarCraft II” de forma sumamente superior a cualquier humano. Este es
un videojuego muy complejo de un jugador contra uno o més jugadores en tiempo real.
Donde el objetivo es construir un base militar gestionando recursos, investigacion, cons-
trucciones, etc. Para protegerse de ataques enemigos a la vez que intentas destruir la base
enemiga. Tanto AlphaZero como AlphaStar fueron entrenados jugando contra si mismos,
por lo tanto, aprendieron a jugar sin ningtin feedback humano.

1



2 Introduccién

Trabajos mas recientes de DeepMind son AlphaTensor publicado en 2022, este modelo
“juega” a encontrar algoritmos mds eficientes para multiplicar tensores, es un ejemplo
interesante de como podemos aplicar aprendizaje por refuerzo para resolver problemas
complejos.

Por parte de OpenAl en 2019 y 2020 sacaron dos sistemas multi-agente de aprendizaje
por refuerzo, donde los agentes interactuaban y se ayudaban entre ellos para conseguir
un objetivo en comdn. En el primer paper “Emergent tool use from multi-agent autocu-
rricula” [2] el objetivo de los agentes era jugar al “Hide-and-Seek” o al “Escondite”. Los
agentes se dividian en dos roles, escondidos y buscadores, como podemos imaginar el
objetivo de los buscadores era encontrar a los escondidos y viceversa. Los agentes tenian
a su disposicién elementos en el entorno que podian agarrar, como rampas, paredes y
bloques para bloquear a los buscadores, etc.

El otro sistema es OpenAl Five [3] un modelo que era capaz de jugar al juego “Dota 2”
de forma profesional, “Dota 2” es un juego de estrategia de dificultad similar al ajedrez o
al antes mencionado “StarCraft II” donde el objetivo es destruir la base rival. En este caso
es de 5 jugadores contra 5 jugadores, los cuales deben cooperar y seguir una estrategia
solida para conseguir la victoria. Existe también la dificultad afiadida de los distintos
personajes que se pueden usar por los jugadores, siendo unos personajes mejores contra
otros.

Finalmente, destacar el uso de aprendizaje por refuerzo mediante human-feedback
usado para entrenar al famoso ChatGPT, OpenAl uso su enorme modelo del lenguaje
preentrenado de forma no supervisada GTP3.5 y le hizo un fine-tuning con RF de human
feedback [15] para transformarlo en este potente chatbot del que todo el mundo habla.

1.2 Introduccién

Una vez completado el predmbulo y después de examinar algunos de los ejemplos
mas relevantes de la tecnologia que se estudiara en este trabajo, procederemos a explicar
el propdsito de esta investigacion.

En los amplios almacenes de las grandes empresas, diariamente ingresan y salen nu-
merosos camiones cargados de mercancias. Es fundamental gestionar de manera eficiente
el tiempo de carga y descarga de estos camiones, ya que cualquier retraso en esta tarea
puede suponer pérdidas significativas para la empresa. Obviamente, resulta imposible
controlar todo el almacén (incluyendo las entradas y salidas) tinicamente con trabajado-
res humanos. Por eso, estas instalaciones tienen sistemas automatizados de almacena-
miento y recuperacion (ASRS por sus siglas en inglés) para gestionar eficientemente los
flujos de entradas y salidas. Estos sistemas se basan en cintas transportadoras, clasifica-
dores y robots que se encargan de la logistica. No obstante, todos los robots deben ser
controlados mediante software, frecuentemente algoritmos clésicos, los cuales procesan
las cajas previamente programadas por un operario, o se recogen las cajas siguiendo una
dindmica similar.

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es abordar el desafio de gestionar la demanda
de entradas y salidas de cajas mediante el uso de Deep Learning y aprendizaje por re-

fuerzo. Si bien este trabajo representa una version simplificada de la realidad, se espera
que pueda servir como punto de partida para aplicaciones en la industria real.



1.3 Objetivo 3

1.3 Objetivo

Ahora centrdndonos maés en el objetivo de este trabajo. El problema principal para
abordar este problema consiste en un agente entrenado con aprendizaje por refuerzo. El
cual deberd cumplir las demandas que se le impongan de forma completamente auténo-
ma y eficiente en un entorno virtual similar a la realidad. Empezaremos con un entorno
simple y con una demanda sencilla y a medida que vayamos avanzando el trabajo el
agente se tendra que enfrentar a demandas més exigentes en entornos més complejos.

1.4 Motivacién

Las ganas de aprender cosas nuevas, sobre todo de redes neuronales por todo lo que
son capaces de hacer y la gran revoluciéon que han supuesto para el machine learning.
Aprender sobre reinforcement learning, un campo que habia oido hablar de él, pero del
cual desconocia completamente su modus operandi. Todo esto unido a la beca y pro-
puesta de trabajo por parte de Inditex me ha dado la posibilidad de aprender y aplicar
deep learning y aprendizaje por refuerzo en la tarea de la gestion logistica de un almacén
y aprender distintos algoritmos que se usan en las industrias para optimizar las funcio-
nes de perdida de estos modelos y formas de codificacién del espacio observable por el
agente.

1.5 Estructura de la memoria

La memoria se estructura del siguiente modo:

= Capitulo 1, Introduccién: En este capitulo se habla de la motivacién, los objetivos
y la estructura de la propia memoria.

= Capitulo 2, Estado del arte: Aqui revisamos las principales técnicas usadas en
aprendizaje por refuerzo y como se llevan a cabo.

= Capitulo 3, Andlisis del problema: En este apartado revisaremos el problema y las
razones por las cuales desarrollar el trabajo.

= Capitulo 4, Creacion del entorno: Se explicard la creaciéon y el porqué del entorno
(entorno) donde el agente trabajard

= Capitulo 5, Espacio de accién y espacio de observacién: Aqui se explicara que
informacion recibird el agente de su entorno y que acciones es capaz de tomar.

= Capitulo 6, Interaccién con el entorno: Este capitulo se centrard en como el agente
interactia con el entorno y qué feedback/recompensa recibe de este.

= Capitulo 7, Modelo y entrenamiento: Se explicard el modelo y usado en este tra-
bajo, su arquitectura y como se entrenara.

= Capitulo 8, Resultados: Se explicardn los resultados obtenidos en cada uno de los
objetivos propuestos, esto incluird resultados de entrenamiento y resultados de tes-
teo.

= Capitulo 9, Conclusiones: En este tltimo capitulo, detallamos los objetivos alcan-
zados. Ademds, hablamos de la relacion de este proyecto con el Grado en Ciencia



Introduccién

de Datos. Por tltimo, discutimos cémo se podria mejorar este proyecto con investi-
gacion.



CAPITULO 2
Estado del arte

En este capitulo, se realizara una revisién de unos conceptos bdsicos que serdn ttiles
para el lector. A continuacién de esto se explicard que es y como funciona el aprendizaje
por refuerzo (RF de ahora en adelante) seguido de una evolucién temporal del estado
del arte en algoritmos de RF desde 2013 hasta 2017. Seguido de esto se explicard un poco
la particularidad del problema que se va a resolver. Y finalmente se abordardn distintas
técnicas que se utilizan en los distintos experimentos que se realizan en el trabajo.

2.1 Aprendizaje por refuerzo

Es una técnica de aprendizaje automdtico (machine learning) que permite que un
agente, en nuestro caso una inteligencia artificial, aprenda a tomar decisiones a través
de la interaccién y recopilacién de datos con su entorno. El objetivo principal es que el
agente aprenda a maximizar una recompensa o minimizar una penalizacion a lo largo

del tiempo (véase la Ilustracion 2.1)
state reward action

Sr Rr A/

R
_5S.. | Environment \4—

Figura 2.1: Funcionamiento del Reinforcement Learning

A

En el reinforcement learning hay algunos conceptos claves o nomenclaturas utilizadas
en este campo que debemos conocer, estas son:

1. Agente: mencionado anteriormente, es el aprendiz o la entidad debe aprender a
realizar la tarea propuesta

2. Entorno: mundo fisico o simulado donde el agente opera y toma decisiones
3. Estado: situacién actual del entorno y el agente

4. Recompensa: es la sefial numérica de feedback que el agente recibe del entorno,
esto le indica al agente como de bien o mal lo est4 haciendo.

5. Politica: es la estrategia que el agente utilizarad para tomar las decisiones

5



6 Estado del arte

6. Valor o funcién valor: es una funcién que estima la recompensa acumulada que el
agente puede obtener a largo plazo a partir de un estado dado y una politica dada.

Existen numerosas politicas, Random Policy, donde el agente simplemente toma decisio-
nes aleatorias, hasta unas mas refinadas y complejas como redes neuronales que lleven
a cabo las decisiones. En este trabajo se van a utilizar redes neuronales como politica de
nuestro agente gracias a su versatilidad y potencia.

2.2 Redes neuronales y optimizacién de parametros

Primero debemos entender que es una red neuronal, la cual se puede ver como bési-
camente un aproximador universal de funciones [4]. Esta se compone de muchos regreso-
res lineales unidos entre si por distintas capas, y aplicando en cada uno de ellos distintas
funciones de activacién no lineales, nos permite la aproximacién de funciones comple-
jas. Esto les permite identificar patrones e informacién compleja y abstracta, siendo usual
que en las primeras capas se detecten rasgos generales de los datos y en las capas més
profundas detalles més especificos. Por ejemplo, en el caso de la imagen de un perro, en
las primeras capas la red aprenderian que son lineas rectas y horizontales y en las tltimas
capas caracteristicas como que es un 0jo, la nariz, etc. [1]

Existen multitud de tipos o arquitecturas de redes neuronales donde las mas destaca-
bles serian:

1. Redes neuronales multicapa (MLP del inglés Multi Layer Perceptron) [13] Son las
redes neuronales mds simples después del perceptrén (una tinica neurona) donde
todas las neuronas de una capa se conectan con todas las neuronas de la capa an-
terior y de la capa posterior, este tipo de redes no pueden ser muy profundas ni
muy grandes, ya que pierden el gradiente muy rdpido. Hoy en dia estas redes se
suelen utilizar como las tltimas capas de la red para llevar a cabo de clasificacién o
regresion, y por encima se utilizan otro tipo de redes.

2. Redes Convolucionales (CNN del inglés Convolutional Neural Network) [6] Estas re-
des se suelen utilizar para procesar imdgenes, su funcionamiento es aplicar convo-
luciones discretas con filtros cuyos valores son automaticamente aprendidos, para
que cada filtro extraiga y codifique cierta informacién espacial de la imagen.

3. Redes Recurrentes (RNN del inglés Recurrent Neural Network)[15] Estas redes se
utilizan en un principio para procesar secuencias de datos (series temporales) o
lenguaje natural, esto es porque estas redes tiene capacidad de retener informacién
de entradas anteriores, por ejemplo, en el lenguaje natural son ttiles para obtener
informacién sobre el orden de las palabras y el contexto entre ellas (estas fueron
mas tarde sustituidas por los transformers[20]) pero hoy en dia son ttiles en series
temporales o en reinforcement learning al tener codificada informacién de estados
y acciones anteriores realizadas por el agente.
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Figura 2.2: Red neuronal multicapa

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de una red neuronal de multiples capas. La ca-
pa de entrada recibe los valores, en este caso en concreto tenemos 4 neuronas de entrada,
por lo tanto, 4 valores. El resultado de cada neurona se envia a las neuronas de la capa
siguiente, donde cada una actia como un regresor lineal al que se le aplica una funcién
de activaciéon no lineal. Una de las funciones de activacién mas usada es la ReLu (trans-
forma los valores negativos en 0 y los demads los deja como estdn) por su simplicidad,
mayor capacidad de representacion de valores positivos y porque mitiga el problema de
desvanecimiento de gradiente. Pero otras funciones como la tangente hiperbdlica (que
acota los valores entre -1 y 1) o la sigmoide (entre 0 y 1) pueden ser usadas.

Una vez se ha elegido el modelo que utilizaremos tenemos que optimizar los para-
metros de la red, para esto se debe seleccionar una funcién de pérdida la cual serd ma-
ximizada o minimizada (lo veremos en la siguiente seccién, ya que en nuestro caso las
funciones de pérdida serdn distintas a las tipicas usadas en aprendizaje supervisado co-
mo pueda ser Binary Cross-entropy o Mean Squared Error). Una variable muy importante
en el optimizador serd el learning rate, donde valores muy altos provocara, saltos muy
grandes en los pardmetros de la red y falta de convergencia y valores bajos pueden o ra-
lentizar mucho la convergencia o acabar en un minimo local. Para optimizar esta funcién
existen distintos optimizadores como ADAM, SGD (Descenso por gradiente estocastico)
con momentum o sin o RSMProp, cada uno tiene sus ventajas y desventajas.

