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1. Resumen

Este informe es el resultado del trabajo realizado en el relevamiento, es-
tudio y andlisis sobre métodos de aprendizaje por refuerzo y aprendizaje por
refuerzo profundo, y fue realizado pensando en constituirse en un recurso
para la formacion de los interesados en el darea. Comenzamos con los fun-
damentos del campo para tener una base firme y una notacién unificada.
Luego, introducimos una clasificacién para las distintas familias de métodos
de aprendizaje por refuerzo haciendo hincapié sobre aquellos que luego nos
focalizaremos y ayudan a comprender el resto del trabajo. Una vez sentadas
las bases, exponemos algunos de los avances més importantes y otros que
consideramos de interés en el campo del aprendizaje por refuerzo profundo.
Para ilustrar el grado de desarrollo y alcance del aprendizaje por refuerzo,
analizamos dos casos novedosos de aprendizaje por refuerzo profundo que
utilizan los métodos a ser expuestos. Finalmente, exponemos algunas con-
clusiones sobre el tema y el trabajo realizado durante el proyecto, caminos
alternativos de investigacion que no fueron incluidos en este informe y hacia
donde dirigiremos nuestra investigacién en el area.



2. Introduccion

El Aprendizaje Automatico (mds conocido como Machine Learning) es
un area de la Inteligencia Artificial que estudia algoritmos de computadora
capaces de mejorar automaticamente a través de la experiencia. A su vez, el
campo del aprendizaje automatico se divide en tres categorias dependiendo
de la informacion que se le da al sistema:

= Aprendizaje Supervisado Se le dan datos de ejemplo y la salida
esperada para esos datos, el sistema debe aprender una regla para pre-
decir, inferir o estimar la salida en base a la entrada.

= Aprendizaje No Supervisado Se le dan solo datos de entrada y el
objetivo del sistema es encontrar una estructura sobre esos datos.

= Aprendizaje por Refuerzo Un agente interactiia con un ambien-
te dinamico en el que debe lograr cierto objetivo. Mientras visita el
espacio del problema, se le otorga una realimentacion andloga a una
recompensa, la cual trata de maximizar.

En este trabajo nos enfocamos especificamente en aprendizaje por refuer-
zo y aprendizaje por refuerzo profundo, que es la combinacion de este campo
con redes neuronales profundas. Las redes neuronales profundas son aproxi-
madores de funciones inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro
animal [46]. La incorporacién de redes neuronales profundas al aprendizaje
por refuerzo permitio el avance del campo sobre problemas previamente con-
siderados imposibles y re-disparé la investigacion en el area.

El trabajo esta estructurado de la siguiente manera, en la seccién 3| expli-
camos los conceptos basicos del campo y definimos la notacién. En la seccion
exploramos las distintas clases de algoritmos de aprendizaje por refuerzo
y sus fundamentos matematicos, enfocandonos en la informacién que serd
necesaria para comprender el resto del contenido. En la seccién |5 explicamos
algunos de los avances mas importantes e interesantes del area, a nuestro
criterio, introduciendo la matematica necesaria para su comprension. En la
seccién [0 realizamos un andlisis detallado de dos casos recientes de éxito en
el campo del aprendizaje por refuerzo profundo que demuestran el potencial
del método. Finalmente, en la seccion [7| exponemos nuestras conclusiones y
lineas de trabajo futuro.



3. Fundamentos

Las dos principales partes en Aprendizaje por Refuerzo son el Agente y el
Ambiente. El agente es una entidad auténoma, en nuestro caso particular un
programa de computadora, que actia en base a informacién que observa de
su entorno y cuya finalidad es lograr uno o varios objetivos. El ambiente es
el mundo en el que el agente interactia y se desenvuelve. En cada momento
de esa interaccion, el agente observa el estado del mundo y decide que accion
tomar. El estado del ambiente puede ser alterado tanto por una acciéon del
agente como por si solo.

Cuando el agente lleva a cabo una accion, percibe una recompensa del
ambiente como se indica en la Figura [} La recompensa es simplemente un
valor numérico que le indica al agente cuan buena o mala es la accion rea-
lizada. La recompensa acumulada se denomina retorno, y es el objetivo del
Aprendizaje por Refuerzo que el agente aprenda que acciones tomar para

maximizar ese retorno.
';I Agente ||
Estado Recompensa Accién

S, R, A,
. RHI (
4SH. Ambiente ]47

Figura 1: Ciclo de interaccién entre el agente y el ambiente. Extraido de [44].

Para esto, el agente debe descubrir qué acciones dan la mayor cantidad
de recompensa acumulada mediante prueba y error y, en ciertos casos, las
acciones pueden afectar no solo el siguiente estado del ambiente, sino tam-
bién varios en el futuro. Por lo que el verdadero valor de tomar una accion
no se sabra en ese momento, sino en el futuro préximo o lejano. Estas dos
caracteristicas, el aprendizaje por prueba y error y el desconocimiento del
valor real de las acciones, son las que distinguen al Aprendizaje por Refuerzo
de otros métodos de Aprendizaje Automatico.

