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Resumen

Esta es la memoria escrita que presenta el Trabajo de Fin de Grado de la titulacion
Grado en Ingenieria informética.

Este trabajo realiza un estudio sobre la cooperacion y aprendizaje entre agentes
inteligentes que utilizan diversas técnicas. En particular, se analiza la utilidad del
algoritmo DQN, un algoritmo de Deep Reinforcement Learning, para problemas de
cooperacion entre agentes, asi como su coste, utilidad e implementacion.

El desarrollo del trabajo consiste en la programacion e implementacion de un agente
inteligente que aprenda a jugar al minijuego colaborativo 'Catch the Pig' del concurso
The Malmo Colaborative Challenge de Microsoft. El minijuego esta implementado en
Project Malmo, una plataforma para la investigacion y experimentacion de inteligencia
artificial creado a partir del videojuego Minecraft. Para lograr el aprendizaje del agente
se utiliza el algoritmo DQN, el cual sera explicado y analizado.

El trabajo también pretende hacer un estudio de la cooperacién y aprendizaje entre
agentes inteligentes asi como del estado y desarrollo de este campo en la actualidad, a
demas de hacer un analisis y comparativa de los resultados obtenidos tanto por el
agente inteligente desarrollado para este trabajo como por los implementados por los
otros participantes del concurso.

La documentacién que se presenta en este trabajo es diversa. En la memoria se expone
informacion relevante para la comprension del trabajo y de sus condiciones, asi como
de la plataforma utilizada para su desarrollo. También se explica de forma generalizada
la implementacion del algoritmo DQN adaptada para este juego. A continuaciéon se
exponen sus resultados asi como los de otros agentes presentados para el concurso y se
realiza un analisis de estos para proporcionar un mayor entendimiento de la
cooperacion entre agentes inteligentes y proponer futuras mejoras para el trabajo.

Palabras clave: Malmo, Deep Reinforcement Learning, agente inteligente, cooperacion
multiagenete, Minecraft, inteligencia artificial
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1. Introduccion

La inteligencia artificial es hoy en dia uno de los campos de la informéatica y de las
ciencias de la computaciéon mas estudiados y a la vez mas desconocidos dada su
amplitud, utilidad y relativa novedad. Se trata de un campo todavia en pleno desarrollo
del que atn falta mucho por descubrir y aprender, y dado su amplio rango de utilidad
hay tantos enfoques como aplicaciones tiene.

La inteligencia artificial fue introducida a la comunidad cientifica en 1950 por el
matematico Alan Turing [1], mientras que el término como tal fue acuiado en 1956 por
John McCarthy definiéndose como "La ciencia e ingenio de hacer maquinas
inteligentes, especialmente programas de computo inteligentes” [2]. En la actualidad,
un agente inteligente se considera como “un agente racional que es capaz de percibir
su entorno y, en base a estas percepciones, llevar a cabo acciones que maximicen su
éxito en las tareas y objetivos que tenga asignados” [3]. Ciertas cualidades que hacen
que un agente se considere inteligente es su capacidad de reproducir ciertas funciones
cognitivas que se asocian a la mente humana o de ciertos animales como el aprendizaje
o la resolucién de problemas.

Los sistemas inteligentes suelen buscar la solucion o el objetivo en el conjunto de
estados producido por las acciones posibles, para la cual se vale de diversas técnicas.
Algunas de las mas importantes son el uso de redes neuronales artificiales, los
algoritmos genéticos y de aprendizaje por refuerzo o el uso de la légica formal para
generar razonamientos similares a los producidos por el cerebro humano [2].

Como se ha mencionado antes, dada su versatilidad la inteligencia artificial ha sido
aplicada a multitud de campos tan diversos como la medicina, la economia, la
industria, la ingenieria o los videojuegos, y segin se acelera su avance es utilizada en
mas areas.

En este trabajo se explica el desarrollo y evaluacion de un agente inteligente
implementado en una nueva plataforma de experimentacién de IA. Las motivaciones,
objetivos y desarrollo del proyecto se expondran a continuacion. Para la terminologia y
conceptos del proyecto, el lector puede referirse al apéndice Terminologia que se
encuentra al final de este documento.

1.2 Motivaciones

Como se ha comentado anteriormente, la inteligencia artificial es aiin un campo en el
que queda mucho por estudiar, y ha sido en los tltimos anos cuando mayor énfasis se la
ha dado y mayores avances se han hecho, ya sea debido a la capacidad de la tecnologia
actual o gracias a el interés que se ha mostrado en los tltimos afios por este campo.

Las innumerables aplicaciones que puede tener la IA y los resultados obtenidos hasta
ahora hacen que se esté considerando como la base de muchas de las tecnologias del
futuro, pero para ello es primordial seguir avanzando e investigando.
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A pesar de que se han conseguido grandes resultados y avances a partir de la
inteligencia artificial en ensefiar a agentes a realizar tareas especificas, como por
ejemplo que sean capaces de reconocer imagenes o "entender" el lenguaje humano,
sigue sin haber mucho éxito y conocimiento en lo que los investigadores llaman
inteligencia general. Este tipo de inteligencia es mas similar a la forma en la que los
humanos aprenden y toman decisiones, es decir, a través de los estimulos externos - la
vista, el tacto, el olfato, el sonido o las sensaciones - los humanos aprendemos que
ciertas acciones produciran (o al menos, tienen una alta probabilidad de producir) otras
reacciones, buscando asi las deseadas [4]. Aunque hoy en dia haya algoritmos que
puedan realizar tareas de forma mejor o mas eficiente que los humanos, el avance para
lograr esta inteligencia general o cognitiva estd aun en sus primeras etapas y de ahi el
interés, la motivacion y la necesidad de estudiarlas.

Con la plataforma Project Malmo se ha creado la posibilidad de experimentar con
sistemas de IA de forma mucho més facil, eficiente y con muchas menos limitaciones
que las que presentaban otras plataformas de experimentacién para la inteligencia
artificial. Aprovechar esta nueva herramienta para la investigacion a la vez que se ayuda
al desarrollo de la plataforma es también otra las razones del interés por el trabajo.

El reto propuesto por el concurso The Malmo Collaborative Challenge desafia a
estudiantes de todo el mundo a buscar diferentes soluciones para un juego multiagente
colaborativo con el fin de aportar mas informacion al estudio de la colaboraciéon
multiagente y es por tanto otra de las motivaciones para llevar a cabo este proyecto.
Este trabajo se inicio6 con la motivaciéon de proponer una solucién que se aproxime al
modelo de inteligencia “general” que se esta buscando con el fin también de aprender
de esta y asi aportar informacion a este extenso campo de investigacion.

Dada la novedad y la potencia de la plataforma Malmo es necesario explotarla y
estudiar como puede esta llegar a utilizarse para experimentar con este tipo de tareas
colaborativas. Malmo es una plataforma de coédigo abierto, por lo que desde
investigadores hasta estudiantes y curiosos pueden utilizarla para realizar sus propios
estudios y experimentos. Por lo tanto, junto con el reto propuesto por el concurso, otra
motivacion para este trabajo ha sido comprobar si es posible, con unos recursos
limitados, reproducir algunas de las técnicas mas punteras en IA en esta plataforma, asi
como algunos de los resultados de la competicion.

Investigar y trabajar en un campo pionero para aportar en su desarrollo a la vez que se
utilizan las mas novedosas técnicas supone una gran motivacion debido a que permite
profundizar y aplicar los conocimientos sobre las ciencias de la computacion y la
inteligencia artificial obtenidos alo largo de los estudios de grado, a la vez que brinda la
oportunidad de adquirir otros nuevos y més complejos sobre las ultimas técnicas,
plataformas y algoritmos utilizados en este campo, como es el caso del Deep
Reinforcement Learning o el uso de la plataforma Malmo.

1.3 Objetivos del trabajo

El objetivo principal de este proyecto es el disefio e implementacion en la plataforma
Malmo de un agente inteligente que aprenda a jugar al minijuego colaborativo Pig
Chase mediante el algoritmo de DQN para a continuaciéon realizar pruebas de su
desempeio y, mediante estos resultados y los de los otros participantes del concurso
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The Malmo Colaborative Challenge, sacar conclusiones de su utilidad y de la
colaboracion multiagente entre agentes inteligentes.

Como se ha expuesto en el apartado anterior, las motivaciones que han impulsado este
proyecto han sido varias, y de estas se han derivado una serie de objetivos que se han
tratado de cumplir con el desarrollo de este proyecto.

El desglose de los objetivos es el siguiente:

e Crear un agente inteligente que aprenda a jugar al mini-juego Pig Chase
mediante la adaptacion del algoritmo de Deep Reinforcement Learning.

e Realizar una serie de pruebas sobre el agente para medir el aprendizaje, la
eficiencia y resultados de este, asi como la de los otros agentes creados por los
participantes del concurso The Malmo Colaborative Challenge.

e Realizar un analisis y estudio sobre la cooperacion entre agentes inteligentes en
tareas colaborativas.

e Comprobar la utilidad y el desempefio del algoritmo DQN en tareas
cooperativas complejas.

e Extraer informaciéon para poder proponer futuras mejoras y sugerencias para
este trabajo u otros relacionado con la cooperacion entre agentes inteligentes

e Poner a prueba la plataforma Malmo tratando de ver cuan reproducibles y
accesibles son las creacion de tareas y agentes de una competicion puntera en el
campo de investigacion de la inteligencia artificial.

1.4 Estructura de la memoria

En este apartado se resume el contenido expuesto en cada una de las partes de la -
memoria:

INTRODUCCION

Da una visién general del proyecto, introduciendo conceptos necesarios para su
comprension y se explica brevemente el software utilizado. Se describen también las
motivaciones que han llevado al interés y al desarrollo del proyecto, asi como los
objetivos de su realizacion.

EVALUACION EN IA: LA PLATAFORMA MALMO

Se realiza un breve resumen de sobre la historia y estado actual de la investigacion en la
inteligencia artificial, a la vez que se exponen con mayor detalle la plataforma utilizada
para este proyecto asi como el contexto de la competicion The Malmo Collaborative AI
Challenge.

DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL AGENTE INTELIGENTE

Se explica paso a paso el desarrollo e implementacion del agente inteligente junto con
su adaptacion para el juego Pig Chase y la plataforma Malmo

PRUEBASY RESULTADOS DEL AGENTE
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Se exponen los resultados obtenidos tanto por el agente desarrollado para este proyecto
como por los de otros participantes del The Malmo Colaborative Challenge, seguido de
un analisis de estos resultados y de sus posibles aplicaciones

CONCLUSIONES

Se exponen los resultados de la aplicacion del proyecto, asi como conclusiones sacadas,
lecciones aprendidas y posibles mejoras y trabajos futuros para perfeccionarlo.

BIBLIOGRAFIA Y REFERENCIAS

Bibliografia y referencias utilizadas para la realizaci6on del proyecto
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2. Evaluacidnenla lA: La
plataforma Malmo

2.1 Historia de la inteligencia artificial

¢Puede una maquina pensar? A pesar de que esta se trate de una pregunta de indole
mas bien filoso6fica, fue esta el germen de la idea que llevo al inglés Alan Turing a su
investigacion y a hacer que la comunidad cientifica hiciera un mayor enfoque en esta 'y
en sus posibilidades. Esta pregunta inicial también cre6 los primeros debates entre la
ciencia computacional y la psicologia, llevando a algunos experimentos y pruebas como
la del test de Turing o a la creacién de la primera maquina capaz de jugar al ajedrez [1].

Tras la muerte de Turing, su investigacion fue continuada por otros que mas tarde
serian considerados los padres fundadores de la inteligencia artificial, como Von
Neumann o Minsky. Es estudio de la IA se ha ido ampliando y afianzando con los afios,
y a dia de hoy se define como “la inteligencia exhibida por las maquinas”[3]. Se
considera que una maquina es inteligente cuando imita funciones cognitivas asociadas
a el cerebro humano, como el aprendizaje o solucionar problemas.

La investigacion de la inteligencia artificial se divide en diferentes aproximaciones y
problemas con el objetivo de obtener diferentes aplicaciones de esta. Los principales
objetivos de las investigaciones son generalmente la biisqueda del razonamiento, el
aprendizaje, conocimiento, la planificacion, el procesamiento del lenguaje natural y la
percepcion[2]. A través de estos diversos estudios se han creado algoritmos y
aproximaciones que hoy en dia son la base de la inteligencia artificial, tales como las
redes neuronales, redes bayesianas, los modelos de Markov, el aprendizaje por
refuerzo, los algoritmos genéticos, la teoria de juego etc.