All Opt|m|zat|on Algorithms at Once

SGD
Momentum
RMSPrap
AdaGrad
Adam

Figura 2.3: Optimizacién funcién pérdida
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En la figura 2.3 podemos ver como los distintos algoritmos buscan el minimo en una
funcién a optimizar, las diferencias suelen ser en la velocidad que tardan en converger y
la tendencia a encontrar minimos mejores que otros. Por ejemplo, normalmente SGD tar-
da considerables iteraciones a encontrar un minimo y este suele ser local. Nosotros usa-
remos ADAM, como podemos ver la gréfica es el que encuentra el mejor minimo, pero
recordemos que esto no significa que sea el mejor. ADAM béasicamente es una combina-
ciéon de SGD con momento y RMSProp, combina la idea de ir conservando la direcciéon
(momento) del gradiente a través de las iteraciones y de RMSProp de usar los gradientes
més recientes aplicando una media exponencial sobre estos para suavizar los cambios a
los parametros. Todo esto hace que ADAM tenga unos muy buenos resultados en gene-
ral, por su velocidad en convergencia y la calidad de sus minimos encontrados.

2.3 Meétodos para entrenar Politicas

Para entrenar las redes neuronales (politica de ahora en adelante), en el campo del
aprendizaje por refuerzo existen diversos métodos, lo mas tipico es combinar los métodos
basados en valor (Q-Leaning) o métodos basados la politica (Policy Gradient).

2.3.1. Meétodos basados en valor

Los métodos basados tinicamente en el valor son un enfoque en el aprendizaje por
refuerzo que se centra en estimar y mejorar directamente la funciéon de valor del estado
o estado-accién, sin tener en cuenta una politica explicita (off-policy). Estos no te dicen
directamente qué accién tomar, sino que te indican la recompensa esperada desde cada
estado o estado y accion seleccionados.

Uno de los méds famosos es el método Q-Learning, este es un algoritmo basado en
tablas (tabular) que estima la funcién Q-value (valor de estado-accién) para cada par
estado-accion. El objetivo del Q-Learning es aprender una politica 6ptima al actualizar
iterativamente los valores Q utilizando la ecuacién de Bellman (Véase en la Figura 2.4),
que combina la recompensa inmediata y el mejor valor Q del estado siguiente. [16]

Q(s,a) = Q(s,a) +ax (r+vyxmax(Q(s',a")) — Q(s,a))

Figura 2.4: Equacion de Bellman[16]

Donde « es la tasa de aprendizaje y 7y es el factor de descuento que determina la
importancia relativa de las recompensas futuras. A través de la exploracién y explotacion,
el algoritmo Q-Learning encuentra una politica que maximiza los valores Q y, por lo
tanto, maximiza la recompensa acumulada esperada.

El uso de redes neuronales en el Q-Learning permite manejar problemas méas com-
plejos con espacios de estados y acciones grandes o continuos. Sin embargo, también
introduce desafios adicionales, como la estabilidad y la convergencia del entrenamien-
to, que se abordan mediante técnicas como el uso de objetivos fijos y la experiencia de
repeticion (replay buffer).

Algunos aspectos clave del uso de redes neuronales en el Q-Learning;:

1. Experiencia de repeticiéon (Replay Buffer):

Durante las interacciones del agente con el entorno, se almacenan las transiciones
de experiencia en un bufer de repeticion (replay buffer). En cada iteracién de entre-
namiento, se muestrean lotes de transiciones de experiencia del replay buffer para
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entrenar la red neuronal. El uso de experiencia de repeticién ayuda a mitigar la
correlacién temporal y mejorar la estabilidad del entrenamiento.

2. Red neuronal como aproximador de la funcién Q: La red neuronal toma el estado
como entrada y produce una salida para cada posible accién. Durante el entrena-
miento, se ajustan los pesos y los sesgos de la red utilizando técnicas de optimiza-
cién, como el descenso de gradiente, para minimizar la diferencia entre los valores
Q estimados y los valores Q reales. El objetivo es que la red neuronal aprenda una
representacién de la funcién Q que generalice bien y pueda estimar los valores Q
para nuevos estados y acciones.

3. Exploracién y explotacién: Durante el entrenamiento, se utiliza una politica de ex-
ploracién y explotacion para equilibrar la exploracién del entorno y la eleccién de
acciones basada en la estimacién actual de los valores Q. Una politica e-greedy es
cominmente utilizada, donde se selecciona una accién aleatoria con probabilidad
€ y la mejor accién estimada con probabilidad (1-€).

2.3.2. Métodos basados en politica

Los métodos basados en la politica se centran solamente en el agente y su politica
(on-policy) es decir, no estamos estimando ninguna funcién valor V(s) o Q(s,a) sino, una
funcién politica 7t(a|s) que estima una probabilidad de tomar cada accién posible desde
un estado dado. La forma en que se entrenan estas redes es distinta a como se hace con
las de valor. [10] [16].

En primer lugar, el tensor output de la red neuronal pasara a ser una funcién de dis-
tribucién de probabilidades para cada una de las distintas opciones, aplicando la funcién
de activacion softmax a la altima capa de salida obtendremos un vector donde la suma
total de todos sus elementos sea 1. La accién escogida por el agente serd un muestreo
aleatorio de esa distribucién de acciones usando las probabilidades de la salida de la
red como pesos de la distribucién. Al principio la red nos dara valores completamente
aleatorios para cada accién, teniendo asi un comportamiento “aleatorio” o en estado de
exploracién, a medida que la red sea entrenada el peso de distintas acciones sera menor
que otras, propiciando la salida de estas con mayor peso, es decir, la politica se centra
mas en explotacion que en exploracién, todo esto dependerd del bucle de entrenamiento
y de las condiciones de partida.

Para entrenar la red debemos computar nuestra funcién de pérdida. Hay distintas
formas de hacerlo, pero la més simple es, primeramente, aplicar la funcién log a las pro-
babilidades de salida de la red, una vez las tenemos creamos una mdscara para quedar-
nos solo con el log de la probabilidad de la accién usada en ese paso, por tltimo nuestra
pérdida final serd la multiplicacién de este vector de méscara por el retorno, es decir
las recompensas que llevamos acumulados, todo esto obviamente se hace en lotes, nor-
malmente las librerias tensoriales se encargan de gestionar eso facilmente. Un ejemplo
explicado con cédigo de lo anteriormente explicado se puede encontrar aqui [10]

Aunque utilizamos el término “funcién de pérdida” para describirla, esta funcién
difiere significativamente de las funciones de pérdida tipicas utilizadas en el aprendizaje
supervisado. Hay dos distinciones principales con respecto a las funciones de pérdida
estdndar:

1. La distribucién de los datos depende de los pardmetros. En los entornos tradicio-
nales, una funcién de pérdida se define basandose en una distribucién de datos fija
que es independiente de los pardmetros que se estan optimizando. Sin embargo,
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en este caso, los datos deben muestrearse utilizando los pardmetros de politica mas
actualizados.

2. No mide directamente el rendimiento. Una funcién de pérdida convencional sue-
le evaluar la métrica de rendimiento que interesa. Sin embargo, en este contexto,
nuestra funcién de “pérdida” no se aproxima al rendimiento esperado, J(7p), ni
siquiera en promedio. Su tnica utilidad reside en el hecho de que, cuando se eva-
ltia con los datos generados por los pardmetros actuales, proporciona el gradiente
negativo de rendimiento.

Una vez completado el paso inicial del descenso de gradiente, ya no existe ninguna
conexion con el rendimiento. En consecuencia, minimizar esta funcién de “pérdida”, da-
do un lote de datos, no garantiza ninguna mejora del rendimiento esperado. Es posible
llevar esta pérdida a infinito negativo, pero el rendimiento de la politica podria disminuir
gravemente; de hecho, esto es lo que ocurre a menudo. A veces, un investigador de RL
profunda puede referirse a este resultado como el “sobre ajuste” de la politica a un lote
de datos. Aunque este término es descriptivo, no debe interpretarse literalmente, ya que
no se refiere al error de generalizacion.

2.3.3. Meétodos Actor-Critic

Finalmente, los Actor-Critic methods, mencionados anteriormente, como podemos
pensar, combinan elementos del enfoque basado en valor (value-based) y del enfoque
basado en politica (policy-based) para aprender y mejorar un agente que interacttia con
un entorno.

En los métodos de Actor-Critic, hay dos componentes principales:

1. El Actor: El actor es responsable de seleccionar acciones basandose en el estado
actual del entorno. Puede verse como una politica que toma decisiones. El objetivo
del actor es encontrar la politica 6ptima que maximice la recompensa esperada a
largo plazo.

2. El Critico: El critico es responsable de evaluar la calidad de las acciones tomadas
por el actor. Su objetivo es aprender una funcion de valor que estime la recompensa
esperada a largo plazo de estar en un estado determinado y seguir una politica
dada.

El actor y el critico en nuestro caso serdn dos redes neuronales, las cuales no tienen
por qué ser iguales, pero normalmente suelen serlo, la tinica diferencia es que el actor, su
capa de salida, serdn tantas neuronas como acciones posibles (con una funcién de acti-
vacion softmax) y el critico siempre una tinica neurona que serd la recompensa esperada
(funcién activacion linear). Actor y critico interactiian entre si en un proceso iterativo de
esta manera.

1. El agente interactta con el entorno al seleccionar una accién en funcién del estado
actual utilizando el actor.

2. La accidn se ejecuta en el entorno y se observa la recompensa y el préximo estado.

3. El critico utiliza esta informacién para evaluar la calidad de la accién tomada. Cal-
cula la recompensa esperada a largo plazo utilizando una funcién de valor, como la
funcién de valor de estado-accion (Q-value), y actualiza sus parametros para mejo-
rar la precision de sus estimaciones.
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4. El actor utiliza la evaluacién proporcionada por el critico para mejorar su politica.
Esto se puede hacer mediante métodos como el gradiente de politica (policy gra-
dient), donde se calcula el gradiente de la politica con respecto a los pardametros del
actor y se actualizan los parametros para maximizar la recompensa esperada.

5. Se repiten los pasos anteriores para recopilar més datos de interaccién, mejorar la
evaluacion del critico y ajustar la politica del actor.

Normalmente, para maximizar aiin més el entrenamiento de estas redes, la funcién
de perdida usada es la combinacién de las funciones de perdida del actor y el critico
L = Lactor + Leritic [17] Lactor se define como:

Lactor = — Zthl 108 Tty (ﬂt|5t) [G(St/ ﬂt) — Vgn(st)]

Figura 2.5: Funcién de pérdida del actor [17]

donde:

= T: el niimero de pasos de tiempo por episodio, que puede variar segtn el episodio
= 5;: el estado en el paso de tiempo ¢

= g;: accion elegida en el paso de tiempo ¢

= 77: es la politica (Actor) parametrizado por 6

» V" es la funcion valor (Critico) también parametrizado por ¢

= G = G;: el rendimiento esperado para un par de estado y accién en un momento ()
dado

Se afiade un término negativo a la suma, ya que la idea es maximizar las probabi-
lidades de que las acciones produzcan mayores recompensas, minimizando la pérdida
combinada.

_ T t—t
Gt =Yy 1y

Figura 2.6: Retorno esperado [17]

El retorno esperado o G; (Figura 2.6) se encarga de transformar la secuencia de recom-
pensas de cada paso de tiempo t, {r¢}]_; obtenidas en un episodio, en una secuencia de
retorno esperado, {G;}!_; donde se suman todos las recompensas obtenidas desde t has-
ta T cada recompensa siendo multiplicado por un factor de descuento exponencialmente
decreciente y

v € (0,1), por lo tanto, las recompensas que estdn més alejados del paso de tiempo
actual tienen menos peso. Intuitivamente, el rendimiento esperado simplemente implica
que las recompensas ahora son mejores que las recompensas posteriores. En un sentido
matemadtico, es para asegurar que la suma de las recompensas converja. Para estabilizar el
entrenamiento, la secuencia resultante de retornos también estd estandarizada (es decir,
para tener media cero y desviacién estdndar unitaria).

El término G — V en Ly se llama ventaja[17] e indica cudnto mejor es una accién
dado un estado particular sobre una accién aleatoria seleccionada segtin la politica 7t para
ese estado. Este término nos ayuda a reducir la varianza en el entrenamiento, ya que si no
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estd seria muy alta. Ademas, al elegir el critico V' tiene un beneficio extra, ya que este esta
siendo entrenado continuamente para parecerse a G disminuyendo atin més la varianza.

Ademas, sin el Critico, el algoritmo intentaria aumentar las probabilidades de las
acciones tomadas en un estado concreto basdndose en el rendimiento esperado, lo que
puede no suponer una gran diferencia si las probabilidades relativas entre las acciones
siguen siendo las mismas.

Vamos a decir, por ejemplo, que dos acciones para un estado determinado produjeran
el mismo rendimiento esperado. Sin el Critico, el algoritmo intentarfa aumentar la pro-
babilidad de estas acciones basandose en el objetivo J. Con el Critico, puede resultar que
no haya Ventaja (G — V = 0) y, por tanto, no se obtendria ningtin beneficio aumentando
las probabilidades de las acciones, por lo que el algoritmo fijarfa los gradientes en cero.