3.1. Proceso de Decision de Markov

Formalmente, el problema que plantea el aprendizaje por refuerzo se mo-
dela con un Proceso de Decisién de Markov (PDM). En este modelo, el agente
y el ambiente interactiian en pasos temporales discretos ¢t = 1,2, 3... En cada
paso t, el agente recibe el estado del ambiente S; € S, en base al cual elige
una accién A; € A(s), donde S es el conjunto de estados posibles y A(s) es el
conjunto de acciones posibles en el estado s. En el siguiente paso temporal,
como consecuencia de su accién, el agente recibe un refuerzo R;;; € Ry



se encuentra en un nuevo estado S;;1 € S, donde R C R es el conjunto de
recompensas posibles y la dindmica de transicion del PDM esta dictada por
la funcion p: S x R x § x A — [0, 1]

p(s',r]s,a) = Pr{Siy1 =8, Ry1=r|S =s,A =a} (3.1)

donde s,8" € S, r € R, a € A(s) y p(s,r|s,a) es la probabilidad de que el
agente alcance el estado s’ y reciba el refuerzo r dado que estaba en el estado
s y llevé a cabo la accién a. De esta manera, el agente y el PDM producen
lo que se denomina una trayectoria, denotada por la letra 7:

7-:507A07R17S17A17R27827“' (32)

3.2. Retorno

Como se indicé anteriormente, el objetivo final del agente es maximizar
el retorno, que es la recompensa acumulada en la trayectoria 7. El retorno
en el paso t, denotado GGy, se calcula de diferentes maneras dependiendo del
problema que se desea resolver. Las dos formas més comunes son el retorno
no descontado de horizonte finito:

T-1
Gt — Z Rk+1 (33)
k=t

donde T es el paso temporal final, y el retorno descontado de horizonte
infinito:

Gy = Z’YkRk—f—l (3.4)
k=t

donde v € (0,1) es un factor de descuento que sirve para garantizar que el
retorno no tienda a infinito.

3.3. Politica

La politica es la regla que utiliza el agente para elegir que acciéon a tomar
en un estado s. Puede ser determinista, en cuyo caso se denota con la letra
7%

a = M(S)7 (35)

o puede ser estocastica, en cuyo caso se denota con la letra 7:
a~ 7(s) (3.6)

donde 7 representa la distribucion de probabilidad de acciones para el estado
sy la accién a es seleccionada a partir de esa distribucién. La probabilidad
de tomar la accién a en el estado s bajo la politica 7 se denota m(als).



3.4. Funciones de Valor

La funcién de valor de un estado s bajo una politica 7, denotada V,(s),
es el retorno esperado cuando se inicia en s y se sigue 7 de ahi en adelante.
Para un PDM se puede definir formalmente como:

Vi(s) = E;[Gy | S; = s], para todo s € S, (3.7)

donde E,[.] denota el valor esperado de una variable aleatoria dado que el
agente sigue la politica 7, y t es cualquier paso temporal. A esta funcién se
la denomina funcion de valor-estado bajo .

De manera similar, se define la funcién de valor de tomar una accién a en
un estado s bajo una politica 7, denotada @, (s, a), como el retorno esperado
cuando se inicia en s, se toma la accién a y luego se sigue la politica 7 de ahi
en adelante:

Qx(s,a) =E.[Gy | Sy = s, Ay = al, donde a € A(s), (3.8)

a esta funcién se la denomina funcion de valor estado-accion bajo .

Las funciones de valor definen un orden parcial entre politicas. Se dice
que una politica 7 es mejor o igual que una politica 7" si el retorno esperado
es mayor o igual que el de 7’ para todos los estados. En otras palabras,
m > n' siysélosi Vi(s) > Vi (s) para todo s € S. Existe siempre al menos
una politica que es mejor o igual que todas las demas [8], esta politica se
denomina politica optima y se denota m,.

De esta manera, se define la funcidn éptima de valor-estado V.(s) como
el retorno esperado si se inicia en s y se sigue la politica 6ptima de ahi en
adelante:

Vi(s) = max E;[G; | S¢ = s] = méx V,(s), (3.9)

y la funcidn dptima de valor estado-accion Q.(s,a) como el retorno esperado
si se inicia en s, se toma la accion a y luego se sigue la politica éptima de
ahi en adelante:

Q.(s,a) =maxE [Gy | S¢ = s, Ay = a] = max Qr(s,a). (3.10)

Podemos observar que existe una dependencia entre estas ecuaciones, ya
que el valor 6ptimo de un estado es aquel que corresponde a tomar la acciéon
6ptima en dicho estado, podemos definir V. (s) en funcién de Q.(s,a):

Vils) = mix Qu(s.a), (311)
a€A(s)

de manera similar podemos definir V;(s) en funcién de Q. (s, a) si la accién
que se toma en s es la correspondiente a la politica 7 para el estado s:

Vi(s) = E [Qx(s,a)]. (3.12)

a~(s)



3.5. Ecuaciones de Bellman

Bellman demostré que un proceso de programacion dindmica de tiempo
discreto se puede describir de manera recursiva mediante la relacion entre
la funciéon de valor para un cierto instante ¢ y la funcién de valor para el
instante siguiente ¢ + 1 [1]. En el caso del aprendizaje por refuerzo, el valor
de un estado s es la suma del refuerzo recibido en s, por efectuar una accion
a, mas el valor del estado siguiente s’. Formalmente y para el caso del retorno

descontado (Ec. seria:

Vi(s) = aNIE(S) [+ Vi (s)] (3.13)

s yrep(s,a)

donde a es la accién dictada por la politica 7 en s, " es el estado siguiente,
r es el refuerzo por tomar la accién a y estan dictados por la funcion de
transicién p(s’,r | s,a) (Ec. [3.1). De manera similar, podemos definir las
ecuaciones de Bellman para Q) :

Qr(s,a) = IE( : [7" + ]E( )[Qﬂ(s',a’)]] , (3.14)
s’ ,r~p(s,a a'~(s!
para V,:
Vi(s) = méx IE( )[T +Vi(s)], (3.15)
a s’ rep(s,a
y para Qu:

Qu(s,0) = E |r+ymixQ.(s,d)|, (3.16)

sl7er(S7a)

estas ultimas dos ecuaciones se denominan ecuaciones optimas de Bellman.

3.6. Funcion de Ventaja

Muchos de los algoritmos mas modernos de aprendizaje por refuerzo uti-
lizan el concepto de ventaja para evaluar el desempeno de una accién, es
decir, cuan mejor o peor es esa accién que las demas. La forma de cuantificar
esa ventaja es con la funcién A, : (S, A) — R e indica cudn mejor es tomar
la accién a en un estado s en comparacion con seguir la politica 7:

Ar(s,a) = Qr(s,a) — Vi(s). (3.17)



4. Familias de Algoritmos en Aprendizaje por
Refuerzo

A la hora de clasificar algoritmos de aprendizaje por refuerzo, es dificil
de definir una taxonomia clara capaz de clasificar todos los distintos tipos
que existen hoy en dia. Por eso, vamos a enfocarnos en las diferencias que
consideramos mas importantes a nivel general.