A través de estos diferentes enfoques se han conseguido implementar varias soluciones
para los problemas planteados, dando lugar a multiples aplicaciones que se utilizan en
gran medida tanto en la industria como en la economia o la medicina debido a sus
resultados. Entre algunas de estas aplicaciones se encuentran, por ejemplo, el
reconocimiento facial, el del lenguaje, la creacion de vehiculos auto-pilotados, mejora
de los algoritmos de bisqueda o los asistentes inteligentes, como Siri o Cortana

2.2 La plataforma Project Malmo

Como se comentaba en la introduccién, aunque se hayan hecho grandes avances en el
estudio de la inteligencia artificial y se hayan obtenido grandes resultados, todas estas
soluciones han sido para problemas especificos, siendo dificilmente generalizables.
Esto da a entender que la pregunta formulada por Turing estd atin muy lejos de ser
comprobada y respondida, y que la meta de conseguir una maquina que emule de
forma general las capacidades cognitivas del ser humano requiere mucha mas
investigacion, experimentacion y desarrollo.
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Uno de los principales problemas a los que se enfrenta dicho objetivo es a la manera de
poder experimentar de forma facil, eficiente y sencilla. A pesar de que existen otras
plataformas para la experimentacion para la IA, muchas de estas presentaban multiples
limitaciones, como por ejemplo, limitar las pruebas que se le pueden hacer a las IAs a
ciertos juegos sencillos. Por ello, en el equipo de Cambridge de Microsoft decidieron
desarrollar Malmo, una plataforma de experimentacion para la inteligencia artificial
creada como un mod del popular videojuego Minecraft.

Para los que desconozcan Minecraft, se trata de un videojuego de mundo abierto en el
que el jugador puede interaccionar practicamente con todo. Este mundo que se
presenta ante el jugador se genera de forma procedimental, es decir, de forma
automatica, por lo que es infinito y presenta una gran variedad de escenarios diferentes
que se podrian encontrar en el mundo real, como zonas de montafia, cuevas, desiertos,
ciudades, bosques etc. La razén para elegir este juego como base de la plataforma
Malmo es precisamente esta, su capacidad para generar escenarios que son cada vez
diferentes, a parte de la posibilidad de interaccionar con practicamente todos los
elementos de este. Para la experimentaciéon en inteligencia artificial, esto supone la
posibilidad de experimentar en una "recreacion" del mundo real de manera sencilla,
facil y barata, sin necesidad de construir maquinas con aparatos que realmente puedan
percibir el mundo real o de verse limitada por las restricciones de las otras plataformas
existentes hasta el momento.

Malmo por tanto permite crear todo tipo de misiones con las herramientas que se
prestan, a su vez que permiten implementar multitud de diferentes algoritmos y
aproximaciones para solucionar estas. Uno de los ejemplos que viene por defecto junto
a la plataforma Malmo es una mision en la que un agente debe llegar a una salida
utilizando el algoritmo de Q-Learning, como se muestra en la figura 1.

Figura 1: Agente usando algoritmo Q-Learning en la plataforma Malmo
(Extraida de [5])

La plataforma Malmo es de cédigo abierto, por lo que puede descargarse de manera
gratuita y no es necesario comprar el juego para utilizarla. Los agentes creados pueden
programarse en el lenguaje que el usuario desee, ya sea por ejemplo Java, C# o Python.
Para la realizacion de este proyecto, todos los agentes han sido programados con este
altimo.

Entra las funcionalidades de Malmo se encuentra la posibilidad de crear entornos de
forma facil y flexible especificos para cada prueba, pudiendo utilizar todos los
materiales existentes en Minecraft, asi como utilizar los NPCs del juego, enemigos o
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cambiar estados del entorno como la hora del dia o el clima. Todo el entorno, los NPCs
que tendra, la posicion de estos y del jugador/jugadores, las herramientas o armas que
tiene cada agente etc. se define en un archivo XML .

En este archivo también se define la mision, es decir, los objetivos que tiene el agente,
el tiempo que tiene para cumplirlos y las recompensas/penalizaciones por cada acciéon
realizada. Se pueden asignar penalizaciones/recompensas por tocar diferentes tipos de
bloques, por coger X objetos, por llegar a ciertos puntos del mapa o por realizar ciertas
acciones. De esta forma, y combinado con el editor de escenarios, se pueden modelar
todo tipo de misiones diferentes para realizar pruebas a agentes inteligentes que se
adapten a los objetivos de cada investigacion.

Para interactuar con el mundo y los agentes, Malmo permite la observacion del
entorno, pudiendo obtener una "vision" de los bloques y objetos cercanos que rodean al
agente, siendo posible ampliar o disminuir el rango de esta observacion. Estas son
devueltas en forma de archivo JSON.

Una vez el entorno esta construido, la mision esta definida junto con sus recompensas y
penalizaciones y el agente puede percibir su entorno, solo queda definir como actuara
este en base a esta situacion. Como se ha comentado antes, los scripts que definen el
comportamiento del agente pueden ser escritos en varios lenguajes de programacion, y
es aqui donde se pueden enviar comandos al personaje en Minecraft para que
interactiie con el mundo. Todas las posibles acciones que puede realizar un jugador
normal (como por ejemplo saltar, atacar, cambiar de arma, girarse, andar etc.) puede
realizarlas el agente de Malmo a través de los comandos de control, a demas de poder
decidir también la cantidad de tiempo que pasan realizando un comando o la velocidad
ala que los realizan.

Otra de las ventajas de la plataforma Malmo es que permite realizar misiones con
varios agentes, siendo asi posible el estudio de su interaccion y ampliando la variedad
de pruebas y experimentos que pueden realizarse con esta. El hecho de que los agentes
puedan implementarse con diferentes lenguajes de programacion también permite el
uso de diferentes librerias para estos que ayuden a la programacién de los diferentes
agentes inteligentes.

Con todas estas herramientas y caracteristicas de la plataforma, el equipo de Microsoft
Cambrige ha logrado que la experimentacion con agentes inteligentes sea mucho mas
flexible y barata, y al hacerla gratuita y de cddigo abierto, a dia de hoy desde
investigadores profesionales hasta estudiantes o autodidactas estan contribuyendo a el
desarrollo y avance de la inteligencia artificial.

2.3 The Malmo Colaborative AI Challenge

El desarrollo de este proyecto de fin de grado se ha basado principalmente en el
concurso The Malmo Colaborative AI Challenge, el cual fue propuesto por Microsoft en
2017. Una de las principales metas del desarrollo de la inteligencia artificial es lograr
que los agentes inteligentes aprendan a colaborar con humanos y/o con otros agentes
para conseguir sus metas. Sin embargo, la propia colaboraciéon entre agentes es un
tema sobre el que atin queda mucho que resolver y estudiar, ya que presenta algunos
desafios, como la dificultad de un agente para reconocer las intenciones de otro agente,
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la comunicacion y coordinacion entre agentes para adoptar una estrategia que resuelva
el problema o el aprendizaje de qué acciones o comportamientos ayudan a lograr el
objetivo comin.

Para aportar un poco de luz a estas cuestiones y encontrar soluciones a estos desafios,
0, al menos, acercarnos a ello, se propuso esta competicion, con el objetivo de promover
la investigacion en la colaboracion entre agentes inteligentes. El desafio propuesto para
esto consiste en crear y entrenar un agente inteligente que consiga obtener las mejores
puntuaciones para el mini-juego colaborativo Pig Chase.

Pig Chase esta basado en la teoria de juego y en el Stag Hunt, un juego que describe un
dilema entre la cooperacion y la seguridad de una recompensa. El Stag Hunt define una
situacion en la que dos individuos van de caza. Cada uno puede elegir entre cazar un
ciervo o un conejo, lo cual deciden sin saber la eleccion del otro agente. Si uno de los
individuos decide cazar al ciervo, necesita la ayuda del otro para llevar a cabo la caza
con éxito. Si por el contrario se decide cazar un conejo podra hacerlo de forma
individual y siempre tendra éxito, pero la recompensa que se ofrece por cazarlo es
mucho menor que la obtenida por cazar a un ciervo[6].

El dilema que se presenta con esta situacion es por tanto el siguiente: ¢Ir a por el ciervo,
confiando en que el otro individuo elegird también la cooperaciéon para obtener una
mayor recompensa y arriesgarse a no obtener nada, o ir a por una recompensa segura
pero menor? Esta situacion presenta dos equilibrios de Nash posibles: Uno en el que
ambos deciden ir a por el ciervo y otro en el que ambos deciden ir a por el conejo. Esto
quiere decir que, en estos dos equilibrios, ninguno de los dos individuos puede obtener
una recompensa mayor que la actual cambiando de estrategia mientras el otro jugador
mantenga la suya. En la figura 2 se muestran estos equilibrios junto a el resto de
posibles resultados del problema.

CAZADOR 1
CIERVO CONEJO
CAZADOR 2 | CIERVO 44 0,3
CONEJO 3,0 33

Figura 2:Tabla de posibles resultados del juego Stag Hunt (Extraida de
[6])

Este problema se ha considerado en multiples ocasiones como una analogia de la
cooperacion social, y en el caso de The Malmo Colaborative AI Challenge nos sirve de
ejemplo para estudiar la cooperacion entre agentes inteligentes. La caza del ciervo,
traducida a la plataforma Malmo en forma de Pig Chase tiene las siguientes
caracteristicas:

En este mini-juego, dos agentes se encuentran en un corral encerrados con un cerdo
que se mueve libremente por él. Dentro de este corral hay, ademas, dos plataformas de
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color azul, una a cada lado del corral. Para atrapar al cerdo los agentes deben moverse
de forma coordinada para acorralar al cerdo en el corral para asi poder atraparlo.

Los agentes deben capturar al cerdo en 25 movimientos/acciones o menos, ya que por
cada accion que realicen estos reciben una penalizacion de -1 puntos y la recompensa
por atrapar al cerdo es de +25 puntos para cada uno. Los agentes tienen una segunda
opcion, la cual consiste en no cooperar con el otro agente y dirigirse hacia una de las
casillas azules del mapa. El agente que toque primero una de estas casillas recibe +5
puntos, mientras que el otro agente se queda sin recompensa alguna.

Las acciones disponibles para cada agente son girar hacia la derecha, girar hacia la
izquierda o avanzar una casilla hacia delante (hacia donde se encuentran mirando en
ese momento). Como se ha indicado, por cada una de estas acciones se recibe una
penalizacion de -1 puntos, por lo que cuanto mas se tarde en atrapar al cerdo o llegar a
una de las casillas de salida, menor sera la puntuacion total.

Para decidir como actuar, el agente es capaz de percibir el tipo de bloques que hay a su
alrededor, asi como su posicion, la del otro agente y la del cerdo.

En este entorno por tanto se plantea un entorno muy similar al propuesto por el Stag
Hunt que los agentes inteligentes deben solucionar, ya sea mediante la cooperacion
entre estos o mediante la busqueda de una recompensa individual pero menor. Tanto el
entorno como la mision se encuentran ya definidas para todos los participantes, por lo
que este es el punto de partida de la competicion.

First Person View Symbolic View

(O]
- |l
l
Game stats
Episode: 4
Score: -2

Previous action: 1
Actions taken: 2
Actions remaining: 23

Figura 3: Mini-juego Pig Chase en acciéon. (Extraida de [7])
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3. Desarrollo e implementacion del
agente inteligente

3.1 Aproximaciones del problema

Con el pretexto de la competicidon se estudiaron las diferentes aproximaciones que se
podrian realizar para que el agente inteligente aprendiera a jugar al mini-juego Pig
Chase. Se consideraron algunas posibles soluciones como el uso de heuristicas en base
a la proximidad y posicion del cerdo y del otro agente o el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico tales como algoritmos genéticos o algoritmos de aprendizaje
por refuerzo.

La mayoria de estos enfoques no resultaban demasiado aptos para el caso del mini-
juego ya que en cada partida tanto los movimientos del cerdo como el de los dos
agentes varian. Por tanto, una aproximaciéon basada en la obtencién de una tnica
solucion no resulta viable para este caso.

Debe resaltarse que uno de los objetivos con los que se inici6 este proyecto era crear un
agente que aprendiera a jugar al juego con un método que se aproximara lo maximo
posible a una inteligencia “genérica”. Por tanto, los métodos en planteados para
resolver este juego no se contemplaron soluciones hechas a medida para el juego, ya
que eso aportaria informacion sobre la cooperaciéon entre agentes en este juego en
concreto y no de una manera general.