Pasamos ahora a la funcién de pérdida del critico L,

Lcritic = Lé(Gr Ven)

Figura 2.7: Funcién de pérdida del critico [17]

donde L; es la Huber Loss, la cual es menos sensible a los valores atipicos como pueda
ser mean squared-error, aunque se pueden usar las dos y dan resultados similares. Un
ejemplo con c6digo puede ser encontrado aqui [17]

Esta seria la forma mds bésica de entrenamiento de agentes con aprendizaje por re-
fuerzo usando métodos de actor y critico, luego dentro de esta rama hay muchos algo-
ritmos que intentan arreglar los problemas que tienen estos métodos usando distintas
herramientas.

Un algoritmo muy famoso podria ser Proximal Policy Optimization (PPO) [14] este
algoritmo intenta solucionar el problema de actualizacién de las politicas, cuando una
politica es actualizada puede ser que cambie mucho, atin se use un learning rate bajo,
esto puede llevar a saltos muy grandes en el gradiente en la funcién da optimizar y que
el algoritmo nunca converja. La idea principal detrds de PPO es actualizar la politica de
manera incremental y limitar el cambio en cada actualizacién. Esto se hace mediante la
introduccién de una “clipping objective” que controla la distancia entre la politica actual
y la politica actualizada. Esto ayuda a evitar actualizaciones drasticas que puedan llevar
a la inestabilidad o a un peor rendimiento.

Después de recopilar datos de interaccion con el entorno, se utilizan estos datos para
calcular la funcién de pérdida que se utilizard para optimizar la politica. Se calcula el
valor de probabilidad (surrogate objective) que mide la diferencia entre la probabilidad
de accién de la politica actual y la probabilidad de accién de la politica actualizada. Esto
se hace multiplicando las probabilidades de accién de la politica actual por las proba-
bilidades de accién de la politica actualizada. Se introduce un rango de confianza (clip
range) que especifica cuanto se permite que la politica actualizada se aleje de la politica
actual. El rango de confianza es un hiperpardmetro que se ajusta segiin el problema y los
requisitos de estabilidad.

Finalmente, se utiliza el clipping objective para limitar la actualizacién de la politica.
La actualizacién de la politica se realiza eligiendo el valor minimo entre el valor de proba-
bilidad y el valor del clipping objective. Si el valor de probabilidad estd dentro del rango
de confianza, se utiliza el valor de probabilidad sin cambios. Si el valor de probabilidad
estd fuera del rango de confianza, se utiliza el valor de probabilidad ajustado dentro del
rango de confianza (Figura 2.8)
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Figura 2.8: LCLIP [14]

2.4 Trabajos relacionados

En esta seccién vamos a estudiar los trabajos relacionados con este caso, cualquier
trabajo relacionado con aprendizaje por refuerzo nos serviria, ya que normalmente para
este tipo de problema no se suelen aplicar algoritmos de machine learning, se suele llevar
a cabo con algoritmos tradicionales y normalmente se tienen que adaptar a cada confi-
guracion de almacén, lo cual supone un coste enorme en I+D e ingeniera a las empresas.
Por otro lado, las que usan estos nuevos algoritmos de Deep Learning en sus almacenes
como pueda ser “Amazon” obviamente no revelan como lo hacen, ya que pertenece a su
software privado.

Pero a finales de 2022 se llev6 publicé un articulo de un estudio sobre esto en la Uni-
versidad de Edinburgo el 22 de diciembre de 2022, Scalable Multi-Agent Reinforcement
Learning for Warehouse Logistics with Robotic and Human Co-Workers [5]. En este
trabajo plantean un proyecto que utiliza el aprendizaje por refuerzo con multiples agen-
tes (MARL) para mejorar la eficiencia y flexibilidad de los sistemas de preparacién de
pedidos en almacenes comerciales. Este enfoque busca optimizar el rendimiento de la
preparacion de pedidos al coordinar el movimiento y las acciones de los robots méviles
y los operarios humanos en el almacén. El problema central abordado en el proyecto,
conocido como el problema de la preparacién de pedidos, consiste en como coordinar
el movimiento y las acciones de los agentes trabajadores para maximizar el rendimiento
(por ejemplo, el flujo de pedidos) bajo restricciones de recursos. Los métodos tradiciona-
les utilizados en la industria requieren grandes esfuerzos de ingenieria para optimizar las
configuraciones variables de los almacenes, como hemos mencionado anteriormente. En
cambio, el enfoque de MARL se puede aplicar de manera flexible a cualquier configura-
cién de almacén (como tamafio, distribucién, nimero/tipo de trabajadores, frecuencia de
reposicién de articulos), y los agentes aprenden a cooperar 6ptimamente entre si a través
de un proceso de prueba y error. El articulo detalla el estado actual del esfuerzo de I+D
iniciado por Dematic y la Universidad de Edimburgo para desarrollar una solucién de
MARL escalable y de propésito general para el problema de la preparacién de pedidos
en almacenes realistas.

En este trabajo se plantea una jerarquia de 3 modelos, los cuales tendrdn distintas
tareas. El administrador, asi como los agentes AGV y los operarios, se modelan utilizando
redes neuronales con multiples cabezas. La red del administrador consta de tres capas
completamente conectadas con 128 neuronas en cada capa, tanto la value network como
la policy network, de similar forma los agentes AGV y los operarios tienen redes con
2 capas y 64 neuronas. El modelo jerdrquico se entrena utilizando el algoritmo Shared
Network Actor-Critic (SNAC), en el cual se comparten las redes entre los operarios y
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Figura 2.9: Diagram of 3-layer Feudal Hierarchy [5]

los AGVs para mejorar la eficiencia del proceso de entrenamiento. Ademas, se utilizan
técnicas como el descuento temporal (factor ), la estimacién de la ventaja generalizada
(GAE, Generalized Advantage Estimate) y la estandarizacion de estas para mejorar el
rendimiento del aprendizaje (Véase en la figura 2.9).

La idea es dividir las ubicaciones dentro del almacén en sectores disjuntos. El admi-
nistrador observa las ubicaciones actuales y los objetivos de todos los agentes, asi como
los pedidos actuales asignados a cada AGV (Automated Guided Vehicle, por sus siglas
en inglés), y determina un sector al que cada agente debe moverse. Una vez que se ha
determinado la ubicacién objetivo de cada agente, un controlador de nivel inferior cal-
culard una ruta desde su ubicacién actual y ejecutard la secuencia necesaria de acciones
primitivas.

Ademas, se reduce atin mds el tamafio del espacio de acciones efectivas de los agentes
mediante el enmascaramiento de acciones. Se observa que cada AGV solamente necesita
recoger los elementos de su pedido actual, por lo que solo deben moverse a ubicaciones
dentro del almacén que contengan estos elementos. Esto se logra enmascarando las accio-
nes que hacen referencia a ubicaciones sin elementos en el pedido actual de un AGV. De
manera similar, se aplica un enfoque de enmascaramiento de acciones para los operarios
encargados de la preparacion de pedidos.

En nuestro trabajo eliminamos esta jerarquia y utilizamos solamente un agente, esto
le complica més la tarea al agente, pero hace que se necesite menos preparacioén previa
y este puede llegar a ser mas versétil en segtin que situaciones. Es muy probable que el
sistema estudiado en este articulo sea bastante mas eficiente que el nuestro por el hecho
de la divisién de tareas.



CAPITULO 3
Analisis del problema

El manejo eficiente de las operaciones logisticas en los almacenes es fundamental pa-
ra optimizar los procesos y garantizar un flujo de trabajo suave. La tarea de gestionar las
entradas y salidas de cajas implica rastrear y coordinar el movimiento de los productos
almacenados, lo cual puede ser un desafio en entornos con un alto volumen de mercan-
cias.

Algunas razones por las cuales desarrollar un agente de IA para esta tarea pueden
ser:

= Automatizacién de procesos: Un agente de IA puede realizar tareas repetitivas y
mondtonas de manera eficiente y precisa. Puede encargarse de verificar y regis-
trar las entradas y salidas de cajas, evitando la necesidad de intervencién humana
constante. Esto ayuda a reducir errores y liberar tiempo para que los empleados se
enfoquen en actividades més estratégicas. [11][5]

= Optimizacién del espacio de almacenamiento: El agente de IA puede utilizar al-
goritmos de optimizacion para determinar la ubicaciéon éptima de las cajas en el
almacén. Esto asegura que el espacio se utilice de manera eficiente, maximizan-
do la capacidad de almacenamiento y facilitando la localizacién y recuperacién de
productos cuando sea necesario.[12]

= Gestién de inventario en tiempo real: Un agente de IA puede llevar un registro
preciso de las cajas que ingresan y salen del almacén. Esto proporciona una visiéon
en tiempo real del inventario, lo que facilita la planificacién de pedidos, el segui-
miento de productos y la identificacién de posibles problemas, como faltantes o
excesos de inventario.[11][7]

= Optimizacién de rutas y procesos de despacho: Al utilizar técnicas de IA, el agente
puede analizar datos histéricos y en tiempo real para identificar patrones y tenden-
cias en la demanda y el flujo de productos. Esto permite optimizar las rutas de
entrega y los procesos de despacho, reduciendo los tiempos de espera y los costos
de envio.[5]

= Deteccién de anomalias y problemas de calidad: El agente de IA puede estar equi-
pado con algoritmos de deteccién de anomalias que alerten sobre posibles proble-
mas, como cajas dafiadas, productos faltantes o errores en el etiquetado. Esto ayuda
a garantizar la calidad de los productos y facilita la resolucién temprana de proble-
mas.[9]

En resumen, desarrollar un agente de IA para gestionar las entradas y salidas de cajas
en grandes almacenes puede proporcionar una serie de beneficios, como la automatiza-
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cién de tareas, la optimizacién del espacio de almacenamiento, una gestién de inventario
mas precisa, la optimizacién de rutas y procesos de despacho, y la deteccién de anoma-
lias. Estas ventajas pueden mejorar la eficiencia operativa, reducir los errores y costos, y
ofrecer un mejor servicio a los clientes.

En nuestro trabajo nos vamos a centrar principalmente en el punto de Automatiza-
cién de procesos e intentaremos optimizar el espacio usado en el almacén y rutas segui-
das por el agente como objetivos secundarios.

Durante este proyecto nos hemos enfrentado a distintos retos, como crear un espacio
simulado controlado similar a la realidad para entrenar a nuestro agente, ya que no po-
demos hacerlo en la vida real. Representar la informacion del entorno de forma que el
agente puede procesarla y entenderla correctamente. La divisién del trabajo en distintos
subproyectos cada uno mas complicado para llegar a la solucién final de forma iterativa,
en la primera iteracion el objetivo del agente serd recoger cajas de su entorno y depo-
sitarlas en el punto de entrega, en la segunda iteracion deberd realizar la colocacién de
cajas en estanterias (recoger las cajas del punto de recogida y colocarlas), en la tercera
iteracion su objetivo sera las dos anteriores combinadas, se le asignardn unas cajas que
deben ser entregadas y otras que deben ser ordenadas, pero si ninguna restriccién de en
que momento entregar o recoger, hasta ahora las cajas seran todas iguales, en la dltima
iteracion debera trabajar con distintos tipos de cajas.



CAPITULO 4
Creacidn del entorno

En esta secciéon explicaremos como se crea el entorno en el cual el agente va a interac-
tuar. Asi como sus caracteristicas principales, las cuales cambiardn en cada iteracion del
trabajo. Veamos primero como se ve el entorno en la vida real (Figura 4.1).

Figura 4.1: Sistema ASRS en la vida real

El entorno tiene que simular el escenario de la figura 4.1, como podemos ver el robot
se puede mover en dos ejes y siempre sobre las estanterias (significa que no tiene que
evitar obstdculos mas alla de salirse de su rail). Cada robot tiene acceso a dos estanterias
y puede llegar a una profundidad de dos casillas en cada una de ellas, ademas el robot
posee espacio para 3 cajas en su inventario. Transformando todo esto en un lenguaje més
matematico, cada posible posicién en una estanteria e dada la podemos definir como
(x,y,z), donde x,y es la posicién de la casilla en la profundidad z de una estanteria e
dada, esta puede contener una caja o no.

Para simplificar el problema, por ahora el agente tinicamente tendré acceso a una es-
tanterfa y la profundidad serd de 1 (solo una caja en cada posicién x, y), gracias a esta
simplificacién el entorno se puede representar con una sola matriz de nxn o grid de aho-
ra en adelante (Véase en la figura 4.2) y el robot como una posicién aparte x,y ya que
este puede moverse libremente encima de esa matriz. Por ejemplo, con cada accién de
movimiento, el agente puede moverse una casilla en cualquier direccién.
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Figura 4.2: Matriz entorno

Como podemos ver en la figura 4.2 seria un ejemplo de un entorno de un tamafio de
15x15, donde existen distintos posibles valores

= -1: simboliza el punto de recogida o entrega de cajas (es el mismo punto).
= 0: simboliza que el espacio esta vacio.