4.1. Basados en modelo vs. libres de modelo

La primera es si el agente tiene acceso o no a un modelo del ambiente. Con
modelo nos referimos a una funciéon capaz de predecir transiciones de estado
y sus respectivas recompensas, es decir, la funcion p . Este modelo puede
ser dado o puede ser aprendido por el agente a medida que interactiia con el
ambiente.

La principal ventaja de tener un modelo es que el agente puede planear
a futuro, ver los efectos de las distintas acciones y elegir entre las opciones.
Luego, el agente puede destilar una politica a partir de esta busqueda o plan.
Los algoritmos basados en modelo son mucho mas eficientes con respecto a
la cantidad de muestras de experiencia requeridas para su entrenamiento.

Un claro y exitoso ejemplo de esta técnica es AlphaZero [40] que utiliza un
modelo dado del ambiente y biisqueda monte-carlo sobre un arbol de jugadas
(MCTS de sus siglas en inglés) para obtener un nivel de juego sobrehumano
en Go, Shogi y Ajedrez.

Existen también desventajas a este tipo de algoritmos, la principal es que
normalmente no disponemos de un modelo preciso del ambiente y el agente
debe aprenderlo a través de interacciones con el ambiente real. El problema es
que el modelo aprendido puede tener errores, si el agente aprende a explotar
esos errores durante el entrenamiento va a tener un rendimiento muy alto
cuando interactie con el modelo pero su rendimiento no va a ser tan bueno
(o va a ser malo) cuando tenga que interactuar con el ambiente real.

Los algoritmos libres de modelo sacrifican esta potencial ganancia en efi-
ciencia de muestras a cambio de ser mas faciles de implementar y ajustar.
Hoy en dia este tipo de algoritmos es mas utilizado y, por ende, esta mas
probado. Esto es importante porque el campo del aprendizaje por refuerzo
profundo estd avanzando tan rapido que no existen pruebas formales de con-
vergencia para la mayoria de los métodos nuevos y la comunidad se basa mas
en pruebas empiricas y estandarizadas para justificar la efectividad de los
mismos.

4.2. Métodos basados en funciones de valor

Los métodos basados en funciones de valor son aquellos en que el prin-
cipal objetivo es estimar V.(s) o Q.(s, a). Normalmente se utiliza la funcién
Q«(s,a) ya que esta nos permite saber el valor de cada accién a disponible en



un estado s y por ende elegir la mejor. De esta manera, estariamos eligiendo
la accién a siguiendo una politica codiciosa (aquella que elige la accién con
mayor valor esperado) con respecto a Q.

El problema es que en la practica no tenemos Q*. Lo que se hace es
partir de una funcién () con valores arbitrarios y se define una politica m
codiciosa con respecto a esta ). Luego se hace lo que se denomina iteracion
de politica, que consiste en evaluar la politica 7 interactuando con el ambiente
tomando acciones segin esta politica y estimando a partir de esta experiencia
los valores de la funcion @),. En base a los nuevos y mejorados valores de @)
definimos una nueva politica 7’ codiciosa con respecto a ), este paso se
llama mejora de politica. De esta manera, obtenemos una politica 7’ mejor
que 7 en cada iteracién. Esta mejora es facilmente demostrable, supongamos
que la politica 7w elige la accién a para el estado s y la politica 7’ elige la
accién a', es decir, a = 7(s) y @’ = 7'(s). Si a # a/, como:

7'(s) = argmax Q,(s,a’) (4.1)
a/
entonces a’ es mejor que @ en s y por ende 7’ es mejor que 7 en s, y esto
se cumple para todo s donde m(s) # 7'(s). En consecuencia, si seguimos
iterando hasta que 7’ = 7 habremos obtenido la politica éptima 7, y por
ende (), como se indica en la figura

Q- -

Figura 2: Mejora continua con iteracién de politica. Extraido de [44].

4.2.1. Q-Learning

Como el valor de la funcién Q(s,a) es el valor esperado del retorno G
, podriamos estimarlo luego de n trayectorias a partir del promedio de
los n retornos observados en cada una de esas trayectorias luego de tomar la
accion a en el estado s :

Qni1(s,a) = % Z Gi(s,a), (4.2)

donde G;(s, a) es el retorno observado luego de tomar la accién a en el estado
s en la trayectoria 7, y la estimacién inicial del valor Q;(s,a) = 0.

10



Con un poco de algebra podemos ver que el valor de @, se puede
determinar simplemente a partir de @), y G,.:

1 n
Qn+1 - ﬁ ZZI Gz
1 n—1

(Gn Fo-nty GZ-) (4.3)

1=

(Gn+ (n—1)Qn)
= n( ntnQn — Qn)
:Qn+E<Gn_Qn)7

donde @ es Q(s,a) y G es G(s,a). La ecuacién (4.3) tiene una estructura
caracteristica que se repite en la mayoria de los métodos de aprendizaje por
refuerzo, que es la siguiente:

[—3S = 3|+

NuevaFEst. = ViejaEst. + Paso[Objetivo — ViejaEst.] (4.4)

donde FEst. significa FEstimacion y el Objetivo es la variable que estamos
intentando estimar. La expresion [Objetivo — ViejaEst.] se puede interpretar
como el error de la vieja estimacién y el Paso dicta cuanto va a cambiar
nuestra estimacion hacia el objetivo.