Una de las posibles aproximaciones que se plantearon fue el uso de un algoritmo Q
learning basado en la posicion relativa otro agente y del cerdo con respecto al agente
observador, es decir, los diferentes estados para el agente se construian en base a si el
otro agente y el cerdo estan o no al norte, sur, este u oeste relativos del agente. Esto
daba lugar a ocho variables con dos estados posibles cada una, dando lugar a 256
estados posibles. Para el algoritmo Q learning esto es algo asequible, a pesar de las
multiples repeticiones que tendrian que realizarse para que el agente aprendiera.

Otro de los planteamientos posibles fue el uso del algoritmo Q learning en base a la
posicion real de los dos agentes y del cerdo. Esto, sin embargo, da lugar a una cantidad
ingente de posibles estados que el algoritmo Q learning no puede abarcar. Partiendo de
este planteamiento se llegd a la idea que daria aproximaciéon que se ha tomado
finalmente para este trabajo: Deep Reinforcement Learning.

Tras ver los resultados obtenidos por este algoritmo en otros juegos individuales en el
estudio Playing Atari with Deep Reinforcement Learning/[8] en base a la informacion
obtenida por el entorno y a la puntuacion obtenida por partida, se considerd el
algoritmo DQN como idéneo por su potencial, su similitud a la “inteligencia general”
buscada. Por tanto, se decidi6 poner a prueba la capacidad de aprendizaje de este
algoritmo en un juego cooperativo y en un entorno en 3 dimensiones con el objetivo no
s6lo de que aprendiera satisfactoriamente a jugar sino también de observar su
comportamiento en cuanto al aprendizaje de politicas de cooperacion multiagente.

‘v 16



3.2 Deep Reinforcement Learning y el algoritmo DQN

A pesar de que se ha conseguido mediante diferentes técnicas que agentes artificiales
aprendan a realizar tareas especificas con gran éxito como el reconocimiento de
iméagenes o del habla, sigue habiendo una gran brecha entre estos y la inteligencia
"general" que tiene el ser humano, es decir, que su inteligencia no sea especifica para
resolver un problema concreto, sino que pueda aprender en base a los estimulos de
forma genérica, tal como lo haria un humano a través de los sentidos o las sensaciones
como el dolor o el placer.

Con el objetivo de crear una inteligencia artificial que se asemeje lo mas posible al nivel
de generalidad y desempefio de la inteligencia humana, los investigadores de
DeepMind disefiaron un algoritmo que combina dos de los métodos de aprendizaje
automatico mas conocidos: el aprendizaje por refuerzo y el deep learning.

El aprendizaje por refuerzo se basa en que los agentes aprendan a poner en practica
estrategias que llevan a la mayor recompensa a largo plazo mediante un aprendizaje
basado en el ensayo y error. De este modo, tras un entrenamiento el agente aprende a
realizar tareas de la mejor forma posible en base a una memoria de los errores y éxitos
de otros entrenamientos.

Por otro lado, los humanos también aprenden directamente de la informaciéon que
obtienen, ya sea a través de la vista, el tacto etc. A través de las redes neuronales
artificiales y del Deep Learning, los agentes también pueden imitar esta caracteristica
del aprendizaje humano, pudiendo aprender directamente de datos sin tratar y sin
ayuda de ninguna heuristica hecha a mano para cada caso. El Deep Learning trata de
aprender de la representacion de los datos usando estructuras logicas similares a las
redes neuronales con varias capas ocultas especializadas en detectar las diferentes
caracteristicas de los datos recibidos [9]. La combinacion de estas dos aproximaciones,
el Deep Reinforcement Learning, ha logrado la creaci6on de agentes con un desempefio
igual o mejor que el logrado por humanos en diferentes problemas y dominios
complejos.

state / N | N action

Figura 4: Esquema del modelo de actuacion del algoritmo DQN (Extraida

de [10])

A pesar de que la combinacién de estas dos aproximaciones se habia intentado antes no
se obtuvieron resultados con éxito hasta 2013 debido a el aprendizaje inestable que
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estos producian. Para solucionar este problema, el algoritmo de Deep Reinforcement
Learning guarda todas las jugadas y estados previos del agente para después tomar
muestras aleatorias de estas y re-entrenar al agente con estas para proporcionar datos
de entrenamiento diversos y sin correlacion entre ellos [8].

Esta variante del algoritmo se present6 en el articulo académico Playing Atari with
Deep Reinforcement Learning [8]. Las primeras pruebas se realizaron tratando de
ensenar a un agente a jugar a juegos de la consola Atari 2600 mediante la observacion
de los pixeles en pantalla y con una recompensa correspondiente a la puntuacion
obtenida en el juego. Estos agentes fueron entrenados sin ningin conocimiento previo
sobre las reglas del juego. Como se muestra en la figura 5, tras las pruebas los
resultados obtenidos mostraron que el algoritmo obtenia unos resultados similares o
mejores a los conseguidos por un humano en mas de 50 juegos.

{
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Figura 5: Resultados del algoritmo DQN en diferentes juegos (Extraida de
[8D

Desde la publicacion del algoritmo en el articulo se han creado diferentes versiones y
mejoras del algoritmo, llegando a lograr crear agentes entrenados en juegos que han
conseguido vencer a jugadores humanos expertos, demostrando asi un considerable
progreso en la resoluciéon de muchos problemas y desafios complejos.

El algoritmo parte de una base en la cual el agente trata de solucionar o cumplir una
tarea interaccionando con un entorno mediante una serie de acciones, las cuales toma
en base a unas observaciones y recompensas. En cada paso o instante de tiempo, el
agente toma una de las acciones posibles, cambiando asi el estado del entorno y la
puntuacion.
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Se considera por tanto una serie de secuencia de acciones y observaciones que se asume
que terminan en un namero finito de pasos, creando asi grandes modelos de decision
de Markov a los cuales se pueden aplicar métodos estandar de aprendizaje por refuerzo.
El objetivo del agente es interactuar con el entorno de modo que maximice el valor de
las recompensas futuras. Para ello, se asume que las recompensas futuras estan
descontadas por un factor de y por paso, definiendo la recompensa futura descontada

como
T !
_ § t' -t
Rt - ]/ Ttl
t'=t

Siendo T el momento o paso en el que el juego o la tarea termina [8].

El algoritmo trata de elegir la acciéon con una mayor recompensa en base al estado
actual. En el algoritmo Q Learning tradicional, esto se hace mediante la llamada
funcion Q(s,a), la cual calcula el resultado esperado para un estado s y una accioéon a. Sin
embargo, en el algoritmo DQN, la prediccion que aproxima el valor esperado se obtiene
mediante el uso de una red neuronal.

Esta red neuronal actia como una caja negra, es decir, a la red neuronal se le
proporcionan unos datos de entrada, los cuales pasan por varias capas ocultas vy,
mediante la deteccion de patrones en estos datos predice un resultado o salida.
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Figura 6: Estructura de una red neuronal artificial (Extraida de [10])

Para entrenar esta red neuronal es necesario darle pares de valores de entrada y de
salida, es decir; a través de los datos de entrada sobre el estado del entorno en el que se
encuentra el agente y la recompensa obtenida tras la accion la red neuronal se entrena
para predecir el resultado en base al estado.

Para tener en cuenta no solo la recompensa directa sino también las futuras
recompensas obtenidas por cada accién, es necesario que se optimice una formula que
calcule el valor referido como pérdida, el cual representa la diferencia entre la
prediccion y el valor objetivo (objetivo = recompensa + factor de descuento * valor
maximo obtenido por el estado siguiente) y la prediccion obtenida del estado y la accion
actual elevado al cuadrado:
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perdida = (reward +y * maxQ(s,a") — Q(s, a))?
a

Al elevar al cuadrado esta funcion se penalizan més la diferencia entre estos valores y
los valores negativos se tratan igual que los positivos. Esta funciéon reduce la diferencia
entre la prediccion y el valor objetivo en base a la tasa de aprendizaje definida. La
aproximacion del valor predicho converge con el valor real obtenido mediante un
proceso de actualizaciéon y aprendizaje (denominado Q-learning update), reduciendo
asi el valor de pérdida y aumentando los resultados obtenidos [10].

La principal diferencia del algoritmo DQN con los anteriores intentos de mezclar las
técnicas de deep learning y de reinforcement learning es la existencia de un re-
entrenamiento o replay que, como se ha explicado previamente, sirve para
proporcionar datos de entrenamiento diversos y sin correlacion entre ellos,
proporcionando un aprendizaje estable. Con esta técnica las experiencias del agente en
cada paso del tipo experiencia = (state, action ,reward, next_state) se guardan en un
conjunto de datos o memoria D = e1,....eN que contiene todas las experiencias del
agente obtenidas a través de los diferentes episodios o partidas que va jugando [10].

Durante este proceso de replay se aplican las actualizaciones Q-learning usando
muestras aleatorias de estas experiencias guardadas en memoria. Una vez realizado
este re-entrenamiento, el agente selecciona las acciones a realizar siguiendo una
politica e-greedy, es decir, hay una probabilidad de & de que el agente tome una accion
aleatoria y una probabilidad de 1- € de que tome la accién que 1 red neuronal prediga
que maximizara el valor de la recompensa total. Generalmente, el valor de ¢ es elevado
al comienzo del algoritmo y se va reduciendo segtn el agente es entrenado, toméandose
mas acciones aleatorias en un principio y usando mayormente las predicciones de la
red neuronal cuando el agente ya se ha entrenado considerablemente.

La base del algoritmo de DQN se presenta a continuacion en la figura 7:

Algorithm 1 Deep Q-learning with Experience Replay
Initialize replay memory T to capacity N
Initialize action-value function () with random weights
for episode = 1, M do
Initialise sequence s; — {x } and preprocessed sequenced ¢ — (1)
fort — 1,7 do
With probability ¢ select a random action a;
otherwise select a; = max, Q*(¢d(s), a; &)
Execute action «; in emulator and observe reward 7; and image @4 1
Set St41 — Sty g, T and preprocess -q;':)f.+1 = (;flil:h‘f_+1j
Store transition (¢, ag, vy, 1) in D
Sample random minibatch of transitions (¢, a;,7;, ;1) from D

Sety. — 4 4 for terminal ¢ 4
7 ri+ ymaxe Q(¢;1,a'58)  for non-terminal ¢; 4
Perform a gradient descent step on (y; — Q(¢;, a;; 8))? according to equation 3
end for
end for

Figura 7: Algoritmo DQN por pasos (Extraida de [8])

Las ventajas que presenta este algoritmo con respecto al algoritmo estandar de online
Q-Learning son varias. En primer lugar, al usar experiencias aleatorias para entrenar al
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agente estas tienen probabilidad de usarse mas de una vez, por lo que hay una mayor
eficiencia en el uso de estos datos. Ademéas, como se ha explicado anteriormente, al
utilizar datos obtenidos de manera consecutiva se produce una correlaciéon entre estos,
lo cual produce una varianza mayor. Al usar experiencias elegidas de manera aleatoria
se rompe esta correlacion, solucionando el problema de la varianza [8].

3.3 Implementacion del agente

Para implementar el agente usando el algoritmo de DQN se ha hecho uso de la libreria
para Python Keras, la cual permite la creacién de redes neuronales facilmente. Estas
libreria posee también funciones para obtener la prediccion de las redes neuronales,
para su entrenamiento etc. Cabe también recordar que el entorno y la mision del juego
Pig Chase estdn ya creados y proporcionados por los organizadores del reto de
Microsoft, por lo que para la implementacion del agente solo se han creado una clase
nueva que representa el agente y se ha variado el c6digo del bucle del programa que
controla el funcionamiento de los agentes y su interacciéon con el entorno en el
programa principal que inicializa y evaliia los agentes.

Una vez aclarado esto, se pasa a explicar la clase agente creada
3.3.1 Inicializacion de la red neuronal y del agente

El agente inteligente que se ha creado para este proyecto utilizando el algoritmo de
Deep Q-Learning es relativamente sencillo. Con el uso de la libreria Keras la
implementacién de la red neuronal es bastante rapida y los calculos para actualizar y
recalcular los pesos se simplifican. Los métodos principales que tiene el agente aparte
del de inicializaci6n son:

e act: Permite al agente decidir cual sera la siguiente accidon a tomar, ya sea de
forma aleatoria o en base a los resultados obtenidos por la red neuronal.

e _build_model: Creala red neuronal del agente

e remember: Guarda una experiencia del agente con el estado, accion,
recompensa obtenida y estado siguiente para el futuro replay

e replay: Entrena la red neuronal con experiencias previas del agente guardadas
en memoria

e adapt_state: Los estados obtenidos directamente de Malmo dan varios arrays
con la informaciéon concerniente al agente y lo que le rodea. Ya que para
entrenar al agente no se necesita toda esta informacion, este método se encarga
de adaptar y obtener la informaciéon necesaria de cada estado para entrenar a la
red neuronal.