= 1y superior: simboliza que él en este espacio hay una caja, y que tipo de caja es (1
es un tipo de caja, 2 es otro tipo de caja, 3 otro ...).

Cuando el entorno es creado se definen dos constantes pasos para agregar demanda,
esta constante nos dice cada cuantos pasos una nueva orden de demanda va a llegar al
agente la cual debera cumplir y también max pasos, significa el nimero maximo de pasos
que el agente puede realizar en el entorno, si el agente cumple con toda la demanda sin
llegar a los pasos necesarios para ninguna de estas dos constantes el episodio acaba y es
recompensado positivamente.

En el momento que se crea el entorno el grid se inicializa con todo 0 del tamafio de-
seado, seguidamente se rellena aleatoriamente con cajas (los distintos tipos de cajas que
habra se pueden elegir libremente) dejando espacios vacios, seguidamente se inicializa la
posicion del agente de forma aleatoria en el grid cerca del centro y finalmente se coloca
el punto de entrega/recogida en el centro.



CAPITULO 5

Espacio de accién y espacio de
observacién

5.1 Espacio de accién

El espacio de accién se define como las posibles acciones que puede tomar el agente,
estas pueden ser tanto discretas como contintias, un ejemplo de acciones discretas seria
por ejemplo controlar un mando, mientras que un ejemplo de acciones continuas seria
flexionar un brazo robético una cierta cantidad de grados. En nuestro caso nos decanta-
mos por la acciéon discreta, por las caracteristicas del entorno y por la facilidad de entre-
namiento de estas, ya que si la accion es discreta, nuestra salida de la red neuronal sera
casi como si fuera un problema de clasificacién en el cual tendremos una distribucién de
probabilidad que sumara 1 (funcién de activacién softmax) para cada posible accién.

El tamarfio y la complejidad del espacio de acciéon pueden influir en el desafio del
problema. Si el espacio de accién es grande o continuo, el agente puede necesitar explorar
y experimentar mds para encontrar las acciones 6ptimas. Ademads, el disefio del espacio
de accién puede influir en la eficiencia y efectividad del aprendizaje, ya que un espacio
de accién bien definido puede facilitar el descubrimiento de politicas de comportamiento
eficientes.

En este trabajo usaremos 6 posibles acciones, 4 acciones de movimiento en las cuales
puede moverse una casilla en cualquiera de las 4 direcciones (arriba, abajo, derecha o
izquierda) y dos acciones adicionales que serfan las acciones de “Coger”, donde el agente
recoge una caja del grid y la coloca en su inventario o “Dejar”, donde el agente deja la
primera caja de su inventario (su inventario funciona como una cola).

Las acciones de movimiento simplemente serdn sumar a la posicién del agente un
vector unitario en la direccién que deseemos, mientras que las acciones “Dejar” y “Coger”
serdn gestionadas con condiciones, lo veremos en el siguiente capitulo.

Tabla 5.1: Codificacién de acciones

Accion (Indice)  Accion (Codificacion) Descripcién

0 np.array([0, 1]) El agente realiza un paso a la derecha

1 np.array([0, -1]) El agente realiza un paso a la izquierda

2 np.array([1, 0]) El agente realiza un paso hacia abajo

3 np.array([-1, 0]) El agente realiza un paso hacia arriba

4 “Coger” El agente intenta coger una caja de la casilla actual
5 “Dejar” El agente intenta dejar una caja en la casilla actual

19
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La tabla 5.1 nos ensefia como se codifica él espacié de accién en el cédigo

5.2 Espacio de observaciéon

El espacio de observacién, también conocido como espacio de estado, se refiere al
conjunto de todas las posibles observaciones que un agente de aprendizaje puede recibir
del entorno en el que se encuentra. Estas observaciones proporcionan informacién sobre
el estado actual del entorno y permiten al agente tomar decisiones sobre las acciones que
debe tomar.

Este puede variar en complejidad y tipo de datos que contiene. Puede ser discreto o
continuo, dependiendo de si las observaciones se pueden describir mediante un conjunto
finito o infinito de valores. Por ejemplo, en un juego de cartas como el poker, el espacio
de observacién podria ser el conjunto de cartas que cada jugador tiene en la mano y las
cartas comunitarias en la mesa.

Es importante entender el espacio de observaciéon porque determina qué informacién
tiene disponible el agente para tomar decisiones. La calidad y la relevancia de las obser-
vaciones influirdn en la capacidad del agente para aprender y realizar acciones efectivas.

En resumen, es crucial tener una buena representacion del entorno/problema en él
espaci6 de observacién para obtener unos buenos resultados. En nuestro problema nos
basaremos en la solucién aportada en [19] en el cual plantean una forma de codificacién
para GridWorld o espacios matriciales como es nuestro caso (Véase en la figura 5.1).

H::' I

Sokoban agent goals boxes neural network input

Figura 5.1: Grid Representation in NN [19]

Recordemos que este trabajo tenia bastantes iteraciones, en las cuales en primer lugar
el robot deberia aprender tinicamente a recoger cajas y llevarlas al punto de entrega, en la
siguiente iteracion el agente tendria que ir a buscarlas al punto de recogida y colocarlas
en las estanterias, etc. En cada iteracion el espacio de observacién cambia ligeramente,
pero la codificacion general funciona de la siguiente forma.

= observacién del Grid: El robot debe observar el Grid para saber donde estd, lo
que seria equivalente a “ver” para los humanos, para eso el agente puede saber
informacién de 7x7 casillas a su alrededor para un total de 49 casillas, saber su
informacién significa, saber si hay una caja, si esta vacio, si es una pared o si es
el punto recogida. Para saber eso utilizamos 2 sub-grids como indican en [19], los
grids contienen solamente 0, 1 y -1, el -1 simboliza que el agente esta ““mirando”
fuera del entorno” si en los 2 sub-grids encontramos un 0, significa que la casilla est4
vacia. Ahora bien, si encontramos un 1 depende de en que sub-grid se encuentra
este, si estd en el 1 significa que esa caja es reclamada en el punto de entrega, si el 1
estd en el sub-grid 2 significa que esa casilla estd ocupada, pero con un tipo de caja
que no nos interesa. Podemos ver una representacion visual en la figura 5.2

= observacién del Inventario: Para el inventario el agente puede ver qué estado tiene
cada espacio de su inventario con 2 valores, su capacidad méxima de cajas cargadas
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simultdneamente es de 3 y las cajas pueden ser de dos tipos, cajas que necesitan
ser entregadas o cajas que necesitan ser depositadas, por lo tanto, cada espacio de
inventario se codifica con un one-hot-encoding de estas dos cajas, si los dos valores
son 0, ese espacio del inventario esta vacio.

= observaciéon de la demanda: Para saber cuanto le falta al robot tiene informacién
de cuantas cajas faltan por ser recogidas y cuantas cajas faltan por ser entregadas.
Eso es el valor exacto de cajas que faltan para cada tipo de demanda.

= observacion del punto de recogida/descarga: Para hacer la vida mas f4cil al agente,
este sabe en todo momento a la distancia que se encuentra del punto de recogida/-
descarga.

Caja que tiene que ser recogida
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Figura 5.2: Vision del agente






CAPITULO 6
Interaccidn con el entorno

Cada vez que se realiza un reseteo (empieza un nuevo episodio) en el entorno el
inventario del robot se vacia, el agente se coloca de nuevo en una posicién inicial cerca
del centro y se borra la demanda acumulada de antiguos episodio y se crea una nueva, el
estado de las estanterias permanece constante.

Para afiadir demanda en cajas que deben ser colocadas en las estanterias se inicializa
una cola con longitud variable y tipos de caja aleatoria, cada vez que el robot ejecute la
accion “Coger” en la casilla de recogida, la siguiente caja en la cola serd cargada en el
robot y eliminada de la cola.

Para afadir demanda en las cajas que se deben entregar, simplemente asignamos un
ntmero aleatorio de demanda a cada tipo de caja que tenemos en el entorno. Cada vez
que se ejecute una accién “Dejar” en el sitio de descarga, la demanda de un tipo de caja i
bajarad una unidad.

En cada paso del entorno, una acciéon deberd ser elegida por el agente, asi es como
gestionamos las acciones en el entorno:

1. Sila accién es de direccién, se comprueba que este no se esté saliendo de los limites
del entorno y se lleva a cabo la accién.

2. Silaaccién es de “Coger” existen dos situaciones donde se puede llevar a cabo esta
accion:

= Si el agente se encuentra en el punto de recogida y tiene espacio en su inven-
tario, este coge la siguiente caja en la cola de demanda (primero se comprueba
que haya cajas en la cola y de ser asi se elimina de esta) y la coloca en la primera
posicién libre de su inventario.

= La otra posible situaciéon es que recoja una caja que se encuentra en una estan-
teria, en ese caso comprobamos que efectivamente hay una caja en ese lugar y
que el agente tiene espacio en su inventario, si eso se cumple se carga la caja.

3. Sila accién es de “Dejar” existen también dos situaciones donde se puede llevar a
cabo:

= Si el agente se encuentra en el punto de descarga y tiene alguna caja en su
inventario, se comprueba que exista demanda de esta y se deja la primera de
su inventario en este punto (recordemos que funciona como una cola).

= Siel agente se encuentra en algtin lugar de la estanteria que esté vacio y tiene
alguna caja en su inventari6, se deposita igual que en el anterior caso.

Finalmente, se hacen comprobaciones para estimar las recompensas de este paso:
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Interaccién con el entorno

En cada paso por defecto la recompensa sera de -0.1

Si el robot ha hecho un “Coger” de una caja de la cola de demanda del punto de
recogida es recompensado con +10 de recompensa, si el “Coger” es sobre una caja
de las estanterfas la recompensa es el de por defecto.

Si este ha hecho un “Dejar” de una caja con demanda en el punto de entrega, su
recompensa serd también de +10, al igual que antes, si el “Dejar” es sobre alguna
caja de las estanterias, la recompensa el de por defecto.

Si el agente ha cumplido con toda la demanda del episodio, es decir, no queda
ninguna caja por recoger/ordenar, el episodio acaba y este es recompensado con
+1000 de recompensa.

Sin embargo, si el agente ha agotado el nimero de pasos permitidos en este episo-
dio, este también acaba, pero es penalizado con -1000 de recompensa.

Finalmente, se hace una comprobacién de si se debe afiadir mds demanda, eso es
si, pasos >= pasos para agregar demanda.



CAPITULO 7

Modelo y entrenamiento

7.1 Modelo: Arquitectura de red neuronal

La arquitectura de la red neuronal es crucial para el correcto funcionamiento del agen-
te, si usamos una red neuronal muy simple puede existir underfitting haciendo que el
modelo no aprenda correctamente. Por otra parte, arquitecturas demasiado complejas
pueden producir demasiado ruido y complicar la convergencia.

En este trabajo se han usado arquitecturas muy similares a las mencionadas en los
articulos [5] y [14], al tener observaciones en forma de grid podriamos pensar que en este
caso utilizar una Red Neuronal Convolucional (CNN) para la observacién cercana del
agente y luego concatenar el resto de tensores podria ser una buena idea. Se ha intenta-
do, pero al tener un grid tan pequeio (recordemos que la observacién del agente es un
7x7 a su alrededor) no es necesario, lo tinico que provoca es aumentar el tiempo de en-
trenamiento necesario, ya que en un entrenamiento por aprendizaje por refuerzo usando
CNN, primero las capas convolucionales tienen que aprender a “ver” y posteriormente
el modelo aprende a hacer la tarea correcta.

Por lo tanto, se decidi6é aplanar todas las observaciones, concatenarlas y pasarlas a
la red neuronal como capa de entrada, por ejemplo en la tltima iteracion del trabajo
(Agente de operativa de entrega y recogida a la vez con distintos tipos de cajas) tenemos
105 neuronas en la capa de entrada.

Como ntcleo de nuestra red se estudi6 el posible uso de Redes Neuronales Recu-
rrentes (RNN), més en concreto usando capas LSTM, esto podria haber sido ttil, ya que
gracias a su capacidad de almacenar informacién sobre entradas anteriores, podria ser
capaz de optimizar sus rutas de una mejor forma, recordando lugares los cuales ya ha
visitado anteriormente. Lamentablemente, el hecho de usar capas recurrentes de forma
efectiva en el algoritmo PPO no es tan facil como simplemente afiadir estas capas, sino
que se tiene que tener en cuenta a la hora de programar el algoritmo. Si es verdad que
estas capas se usan en articulos como [21] o [3] no estd demostrado que supongan una
enorme mejora en el desempefio de los agentes.