En la practica el Paso se suele denotar con la letra a y suele no ser igual
a 1/n, esto es porque el objetivo no suele ser estacionario y por ende las
recompensas de pasos temporales muy lejanos suelen ya no ser representativas
del objetivo actual. Por esto se utiliza un paso a € (0, 1] constante, el cual
tiene el siguiente efecto:

Qn—i—l - Qn + a[Gn Qn]
=aG,+ (1 —-a)Q,
=aG, + (1 —a)[aG,-1 + (1 — @)@Qp—1]
=aG, + (1 —a)aGu 1+ (1 —a)*Qn_1
=aG, + (1 —a)aG,_1 + (1 — a)*aG, o+
(1 -a)"aG + (1 —a)"Qy
—(—a)Qtad (- a)yia,

i=1

a esto se lo llama promedio pesado. Es un promedio porque:

(1—a)"+ aZ(l —a)"' =1

11



y es pesado porque el peso, a(l — a)" ™ que se le da a G; depende de hace
cuantos pasos, n — i, se observo esa recompensa.

Con estas bases podemos finalmente definir Q-Learning [6] (que se traduce
como aprendizaje-Q), que es un método de aprendizaje por refuerzo cuyo
objetivo es aprender la funcién ., para esto utiliza el promedio pesado (4.5)
y toma como objetivo la ecuacién de Bellman para @, (3.16)) y define la regla
de actualizacién:

Qui1(s,a) = Qn(s,a) + a(r +ymix Qn(s', a') — Qu(s, a)) (4.6)

donde ¢’ es el estado en que terminé el agente luego de tomar la accién a en
el estado s.

4.2.2. Exploracion vs. Explotacion

Para completar el algoritmo de Q-Learning falta una parte, la politica.
El agente necesita una politica para poder interactuar con el ambiente y
obtener experiencia, y ademas, para que funcione la iteracion de politica y
poder mejorar nuestra estimacién de () necesitamos que esta politica mejore
en el tiempo. Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo basados en funciones
de valor (como Q-Learning) definen su politica en base a la estimacién actual
de la funcién de valor. Podriamos simplemente utilizar una politica codiciosa
con respecto a @):

Tn(s) = argmax @Qy(s,a), (4.7)

pero al hacer esto aparece un problema, la politica m, elige siempre la accién
que cree que es mejor en base al conocimiento que posee actualmente. Esto
es un problema porque si la accion a’ es realmente la 6ptima, como la politica
codiciosa nunca va a elegir @’ (ya que Q(s,a) > Q(s,a’)) su verdadero valor
( nunca va a ser descubierto. Por ende, esta politica no va a converger
a la politica optima. A este problema se lo conoce como exploracion vs.
explotacion y hace referencia al balance que debemos hallar entre explorar las
acciones de las cuales tenemos poca informacién y explotar el conocimiento
que ya tenemos.

Una solucién simple (y muy utilizada) a este problema es definir una
politica e-codiciosa:

(4.8)

(s {argmax W @n(s,a) con probabilidad 1 — ¢
Tn(s) =

una acciéon aleatoria  con probabilidad &

con € € [0,1]. De esta manera, todas las acciones tienen una probabilidad
mayor a cero de ser elegidas. La ventaja de este tipo de politicas es que en
el infinito todas las acciones van a ser probadas una infinita cantidad de
veces, garantizando la convergencia de @), al valor real. Con el parametro e
podemos regular la cantidad de exploracion o explotacion, si elegimos un e
mas cercano a 0 la politica serd mas codiciosa y si elegimos un € mas cercano
a 1 serd més aleatoria y en consecuencia mas exploratoria.

12



4.2.3. En-politica vs. Fuera-de-politica

Los métodos de aprendizaje por refuerzo se categorizan tambien depen-
diendo de si la politica objetivo y la politica de comportamiento son la misma
o no, cuando son la misma se dice que el método es En-politica (On-Policy
en inglés) y cuando son distintas se dice que el método es Fuera-de-politi-
ca (Off-policy en inglés), como es el caso de Q-Learning (cuyo objetivo es
codicioso con respecto a Q) con una politica de comportamiento e-codiciosa.

4.3. Espacios de estado continuos

Hasta este punto analizamos los métodos asumiendo que el espacio de
estados S era discreto y finito, por lo que la estimacion de la funcion de valor
() podia ser almacenada en una tabla donde cada celda correspondia a un par
estado-accién (s,a). Pero en la préctica, en los problemas més interesantes,
este espacio suele ser muy grande o simplemente infinito, que es el caso de los
espacios continuos donde S C R"™. Por esta razon, se utilizan los denominados
aproximadores de funciones, como redes neuronales artificiales, que tienen la
capacidad de aprender a partir de muestras de una funcién (por ejemplo
Q) y construir una aprozimacion de la funcién @, donde w representa los
parametros del aproximador. Esto es 1til y necesario, ya que es imposible
explorar todos los estados posibles en estos espacios tan grandes.

Es a partir de este cruce entre aprendizaje por refuerzo y redes neuronales
profundas que nace el término Aprendizaje por Refuerzo Profundo (DRL en
inglés). Afortunadamente, las redes neuronales profundas son exploradas por
otros campos de la inteligencia artificial y el aprendizaje automético (como
el aprendizaje supervisado), por lo que los avances en este area se comparten
entre estos campos.

4.4. Espacios de accion continuos

De la misma manera que el estado puede ser representado en dimensiones
continuas, muchas veces ocurre que las acciones también. Como es el caso en
que queremos controlar un brazo robético mediante el torque de cada uno de
los motores de sus juntas, donde el torque es un niimero real.

Si quisiéramos usar una tabla, tendriamos que definir una acciéon para
cada valor posible de torque para cada motor lo cual es inviable. Si usamos
una red neuronal, cuya salida es numérica, podemos cubrir todo el espacio
de acciones posibles simplemente definiendo una neurona para cada motor,
donde el valor de salida de cada una de estas neuronas corresponderia al
torque que le queremos aplicar a cada motor. Y esto es sélo un ejemplo,
existen muchos métodos diferentes para representar las acciones, como por
ejemplo las politicas gaussianas diagonales 19, 50].
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4.5. Meétodos basados en optimizacion de la politica

A diferencia de los métodos basados en funciones de valor, donde la politi-
ca se define a partir de las funciones V o (), en los métodos basados en
optimizacion de la politica la politica es representada directamente por un
aproximador de funcién 7y, donde 6 € R? representa los pardmetros del apro-
ximador. Esto significa que no necesitamos conocer los valores de los estados
para definir la politica.