Para comenzar, al inicializar un agente se definen varios parametros, tales como la tasa
de descuento (gamma), de aprendizaje y de exploraciéon (épsilon) junto a su minimo y
la tasa de descenso del épsilon. Se inicia asi mismo la memoria del agente que guardara
las diferentes experiencias mediante un contenedor de datos de tipo deque de Python,
al cual al inicializarlo se define su tamafio. También se define el tamafo de los estados
que se proporcionan al agente, ya que este namero define el nimero de entradas que
tendra la red neuronal. Se define del mismo modo el nimero de acciones que tiene
disponible el agente, ya que esto determina el nimero de salidas que tendra la red
neuronal.
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Una vez definida esta informacion el método init llama al método _build_model para
generar la red neuronal, creando una red de tipo secuencial con 6 entradas (x e y del
propio agente, x e y del otro agente y finalmente x e y del cerdo ), dos capas ocultas de
24 nodos y una capa de salida de tamafo 3 (moverse hacia delante, girar hacia la
derecha, girar hacia la izquierda). Una vez hecho esto, el agente esta listo para empezar
aactuar

3.3.2 Método act y adapt_ state

Como se ha explicado antes, el método act recibe el estado actual y devuelve la
siguiente accion que ha decidido tomar. Sin embargo, los estados devueltos por Malmo
devuelven mas informacién, como puede observarse en la figura 8:

(array

[u'grass’, u'grass’,u'qrass’, u'grass’, u'qrass’, u'grass’, u'grass’, u'grass’, u'grass'],

[u'grass’, u'sand’, u'sand’, u'sand’, u'sand’, u'sand’, u'sand' u'sand’, u'grass'],

[u'grass’, u'sand’, u'grass’, u'grass', u'grass', u'grass/Agent_2',u'grass’, u'sand’, u'grass'],

[u'sand’, u'sand’,u'grass’, u'sand’, u'grass’, u'sand’, u'grass', u'sand’, u'sand'],

[u'sand', u'lapis_block', u'grass', u'qrass’, u'qrass’,u'grass’, u'grass’, u'lapis_block', u'sand'],

[usand',u'sand’, ugrass/Agent_1',u'sand’, u'grass’,u'sand’, w.grass’, wsand, u'sand7,

[u'grass’, w'sand’, u'grass’, u'grass’, u'grass’, u'grass/Pig’, u'grass’, u'sand’, u'grass'],

[u'grass’, u'grass’, u'qrass’, u'grass’, u'grass’, u'grass’, u'grass’, u'grass’, u'qgrass’]
1. dtype=cbject),

[{u'name': u'Agent_1', u'yaw": 90.0,u'pitch’: 30.0,u'y':4.0,u'x":2.5,u’z" 4.5},

{uname’: u'Pig',u'yaw’: 0.0, u'pitch: 0.0, u'y" 4.0,u’x" 5.5, u’z": 5.5},

{u'name': u'Agent 2', y'yaw':-180.0, u'pitch’: 20.53125, u'y': 4.0,u'x": 5.5, u'’z": 1.5}])

Figura 8: Estados devueltos por el entorno Pig Chase

Como puede observarse, estos estados contienen informaciéon sobre el tipo de bloques
que rodea al agente asi como qué hay encima de cada uno a parte de la posicion y
angulo de los dos agentes y del cerdo. La red neuronal creada con la libreria Keras solo
admite como entrada arrays de datos, y la aproximacion elegida para este trabajo solo
tiene en cuenta la x e y de los agentes y del cerdo. Seria también posible tener en cuenta
maés informacién para cada estado, pero para simplificar el aprendizaje del agente y que
este se realice de forma mas rapida, se ha elegido tener solo en cuenta estos 6 datos
para los estados.

El método act, por tanto, antes de realizar cualquier decisién llama al método
adapt_state, el cual devuelve un array de 6 elementos con los datos mencionados. Al
igual que en la version original del algoritmo de Deep Q-Learning explicado en el
apartado anterior, el método act sigue una politica e-greedy habiendo una probabilidad
de € de que el agente tome una accion aleatoria y una probabilidad de 1- € de que tome
la accion que la red neuronal prediga que maximizara el valor de la recompensa total.
Cuando se da este ultimo caso, mediante el método ya definido para las redes
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neuronales de Keras predict() se le proporciona el estado a la red neuronal y el método
devuelve un array con 3 valores, uno por cada salida de la red neuronal. Finalmente el
método devuelve el indice de la accibn que ha predicho que proporcionard mejor
resultado.

3.3.2 Método replay y remember

Como se ha expuesto en la explicacion del algoritmo DQN, la principal diferencia de las
aproximaciones anteriores que se habian hecho antes de este algoritmo es el método
replay, mediante el cual entrena al agente con experiencias previas elegidas de forma
aleatoria para evitar correlacion entre estas. Para realizar esto con nuestro agente
utilizamos el primer lugar el método remember, el cual es llamado después de ejecutar
una accion. Este simplemente realiza un append de un dato tipo tuple a la memoria que
se ha definido al iniciar el agente con los datos del estado anterior , la accion tomada, la
recompensa, un booleano que indica si el juego ha acabado con esa ultima acciéon y
finalmente, el nuevo estado.

El método replay es el mas complejo del agente, ya que es este el que aplica el
entrenamiento a la red neuronal tal y como se ha explicado en el algoritmo de DQN.
Para tener en cuenta no solo las recompensas inmediatas de las acciones sino también
las recompensas a largo plazo, se aplica la formula mostrada previamente:

loss = (reward + y = max Q (next_state,a’) — Q(state, a))*
a

Mediante los siguientes pasos, el agente aprende a maximizar la recompensa futura
basada en el estado dado.

En primer lugar, se eligen aleatoriamente X muestras (en este caso, 32) de las
guardadas en memoria para entrenar al agente. Se comienza entonces un bucle que en
cada iteracion utiliza una de esas experiencias aleatorias elegidas de la siguiente forma:

1.- Si la experiencia con la que estamos entrenando la red neuronal es la Gltima que se
tomo en esa partida (done= True) se iguala el valor objetivo (Target) a la recompensa
obtenida en esa experiencia:

Target = reward

En caso de que no sea la altima acci6on de la partida, se iguala el valor objetivo al
definido en la formula:

Target = (reward + y * max (s, a)))
a

2.- El valor de la recompensa de la accion tomada en esa experiencia se iguala a el valor
objetivo o target:

max Q(state,a)) = Target
a

3.- La libreria Keras tiene de antemano la funcién fit(state,labels) que se encarga de
realizar el reajuste de pesos de la red neuronal y de entrenar el modelo. Esta funcion
recibe como datos mas importantes los datos de entrada de la red, en este caso, el
estado con el que se realiza la prediccion, y las etiquetas de los valores esperados. En
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este caso, esos valores son los obtenidos de la prediccion Q(state,a) junto con el valor

ajustado de la accibn que se estima que maximiza la recompensa total

(max Q(state,a) = Target)). Esta funcioén se encarga de aplicar la férmula completa
a

con estos datos

loss = (reward + y = max Q (next_state,a’) — Q(state, a))*
a

encargandose por tanto de sustraer el valor objetivo del valor de salida de la red
neuronal y elevarlo al cuadrado, reduciendo asi la diferencia entre la prediccion y el
valor objetivo. La funcién fit(), por tanto, actualiza los pesos de la red neuronal
consiguiendo que esta aprenda.

4.- Por dltimo, si el valor épsilon (el de la tasa de exploracion) no esta en su minimo, se
reduce multiplicandose por su tasa de descenso. Esto hace que cuanto méas entrena el
agente mas tienda a predecir él mismo la acciéon a tomar en lugar de tomar una accion
aleatoria.

Estas acciones se repiten con cada experiencia de las obtenidas para el entrenamiento,
realizando el replay y entrenando la red neuronal. Todos los métodos explicados del
agente se llaman en el bucle principal de actuacion del agente que se explicara a
continuacion.

3.4 Implementacion del algoritmo DQN

Una vez el agente estd implementado y con todos los métodos necesarios definidos
puede pasarse a su uso en el programa principal que proporciona el concurso para
ejecutar el juego y los agentes. Como se ha explicado previamente, la mision, el
escenario y el programa que pone en marcha el mini-juego y los agentes ya viene
proporcionado por Microsoft para el concurso. Este codigo esta escrito en Python y
puede modificarse libremente para utilizar otros agentes a los definidos al ejemplo,
modificar la misién o modificar el bucle que ejecuta cada agente. No se va a entrar en
detalles de como interactda el c6digo de Python con el mod de Malmo para iniciar todo
lo necesario y poner en marcha el juego, pero si es conveniente destacar que para las
pruebas se utilizan dos agentes del mismo tipo (en este caso, del tipo creado
especificamente para este proyecto con Deep Q-Learning), para lo cual lanza un hilo o
proceso para cada agente.

Una vez los agentes que van a usarse para el juego han sido puestos en marcha, cada
hilo ejecuta el co6digo de un método definido llamado agent_loop(agent, environment)
en el cual el agente obtiene informacion del entorno y decide como actuar. Este codigo
ha sido modificado para que se ajuste al algoritmo de Deep Reinforcement Learning de
la siguiente manera:

1.- Nada mas comenzar la partida, el entorno se resetea (se inicia una partida de cero) y
tanto el cerdo como os agentes son colocados en una posicion aleatoria. A continuacion
se entra en un bucle que se ejecuta tantas veces como partidas se quiera que juegue el
agente.

2.- Dentro del bucle, en cada iteracion se comprueba si con la Gltima accién tomada se
ha terminado la partida. Si esta no ha acabado, se procede de la siguiente forma
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e Pasando el estado actual al agente, se llama al método act que devuelve la accion

a utilizar en este turno.

e Se ejecuta la accion elegida en el juego mediante el método ya definido de
Malmo environment.do(action), obteniendo la informacion de cual ha sido la

recompensa, la informacion del nuevo estado y sila partida ha acabado o no

e Sellama al método del agnte remember, que guarda la experiencia con los datos
del estado anterior, la accion tomada, la recompensa recibida, el siguiente

estado y si ha sido la accion final de la partida

e Finalmente, se iguala el estado actual como el estado nuevo obtenido por la

accion

3.- En caso de que la partida haya finalizado con la Gltima acci6on tomada, se procede de

la siguiente forma:

e Se comprueba si hay suficientes experiencias guardadas en memoria
como para realizar el entrenamiento por replay (en nuestro caso, este
nimero se ha definido como 32). En caso de que sea posible, se llama al

método replay para entrenar la red neuronal.

o El entorno de juego se resetea (se comienza una nueva partida) y se

suma +1 al contador de partidas jugadas.

Como se ha dicho, el agente juega tantas partidas como se hayan definido, reiniciando
el ciclo y volviendo a tomar acciones cada unidad de tiempo hasta que se termina la
partida y se ejecuta el replay, volviendo después a comenzar. En la figura 9 se muestra

paso a paso las acciones que va tomando el agente segtin las condiciones:

al While
" Partidas jugadas<Partidas a jugar

Inicio de partida

A

(Resetear entorno)

Bucle de actuacion
del agente
If
fin de la partida
—I— else
Ir a método replay
del agente Agent.act(state)
> A 4 - v Realizar accion
( elegida
Partidas jugadas + Env.do(action)
4{ 1 )
v Guardar
experiencia
Agent.remember()

Figura 9: Diagrama de actuacion del agente
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Con el agente ya definido y el programa principal adaptado al algoritmo Deep Q-
Learning, es posible pasar a realizar los experimentos y analisis que se exponen a
continuacion.
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4.  Entrenamiento, resultados y
analisis del agente

4.1 Entrenamiento y resultados del agente

Para evaluar a los agentes en el concurso The Malmo Collaborative Challenge los
agentes fueron evaluados obteniendo la media y el error estandar de la media en 100
partidas de los agentes presentados al concurso, estando estos ya entrenados con
100.000 y 500.000 partidas.