Por lo tanto, usaremos un multilayer perceptron cldsico, este tendra 2 capas ocultas
de 64 neuronas cada una, con una funcién de activacién de tangente hiperbdlica (Tanh),
la cual nos limita los valores entre -1y 1, se podria usar la ReLU la cual tiene una compu-
taciéon maés sencilla, pero al no tener los valores de la capa de entrada entre 0 y 1 puede
dar resultados y gradientes no deseados. Esta arquitectura se compartird tanto para el
actor como para el critico (la funcién valor), lo tnico que cambia es la capa de salida, la
del actor sera una capa de salida con 6 neuronas (una para cada posible accioén discre-
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26 Modelo y entrenamiento

ta) con una funcién de activacién softmax y la del critico sera una sola neurona con una
activacioén lineal (o lo que es lo mismo, sin funcién de activacién)

A continuacién veremos los hiperparametros a tener en cuenta, los valores elegidos
para estos se han basado en los articulos [14] donde proponen el algoritmo PPO y posibles
valores de sus hiperpardmetros y [5] que es un problema muy similar al nuestro.

» Coeficiente de factor de descuento (discount factor): Al determinar la importancia
relativa de las recompensas futuras en comparacién a las inmediatas suelen ser
valores muy cercanos a 1, como 0.99, 0.999 0 0.9999, en nuestro caso y siguiendo el
articulo [5] usaremos 0.99

= Tasa de aprendizaje (learning rate): La velocidad a la que se actualizan los pardme-
tros en la politica suele ser muy importante para evitar grandes saltos, por lo tanto,
queremos valores bajos para evitar eso mismo, en nuestro caso serd 0.0003

= Coeficiente de ratio de recorte (clipping ratio): Es utilizado en la funcién de pér-
dida para limitar las actualizaciones de la politica. En nuestro caso usaremos 0.2
como mencionan en [14]

= Coeficiente de ratio de valor (value coefficient): Controla la importancia relativa
del término de valor en la funcién de pérdida. Hemos decidido usar 0.5, ya que
parece dar mejores resultados segtn [14]

7.2 bucle de entrenamiento

En este capitulo estudiaremos como hemos llevado a cabo el bucle de entrenamiento,
como recopilamos datos durante el entrenamiento y como guardaremos los modelos en
cada iteracion.

Como hemos mencionado anteriormente, este trabajo ha tenido distintas iteraciones a
lo largo del proyecto y no en todas el bucle de entrenamiento ha funcionado de la misma
forma, ya que hay tareas que necesitan de un aprendizaje mas extremo para realizarse
correctamente que otras. Pero en general podemos encontrar una tendencia similar, en
los primeros pasos el modelo aprende a hacer la tarea base, ya sea recoger cajas, deposi-
tarlas o las dos, normalmente se le da un entorno sencillo para resolver y pocas cajas de
demanda, por ejemplo un entorno de 11x11 y 5 cajas como objetivo. Luego de determina-
dos pasos de tiempo o luego de que se llegue a un umbral, el entorno cambiara de tamafio
o el namero de cajas de demanda o ambos al mismo tiempo, por lo que podemos esperar
una bajada de rendimiento del agente, pero que debera recuperarse lentamente. Esto se
debe a que, si lo colocamos directamente en un entorno muy grande con muchas cajas,
es dificil que el modelo llegue a converger en algtin punto, y si lo hace necesitariamos
muchos pasos de tiempo.

El algoritmo que usaremos para entrenar la red neuronal serd PPO[14] el cual hemos
explicado anteriormente, ya que nos permite trabajar con espacios de accion discretos.
Adicionalmente, cada 1000 pasos de tiempo se lleva a cabo una llamada a la funcién
callback, la cual va a calcular la recompensa media de los tltimos 100 episodios y guar-
darla en un archivo de registros para su posterior visualizacién, ademds de guardar el
modelo solamente si la recompensa actual supera el mejor recompensa anterior, asi nos
quedaremos siempre con el mejor modelo durante el entrenamiento, no con el dltimo.
Es normal ver oscilaciones en las recompensas medios durante el entrenamiento en to-
dos los algoritmos de reinforcement learning, mas atin cuando usamos magnitudes de
recompensas altas como son las nuestras. En el siguiente capitulo veremos los resultados
en cada iteracién del trabajo con cada algoritmo.



CAPITULO 8
Resultados

Este capitulo tendra 4 secciones, una para cada objetivo del robot, recordemos que
empezamos solamente entrenando al agente parar recoger cajas, y desde ahi vamos esca-
lando la complejidad, en cada seccién haremos un pequefio resumen de lo que intenta-
mos y como lo hacemos y los resultados comentados brevemente.

8.1 Objetivo 1: Entregar cajas genéricas

En este objetivo el agente tenfa que ser capaz de recoger cajas genéricas del entorno
y depositarlas en el lugar de entrega que esta en el centro, la informacién del agente
seria su entorno (si hay caja, si estd vacio, si es el lugar de entrega o es una pared), el
ntimero de espacios en su inventario, el niimero de cajas que le faltan por entregar y la
distancia al punto de entrega. En este caso el robot tiene completa libertad de hacer lo
que quiera, puede mover las cajas que él quiera, pero solamente depositar cajas en el
punto de entrega le supondrd una recompensa positiva. El nimero de cajas que tendra
que entregar es aleatorio en cada episodio, el minimo es 4 y el médximo depende de la
complejidad que queramos darle al entorno, ird variando durante el entrenamiento.

Para considerar que el objetivo se ha resuelto correctamente la media de las recom-
pensas debe estar en torno a 1000, por el sistema de recompensas utilizado, puede ser
que esté un poco por debajo o incluso por encima, depende de cuédn eficientemente lo
consiga resolver, ya que recordemos que por cada paso la recompensa se ve disminuido
-0.1, pero con cada caja +10.

En este caso el bucle de entrenamiento sera de unos 300000 pasos de tiempo totales,
cada 100000 pasos se cambia el entorno por uno mds complejo, enla 1.” etapa es entrenado
en un entorno de 11x11 con un minimo de 4 y un méximo de 5 cajas que entregar, es una
tarea bastante sencilla y se espera que la consiga resolver relativamente rapido, en la 2.
etapa el tamafio sigue siendo de 11x11, pero ahora el méximo de cajas que puede que
tenga que entregar pasa a ser 20, aqui nos aseguramos que entiende su tarea segtn la
informacién que él posee de las cajas que tiene que entregar y no estd llevando a cabo
una serie de acciones predeterminadas todo el rato y finalmente en la 3.” se agranda el
tamafio del entorno a 21x21 para confirmar que es capaz de trabajar en distintos tamafios
de entorno.

= Primera etapa: Si observamos la figura 8.1 en la primera etapa el agente parte des-
de 0 sin saber nada, pero podemos observar que rapidamente descubre como au-
mentar su recompensa de forma casi exponencial, situdndose alrededor de 200 de
recompensa media a los 5000 pasos de tiempo y a los 20000 pasos de tiempo ya es
capaz de obtener una recompensa media de unos 900, lo cual se podria considerar
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Figura 8.1: Curva de entrenamiento para entrega de cajas

ya resuelto, luego hasta llegar a los 100000 pasos de tiempo el modelo sigue mejo-
rando lentamente aumentando su eficiencia en la tarea (reduciendo su niimero de
pasos necesarios)

Segunda etapa: En este momento que aumentamos el niimero de cajas que el agen-
te debe entregar vemos una pérdida de rendimiento, lo cual es esperable al estar
aumentando la complejidad, pero este se recupera a lo largo de los pasos de tiempo
de una manera constante, podemos ver pequefias bajadas, pero es normal al estar
frente un problema de aprendizaje por refuerzo. Pero llega a mejorar por bastante
por encima del umbral del que se considera resuelto, aumentando muchisimo la
eficiencia.

Tercera etapa: En la etapa final se ha aumentado el tamafio del entorno, pero como
podemos ver la pérdida de rendimiento es minima y se recupera casi instantdnea-
mente, en este punto la eficiencia del agente parece haber llegado a su maximo y el
entrenamiento se estanca en esa asintota.

En la tabla 8.1 podemos observar las recompensas medios méaximos obtenidos en ca-

da etapa del entrenamiento, junto a su entorno de entrenamiento, recordemos que nos
hemos quedado con el mejor modelo, no con el Gltimo gracias al callback, por lo tanto,
nuestra recompensa media final es de 1095.02.

Tabla 8.1: Recompensas méximas por etapa de entrenamiento en entrega

Etapa Entorno Mejor recompensa media
1 tamafio = 11x11 minimo de cajas 4, maximo 5  1022.25
2 tamafio = 11x11 minimo de cajas 4, maximo 20 1054.33
3 tamafio = 21x21 minimo de cajas 4, maximo 20  1095.02
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Figura 8.2: Mapa de acciones en entrega de cajas

Adicionalmente, en cada objetivo nos pareci6 interesante saber como se distribuian
las acciones del robot a lo largo, (Véase en la figura 8.2 para ello se creé una grafica de
mapa de calor que nos ensefia como se distribuyen las acciones tomadas por el agente a
lo largo de los pasos de tiempo, para crearla ejecutamos un episodio de forma aleatoria
y lo resolvemos recopilando los datos de este, en este caso intentaremos que el episodio
relativamente sencillo y se puede resolver con pocos pasos, asi no nos queda una grafica
demasiado dificil de leer.

En la figura 8.2 podemos observar como la mayoria de acciones que realiza el agente
son de movimiento como podiamos esperar; sin embargo, parece que intenta hacer mu-
chas acciones de “Coger” seguidas, recordemos que el inventario del agente es de 3 espa-
cios, por lo tanto, més de 3 acciones de “Coger” o de “Dejar” seguidas no tienen mucho
sentido, una forma de evitar esto tal vez seria darle una recompensa negativa para que no
haga estas decisiones “malas”, pero al tratarse de un algoritmo de machine learning rela-
tivamente sencillo, creemos que podria llegar a ser incluso contraproducente y empeorar
el resultado, otro modo de solucionarlo podria ser aumentar el tiempo de entrenamiento.
En dltimo lugar, las acciones de “Dejar”, las cuales consideramos las importantes al tener
que entregar cajas, parecen ser bastante acertadas y no las hace aleatoriamente.

Finalmente, testearemos el funcionamiento del modelo, para ello simplemente le de-
jaremos actuar durante 1000 episodios seguidos para ver si es capaz de resolver todos y
cada uno de estos episodios, también estudiaremos cuanto tiempo o pasos necesita pa-
ra resolver-los y cuantas 6rdenes de demanda consume en cada episodio, lo ideal seria
que resolviese todas las 6rdenes de demanda a la primera, pero si no lo hace y consigue
recuperarse también es buena sefial. El entorno que se ve a testear en este caso va a ser
de 101x101 con un maximo de 30 cajas a entregar. En la figura 8.3 podemos ver 20 episo-
dios aleatorios de estos 1000 episodios del testing. Los resultados finales nos indican que
puede completar todo a la perfeccion con un 100 % de episodios completados y con una
media de 478.08 pasos por episodio.
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Figura 8.3: Testing en entrega de cajas

Como podemos ver en la figura 8.3 todos los episodios se han completado de forma
correcta en relativamente pocos pasos, es normal que cuantas mads cajas se tengan que
entregar, mas pasos se requieran, cabe destacar que a veces el agente deja su inventa-
rio vacio (Cajas en el inventario del robot) esto va a beneficiar a las futuras cargas de
demanda, asi el agente no deberd primero vaciar el inventario y volverlo a cargar de nue-
vo. También podemos ver que todos los episodios los resuelve con una sola orden de
demanda, es decir, no se le acumulan pedidos.

8.2 Objetivo 2: Colocar cajas genéricas

En este objetivo el agente tenia que ser capaz de colocar cajas genéricas del punto
de recogida, el cual estd en el centro y depositarlas en las estanterias, como el objetivo
anterior la informacién del agente seria su entorno (si hay caja, si estd vacio, es el lugar
de recogida o es una pared), el ndmero de espacios en su inventario, el nimero de cajas
que le faltan por colocar y la distancia al punto de recogida. Aqui, el robot también tie-
ne completa libertad de hacer lo que quiera, puede mover las cajas que él quiera, pero
solamente coger cajas del punto de recogida le supondrd una recompensa positiva. El
nimero de cajas que tendréd que colocar también es aleatorio en cada episodio, el minimo
es 4 y el médximo vuelve a depender de la etapa. Al igual que antes, para considerar que
el objetivo se ha resuelto correctamente, la media de las recompensas debe estar en torno
a 1000.