En los métodos basados en funciones de valor, el problema de aprendizaje
por refuerzo es bastante intuitivo ya que el valor que queremos estimar es el
retorno esperado para cada estado o para cada par estado-accién, y el retorno
se calcula directamente a partir de la recompensa que nos da el ambiente en
cada interaccion.

Pero en los métodos basados en optimizacion de la politica no es tan
simple, la politica elige una accién a para un estado s y recibimos un refuerzo
r al pasar al estado s’. Lo que queremos maximizar es el refuerzo acumulado
que recibe el agente en toda la trayectoria 7, es decir el retorno G del estado
inicial Sy del episodio. Para esto lo que se hace es definir una funcién de
desempeno J(my) de la politica my:

J(?T@) = VWQ(S()) (49)

donde S es el estado inicial de la trayectoria 7 bajo my y por ende Vi, (Sp)
es el retorno esperado en 7.

Como la trayectoria 7 estd dictada por la politica my, mejorar el rendi-
miento J implica mejorar la trayectoria 7. Por esto, los métodos basados en
optimizacién de la politica actualizan los parametros 6 del aproximador en
el sentido del gradiente del rendimiento J con respecto a :

—

Onir = O + VI (7, ) (4.10)

donde VJ(mg) € R? es un estimador del gradiente del rendimiento J de la
politica my con respecto a 6.

4.5.1. Teorema del gradiente de la politica

El problema es que el rendimiento depende tanto de las acciones que se
toman como de los estados en que se toman esas acciones, y ambos dependen
de la politica my y por ende de los parametros . Si el aproximador de la
politica my es derivable, el efecto de los parametros 6 sobre la probabilidad
de elegir una accion a en un estado s es facilmente calculable. Pero el efecto de
la politica sobre la probabilidad de llegar a un estado s depende también de
la funcion de transicién del ambiente y normalmente no la conocemos.

Afortunadamente, existe una respuesta tedrica a este dilema: el teorema
del gradiente de la politica [17], que define una expresién para el gradiente
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del rendimiento con respecto a los parametros de la politica que no depende
de la derivada de la distribucion de probabilidad de los estados bajo m:

VJ(m9) < Y pa(s) Y Qn(s,a)Vmg(a | s) (4.11)

donde 1, (s) es la distribucién de probabilidad de los estados cuando se sigue
7y  significa ”proporcional a”.

4.5.2. Algoritmo REINFORCE

Para poder optimizar nuestra politica, siguiendo de la ecuacion (4.10)),
necesitamos un estimador del gradiente del rendimiento J. El teorema del
gradiente de la politica nos da una expresién @ proporcional a este gra-
diente. Si observamos con detenimiento, @ realiza una suma sobre los
estados s pesada segun la frecuencia u, con que se visita cada estado bajo la
politica m, por lo que podemos remplazar la suma pesada por la expectativa
bajo m E,:

VJ(mg) x Z,uw(s) Z Qr(s,a)Vmg(a | s)

(4.12)
=F,

Z Qx(St,a)Vmg(a | St)] donde Sy ~ .

Para hacer lo mismo con la suma sobre las acciones necesitamos que
sea una suma pesada segun la frecuencia con que se toma cada accién bajo
7, dicha frecuencia es 7(s). Para no alterar la igualdad, multiplicamos y
dividimos por 7(s):

VJ(m) < By | Y Qx(Si,a)Vy(a | St)]
Vﬂ'g(a | St)

=E, Z?T@(CL | St)QW(St’a> 71-0(@ | St)

(4.13)

VTI'Q(At | St)
=, |Q.(S; A) —————=
@S A TS

[ V']Tg(At | St)
=k, |Gi—F—————=
L ' To(Ar | St)

} donde A; ~ my(.Sy)

] porque Eﬂ[Gt|StaAt] = Qw(St,At)

donde G es el retorno y como A; ~ my(S;) entonces my(A;|S;) > 0. La
expresion final tiene la forma que necesitamos, es una cifra que puede
ser muestreada en cada paso temporal cuyo valor esperado es proporcional al
gradiente del rendimiento. De esta manera, y a partir de la ecuacién (4.10)),
obtenemos la ecuacion REINFORCE [7] de actualizacion:

Vﬂ'@t (At | St)

041 =0, + aG .
t+1 t t Wet(At | St)

(4.14)
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Para actualizar los parametros 6 a partir de la ecuacion REINFORCE
necesitamos que el aproximador de la politica sea derivable, como es el caso
de las redes neuronales artificiales. Supongamos que tenemos una red de 2
capas densas fy, : S — R™ y gg, : R" — [0,1]'* con pardmetros 0, y 6
respectivamente tal que:

h= fa(s) (4.15)
mo(s) = ga,(h) (4.16)

donde s es un estado, h € R" es el resultado de la primer capa (llamada
capa oculta) y m(s) es un vector de probabilidades de longitud |.A| donde
el i — ésimo elemento es la probabilidad de tomar la accion a; en el estado
s, denotada mg(a;|s).

En base a esto, podemos calcular el efecto de los parametros 6 = {61, 6,}
sobre la probabilidad de elegir la accién a;, es decir el gradiente de m(a;|s)
con respecto a 0:

. 871'9 871'9
Vmg(a;|s) = {861’ 892} (4.17)
@77'9 8992 8992 af91 6992 afel
prm— = = . 4-
96, 96, _ 9f, 96, _ oh op, PO 1Y (4.18)
871'9 o 8992
50, = B0 (4.19)

y luego actualizar los parametros de cada capa utilizando la ecuaciéon REIN-
FORCE para 6, y 0,.