Laidea inicial para el entrenamiento del agente creado para este proyecto era realizarlo
con ese mismo numero de repeticiones en la nube mediante el uso de una cuenta de
Windows Azure. Sin embargo, por motivos ajenos al proyecto, el uso de esa cuenta no
ha sido posible y por tanto el entrenamiento ha tenido que realizarse en un ordenador
portatil de uso personal, limitando la posibilidad de realizar tantas partidas como se
tenia previsto. El agente ha sido entrenado a su vez jugando junto con un agente del
mismo tipo (el tipo de agente DQN creado para este trabajo) entrenado con el mismo
nimero de iteraciones que su compaiero en todas las pruebas.

Para realizar las pruebas y estudiar la progresion de los resultados conseguidos por el
agente se han sacado datos del este entrenado con diferente nimero de iteraciones
para ver su progresion. El maximo de partidas con las que se ha podido entrenar al
agente ha sido con 50.000, por lo que los datos se han sacado cuando el agente estaba
entrenado con 1.000 iteraciones, luego con 10.000 y luego de 10.000 en 10.000 hasta
llegar al agente entrenado con 50.000 partidas.

El algoritmo DQN requiere de muchisimas repeticiones para aprender y dar buenos
resultados, especialmente cuanto mas complejo sea el problema al que se enfrenta. El
hecho de que no hayan podido realizarse tantas repeticiones de entrenamiento como en
un inicio se esperaba ha afectado a que los resultados no fueran tan buenos como
cabria esperar, ya que el agente necesita de méas repeticiones para entrenarse y obtener
resultados mas visibles. Sin embargo, con los resultados obtenidos si es posible obtener
una muestra de que el algoritmo efectivamente aprende y de que va mejorando sus
resultados con el tiempo, por lo que con un mayor numero de repeticiones de
entrenamiento podria llegar a obtener mejores resultados.

Como se sugiere en Playing Atari with Deep Reinforcement Learning [8] la evaluacion
de si el agente est4 aprendiendo o no es dificil, puesto que los resultados basados en la
puntuacion final media de cada juego pueden variar considerablemente de un agente
entrenado con un nimero de iteraciones a otro debido a que pequefios cambios en los
pesos de la red neuronal pueden llevar a grandes cambios en las politicas de eleccion
del agente. Ademéas, como se ha dicho previamente el algoritmo de DQN requiere de
miles de iteraciones para comenzar a tener resultados visibles, por lo cual, con las
limitaciones que se han tenido para realizar el entrenamiento ha sido dificil evaluar.
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Para comprobar si el agente efectivamente esta aprendiendo independientemente de la
media de puntuacion obtenida, se ha obtenido también la media de el valor maximo de
la funcion Q del algoritmo, la cual "proporciona una estimacion de cuél es la
recompensa esperada que un agente puede obtener siguiendo su estrategia o politica
desde cualquier estado dado" [8].

A su vez, se han obtenido cuantas veces el agente decide no cooperar (el agente va a la
casilla azul para una recompensa individual) y cuantas veces los agentes cooperan para
obtener una recompensa conjunta. Estas pruebas se han realizado con el agente
entrenado con diferentes niimeros de partidas jugadas previamente, jugando junto a
otro agente entrenado con el mismo niimero de iteraciones a lo largo de 100 partidas

A continuacion, se va a pasar a mostrar y analizar los resultados obtenidos.
4.1.1 Resultados obtenidos

Como se ha dicho previamente, las se han obtenido poniendo a jugar al agente
entrenado con diferente ntimero de iteraciones durante 100 partidas. De estas 100
partidas, se ha obtenido la puntuacion media por paso/accion que toma el agente, el
error estandar de esta media, la media del valor maximo de la funcion Q o valor
estimado de la recompensa y finalmente el nimero de veces que a lo largo de esas 100
partidas el agente ha optado por cooperar o por una recompensa individual, si es que
ha conseguido llegar a una de esas dos soluciones. Los datos obtenidos han sido los
siguientes:

N° repeticiones | Recompensa | Error Valor Recompensa | Recompensas
entrenamiento media por | estandar de la | medio S por | individuales
accion recompensa funcién Q cooperacion
media por
accion
1.000 -0.946 0.925 -12.93 3 7
10.000 -0.951 0.855 -8.86 4 3
20.000 -0.947 1.072 -8.08 8 0
30.000 -0.874 2.067 -7.68 4 13
40.000 -0.857 1.921 -6.89 6 16
50.000 -0.797 1.672 -5.46 9 26

Figura 10: Tabla de resultados del agente

Estos resultados obtenidos de las pruebas seran analizados a continuacion para ofrecer
una mejor perspectiva del desempeno y aprendizaje del agente

4.1.2 Analisis de los resultados

Dado que las pruebas ofrecen distintos resultados y que estos ofrecen informacion
sobre diferentes factores del aprendizaje del agente, se va a proceder a analizar los
datos por separado para ofrecer una mejor comprension de estos:

En primer lugar, se van a analizar los datos de la recompensa media por accion. Estos
ofrecen informacién sobre los resultados que obtiene el agente en el juego. Hace falta
aclarar que esta no es la puntuacion media por partida, sino la puntuacién media por
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accion que toma el agente. Teniendo en cuenta que en el juego Pig Chase el agente
recibe una recompensa de -1 puntos por realizar cualquier accion y solo recibe una
recompensa positiva si llega a la casilla de salida (recompensa individual) o si captura
al cerdo (recompensa cooperativa) esta puntuacion, por defecto, tiende a ser baja y a
acercarse al valor -1.

En cuanto a los resultados obtenidos sobre esta puntuacion, se puede observar que el
agente tiene una puntuacién media similar cuando esta entrenado con 1.000, 10.000 y
20.000 partidas. Las puntuaciones obtenidas para estas tres pruebas estan entre -0.94
y -0.95, mostrando que en las primeras 20.000 partidas de entrenamiento no se
consigue una mejoria visible. Sin embargo, en las pruebas con 30.000, 40.000 y
50.000 partidas de entrenamiento si se percibe una mejoria en la puntuacién media
pasando de -0.94 en las pruebas con 20.000 iteraciones a -0.78 en las pruebas con
50.000 iteraciones.

Puntuacion media por accion

-0.77
-0.78
079 UTITIID
-0.80 =
-0.81
-0.82
-0.83 o
-0.84
-085 =

-0.86 =
087 0spIST

-0.88 —
089
0.90 -
091
-0.92
093

Puntuacion media por accion

-0.94 10925976

g -0.931477
-0.96
-0.97

098
N

o

A 000 0 000 000 0

NP repeticiones del entrenamiento

Figura 11: Media de puntuacion por paso del agente

A pesar de que estas no sean puntuaciones especialmente buenas, si puede apreciarse
que con el entrenamiento de la red neuronal los resultados van mejorando segin el
agente toma acciones que le llevan a obtener recompensas mas a menudo. Cabe
también destacar que es posible que a lo largo del entrenamiento estas puntuaciones
empeoren y mejoren, ya que como se ha dicho previamente los cambios en los pesos de
la red neuronal pueden llevar a grandes cambios en las politicas de actuacion del
agente.
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El valor obtenido por la funciéon Q nos indica la recompensa que espera el agente espera
obtener siguiendo su estrategia o politica desde cualquier estado dado. A pesar de que
los valores obtenidos de la media de la puntuacion por paso no han ido mejorando de
forma uniforme, el valor maximo de la funcién Q del algoritmo si mejora de forma
uniforme conforme se va incrementando el nimero de partidas que ha jugado. Esto
significa que el algoritmo segin aprende si cree mejorar los resultados o, al menos,
espera obtener una recompensa mayor siguiendo esa politica. Esto da una muestra de
que el agente efectivamente estd aprendiendo y mejorando con el entrenamiento puesto
que el resultado esperado es mejor y aumenta de forma mas regular que la puntuacion
media por accion.

-5 ~5462367
et

68908 —

-7688728 ___——

-8.084471 i W

-8 ——— =

-8.8¢4128 ___—
el

-12930071

\ Q00 10 Q00 0 Q00 0 Q00 20 000 5 00

N° repeticiones del entrenamiento

Figura 12: Valor Q maximo medio del agente

Finalmente, si se observan los datos con respecto al nimero de veces que, en esas 100
partidas de prueba el agente ha llegado a una soluciéon individual o cooperativa se
pueden sacar diversas conclusiones.

Cuando el agente esta entrenado con 1.000 partidas este tiene unos resultados
similares a los de un agente de tipo aleatorio puesto que la mayoria de las veces este no
llega a ninguna solucién, ni cooperativa ni individual, por lo que las puntuaciones que
obtiene no son demasiado buenas. Con 10.000 y 20.000 partidas de entrenamiento
puede observarse que el nimero de recompensas individuales desciende mientras que
el nimero de recompensas cooperativas aumenta. La puntuacién media por paso sigue
siendo similar en estos primeros tres casos, pero cabe destacar que, al realizar las
pruebas con el agente entrenado con 20.000 iteraciones se observdo que las
recompensas individuales habian descendido a cero. Al ser esto un tanto extrafio, ya
que es mucho més facil que incluso de forma aleatoria se obtengan mas recompensas
individuales que cooperativas, se realizaron varias veces las pruebas con el agente
entrenado con 20.000 repeticiones y en todos los casos el nimero de recompensas
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individuales fueron muy bajas o incluso nulas. Esto puede dar a entender que durante
su entrenamiento, la tendencia aprendida en torno a las 20.000 repeticiones de
entrenamiento llevaba al agente a buscar recompensas cooperativas por encima de
buscar una recompensa individual. Sin embargo, como puede observarse, esta politica
de actuacion no daba buenos resultados.

A partir de las 30.000 repeticiones comienza a observarse una mejoria en la
puntuaciéon obtenida ya que el agente, aunque reduce el nimero de recompensas
cooperativas con respecto a las 20.000 repeticiones, si aumenta en gran medida el
namero de recompensas individuales, lo cual indica que el agente comienza a encontrar
una solucién para el juego, ya sea individual o cooperativa, con mayor frecuencia.

Con respecto a el agente 40.000 y 50.000 repeticiones, puede observarse que el
nimero de recompensas obtenidas de forma cooperativa aumenta levemente, mientras
que el nimero de recompensas individuales aumenta de forma mucho mas visible.
Estos datos indican que segin el agente aprende logra llegar a una solucion un mayor
nimero de veces, llegando a encontrar con 50.000 repeticiones una solucion un 35% de
las veces.

—8- Recompensa Cooperativa ~B- Recompensa mdmdual

= G

10 0° 20000 30 a0 000 50

NP repeticiones del entrenamuento

Figura 13: Soluciones individuales y cooperativas obtenidas por el agente

De estos datos también se puede concluir que el agente tiende a hallar una soluciéon
individual mucho mas que una solucion cooperativa. Esto podria deberse a que las
politicas de actuacion cooperativas son mucho mas complejas y ademas no depende
solo del agente sino también de su compafiero, por lo que aunque se intentaran mas
veces llegar a una solucioén cooperativa esta no tendria éxito muchas de las veces. Esto
puede hacer que el agente, por tanto, tienda a buscar la recompensa segura en lugar de
optar por cooperar. Sin embargo, a pesar de esto el namero de recompensas
cooperativas obtenidas si que ha mejorado segiin ha avanzado el entrenamiento del
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agente, por lo que puede deducirse que el agente si esta aprendiendo a colaborar en
cierto modo.

Aprender a realizar mejores politicas de actuacion cooperativas podria requerir de un
mayor nimero de iteraciones de entrenamiento o incluso de una red neuronal con mas
nodos ocultos. Como se sugiere en Multi-agent Reinforcement Learning in Sequential
Social Dilemas [11] un mayor nimero de nodos en una red neuronal lleva a una mejor
aprendizaje de comportamientos complejos, como el cooperativo en este caso. Un
mayor nimero de nodos en la red neuronal podria traducirse como una mayor
“capacidad cognitiva” de la red.

Un elemento a tener en cuenta de los resultados es que el agente ha sido entrenado
mientras jugaba contra otro agente también en entrenamiento y que cambiaba sus
politicas de actuacidon con el tiempo. Si este hubiera sido entrenado con un agente
estable que tiene u tipo de comportamiento definido y no variable, es posible que los
resultados hubieran sido distintos.

4.2 Resultados y andalisis del Malmo Collaborative AI Challenge

El concurso colaborativo de Microsoft y la plataforma Malmo finaliz6 el 5 de junio de
2017 y en €l participaron mas de 80 equipos formados por alumnos de posgrado de
diferentes paises, presentando soluciones para el problema muy diversas, tales como
métodos de planificacion, métodos evolutivos, modelos de decision de Markov,
heuristicas o Deep Reinforcement Learning, por ejemplo.