El bucle de entrenamiento es exactamente igual que el anterior objetivo, unos, 300000
pasos de tiempo totales, volvemos a tener 3 etapas, En la primera etapa, el modelo se en-



8.2 Objetivo 2: Colocar cajas genéricas 31

trena en un entorno de tamafio 11x11, donde debe recoger un minimo de 4 y un méximo
de 5 cajas. Esta tarea es relativamente facil y se espera que el modelo la resuelva répida-
mente. En la segunda etapa, el tamafio del entorno sigue siendo de 11x11, pero ahora el
nimero maximo de cajas que el modelo puede tener que recoger aumenta a 20. Aqui, el
objetivo es asegurarse de que el modelo entienda la tarea basandose en la informacién
que tiene sobre las cajas que debe recoger, en lugar de simplemente seguir una serie de
acciones predefinidas todo el tiempo. Finalmente, en la tercera etapa, el tamafio del en-
torno se amplia a 21x21 para confirmar que el modelo es capaz de trabajar en diferentes
tamafios de entorno.
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Figura 8.4: Curva de entrenamiento para la colocacién de cajas

= Primera etapa: Si observamos la figura 8.4 como antes el agente parte desde 0 sin
saber nada sobre la tarea que tiene que realizar, es muy parecido a la primera etapa
del objetivo anterior, parece que rdpidamente encuentra la forma de conseguir un
buen recompensa rdpidamente y a poco a poco va a mejorando su eficiencia hasta
los 10000 pasos de tiempo que alcanza su maximo.

= Segunda etapa: En este momento que aumentamos el niimero méximo de cajas que
el agente puede tener que colocar en las estanterias, como podemos ver, a diferen-
cia del caso anterior, esto no parece afectar en lo mas minimo al rendimiento, ya
que parece haber una pequeia bajada, pero esta puede deberse perfectamente a las
oscilaciones propias del algoritmo de aprendizaje por refuerzo o de la optimizacién
mediante gradiente.

» Tercera etapa: En la etapa final se ha aumentado el tamafio del entorno, puede ser

que haya una pequefiisima pérdida de rendimiento, pero se recupera muy rapido
y parece quedarse estancando en un méximo, creado una asintota horizontal.

las recompensas medios méximos en cada etapa se pueden encontrar en la tabla 8.2
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Tabla 8.2: Recompensas médximas por etapa de entrenamiento en colocacién

Etapa Entorno Mejor recompensa media
1 tamafio = 11x11 minimo de cajas 4, maximo 5  1080.90
2 tamafio = 11x11 minimo de cajas 4, maximo 20 1105.80
3 tamafio = 21x21 minimo de cajas 4, maximo 20 1103.56

Como podemos ver, nuestra recompensa media final de la etapa 3 es peor que el de la
etapa 2, pero al ser tan minima la diferencia, hemos preferido usar el modelo de la etapa
3 al haber sido entrenado en mas entornos.

Actions taken by the agent
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Figura 8.5: Mapa de acciones en recogida de cajas
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En la figura 8.5, podemos observar que al igual que antes existe una accién predo-
minante sobre el resto, la de movimiento, lo cual tiene bastante sentido, a diferencia del
objetivo anterior, aqui parece ser mucho mas consecuente y eficaz con las acciones de
“Dejar” y “Coger” llevandolas a cabo un menor niimero de veces y parece que gestiona-
ra mejor el espacio en su inventario. Seria complicado decir a simple vista, si realiza mas
acciones de “Dejar” que de “Coger”, podriamos incluso pensar que las dos se hacen el
mismo nimero de veces, lo cual, seria lo més éptimo.

Como antes, testearemos el funcionamiento del agente en 1000 episodios seguidos
de un tamafio de 101x101 con un maximo de 30 cajas por entregar. Los resultados nos
indican que se resuelven el 100 % de los episodios correctamente con una media de 424.18
pasos similar al objetivo anterior. Todos los episodios se resolvieron con una sola entrada
de demanda, por lo tanto, en ningtin momento se acumularon pedidos. En la figura 8.6
podemos observar informacién detallada sobre 20 de estos 1000 episodios.
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Figura 8.6: Testing en colocacién de cajas

8.3 Objetivo 3: Entregar y Colocar cajas genéricas (Operativa
mixta)

Ahora el agente tendrd que ser capaz de gestionar la logistica completa del almacén,
tanto las entradas como las salidas sin ningtn tipo de limitacién o que le digamos que
tenga que hacer primero, el mismo deberd priorizar las cajas que deben salir antes, o
las que tienen que ser ordenadas. En un futuro se podria crear un tag para la prioridad
de las cajas de forma manual, pero esto lo hemos evitado por ahora, ya que se escapa
del propésito del trabajo, que es que el agente pueda gestionar tinicamente la logistica.
La informacién que el agente recibe es exactamente igual que en anteriores objetivos.
Como siempre, el agente tiene completa libertad para hacer cualquier cosa, coger y dejar
las cajas que quiera. Aqui el sistema de demanda cambia un poco, la cola de demanda
de entrega de cajas serd un nimero aleatorio entre 20 y 50, elegido de forma empirica,
ya que es lo que normalmente se gestiona en los almacenes de Inditex, la demanda de
colocacion de cajas también es una cola de entre 20 y 50 cajas. El sistema de recompensas
permanece constante, por lo tanto, una recompensa media de 1000 se considera que el
problema estd resuelto

El bucle de entrenamiento en este caso solamente seran 150000 pasos de tiempo en
total, como antes tendremos 3 etapas, anteriormente aumentidbamos tanto el niimero de
cajas que se tenian que entre entregar/recoger y el tamafio del entorno en cada etapa, en
este objetivo al ser el niimero de cajas al tener un maximo y un minimo de cajas preesta-
blecido de entre 20 y 50 no hay opcién a aumentar estos limites, por lo tanto, se quedardn
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constantes a lo largo del entrenamiento y solo sé varia el tamafio del entorno. Por esta
razén no necesitamos tantos pasos de tiempo como en los anteriores objetivos, ya que el
ntmero de cajas a entregar/recoger, que solia ser el parametro que cambiaba el resultado
de la recompensa media, ya no existe. En la primera etapa el entorno serd de 11x11, en la
segunda etapa de 21x21 y en la tercera etapa de 51x51.
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Figura 8.7: Curva de entrenamiento para la operativa mixta

» Primera etapa: En la figura 8.7 a comparacion de la de las otras curvas de entre-
namiento, parece que le cuesta un poco mas llegar a “resolver” el objetivo, pero
recordemos que antes le ddbamos 100000 pasos de tiempo por etapa y ahora sola-
mente 50000, entonces la curva de aprendizaje es muy similar o igual a los otros
objetivos para la primera etapa. Alrededor de los 30000 pasos de tiempo parece
haber resuelto por completo superando la recompensa media de 1000.

= Segunda etapa: En este momento aumentamos el tamafio del entorno y parece no
verse afectado el modelo en absoluto, a mitad de esta etapa el modelo empieza
a bajar su recompensa media, pero asumimos que es por la inestabilidad propia
del entrenamiento de los modelos de aprendizaje por refuerzo, ya que al final se
consigue recuperar, de todas maneras nosotros siempre nos quedamos con el mejor
modelo en cada etapa.

= Tercera etapa: En esta etapa pasa algo muy similar que en la etapa dos, parece que
el modelo baja su rendimiento, pero seguramente sea por la propia inestabilidad
del entrenamiento y simplemente va fluctuando entre esos valores, recordemos que
esos valores son muy buenos, ya que estan por encima de valores de 1000, por lo
tanto, no nos preocupan mucho.

las recompensas medios maximos en cada etapa se pueden encontrar en la tabla 8.3
como podemos ver en cada etapa, incluso mejoramos la recompensa media de la etapa
anterior, asi que nos quedaremos con el mejor modelo de la etapa 3, que ha conseguido
una recompensa de 1309.80.
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Figura 8.8: Mapa de acciones en operativa mixta

Tabla 8.3: Recompensas maximas por etapa de entrenamiento en operativa mixta

Etapa Entorno Mejor recompensa media
1 tamafio = 11x11 minimo de cajas 20, maximo 50 1103.09
2 tamafio = 21x21 minimo de cajas 20, maximo 50 1242.68
3 tamafio = 51x51 minimo de cajas 20, maximo 50 1309.80

En el mapa de calor de las acciones elegidas por el agente (Figura 8.8) podemos ob-
servar que pasa algo similar al objetivo 1 de entrega de cajas, las acciones predominantes
son “Coger” y acciones de movimiento. Aqui “Coger” predomina encima del movimien-
to, eso nos hace pensar que el agente intentar hacer muchos “Coger” que en realidad
son innecesarios empeorando la eficiencia, una forma de solucionarlo serfa imponer un
impacto negativo en la recompensa para que dejara de hacerlo. Lo probamos, pero em-
peoraba tanto el modelo que este dejaba de funcionar por completo, por lo tanto, prefe-
rimos sacrificar esta eficiencia y obtener al menos un funcionamiento correcto. Como es
obvio, la siguiente accién mds usada es la de movimiento para recorrer el grid. Finalmen-
te, los “Dejar” que realiza el agente parecen ser muy acertados, haciendo solamente los
necesarios, aun asi parece que no son del todo eficientes, ya que al tener 3 espacios en
el inventario del agente no parece aprovecharlos del todo, pero es muy complicado de
saber. Al final el agente ha aprendido mediante reinfocement learning y es casi imposible
que lleve a cabo todos los movimientos de forma perfecta y eficiente.

Para el testing de este objetivo seguimos con los 1000 episodios como en anteriores
casos, esta vez se reduce el tamafio del entorno a 51x51 porque ahora el objetivo es mucho
més complejo, ya que tiene que entregar y recoger un gran nimero de cajas, entre 20 y
50.
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Figura 8.9: Testing en colocacién y entrega de cajas

En la figura 8.9 podemos ver 20 de estos 1000 episodios, el formato es un poco distin-
to a las anteriores, ya que nos ensefia las cajas que quedan por entregar por como se ha
hecho el cédigo de log del agente, pero como podemos ver sigue sin tener ningtn proble-
ma, el modelo es capaz de resolver todos los episodios de forma correcta. Podemos ver
bastantes fluctuaciones en los pasos necesarios para resolver cada episodio, eso explica
la media de 800 pasos por episodio que nos da al calcularla de los 1000 episodios testea-
dos, parece ser que algunas veces le cuesta de 2000 a 3000 pasos resolver el objetivo. La
lista del inventario del robot simboliza que posiciones de su inventario tiene cubiertas, si
hay un 0 significa que esa posicién esta libre, si hay un 1 significa que hay una caja. En
cuanto a las entradas de demanda dejamos de ver que todos los episodios se consiguen
en 1 entrada, podemos ver que hay algunos episodios que tiene 2 entradas de demanda,
esto no es algo necesariamente malo, ya que parece que el agente ha sabido recuperarse
de esa acumulacion de demanda y resolver el episodio antes del limite de tiempo, aun asi
no es algo que nos alegre, ya que el agente deberia tener tiempo de sobra para cumplir
cada demanda impuesta no se deberia tener que recuperar.

8.4 Objetivo 4: Entregar y Colocar con distintos tipos de cajas

Finalmente, llegamos a nuestro objetivo verdadero, el agente debera ser capaz de re-
solver el entorno con distintos tipos de cajas en él. Recordemos que el agente no necesita
distinguir estos tipos de cajas, para que le sea mas facil estos han sido enmascarados y
solamente se tienen en cuenta en el backend, para el agente tinicamente existen 2 tipos
de cajas, las que necesitan ser procesadas y las que ya han sido procesadas o no son ne-
cesarias. Como antes, el agente no tiene ningtn tipo de restriccion a la hora de mover
cajas por el entorno, puede mover cajas que ya han sido procesadas perfectamente, por si
por alguna razén quisiera optimizar el espacio. Como el anterior objetivo por concenso
con Inditex y similitud con su almacén, las 6rdenes de demanda se situaran entre 20 y 50
cajas en total, es decir, contando con todos los tipos de cajas, no para cada tipo de caja, ya
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que seria imposible. El sistema de recompensas permanece constante, por lo tanto, una
recompensa media de 1000 se considera que el problema estd resuelto.

En este objetivo no sabemos con cuantas cajas serd capaz de trabajar el agente, ya que
es lo méds complicado del trabajo que el agente sepa trabajar con distintos tipos de cajas,
pero si saber exactamente qué tipo de caja es, por lo tanto, llevaremos a cabo distintas
pruebas a ver como reacciona el agente. El primer bucle de entrenamiento y el mas senci-
llo que usaremos sera de 300000 pasos de tiempo y 3 etapas, cada una de 100000 pasos de
tiempo. Recordemos que en todas las etapas el agente tiene que entregar y recoger entre
20 y 50 cajas. En la primera etapa el agente tendrd 3 tipos de cajas distintos y un entorno
de 11x11, en la siguiente etapa el entorno serd de 21x21 y finalmente en la tercera etapa
de 31x31.
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Figura 8.10: Curva de entrenamiento con un size de 31 y 3 tipos de cajas

= Primera etapa: Como podemos ver en la gréafica de entrenamiento (Figura 8.10 el
agente parece costarle bastante en comparacién a objetivos anteriores, aprender y
optimizar este proceso. En la primera etapa relativamente rdpido, con unos, 25000
pasos de tiempo, consigue obtener una recompensa media de alrededor de 500 y
parece ser que se estanca ahi bajando un poco hasta que da un pico que supera los
1000. Este pico es un tanto sospechoso porque aparece de la nada, pero por como es
el funcionamiento de estos algoritmos de aprendizaje por refuerzo podria ser que
pasara algo asi.