4.5.3. Métodos Actor-Critico

El algoritmo REINFORCE cléasico (4.14]), al utilizar el retorno como senal
de refuerzo que es una variable aleatoria con varianza elevada, sufre de apren-
dizaje lento |4} 7]. Para subsanar esto, se agrega una base b(s) al teorema del

gradiente de la politica (4.11)):

VJ(mg) o< Y pa(s) Y (Qxls,a) = b(s)) Vmg(a | 5). (4.20)

La base puede ser una funcién cualquiera mientras que no dependa de a.
De esta manera, el teorema sigue siendo vélido porque la cantidad substraida
es cero:

> b(s)Vmg(als) = b(s)V > mo(als) = b(s)V1 =0, (4.21)

A partir del teorema del gradiente de la politica con base (4.20)) podemos
derivar una ecuacion REINFORCE de actualizacion con base:
V’ﬂ'@t (At | St)

6t+1 = et + a(Gt - b<St)) o (At | St) .

(4.22)
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Una funcion base que surge de manera intuitiva al observar que b puede
depender de s es la funcion de valor-estado V', para esto podemos definir
un nuevo aproximador de funcién V,,(s) con pardmetros w. De esta manera
surgen los denominados métodos actor-critico [16] en los cuales el actor es
la politica 7y y el critico es la funcién base V,,, este tipo de métodos son un
hibrido entre los basados en funciones de valor y los basados en optimizacion
de politica y son el estado-del-arte al dia de hoy en multiples aplicaciones de
aprendizaje por refuerzo |43, |4§].

Normalmente se utiliza una red neuronal como aproximador de V', pode-
mos utilizar una red de 2 capas densas similar a la de la politica pero con la
diferencia que en lugar de tener tantas salidas como acciones posibles, tiene
una sola salida que indica el valor del estado s:

h = fu,(s) (4.23)

Vio(8) = Gu,(h), (4.24)

donde f,, : S = R" y gy, : R — R. Como el valor del estado s es el retorno
esperado en s (3.7), para entrenar la red hay que minimizar el error entre

el valor estimado por la red y el retorno obtenido desde el estado s. A este
error se los llama pérdida y se denota con la letra L:

L(V,) = (G — Viy(5))? (4.25)

donde G es el retorno observado en el estado s y en este caso particular £
es el error cuadratico.

Para entrenar la red, hay que actualizar los parametros w en el senti-
do contrario al gradiente de £ (porque queremos minimizar la pérdida, a
diferencia del rendimiento J de la politica que querfamos maximizarlo):

Wiy = wy — aVL(V,,). (4.26)

A diferencia del rendimiento, el gradiente de £ con respecto a w es facilmente
calculable:

VL(V,) =V [(Gr — Vyu(s))?]
= 2(Gy — Viu(s)) VVa(5) (4.27)
x (G — Vip(s)) VVi(s),
por lo que la regla de actualizacién para w seria entonces:
Wiy = wy — a(Gy — Vi () VVi(8) (4.28)

y VV, se calcula de igual manera que Vmy ya que su estructura es muy
similar:

OV, OV
_ 4.2
VV,(s) { T an} (4.29)
avw 8911)2 ang aflUl 89102 afu}l
Jw w0y dw, oh ow, P (4.23) (4.30)
Vo _ Ogu, (4.31)

3w2 6’w2
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Finalmente, se actualizan los pardmetros w; y we con la ecuacién (4.28) y
segun sus respectivas derivadas parciales.
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5. Avances en Aprendizaje por Refuerzo Pro-
fundo

En esta seccién exploramos algunos de los avances en el campo del apren-
dizaje por refuerzo profundo. Comenzamos con avances especificos en en-
trenamiento de redes neuronales profundas que fueron fundacionales para el
éxito de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo. Luego, explora-
mos los avances que nos parecieron mas interesantes en algunas de las ramas
de este tipo de algoritmos.

5.1. Optimizadores

El entrenamiento de redes neuronales mediante actualizacion de los pardame-
tros en el sentido del gradiente de la funcién objetivo sufren de aprendizaje
lento por varias razones [51]. Para subsanar estos problemas se introdujeron
los denominados optimizadores que son alteraciones de la expresion
que conservan el efecto deseado pero introduciendo beneficios que reducen
las perturbaciones en las actualizaciones y mejoran la velocidad de aprendi-
zaje.

En este informe solo analizaremos los optimizadores mas utilizados y re-
levantes al resto del contenido, para un andlisis més extenso ver [32].

5.1.1. Momentum

El primer problema que se intentd resolver es que el algoritmo simple de
actualizacién por el gradiente tiene problemas cuando se encuentra en que-
bradas, en otras palabras zonas donde la pendiente del gradiente es mucho
mas fuerte en una dimension que en las demaés, las cuales son bastante comu-
nes cerca de minimos locales. Momentum |2, 14] es un método que intenta
subsanar esto agregando a la actualizacién una fraccién £ de la actualizacion
del paso anterior:

My, = fmy,_1 +aVJ(m,) (5.1)
Oni1 =0, +m,.

5.1.2. RMSprop

El otro problema es que en los casos en que hay caracteristicas o rasgos
de los datos que son muy comunes y otros que son poco comunes, como
es el caso del aprendizaje por refuerzo donde las recompensas pueden estar
muy dispersas, resulta necesario poder variar el paso a en funciéon de estas
frecuencias de aparicién. Para esto, RMSprop [21] computa una estimacién
v, del segundo momento no centrado del estimador del gradiente y modula
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el factor o en base a este estimador:

gn = VJ(ﬂ]gn)
U = Bn—1 + (1= 8)(gn © gn) (5.2)
(6%
enJrl = en +

Uy, + egn

donde ® es el producto elemento a elemento, 3 es el factor de decaimiento del
promedio y € es un valor muy cercano a cero (por ejemplo 107%) para evitar
la divisién por cero. Esto resulta en una atenuacién de las actualizaciones
de los pardmetros que se actualizan seguido (porque v, es un promedio con
decaimiento exponencial) y en una gran amplificacién de las actualizaciones
de los parametros que no.