Los resultados obtenidos por las soluciones propuestas han sido también muy variados,
pero a pesar de que algunas propuestas han tenido visiblemente mejores puntuaciones
que otras, entre las mejores no ha habido una aproximacion que destaque por encima
de las demas a pesar de ser soluciones muy diferentes entre ellas.

Con el fin de poder hacer un mejor analisis de los resultados y poder obtener
conclusiones y comparativas con respecto a la soluciéon propuesta para este trabajo, se
va a proceder a exponer brevemente las mejores soluciones de los participantes del
concurso asi como sus resultados

4.2.1 Equipo HogRider

Este equipo ha creado una solucién a medida para el problema centrandose en el mejor
desempeiio del agente mediante un sistema de decision especifico para el juego en el
que el agente decide en base a diversos factores para saber como actuar. Estos factores
son:

- Tipo de agente contra el que esta jugando: Con el objetivo de hacer que el
agente funcionara bien con los dos tipos de agente simple proporcionados para
el concurso por Malmo. Es posible por tanto que el agente con el que esté
jugando sea uno aleatorio (toma decisiones de forma aleatoria) o de que sea un
agente centrado (trata de ir mediante el camino méas rapido a la posicion del
cerdo). Ya que esta informacion no puede obtenerla del entorno, el agente
comienza con una probabilidad del 75%-25% de determinar si es un agente u
otro y va adaptando estas probabilidades mediante una red bayesiana de
probabilidad, aprendiendo asi a detectar el tipo de agente de forma mas exacta.
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- La posicion del cerdo en el juego: El agente, segiin la posicion del cerdo en el
mapa, determina si es posible atraparlo (Posicion A), si es posible que lo atrape
un agente en solitario (Posicion B) o si es posible atraparlo entre dos agentes
(Resto de posiciones). Dependiendo de esta posiciéon, el ntmero de pasos
restantes que es posible dar y del tipo de agente con el que esta jugando, el
agente decidira si ir hacia la salida para obtener una recompensa individual, ir a
por el cerdo o esperar a que el cerdo vaya a otra posicion.
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Figura 14: Posiciones segun la posibilidad de atrapar al cerdo (Extraida

de [7])

- Elnumero de pasos que falta para terminar el juego.
Puntuaciones obtenidas:
Media por paso con 100k partidas: 2.411 puntos
Media por paso con 500k partidas: 1.894 puntos
4.2.2 Equipo Bacon Gulch

La aproximacion tomada por este equipo se basa en el tipo de agente contra el que esta
jugando (aleatorio o centrado). En base a esta creencia, el agente decide si ir hacia el
cerdo y cooperar en caso de que crea que el otro agente es de tipo centrado, o si cree
que el agente es aleatorio decidira entonces ir a la salida méas cercana. Para determinar
el tipo de agente contra el que se esta jugando utiliza una red de inferencia bayesiana, y
usa el algoritmo Monte Carlo Tree Search (un algoritmo heuristico de biisqueda) usado
como algoritmo de planificacion para elegir la mejor acciéon posible en base a la
creencia sobre el tipo de agente contra el que se esta jugando. Este equipo se ha
centrado principalmente en la eficiencia del cédigo para tomar las decisiones lo mas
rapido posible y asi evitar que los datos del entorno varien mientras se toman las
acciones decididas (ya que el cerdo no se mueve a la misma velocidad de los agentes,
por lo que cuanto mas rapido tomen estos las decisiones y las acciones, menos
cambiara la posicion del cerdo )

Puntuaciones obtenidas:
Media por paso con 100k partidas: 1.894 puntos

Media por paso con 500k partidas: 1.681 puntos
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4.2.3 Equipo Village People

La aproximacion tomada por este equipo es la mas similar a la propuesta por este
trabajo ya que su objetivo principal ha sido construir un modelo capaz de aprender
politicas de actuacién complejas y de determinar como se comportan otros agentes en
lugar de un modelos con heuristicas hechas a medida. Para ello este equipo se ha valido
de métodos de Deep Reinforcement Learning, usando finalmente una red neuronal
convolucional de cuatro capas, la cual es un tipo de red utilizada generalmente para
tareas de vision artificial. El algoritmo finalmente usado de Deep Reinforcement
Learning es el conocido como Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C), otro
algoritmo creado por DeepMind mas complejo que DQN pero con mejores resultados
por lo general.

"Este algoritmo crea agente asincronos similares a los implementados en el algoritmo
DQN que ejecutan acciones en entornos diferentes para después actualizar la red
neuronal principal cada cierto ntimero de pasos. Estos agentes también sincronizan sus
pesos con el del agente maestro después de cada actualizacion de pesos de la red
neuronal principal." [12]
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Figura 15: Diagrama de actuacion del algoritmo A3C. (Extraida de [12])

Aplicando este algoritmo, el equipo de Village People ha entrenado al agente mediante
otros sub-agentes que jugaban en entornos diferentes de forma independiente,
proporcionando un aprendizaje mas rapido y datos con menor correlacion. También,
para ayudar al aprendizaje de la tarea principal, se entren6 también al agente para
predecir la recompensa inmediata del estado siguiente al actual y a predecir como sera
el estado del entorno en los pasos siguientes (es decir, las posiciones siguientes del
cerdo y del otro agente).

Puntuaciones obtenidas:
Media por paso con 100k partidas: 1.618 puntos

Media por paso con 500k partidas: 1.318 puntos
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4.2.4 Equipo The Danish Puppeteers

Al igual que otros equipos anteriores, The Danish Puppeteers han basado su solucion
en un agente que decide sus acciones en funcion de si cree que el agente con el que esta
jugando va a cooperar o no. El agente tiene dos modos de decidir si el otro agente va a
cooperar o no:

- Siel otro agente se mueve hacia el cerdo un 60% de las veces, decide entonces
que va a cooperar. Si se da el caso contrario, el agente simplemente decide ir
hacia la salida més cercana

- El agente decide si el otro jugador va a cooperar mediante un modelo de Markov
oculto, cuyos datos de observacion son el color del casco del otro jugador, el
signo de la distancia hacia el cerdo (si es negativa, positiva o cero) y el signo de
la distancia a la salida méas cercana. Si cree que el otro agente no va a cooperar,
se dirige hacia la salida.

Ambas versiones del agente, una vez han decidido si cooperar o no, utiliza una
variacion del algoritmo de busqueda A-Star hecha a medida para el juego Pig-Chase
para decidir qué acciones debe tomar ya sea para ir a la salida mas cercana o para
cooperary capturar al cerdo.

Media por paso con 100k partidas: 2.189 puntos

Media por paso con 500k partidas: 2.435 puntos

Finalmente, en la figura 16 se pueden observar los resultados de los diferentes agentes
del concurso comparados. Ya que el agente creado para este proyecto no ha sido
entrenado con las mismas repeticiones, no se ha considerado para esta comparativa.
Como puede observarse, todos los resultados estan bastante igualados.

Resultados de los agentes del concurso
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Figura 16: Resultados de los agentes concursantes en la competicion
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4.2.5 Conclusiones y evaluacion de los agentes del concurso.

Tras observar las mejores propuestas para el concurso se han podido obtener diversas
conclusiones que aportan un mayor entendimiento de la cooperaciéon entre agentes
inteligentes y que pueden ayudar a mejorar el presente trabajo en un futuro.

En primer lugar, puede observarse que las mejores soluciones o, las que han obtenido
mayores puntuaciones han sido las que han creado un sistema de decision especifico
para el juego. Si bien es cierto que estos agentes pueden determinar si el agente con el
que estan jugando va a cooperar o no con bastante fiabilidad, estos so6lo estan
entrenados para jugar contra los dos tipos de agentes proporcionados por defecto para
el concurso (el agente aleatorio y el agente centrado). En caso de que estos jugaran con
otro tipo de agente que actuara o decidiera de una manera distinta, tendria que
estudiarse si estos agentes siguen obteniendo buenos resultados o si tendrian que
modificarse para adaptarse a los nuevos tipos de agente.

En segundo lugar, como se ha comentado previamente los agentes ganadores por lo
general aprenden a identificar si el agente contra el que juegan va a cooperar o no. Sin
embargo, estas decisiones se toman en base a informacion que el algoritmo de decision
“sabe” que es importante por parte de la experiencia humana introducida en el
algoritmo. Esto significa que la informaciéon utilizada para decidir si cooperar es
informacién que de antemano se sabe que es relevante, como la posicién del cerdo o el
color del casco del otro agente. Esta division entre la informacion relevante y la
irrelevante ha sido hecha por humanos, por lo que aunque los agentes aprendan a
diferenciar la cooperacion en el otro agente estas soluciones estdn en gran parte
informadas por conocimiento humano externo, haciendo que sean soluciones a medida
y no genéricas.

Otro punto a tener en cuenta es que una vez han decidido si van a tratar de lograr una
solucion cooperativa o individual para el problema, las acciones que toman para ir a la
salida o capturar al cerdo se basan en heuristicas o variaciones de algoritmos hechos a
medida para el problema el concreto, por lo que aunque las acciones tomadas de una
partida a otra varien y sepan desenvolverse correctamente en el entorno de juego, estos
algoritmos y heuristicas estan informados en gran medida por la experiencia humana.
Esto hace que los agentes “sepan” de antemano que las dos posibles soluciones para el
problema son atrapar al cerdo o ir a las casillas de salida, porlo que lo tinico que tienen
que hacer una vez hayan decidido por qué soluciéon van a optar es usar un algoritmo
que les permita llegar a su objetivo de una forma eficiente. Los algoritmos de Deep
Reinforcement Learning, por su contrario, pretenden que el agente aprenda a resolver
el problema con tan sélo la informaciéon que recibe del entorno y las recompensas o
penalizaciones obtenidas, por lo que en este caso tendria que aprender no solo sobre si
el agente contra el que juega va a colaborar o no sino también a llegar a las casillas de
salida o a colaborar para atrapar al cerdo por su cuenta de una forma eficiente.

El Gnico representante de los algoritmos de Deep Reinforcement Learning entre las
mejores soluciones de los concursantes es el agente del equipo Village People. Esta es la
solucion mas similar o, al menos, de la que méas se podria aprender para mejorar el
agente realizado para este trabajo. Como se ha explicado en el apartado dedicado a este



equipo, el agente utiliza el algoritmo Asynchronous Advantage Actor Critic, un
algoritmo similar a DQN pero mas complejo pero con mejor desempeio. Esta solucion
es la mas genérica de las obtenidas en el concurso puesto que al agente aprende por su
cuenta politicas complejas de actuacion y decision para el problema sin informacion
previa proveniente de la experiencia humana, por lo que resulta la méas interesante en
cuanto a la investigacion del aprendizaje y la cooperacién multiagente ya que es la que
mas se acerca a esa inteligencia “general” que la investigacion en la inteligencia
artificial busca. Esta solucion podria adaptarse facilmente a otros problemas vy
demuestra que usando algoritmos de Deep Reinforcement Learning los agentes pueden
no so6lo aprender a solucionar un problema sino que también pueden detectar la
cooperacion de otros agentes y aprender a trabajar en conjunto para obtener mejores
soluciones.

Por ultimo, cabe destacar que las diferentes soluciones propuestas para el concurso
combinan por lo general diversos algoritmos y heuristicas diferentes para obtener
mejores resultados, y que ademas para obtener buenos resultados no s6lo importa la
técnica utilizada sino también otros factores como la eficiencia.
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5. Conclusiones

Este trabajo no ha tenido solo en cuenta la creacién de un agente inteligente que
aprendiera a jugar al juego propuesto para el concurso The Malmo Collaborative Al
Challenge, sino que también ha tenido en cuenta el desarrollo de otros agentes para el
concurso y otros estudios hechos con anterioridad con el fin de aportar un poco mas de
luz al estudio de la cooperacion entre agentes inteligentes, por lo que de este pueden
sacarse diversas conclusiones.

En primer lugar y con respecto al agente creado, la motivacion e idea principal para su
creacion era programar un agente que aprendiera a colaborar con otro agente con el
cual no tiene comunicaciéon directa solo mediante la informacion y recompensas que
obtiene del entorno. Este enfoque se decidi6 tras observar su caracter genérico y los
buenos resultados de otros experimentos en los que un agente DQN aprendia a jugar a
juegos solo en base a la informacion que podia obtener del entorno. Con la intencion de
comprobar los resultados que podria obtener este algoritmo en un entorno en el que la
cooperacidon es necesaria para obtener mejores puntuaciones, se pretendia también
observar el tipo del comportamiento al que el agente tiende tras muchas partidas de
entrenamiento y si, efectivamente aprende a cooperar.