= Segunda etapa: En la segunda etapa, cuando aumentamos el tamafio del entorno,
podemos observar una bajada dréstica en la recompensa del agente como es de
esperar, pero rapidamente se recupera y se vuelve a quedar estancado alrededor de
500 hasta que vuelve a darnos un pico por encima de 1000, exactamente igual que
lo que pasaba en la etapa 2.

= Tercera etapa: En la tercera etapa repetimos el patrén de inicio de las otras etapas,
podemos observar una bajada no tan alta como antes de recompensa media y nos
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estancamos alrededor de 500, parece no ser capaz de encontrar un mejor minimo
para la funcién de perdida y va oscilando entre esos valores indefinidamente.

Parece que nuestro limite es de 21x21 en tamafio con 3 tipos de cajas, antes de probar
a subir el nimero de tipos de cajas vamos a ver como se comporta este agente con un
entorno de 21x21 y 3 tipos de cajas y en un entorno de 31x31 y también 3 tipos de cajas.
Vamos a testear estos dos tipos de entornos en 1000 episodios para saber si es capaz de
resolverlos de forma correcta.

Cajas por ordenar Cajas por entregar Cajas en el inventario del robot Completado Steps Demandas
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Figura 8.11: Testing en colocacion y entrega con tamafio de 21x21 y 3 tipos de cajas

En la figura 8.11 podemos ver 20 de estos 1000 episodios del entorno de 21x21 y 3
tipos de cajas, en esta muestra todos los episodios han sido completados con éxito y con
una sola orden de demanda, como podemos ver en las 3 primeras columnas, las cajas
restantes por ordenar y entregar de cada tipo son 0. En cuanto a los pasos necesarios
para resolver estos entornos pueden variar muchisimo, ya que podemos encontrarnos
con una resolucién con 200 pasos y otras que han necesitado casi 2000 pasos para ser
resueltas, esto es normal debido a tener que gestionar 3 tipos de cajas con las limitaciones
que tiene el agente. Pero comprobando los 1000 episodios nos encontramos con un 97 %
de completado, lo que significa que el 3 % de los episodios, unos 30 los ha fallado y no ha
conseguido el objetivo de entregar o recoger todas las cajas. Los pasos medios de los 1000
episodios se sittian en 1239, no es algo muy eficiente. Aun asi comprobamos que pasa con
el entorno de 31x31 (Véase la figura 8.12) aunque no esperemos muy buenos resultados.

En 20 de estos 1000 episodios ya podemos encontrar 6 episodios fallidos, el cual en los
1000 episodios aumenta a 87 % de completado correctamente, esto significa que hemos
fallado unos 130 episodios, esto no parece mucho silo comparamos con los 870 completa-
dos, pero hay que pensar que esto se deberia poder implementar en un entorno real y que
si falla episodios eso significa que el agente no estd entendiendo bien algo del entorno o
le falta informacién de algtn tipo, es complicado saber donde fallan estos algoritmos al
ser de caja negra y no tener acceso a més informacién. Ademads, si observamos algunos
de estos episodios fallidos, normalmente en la primera orden de demanda el agente tal
vez le quedan 2-3 cajas para entregar, pero al llegar la siguiente orden, en vez de inten-
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Cajas por ordenar Cajas por entregar Cajas en el inventario del robot Completado Steps Demandas
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Figura 8.12: Testing en colocacion y entrega con tamafio de 31x31 y 3 tipos de cajas

tar recuperarse parece quedarse estancado en intentar recuperar esas cajas no entregadas
anteriormente, esto parece indicar que el agente no estd entendiendo bien su objetivo de
entregar un cierto niimero de cajas, se ha intentado cambiar la representacién de esto,
pero nada ha dado un resultado mejor, siempre empeoraba.

Si miramos la distribucién de acciones del agente durante algunos episodios por si
pudiéramos detectar algtin patrén extrafio (En la figura 8.13 podemos ver uno de estos) y
todos tenia un formato similar y sin nada que levantara sospechas, ya que como podemos
ver casi todas las acciones llevadas a cabo por el agente son de movimiento seguido de
“Coger” y “Dejar”, algo que esperariamos. Algo que si nos concierne y nos levanté dudas
fue que en episodio que mostramos en la gréfica, el cual fall6, al final casi solamente
intenta hacer movimientos como si no supiera muy bien que estd haciendo y no intenta
ni coger y dejar cajas, esta podria ser la razén del fallo, pero es dificil saber porque pasa
esto.

Aun asf decidimos probar a hacer un entrenamiento con 5 tipos de cajas para ver lo
que pasaba, partiriamos desde el mejor modelo pasado que era con 3 tipos de cajas y un
entorno de 21x21 y le entrenariamos para ese mismo entorno pero con 5 cajas.

Como era de esperar en la curva de entrenamiento (Figura 8.14) el modelo no es capaz
de aprender, se queda estancado en un minimo local que estd bastante alejado de ser el
6ptimo, ya que obtenemos una recompensa media de unos 350. El algoritmo fue entre-
nado por 100000 pasos de tiempo sin cambio alguno, eso practicamente nos garantiza al
100 % que por mucho més que lo entrenemos no conseguiremos hacerlo converger.

En la figura 8.15 hay 20 episodios ejecutados con 5 tipos de cajas, de estos, 13 no han
sido completados lo cual es més de la mitad, era de esperar observando la recompensa
media de la curva de entrenamiento, y los que si ha resuelto, lo hace con mdas de 1000
pasos, rozando casi los 5000 en algunos, esto nos indica que el agente no es nada eficiente
haciendo esta tarea.
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Figura 8.13: Mapa de acciones en operativa mixta con distintos tipos de caja
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Figura 8.14: Curva de entrenamiento con entorno 21x21 y 5 tipos de caja
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Figura 8.15: 20 episodios con 5 tipos de cajas

En resumen, los resultados son buenos hasta que le introducimos distintos tipos de
cajas al agente, se ha intentado aumentar la complejidad del modelo, cambiar el sistema
de recompensas y codificar de alguna forma distinta los tipos de cajas del entorno para
el agente, pero ninguna daba buenos resultados, de hecho los empeoraba. Asi que nos
quedamos con el modelo que es capaz de realizar el objetivo con un tipo de caja genérico,
esto es practicable en la vida real, el agente solamente se tiene que centrar en un tipo
de caja a la vez, pero obviamente no conseguiremos el mdximo absoluto en eficiencia
si no, que serd una mera aproximacion, lo cual puede ser suficiente en algunos casos.
Una forma de usar distintos tipos de cajas la cual se discute en trabajos futuros seria la
divisién de tareas, es decir, una red neuronal que si tenga informacién sobre todos los
tipos de cajas y esta solamente se encargue de asignar tareas a los otros agentes, como si
fuera una especie de administrador, asi es como lo solucionan en el paper [5], por falta de
tiempo y recursos no ha sido posible implementar esta técnica, ya que las 2 redes se tiene
que entrenar en el mismo paso de backpropagation y era complicado de implementar.

En la tabla 8.4 podemos encontrar una tabla resumen de los 4 objetivos o aproxima-
ciones estudiadas.

Tabla 8.4: Tabla resumen aproximaciones

ID Objetivo | Tamario entorno | Cajas a entregar | Cajas a recoger | Tipos de cajas | Recompensa media | Tasa de éxito
1 101x101 4a30 0 1 1075.34 100 %
2 101x101 0 4a30 1 1068.54 100 %
3 51x51 20a50 20a 50 1 1309.80 100 %
4 21x21 20a50 20a 50 3 967.43 97 %
4 31x31 20a50 20a 50 3 638.48 87 %
4 21x21 20a50 20a 50 5 354.97 43 %







CAPITULO 9
Conclusiones

En conclusion, este trabajo enfatiza la importancia de una gestion eficaz de la logis-
tica de un almacén, de sus entradas y salidas y su distribucién de los bienes por todo el
almacén para proporcionar una mejora en la eficiencia de la logistica de una empresa.
Un factor clave para lograr este objetivo es que el agente involucrado sepa gestionar de
forma eficiente todas las entradas y salidas necesarias del almacén y cumplir la demanda
propuesta en cada momento, lo que puede ayudar a optimizar el funcionamiento en ge-
neral del almacén y la empresa, aumentar la velocidad de procesamiento de los pedidos
y disminuir los tiempos de espera de los camiones que se encargan de cargar y descar-
gar los bienes, beneficiando también a los camioneros. Sin embargo, en este &mbito no se
suelen abordar estos problemas con machine learning o de la forma como nosotros los
hemos hecho, sino que se utilizan algoritmos mads clasicos y costosos o el propio ingenio
humano, y cada empresa suele tener su propia forma de hacerlo y no la comparten por
miedo a que sus competidores puedan mejorar. Por lo tanto, este estudio esta destinado
a proponer una forma “innovadora” y distinta de abordar este problema o problemas
similares de entregar y recogida en entornos grid usando técnica de machine learning y
aprendizaje por refuerzo tanto para la gestién del almacén y control del agente robético,
principalmente una de la idea principal es eliminar el factor humano en esta tarea. La
principal contribucién del estudio es proponer un modelo, arquitectura, espacio de ob-
servacion y sistema de recompensas para que un agente robético totalmente auténomo
puede gestionar un almacén por completo y sus simular la demanda que pueda haber en
este entorno para ver como se desenvuelve el agente.

Los objetivos alcanzados durante este proyecto son los siguientes:

= En primer lugar, se cre6 un entorno donde el agente pudiera interactuar y llevar
a cabo su tarea. Este entorno debe ser lo més parecido a la realidad, por lo tanto,
se llevo a cabo un estudio de como funcionan estos almacenes en profundidad, ex-
trayendo informacién de Inditex que nos enseilé exactamente como funciona en
concreto su almacén logistico, se estudiaron otras empresas, pero todas tenian un
funcionamiento similar y al estar nuestro trabajo basado en Inditex este fue el en-
torno elegido para basar nuestra simulacién. La simulacién debe ser préxima a la
realidad, pero también facilmente computable y las situaciones reproducibles

» Una vez creado el entorno se debe investigar que “datos” necesita el agente para
poder realizar la tarea, estos “datos” en aprendizaje por refuerzo se llaman espacio
de observacién, como el propio nombre indica lo que observa el agente, por ejem-
plo, los humanos usamos nuestros ojos, oidos, tacto, etc. Para obtener informaciéon
de nuestro entorno y hacer decisiones. Lo mismo pasa para nuestro robot, se llevé
a cabo una busqueda intensiva de qué informacion se entregaba a estos agentes y
como sé pre-procesaba. En la mayoria de casos el agente recibe informacién muy
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detalla de su entorno inmediato, esto en nuestro caso fue traducido en como se
encuentra su entorno en un 7x7 (si esta ocupado, qué tipo de cajas, etc.) y apar-
te reciben informacién mds general, como cuanto falta para conseguir el objetivo.
Cuanta maés informacién podamos aportar mejor.

Esta informacién debe estar pre-procesada para que pueda ser manejada correcta-
mente por una red neuronal, ya que sabemos que estas trabajan mejor con datos
entre 0 y 1 0 -1y 1y datos continuos, no discretos, por eso se llevan a cabo trans-
formaciones como one-hot-encodings para adaptarlo y funciones de activacién que
nos acoten estos datos entre -1 y 1 como es la funcién de tangente hiperbdlica.

Adicionalmente, queremos que este agente pueda funcionar en situaciones més pa-
recidas a la realidad posibles, entonces para ello la simulacién funciona creado un
entorno inicial y llendndolo de cajas proceduralmente. A partir de este punto el en-
torno no es modificado por otra cosa que no sea el robot y cada nueva orden de
demanda parte desde el anterior estado del robot, asi simulamos un trabajo conti-
nuo del agente, como se haria en un almacén real. Fl se encuentra en un lugar del
almacén, con unas cajas en el inventario, y se debe adaptar a esta situaciéon para
cumplir la demanda actual.

Para hacer la vida un poco mas fécil al agente, algunas observaciones se enmasca-
ran, como por ejemplo las distintas cajas que ve, para el robot solamente existen 3
tipos de estados para las estanterias, que el lugar esta vacio, que contiene una caja
que debe ser procesada o contiene una caja que ya ha sido procesada y, por lo tanto,
no nos interesa. Asi solucionamos el problema con los cientos de tipos de cajas dis-
tintas que pueda haber en un almacén como es el de Inditex y el agente solamente
debe centrarse en procesar las cajas que ve.

Finalmente, los resultados indican que el agente puede resolver eficazmente en-
tornos grandes con muchas 6rdenes de demanda, siempre y cuando usemos cajas
genéricas, cuando usamos distintos tipos de cajas el modelo tiene problemas a la
hora de resolver entornos grandes con tal cantidad de cajas de demanda. Por lo
tanto, el sistema es capaz de funcionar perfectamente solamente si un tipo de caja
a la vez es usado en el sistema, esto se puede hacer perfectamente, pero disminuye
en gran medida la eficiencia del modelo.