5.1.3. ADAM

ADAM [24] combina los beneficios de Momentum y de RMSprop, y agrega
un paso extra para eliminar el sesgo a cero que tienen m, y v, cuando n es
pequeno. Este sesgo viene de que mg = 0, vy = 0 y los valores futuros se
promedian con estos valores iniciales:

—

9n = VJ(Wen)
My = Brmn—1 + (1 — B1)gn
Up = BZUnfl + (1 - ﬁQ)(gn ®© gn>

o my
1 — 5
N (%%
U, =
1 -5y
9n+1 = en + a mn

U, + €

donde m,, y v,, son los estimadores sin sesgo del primer y segundo momento no
centrado del estimador del gradiente, n > 0y (1, 82 € [0,1) son los factores
de descuento de cada estimador por promedio con decaimiento exponencial.

ADAM y RMSprop son los optimizadores mas utilizados al dia de hoy en
los algoritmos del estado del arte en aprendizaje por refuerzo profundo [23|
40, |43, |48].

5.2. Avances en métodos basados en funciones de valor

Luego del éxito de TD-Gammon [9] y en base a que no se pudieron ob-
tener resultados igual de exitosos en otros dominios similares [11], el campo
del aprendizaje por refuerzo abandono las redes neuronales en favor de apro-
ximadores con mejores garantias de convergencia [12].

Las redes neuronales volvieron al foco del aprendizaje por refuerzo luego
de que en 2013 Mnih et al. [23] mejoraron el estado del arte con la Deep
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Q-Network. Lo novedoso de la DQN es que podia jugar juegos de Atari 2600
[22] a partir de una representacién del estado obtenida directamente de los
pixeles de la pantalla. Para esto incorporaron 3 partes clave: una red neuronal
convolucional, repeticién de experiencia y objetivo fijo. El funcionamiento de
la red convolucional [3} [13] es relevante al campo del aprendizaje profundo,
se encuentra detallado en el paper de DQN pero no vamos a analizarlo en
este trabajo.

5.2.1. Repeticién de experiencia

La repeticién de experiencia [5] consiste en mantener una memoria de las
experiencias del agente, es decir las transiciones (S, Ay, Riy1, Sia1), y realizar
el entrenamiento sobre muestras uniformemente aleatorias de esta memoria.

Esto trae varias ventajas en comparacion al algoritmo clasico de Q-Learning.
En primer lugar, al utilizar cada transicién (potencialmente) més de una vez
la cantidad de informacién que se extrae de cada muestra es mucho mas al-
ta. En segundo lugar, entrenar sobre muestras temporalmente consecutivas
es ineficiente debido a las correlaciones que existen entre ellas [44]; utilizar
muestras aleatorias rompe estas correlaciones y hace al entrenamiento mas
estable. En tercer lugar, durante el entrenamiento la politica actual determi-
na la distribucién de los estados. Conservar transiciones de politicas pasadas
y repetirlas durante el aprendizaje permite suavizar este ultimo y evitar os-
cilaciones o divergencias en los parametros de la red.

5.2.2. Objetivo fijo

Fijar del objetivo de aprendizaje consiste en no alterar los parametros del
aproximador de la funciéon de valor que se utiliza para calcular el objetivo
en la ecuacién (4.4). Para esto, lo que hicieron Mnih et al. fue conservar los
parametros 6 de la red )y de la iteracion anterior para calcular el objetivo:

En(en) - ]Eﬂ' [(yn - Q6n<87 a))ﬂ
Yn = E [T +7 Hla‘{',iX Q9n71 (5/7 CL/)]

Sl,TNp(S,a)

(5.4)

donde L, se denomina pérdida y es la medida del error de la red que se in-
tenta minimizar, y y, es el objetivo fijo que depende de los parametros de la
iteracion anterior #,_;. Fijar el objetivo durante el aprendizaje provee esta-
bilidad al entrenamiento, pero la justificacion para utilizarlo fue simplemente
que la técnica funcionaba en otras areas como el aprendizaje supervisado.

5.2.3. Doble Q-Learning

Hado van Hasselt estudio en 2010 el fenémeno de la sobre-estimacion que
se presenta en Q-Learning [20], que es un sesgo a sobre-estimar los valores de
los pares estado-accién provocado por la utilizacién del operador maz. Para
subsanarlo, Hasselt propuso el método Double @-Learning el cual utiliza
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dos estimadores de la funcién de valor Q4 y QP y los actualiza de manera
alternada utilizando el otro como objetivo.

En 2015 Hasselt aplicé su método a la DQN de Mnih [26] y obtuvo mejores
resultados en varios de los juego de Atari 2600, subiendo la vara del estado del
arte. Hoy en dia la generalizacion de este método se conoce como red objetivo
(target network en inglés) y varia dependiendo de la implementacién.