Tomando también como referencia otros estudios en los que se han usado agentes DQN
para tareas competitivas, el desempeiio del algoritmo DQN en politicas de actuacion
mas complejas como las que requieren la deteccion y ejecucidon de la cooperacion se
consideraron interesantes como caso de estudio.

En cuanto a los resultados obtenidos, si bien es cierto que estos no han sido tan buenos
como se esperaban y especialmente en comparacion con los de los otros agentes del
concurso, si es posible concluir que el agente creado efectivamente aprende y mejora
sus resultados con el entrenamiento. También cabe decir que, en cuanto a su
comportamiento con el nivel de repeticiones con los que se han realizado las pruebas,
tiende més a recurrir a una recompensa individual que a una cooperativa. Sin embargo
debe resaltarse que a pesar de esto, si aumenta el nimero de veces que consigue
colaborar para obtener una recompensa.

Un factor a tener en cuenta es que estas las comparaciones con otros agentes son en
cierto modo relativas, puesto que como se ha explicado previamente, por problemas
ajenos al trabajo no ha sido posible entrenar al agente con tantas repeticiones como se
entren6 a los otros agentes del concurso. Sin embargo, con la informacién y
conocimientos obtenidos sobre la cooperacion multiagente y la IA durante el desarrollo
de este proyecto podrian proponerse futuras mejoras para este mismo.

Algunas de las modificaciones que podrian realizarse para mejorar los resultados del
agente son las siguientes:

e Modificacion de la red neuronal utilizada en el algoritmo: Como se da
a entender en el estudio de Multi-agent Reinforcement Learning in Sequential
Social Dilemmas, el namero de nodos y de capas ocultas de una red neuronal
afecta al comportamiento del agente y a sus predicciones. Un mayor namero de
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nodos en una red neuronal ayuda al mejor aprendizaje por parte del agente de
tareas o politicas complejas [11]. En el caso de Pig Chase, la cooperacion es de
por si mucho mas compleja que la soluciéon individual, por lo que es mas facil
que el agente tienda a esta tltima. Como se muestra en los experimentos hechos
por DeepMind con el juego Wolfpack [11], una red neuronal mayor hace que el
agente aprenda mejor las politicas complejas, en este caso, la cooperativa. Se
puede observar por tanto como desciende la bisqueda de la solucion individual
cuando la red neuronal usada tiene més nodos

Wolfpack

0.70

Lone-wolf capture rate

Group benefit
® Large Network ® Small Network

Figura 17: Resultados individuales vs. cooperativos de un agente
DQN segun el tamaiio de su red neuronal. (Extraida de [11])

También podria ser beneficioso para el aprendizaje del agente utilizar otro tipo
de red neuronal. Para este proyecto se utiliz6 una red neuronal secuencial. Sin
embargo, el equipo Village People (equipo que utiliz6 el algoritmo A3C) utilizé
una red neuronal convolucional, un tipo de red usada generalmente para tareas
de vision artificial. Este tipo de red tiene un comportamiento que se asemeja a
las neuronas de la corteza visual de un cerebro bioldgico. Como puede
observarse por los resultados obtenidos por el equipo, su aproximacién ha
resultado més exitosa que la propuesta ya que, entre otras cosas, la red neuronal
utilizada aprendia mejor politicas complejas. A pesar de que estos resultados
hayan sido obtenidos de otro algoritmo, cambiar el tipo de red neuronal de una
secuencial a una convolucional sin cambiar el tipo de algoritmo utilizado podria
llevar al algoritmo DQN desarrollado para este proyecto a un mejor aprendizaje
y, por tanto, a mejores resultados.

Utilizacion del algoritmo de Deep Reinforcement Learning A3C:
Como se ha dicho previamente, el equipo Village People es el que propuso la
aproximacion mas similar y por lo tanto més interesante para este trabajo. El
algoritmo A3C es un algoritmo de la familia DQN méas complejo, pero que en
este caso ha dado uno de los mejores resultados. Este requeriria para el caso de
Pig Chase y Malmo, sin embargo, poner en marcha maultiples sesiones de
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Minecraft a la vez para realizar los entrenamientos, lo cual, para un ordenador
personal es costoso. A pesar de esto, este ha demostrado su buen
funcionamiento, y para futuras mejoras de este trabajo o incluso para otros
problemas de IA este algoritmo es una aproximaciéon muy a tener en cuenta
debido a su potencia y mejores resultados que DQN

e Aportar informacion simplificada al agente para su entrenamiento:
La informacion con la que se entrenaba el agente ha sido, como se ha explicado
previamente, las posiciones del propio agente, del cerdo y del otro agente. Sin
embargo, estas posiciones se entregaban sin tratar, y es posible que redondear
estas a nimeros enteros en lugar a la posicion exacta con decimales pudiera
ayudar al agente a aprender mas rapidamente, puesto que estas variaciones en
el juego real no tienen importancia y complican mas la informacion dada al
agente para su aprendizaje. Otra de las propuestas en las que se pens6 en un
inicio fue dar una posicion relativa del cerdo y del otro agente en lugar de dar la
informacién exacta, indicando si estos estan o no al norte, sur, este u oeste. Se
trata de mera especulacion, pero es posible que la simplificacion de los datos de
entrada a la red neuronal pudiera agilizar el proceso de aprendizaje.

e Combinar el algoritmo DQN con heuristicas y algoritmos adaptados
para el problema especifico: Como se ha visto en los otros participantes del
concurso, la mayoria de las soluciones propuestas se han basado principalmente
en la decision de si el agente creia mejor intentar cooperar o no. Una vez
tomada esta decision, la soluciéon para encontrar el camino a la salida o atrapar
al cerdo se hacia mediante algoritmos de biisqueda o heuristicas. Si se quisiera
mejorar la puntuaciéon de nuestro agente, una propuesta que combinara DQN
con estos algoritmos para tomar una decision y ejecutarla podria mejorar los
resultados de la puntuacion obtenidos. Sin embargo, dado que uno de los
objetivos principales del trabajo era crear una agente que aprendiera a jugar con
la menor informacioén especifica sobre el juego posible, se decidi6 por la
aproximacion del algoritmo DQN.

A pesar de que estas propuestas de modificaciones estan enfocadas para el trabajo
propuesto, también pueden servir de referencia para otras aplicaciones del algoritmo
DQN u otros algoritmos de Deep Reinforcement Learning para otros problemas o
juegos distintos, puesto que el caracter mas genérico para solucionar problemas de esta
familia de algoritmos lo permite.

Es también posible decir tras observar los resultados del trabajo y de otros agentes que
el algoritmo DQN, aunque si que proporciona mejoras y con entrenamiento aprende a
solucionar el problema, requiere un mayor refinamiento para las tareas mas complejas
como son las tareas cooperativas para dar mejores resultados. Sin embargo, tras este
trabajo también es posible concluir que los algoritmos de Deep Reinforcement
Learning no estan limitados solamente a tareas u objetivos individuales, puesto que
con diferentes enfoques y entrenamiento es capaz de aprender a realizar tareas
cooperativas sin una informacién en su algoritmo proveniente de la experiencia
humana que las impulse a ello. Esto motiva a continuar con la investigacidon y
desarrollo de este tipo de algoritmos puesto que se acercan a ese tipo de inteligencia
“genérica” que busca la investigacion de la IA, capaz de aprender en base a la
informacién que recibe del exterior y de las recompensas o penalizaciones que recibe
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por interactuar con el entorno que le rodea en lugar de necesitar una aproximacion
diferente y especifica para solucionar cada nuevo problema que se plantea.

En cuanto a la cooperacion entre agentes, el principal objetivo del concurso y en parte
del trabajo era aportar un poco mas de informacion en este tema. Como se ha
observado, hay muchas aproximaciones diferentes para crear agentes que puedan elegir
0 no cooperar con otros en base a la informaciéon del entorno y al entrenamiento. Sin
embargo, a pesar de todas las soluciones diferentes propuestas atn es dificil responder
a preguntas sobre la cooperacion entre agentes, como cual es el modo de hacer que dos
agentes se coordinen para cooperar o como pueden estos discernir en cuando un
comportamiento o accién tomada es beneficioso cuando se estd trabajando para
conseguir una meta comun.

La colaboracion entre agentes inteligentes y la inteligencia artificial son campos de
estudio muy amplios y que atn tienen mucho que desarrollar. Por ello, plataformas
como la de Malmo que ayudan a su estudio y experimentacion son de gran valor, y
mediante el desarrollo de diferentes propuestas y enfoques que aporten mas
informacion sobre el tema sera posible asentar una base sobre la que seguir mejorando
y avanzando.
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Anexo 2: Terminologia y software
empleado

1. Conceptos teoricos

Se van a definir a continuacion una serie de conceptos que seran utilizados a lo largo de
este documento con la intencion de facilitar la comprension del mismo:

Deep Reinforcement Learning: Familia de algoritmos que combina las técnicas con de
aprendizaje automatico con redes neuronales (Deep Learning) con las técnicas de
aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning)

Deep Learning: Métodos de aprendizaje automéatico que se basan en que los agentes
aprendan a poner en practica estrategias que llevan a la mayor recompensa a largo
plazo mediante un aprendizaje basado en el ensayo y error.

Reinforcement Learning: Familia de métodos de aprendizaje automatico que se basa en
aprender de la representacion de los datos usando estructuras logicas similares a las
redes neuronales con varias capas ocultas especializadas en detectar las diferentes
caracteristicas de los datos recibidos.

Redes Neuronales Artificiales: Modelo de computacion basado en el comportamiento
de las neuronas biol6gicas formado por un conjunto de nodo interconectado.

Equilibrio de Nash: Concepto de soluciéon proveniente de la Teoria de Juegos en la que
se supone que cada jugador ha optado por su mejor estrategia y en la que el resto de
jugadores conocen la estrategia de los demaés, por lo que ningin jugador puede ganar
una mayor recompensa cambiando de estrategia a no ser que otro jugador cambie
antes.

2. Introduccion al software empleado

Se va a presentar a continuacion las caracteristicas y funciones que presenta la
plataforma Project Malmo, asi como la de los lenguajes de programacion y librerias
especificas utilizadas para el desarrollo de este proyecto, con el fin de darle al lector una
serie de conocimientos bésicos que faciliten la comprensién de esta memoria:

e Project Malmo: Project Malmo es una sofisticada plataforma de
experimentacion para la inteligencia artificial disefada para ayudar a la
investigacion de esta e implementada en el popular videojuego Minecraft. Se
trata de un mod para el juego para su version en Java que permite a agentes
inteligentes percibir e interactuar con el entorno de Minecraft.

e Microsoft Azure: Microsoft Azure es un servicio en la nube que ofrece diversas
funcionalidades como servicios de cloud computing a servicios de seguridad y
comunicacion segura entre aplicaciones.

45

'/



J

Creacion de tareas cooperativas multiagente en Minecraft

Python: Python es un lenguaje de programaciéon simple y potente de facil
comprension con una sintaxis que hace que su codigo sea més legible. Se trata
de un lenguaje multiparadigma que soporta orientacion objetos, programacion
operativa y funcional, ademés de contar con una amplia gama de librerias
disponibles.

Keras: Keras es una API de redes neuronales de alto nivel escrita en Python y
capaz de trabajar con la base de otras librerias matematicas como Theano,
TensorFlow o CNTK. Fue desarrollada con el objetivo de proporcionar una
rapida experimentacion. Es mayormente utilizada para utilizar técnicas de Deep
Learning

Theano: Theano es una libreria de Python que te permite definir, optimizar y
evaluar expresiones matematicas que implican arrays multidimensionales de
forma eficiente.




Anexo 3: Programacion del agente

1. Introduccién

Este anexo contiene una explicacion mas detallada de la implementacién, asi como
fragmentos de coédigo relevantes para su exposicibn que pretende completar lo
explicado en el apartado 3 de la memoria.

En primer lugar para utilizar la plataforma Malmo esta debe estar instalada en el
equipo. Se trata de una instalacion relativamente rapida explicada en la propia pagina
de la plataforma. Como se ha explicado en la memoria, la misién, el entorno y otros
elementos para hacer funcionar el juego también vienen dados ya preparados por
Microsoft, y pueden descargarse de la pagina oficial del concurso o de su github. Puesto
que ejemplos de como poner el juego en marcha y utilizar diferentes tipos de agente
para este esta ya explicado en la respectiva pagina, no se entrara en detalle de estos
puntos y se pasara a explicar el codigo de la parte de la implementacion del agente.