En conclusioén, este proyecto ha cumplido con éxito los objetivos que sirven como

primer paso a la implementacion de agentes completamente auténomos en los grandes
almacenes de Inditex para que su compleja logistica puede ser completamente automa-
tizada. Si es verdad, el objetivo con distintos tipos de cajas no ha sido resuelto al nivel
que nos gustaria, sino rebajado a un nivel mas simple. Por el hecho de que tinicamente
funciona correctamente con un tipo de caja a la vez, la eficiencia de este sistema puede
ser mejorada en gran medida, pero en este punto sabemos que es capaz crear un sistema
completamente auténomo y que cumple con las demandas establecidas si le encargamos
solamente con un tipo de caja a la vez.

9.1 Trabajos futuros

Aunque este proyecto ha logrado importantes avances en la gestién de la logistica

usando aprendizaje por refuerzo, existen varias vias para la futura exploracién y mejora.
A continuacién se enumeran posibles dreas de investigacion y desarrollo.
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1. entorno mais realista Como hemos mencionado anteriormente, el entorno era una
versiéon muy simplificada de la realidad, discreta, en 2 dimensiones y con solamente
una estanteria. Seria una mejora bastante buena, tener un entorno en 3 dimensiones
y continuo, incluso con la posibilidad de ser renderizado y visualizado. También la
posibilidad de tener multiples agentes en el mismo entorno para que interactiien
entre ellos.

2. Sistema multi-agente Para tener una versiéon mas eficiente capaz de gestionar todo
el almacén completo, seria necesario tener un sistema multi-agente donde los dis-
tintos agentes tuvieran informacién sobre ellos y pudieran interactuar. Ya que tener
un modelo para cada agente individualmente (aislado de los demds) no garantiza
un minimo absoluto en nuestra funcién de optimizacién, para obtener la méxima
eficiencia todos los agentes deberia estar interconectado y cooperar.

3. Divisién de tareas Hasta ahora el agente se encarga de gestionar la demanda y su
movimiento y acciones en el entorno a la vez, pero serfa buena idea dividir estas
redes. Asi, una se encargaria por ejemplo de distribuir la demanda a través de los
distintos agentes y asignar tareas, luego cada agente individualmente tendria una
red que tnicamente tendria que cumplir la tarea asignada por la red administrado-
ra.

4. Escalabilidad Este sistema estd pensado para ser escalable, y nada nos dice que no
lo es, en teoria podria trabajar en entornos muy grandes con muchisima cantidad
de cajas y demandas muy altas y adaptarse a estos entornos. En la préctica, esto
parece no ser asi por los experimentos que se han realizado. Parece ser que el agente
no trabaja bien en entornos muy complejos y si afiadiésemos otra estanteria nada
nos garantiza que funcionaria el agente actual. Por limitaciones técnicas esto no se
ha podido llevar a cabo en este trabajo, pero se deberia de investigar para futuros
proyectos.

5. Embedding de las observaciones En trabajos similares, lo que se hace para codifi-
car las observaciones de una forma que las redes lo entiendan, es construir embed-
dings los cuales se encargaran de transformar las observaciones crudas en vectores
mas entendibles para una red neuronal, asi no nos tenemos de preocupar que las
observaciones estén correctamente representadas. Esto podria ayudar a hacer una
representacion mds simple de los distintos tipos de cajas y que el agente pudiera
funcionar con muchos tipos de cajas distintos.

9.2 Relacién del trabajo desarrollado con los estudios cursados

Este proyecto debe su éxito a la carrera de ciencia de datos cursada en esta universi-
dad. La formacioén integral recibida y las habilidades perfeccionadas a lo largo de cuatro
académicos me han capacitado para aplicar y obtener valor de estos conocimientos en la
préctica con eficacia. A continuacion se destacaran las asignaturas que desempefiaron un
papel clave en el desarrollo de este proyecto.

= Todos los modelos desarrollados han sido fruto de un amplio abanico de métodos
y habilidades aprendidas en asignaturas como Modelos Estadisticos para la Toma
de Decisiones I y II, Modelos Descriptivos y Predictivos I y II, Proyectos I a III, y
Evaluacioén, Despliegue y Monitorizacién de Modelos.

= Destacar las asignaturas de Técnicas escalables en aprendizaje automatico y Ana-
lisis de imagenes y videos en las cuales aprendi a como utilizar redes neuronales,
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su funcionamiento, su entrenamiento y como deben ser tratados los datos para los
distintos tipos de capas que existen. Como es el modelo principal usado en este
trabajo, fueron muy dtiles.

Las asignaturas de programacion y sus vertientes como son algoritmica y estruc-
turas de datos me ensefiaron a programar de forma correcta, limpia y eficiente en
python tanto para crear en entorno como para programar las redes neuronales usa-
das.

La asignatura de optimizacion por explicar como se aplican algoritmos de descen-
so por gradiente para optimizar pardmetros de modelos como pueda ser una red
neuronal.



Bibliografia

[1]

2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Carlos Santana (DotCSV). jRedes Neuronales CONVOLUCIONALES! ;Cémo funcio-
nan? URL: https://www.youtube.com/watch?v=V8j10ENVz00.

Bowen Baker et al. Emergent Tool Use From Multi-Agent Autocurricula. 2020. arXiv:
1909.07528 [cs.LG].

Christopher Berner et al. «Dota 2 with large scale deep reinforcement learning».
En: arXiv preprint arXiv:1912.06680 (2019).

Kurt Hornik, Maxwell Stinchcombe y Halbert White. «Multilayer feedforward net-
works are universal approximators». En: Neural networks 2.5 (1989), pags. 359-366.

Aleksandar Krnjaic et al. Scalable Multi-Agent Reinforcement Learning for Warehouse
Logistics with Robotic and Human Co-Workers. 2022. arXiv: 2212.11498 [cs.LG].

Y. LeCun et al. «Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition».
En: Neural Computation 1.4 (1989), pags. 541-551. DOI: 10.1162/neco.1989.1.4.541.

Hokey Min. «Artificial intelligence in supply chain management: theory and appli-
cations». En: International Journal of Logistics: Research and Applications 13.1 (2010),
pags. 13-39.

Volodymyr Mnih et al. «Playing atari with deep reinforcement learning». En: arXiv
preprint arXiv:1312.5602 (2013).

Hamid R Nemati et al. «<Knowledge warehouse: an architectural integration of
knowledge management, decision support, artificial intelligence and data warehou-
sing». En: Decision Support Systems 33.2 (2002), pags. 143-161.

SpinUp OpenAl Intro to Policy Optimization. URL: https://spinningup . openai .
com/en/latest/spinningup/rl_intro3.html.
A Pasumpon Pandian. «Artificial intelligence application in smart warehousing en-

vironment for automated logistics». En: Journal of Artificial Intelligence 1.02 (2019),
pags. 63-72.

Dinesha Perera, Uditha Mirando y Anushika Fernando. «\WAREHOUSE SPACE
OPTIMIZATION USING LINEAR PROGRAMMING MODEL AND GOAL PRO-
GRAMMING MODEL». En: 1 (jun. de 2022), pags. 103-124.

Marius-Constantin Popescu et al. «Multilayer perceptron and neural networks».
En: WSEAS Transactions on Circuits and Systems 8 (jul. de 2009).

John Schulman et al. «Proximal policy optimization algorithms». En: arXiv preprint
arXiv:1707.06347 (2017).

Nisan Stiennon et al. «<Learning to summarize with human feedback». En: Advances
in Neural Information Processing Systems 33 (2020), pags. 3008-3021.

Richard S Sutton y Andrew G Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT
press, 2018.

47


https://www.youtube.com/watch?v=V8j1oENVz00
https://arxiv.org/abs/1909.07528
https://arxiv.org/abs/2212.11498
https://doi.org/10.1162/neco.1989.1.4.541
https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro3.html
https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro3.html

48

BIBLIOGRAFIA

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

TensorFlow. Playing CartPole with the Actor-Critic method. URL: https://www.tensorflow.
org/tutorials /reinforcement _learning /actor _critic#: ~ : text=Actor -
Critic%20methods’20are%20temporal , based’,20on%20the%20given’,20state..

homas Tracey. Language Translation with RNNs. URL: https://towardsdatascience.
com/language-translation-with-rnns-d84d43b40571.

Michaela Urbanovskd y Antonin Komenda. «Grid Representation in Neural Net-
works for Automated Planning.» En: ICAART (3). 2022, pags. 871-880.

Ashish Vaswani et al. «Attention is all you need». En: Advances in neural information
processing systems 30 (2017).

Oriol Vinyals et al. «Grandmaster level in StarCraft II using multi-agent reinforce-
ment learning». En: Nature 575.7782 (2019), pags. 350-354.


https://www.tensorflow.org/tutorials/reinforcement_learning/actor_critic#:~:text=Actor-Critic%20methods%20are%20temporal,based%20on%20the%20given%20state.
https://www.tensorflow.org/tutorials/reinforcement_learning/actor_critic#:~:text=Actor-Critic%20methods%20are%20temporal,based%20on%20the%20given%20state.
https://www.tensorflow.org/tutorials/reinforcement_learning/actor_critic#:~:text=Actor-Critic%20methods%20are%20temporal,based%20on%20the%20given%20state.
https://towardsdatascience.com/language-translation-with-rnns-d84d43b40571
https://towardsdatascience.com/language-translation-with-rnns-d84d43b40571

APENDICE A

Relacion del proyecto con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible

El trabajo descrito, que involucra el entrenamiento de un agente con aprendizaje por
refuerzo para cumplir demandas auténomamente y de manera eficiente en un entorno
virtual similar a la realidad, puede relacionarse con varios Objetivos de Desarrollo Sos-
tenible (ODS) de las Naciones Unidas. A continuacién, se presentan algunos ODS que se
pueden relacionar con este tipo de trabajo:

= ODS 9 - Industria, Innovacién e Infraestructura: Este objetivo busca promover la
construcciéon de infraestructuras resilientes, el fomento de la innovacién y el fo-
mento de la adopcién de tecnologias limpias y sostenibles. El desarrollo y entre-
namiento de agentes de inteligencia artificial, como el mencionado en el problema,
puede contribuir a la innovacién tecnolégica y a la mejora de las infraestructuras.

= ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles: Este objetivo tiene como objetivo
lograr que las ciudades y los asentamientos humanos sean inclusivos, seguros, re-
silientes y sostenibles. Los avances en la tecnologia de inteligencia artificial pueden
ayudar a mejorar la planificacién urbana, la gestién de la movilidad y la eficiencia
energética, lo que contribuye a la creacién de ciudades mas sostenibles.

= ODS 12 - Produccién y consumo responsables: Este objetivo busca promover patro-
nes de produccién y consumo sostenibles. Mediante el uso de algoritmos de apren-
dizaje por refuerzo, los agentes pueden aprender a optimizar recursos y minimizar
el desperdicio, lo que contribuye a una produccién y consumo més eficientes y res-
ponsables.

= ODS 13 - Accién por el clima: Este objetivo se centra en tomar medidas urgentes
para combatir el cambio climatico y sus impactos. El desarrollo de algoritmos y
agentes de inteligencia artificial que puedan mejorar la eficiencia energética, la ges-
tion de recursos y la mitigacién de emisiones puede ayudar en la lucha contra el
cambio climético.

Es importante tener en cuenta que la aplicacion de la inteligencia artificial y el apren-
dizaje por refuerzo debe llevarse a cabo de manera ética y responsable, teniendo en cuen-
ta los impactos sociales, econémicos y ambientales. El desarrollo de politicas y marcos
regulatorios soélidos también es crucial para garantizar que estas tecnologias se utilicen
de manera sostenible y beneficiosa para la sociedad en su conjunto.
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Tabla A.1: Impacto del trabajo en los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

ODS Nivel de Impacto
ODS 1 - Fin de la pobreza Nulo

ODS 2 - Hambre cero Nulo

ODS 3 - Salud y bienestar Nulo

ODS 4 - Educacion de calidad Nulo

ODS 5 - Igualdad de género Nulo

ODS 6 - Agua limpia y saneamiento Nulo

ODS 7 - Energia asequible y no contaminante Medio

ODS 8 - Trabajo decente y crecimiento econémico | Medio a Alto

ODS 9 - Industria, Innovacién e Infraestructura Alto

ODS 10 - Reduccién de las desigualdades Bajo a Medio
ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles Medio a Alto
ODS 12 - Produccién y consumo responsables Medio a Alto
ODS 13 - Accion por el clima Medio a Alto
ODS 14 - Vida submarina Nulo
ODS 15 - Vida de ecosistemas terrestres Nulo
ODS 16 - Paz, justicia e instituciones sélidas Nulo

ODS 17 - Alianzas para lograr los objetivos Nulo
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