Como también se ha explicado previamente en la memoria, para implementar la red
neuronal y actualizar los pesos de esta se ha utilizado la API Keras. Para utilizar esta
API y las funciones y métodos que proporciona es necesario tenerla instalada. Todo el
codigo esta escrito en el lenguaje Python. Una vez aclarados estos puntos iniciales, se va
a proceder a explicar la implementacion del agente junto con su codigo.

2. Implementacién de la clase agente DQN

En este apartado se explicara la programacion del agente que utiliza el algoritmo DQN
para aprender a jugar al minijuego Pig Chase. Si bien se proporcionan clases de
diferentes tipos de agente en el codigo proporcionado por el concurso, la clase agente
DQN se ha creado de cero a partir de los conocimientos obtenidos para este trabajo.
Todo el co6digo que se muestra estd comentado para su mayor claridad. Esta clase tiene
como métodos principales, a parte del método de inicio, los métodos act, replay,
remember y buil_model. Estos métodos se explicardn con parte de su codigo mas
detalladamente a continuacion.

2.1 Inicializacién del agente

En el método init se definen principalmente las diferentes variables del algoritmo, tales
como la tasa de exploracion, la de aprendizaje, el nimero de nodos de entra y de salida
de la red etc. Ademas, se crea la memoria para guardar las experiencias de re-
entrenamiento y finalmente se llama al método build_model para general la red
neuronal base. Cada uno de los valores que se inicializan tiene su funcién comentada en
el codigo.

a7 =
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def _ init_ {321f, name, targst, visualizer = None):

super(FocusedhAgent, s=1f)._ init (name, len(FocusedRgent.ACTIONS),
visualizer = wisualizer)
self._target = str(target)

el algoritm
'.memory = dequs {maxlen—EDfJfJJ ##1r
gelf.gamma = 0.95 # tasa d
f.epsilon = 1.0 # tasa de=
elf.epsilon min = 0.0l # tasa
self.epsilon_decay = 0.935
los valores maximos de la funcion ¢ obtenidos

Figura 1: Método init del agente DQN

2.2 Build model

11
alf()

model = Seq‘uenr.l al { J

rapa oculta con 24 nodos
capa oculta con 24 nodos

model. add{Dense{ 4, input_dim=se

con 24 nodos

.3tate_size, activation='relu'))
# Otra capa oculta

model. add{Dense{"‘l, activation="relu'}))

# Capa de salida con 3 neodos, une por accion posible (move 1, turn 1, turn -1}

model.add {Dense (self.action_size, activation='linear'))
model.compile (loss="mse', optimizer=Adam(lr=self.learning rate))
return model

Figura 2: Método build_model del agente DQN

La clase build_model es la encargada de crear la red neuronal que se utilizara en el
algoritmo DQN. Para ello, se utilizan métodos proporcionados por la API Keras que,
con los parametros necesarios crean la red neuronal con el nimero de nodos, capas
ocultas y tasa de aprendizaje que se le ha indicado. En este caso, se crea una red
neuronal con una capa de entrada de 6 nodos (uno por cada dato de entrada del estado
que le vamos a proporcionar), 3 nodos de salida (uno por cada posible accion del
agente) y dos capas ocultas con 24 nodos. La funciéon de cada método estd comentada
en el codigo.

2.3 Act

def act(s= l:r state, reward, done, is_training=False):

estado para que

.adapt_state(state)

state=se
##Elige una accion dleatoria 51 el valor es5 menor
if np.random.rand({) <= s=lf.epsilon:
print {'Accion aleatoria del agente'+ s=lf.name)
return random.randrange (self.action_size)

##51 no, predice cual de las dos acciones va &
act_walues = sslf.model.predict{state) #F c
print ('accion PREDECIDA del agente '+ self.name)

valor maximo obtenide por la red neurona 1 maras o hiener dstos

##52 guarda =l valor maximo obtenide por la red neurcnal para cobtener datos
self.gvalue [ 'MaxOprediction']. append{np amx{acr. wvalues[0]))
return np.argmax(act_wvalues[0]) # D= acclon gue se predice gue

= la accion que

Figura 3: Método act del agente DQN

.



Como se explica en la memoria, este método se encarga de devolver el indice de la
accion que se va a tomar en cada paso de la partida. Para ello, tiene una probabilidad de
épsilon (variable definida en la inicializacion del agente y que va decreciendo segin el
agente se va entrenando) de elegir la accion de forma aleatoria, y una probabilidad de 1-
epsilon de tomar una accion basada en la prediccion de la red neuronal. Esta prediccion
se obtiene proporcionando los datos del estado actual del entorno de juego a la red
neuronal, que son las posiciones del propio agente, del cerdo y del otro agente, a la red
neuronal y se toma la accion cuyo valor espere la red neuronal que sea el mejor de los
obtenidos para el resto de accione posibles que puede tomar el agente. Como se
explicara en el siguiente apartado, la informacion que devuelve el juego Pig Chase del
entorno es més de la que se necesita, porlo cual el estado debe de ser adaptado antes de
ser proporcionado a la red neuronal para la prediccion. El resultado de la prediccion se
obtiene mediante la funciéon predict() de Keras. Aqui también se guarda el valor de la
prediccién maxima para el posterior estudio de los datos proporcionados.

2.4 Replay

def replay(sslf, batch size):

minikatch = random.sample (3= memory, batch size)
for state, action, reward, next state, done in minibatch:
target = reward

if not done:

target = reward + sslf.gamma * %\
np.amax(seli.model.predict (next_state) [0])
target_f = self.model.predict(state)

target_f[0] [action] = target

.model.fit({state, target_£f, spochs=l, wverbose=0)

ep3ilon > = .2psilon min:
self.epsilon *= seli.epsilon_decay

[

Figura 4: Método replay del agente DQN

El método replay es el método clave del algoritmo DQN, ya que es en el que se entrena
el agente con experiencias aleatorias para su aprendizaje. Es aqui por tanto donde se
reajustan los pesos de la red neuronal. Puesto que las féormulas que utiliza el algoritmo
DQN para hacer esto se han explicado en el desarrollo de la memoria, solo se
comentara que mediante el estado, la accion tomada, la puntuacion obtenida y el estado
siguiente que se ha conseguido de las experiencias previas guardadas se consigue
ajustar los pesos para que la red neuronal tienda a maximizar la mayor recompensa a
largo plazo. En el codigo proporcionado se pueden observar parte de los calculos
necesarios para ello.

Esta funcion extrae tantas experiencias como se haya indicado en la variable batch_size
para el entrenamiento del agente. Con cada una de esas experiencias realiza una serie
de calculos necesarios para el ajuste de los pesos. Finalmente, se utiliza el método fit()
de Keras para reajustar los pesos con los valores dados. Una vez se ha terminado el
entrenamiento, se reduce si es posible la tasa de exploracion para que el agente use
cada vez mas sus propias predicciones.
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2.4 Remember

def remember(sslf, state, action, reward, next state, done):
adapt_state (state)

self.memory.append((state, action, reward, next state, done)

Figura 5: Método remember del agente DQN

Para proporcionar un entrenamiento mejor, este necesita entrenarse utilizando
experiencias que no tengan correlacion. Para ello, es necesario guardarlas en una
memoria para su posterior uso y seleccion de forma aleatoria para el entrenamiento.
Para ello, los datos mas importantes de cada experiencia se guardan en la memoria
definida en la inicializacion del agente de una forma sencilla.

Es necesario comentar que el agente tiene otros métodos y funcionalidades pero que, al
no ser necesarias para el algoritmo puesto que principalmente se han usado para
obtener datos del agente, no se va a exponer su codigo. Una vez expuesto el codigo
principal de la clase agente, se va a pasar a exponer el codigo del bucle principal que
realiza el agente.

3. Implementacion del algoritmo DQN en Malmo

Como se ha explicado anteriormente, la mision, el entorno y ejemplos de codigo para
poner en marcha el juego son proporcionados por los patrocinadores del concurso.
Para este trabajo el codigo que pone en marcha el juego, selecciona el tipo de agentes
que van a jugar y controla el bucle que ejecuta cada agente en cada paso de la partida ha
sido cambiado en multiples puntos, adaptdndolo para el algoritmo DQN, para que el
agente funcione correctamente y para obtener toda la informacion necesaria para el
anélisis del proyecto y los resultados. Estos cambios se han hecho en base al codigo
proporcionado llamado eval_sample.py y evaluation.py. Esos dos archivos ponen en
marcha el juego usando dos agentes del tipo que se haya especificado en el codigo y
mediante dos threads o hilos ejecutan el bucle de actuacion por cada paso de la partida
de los agentes durante el nimero de partidas que se haya especificado. Dado que estas
variaciones en el cédigo han sido para poner el agente en marcha y obtener informacion
del agente, solo se va a proceder a exponer el codigo del bucle del agente, el cual es la
parte concerniente al algoritmo DQN.

def agent loop(agent, env, metrics_acc):
EVAL_EPISCDES = 100

accumilators {'"100k"': []}
agent_done = False
reward = 0

counts = 0

count2s = 0

batch size
episcde = 0
num_memory=0

state = env.reset()

.



Figura 6: Iniciacion de variables al inicio del bucle del agente

En primer lugar, antes de entrar en el bucle se definen el nimero de partidas a jugar, el
tamafio del batch, es decir, el nimero de experiencias que se utilizaran para el replay y
se reinicia el entorno de juego. El resto de variables definidas son utilizadas para la
recoleccion de datos del agente.

action = agent.act(state, reward, agent_done, is_training=True)

next_state, reward, agent_done = env.do({action)
next statel=adapt state(next_state)

agent. rememb

reward, next stateZ, agent done)

er {state, action,

state = next state

num Memory=num memory+l

accumilators['100k'].append {reward)

if metrics_acc is not None:
metrics_acc.append (reward)

Figura 7: Interior del bucle de actuacion del agente

Una vez empieza el bucle, en cada paso de la partida el agente debe elegir una accion a
tomar y realizarla. Una vez esta accion se ha realizado el agente obtiene la informacion
nueva del entorno de juego, la cual junto al estado anterior y la acci6on tomada se
guarda para su posterior uso en el replay. Se guarda asi mismo informacién para
obtener datos de la actuacion del agente. Este bucle de acciones se repite en cada
partida un méximo de 25 veces hasta que se agota el nimero de acciones tomadas o se
llega a una solucion cooperativa o individual del juego. Una vez la partida acaba, se
pasa a la siguiente parte del bucle, la cual se ejecuta solamente una vez al final de cada
partida:

if env.done:

if (reward =
countis=
if {reward ==

24):
counti5+l
4):

countS= count5+l
print {'Numerc recompensa cooperacion: ')
print {count2s)
print {'numerc recomepnsa individual: ')

print {count3)

metrics = {key: {'mean':

'

mean (buffer),
'wvar': wvar({buffer),
'count': len(buffer)}

for key, buffer in accumulators.items()}

print (metrics)

print ('Episcde %4 (%.2f)%%' % (episcde, (episcde / EVAL EPISODES) * 100.))

if num memory>batch size:
print {'Entrandce a replay del agent :'+ agent.name)

agent.replay(batch_size)

state = env.reset()

while state is Hone:

print{'Warning: received state = None.')
state = env.reset()

episcde += 1

s "y
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Figura 8: Codigo del agente cuando termina una partida

Una vez el agente ha terminado la partida, imprime por pantalla la informacién
recabada del agente y si tiene suficientes experiencias guardadas en memoria para
realizar el replay, pasa a realizar el entrenamiento. Una vez el agente termina el replay,
se reinicia el entorno de juego y se comienza una partida nueva, volviendo a ejecutar el
bucle de actuacion del agente hasta que acaba otra partida. Se juegan tantas partidas
como se haya definido previamente en el codigo.

oY

< While
'l Partidas jugadas<Partidas a jugar

Inicio de partida
(Resetear entorno) |

X J

~

Bucle de actuacion
del agente
\ J
If
fin de la partida
—I—’ else
Ir a método replay
del agente Agent.act(state)
- / S -
A 4 Realizar accion

g ) elegida
Env.do(action)

Partidas jugadas +
1 /
h - s I

£ ™\
Guardar
experiencia
Agent.remember()

Figura 9: Diagrama de actuacion del agente

En la figura 9 se muestra el diagrama de actuacion del agente completo con todos los
posibles casos de actuacion segtn el estado de juego.
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