5.3. Avances en métodos basados en optimizacion de
la politica

Kakade identificé dos problemas clave con los algoritmos clasicos de op-
timizacion de politica. En primer lugar, el gradiente del rendimiento V.J ()
en funcion de los pardametros 6 es preciso solamente en las cercanias de donde
se calculd, es decir, dada la politica 7y, VJ(me) &= V.J(my) se cumple sélo si
Te €s muy similar a 7y (i.e. la divergencia KL entre my y 7y es pequena). Es
por esta razén que las actualizaciones sobre # no pueden ser muy grandes y
se utiliza un factor a pequeno en la actualizacion. El problema que tienen los
algoritmos clasicos es que restringen la magnitud de las actualizaciones en el
espacio de parametros 6 de manera uniforme (i.e. utilizan el mismo « para
todos los pardmetros) pero el rendimiento J depende de la distribucién my y
un paso de actualizacién pequenio en 6 no necesariamente es pequeno en 7y.
Para subsanar esto, Kakade propuso un método denominado optimizacion
de politica por el gradiente natural que limita la divergencia KL entre my y
7o en lugar de la distancia entre 6 y 6. El gradiente natural V.J(my) es el
gradiente V.J(my) pero corregido en base a la curvatura local en el espacio de
la politica: B

V(rg) = F'V.J(my) (5.5)

donde F' es la matriz de informacién de Fisher de 7. La demostracién de
(5.5) esté disponible en [49]. De esta manera, la ecuacién de actualizacion
del método del gradiente natural es:

Opi1 = 0, + aVJ (7). (5.6)

En segundo lugar, Kakade y Langford demostraron que el problema fun-
damental con los métodos clasicos de optimizacion de politica por el gradiente
del rendimiento utilizan una definicion de rendimiento que es insensible a las
mejoras de la politica en estados poco probables de ser visitados, mientras
que la mejora de la politica en estos estados poco probables probablemente
sea necesaria para obtener una politica éptima [18]. En pocas palabras, la
medida de rendimiento esta sesgada porque la distribucién de estados esta
dada por 7 y por ende no es uniforme.

5.3.1. Optimizacién de politica por region de confianza

En base a lo establecido por Kakade y Langford, Schulman et al. [30] des-
cribieron un método de optimizacién de politicas que garantiza una mejora
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monotonica. En base a su nuevo método e introduciendo algunas aproxi-
maciones inventaron el algoritmo de optimizacion de politica por region de
confianza (conocido como TRPO por sus siglas en inglés) que a pesar de las
aproximaciones suele obtener una mejora monoténica de la politica.

Para explicar el método primero hay que definir los fundamentos del
mismo. En primer lugar, se puede expresar el rendimiento J de una politica
7’ en base al rendimiento de otra politica 7

J(r') = J(r) + Ep (5.7)

D AV A(S, Ay
t=0

donde [E, indica que la trayectoria (Sy, Ag, S1, Ay, ...) esta dada por la politi-
ca 'y A, es la ventaja respecto a la politica 7 (3.17). En base a esto, se
define la aproximacién local L.(7") a J(7'):

La(n') = J(m) + Y px(s) Y '(als)Ax(s. a) (5-8)

donde i, es la distribucién de estados bajo 7. A diferencia de donde la
distribucién de estados esta dada por «’, por lo que L, (7") ~ J(n') vale sélo
para politicas similares a 7.

En el paper [30], Schulman et al. prueban que realizando la siguiente
optimizaciéon la mejora de J esta garantizada:

maximizar [Lr(7") = BDRY (m, ') (5.9)

donde D" = max; Dk (m(s),n'(s)) es la méxima divergencia KL entre 7
y 7’y [ es el coeficiente de penalizacion de esta divergencia. El problema es
que si se utilizara el 8 recomendado por la teoria, las actualizaciones serian
muy pequenas y por ende el entrenamiento seria lento. Por esto, Schulman
et al. utilizan una restriccion sobre la divergencia KL entre las politicas en
lugar de una penalizacion, es decir, una region de confianza:

maximizar L, (7")
" (5.10)
sujeto a DR (m,w') < ¢

donde § es la méxima divergencia tolerada.

En la practica, no se puede conocer con exactitud en un tiempo razonable
ni L.(7") ni DPY*(m, ") porque esto requerirfa comparar 7 y 7’ en todo el
espacio de estados. Por esto, el algoritmo TRPO utiliza estimadores para
ambos:

A 7' (A¢|S)
Liw\) =E, —W(AtISt) A (St, Ay) (5.11)
DRg" = Ex[Dir(m(Se), 7'(Se))] (5.12)
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donde S; ~ pr y Ay ~ w(S;) son muestras obtenidas bajo T, es el
valor esperado de la ventaja pesado por la importancia de la muestra [44]
y (5.12)) es la divergencia KL promedio sobre la trayectoria dada por m. Se
llama importancia de la muestra a la razéon entre la probabilidad de elegir
una accién a en un estado s bajo la nueva politica ' comparado con la
probabilidad bajo la politica 7 con la que se obtuvo dicha muestra.

De esta manera, el algoritmo de TRPO es:

"(A¢|S
maxirrllizar E, M

s W(At’St)
sujeto a B [Dgr(m(Sy), 7 (S:))] <4,

Ar(Si, A1) (5.13)

y la politica se mejora en tres pasos:

—

1. Se aproxima el gradiente natural n ~ F~'V L. (7’) utilizando el método
del gradiente conjugado, donde F' es la matriz de informacion de Fisher

F =V2E,[Dgr(m(S;), 7' (S;))] evaluada en ' = 7.

2. A partir de la divergencia KL deseada ¢ se obtiene el paso méximo de
actualizacién « tal que 6,1 =6, + an:
1 1

0 & 5(an)" Flan) = Sa*n" Fy (5.14)

[ 26

La aproximacion ((5.14]) de la divergencia KL a partir de F' surge del
polinomio de taylor de orden 2, la demostracién esta disponible en [49].

3. Como el calculo es aproximado puede que a no cumpla la restriccion
de TRPO, por lo que se hace una bisqueda iterativa a partir de « y se
lo va achicando hasta que se cumple dicha restriccion.

TRPO es importante no solo porque mejoré el estado del arte principal-
mente en locomocién robética sino también por las fuertes bases tedricas que
establecié para la mejora monotonica en métodos basados en optimizacion
de la politica.

5.3.2. Optimizacién proximal de la politica

En base a los avances de TRPO, Schulman et al. inventaron un nuevo
algoritmo en 2017: optimizacion prozimal de la politica |39], conocido como
PPO por sus siglas en inglés. PPO conserva algunos de los beneficios de
TRPO, pero es mucho mas facil de implementar, es més general y tiene una
eficiencia muestral mucho més alta gracias a su funcion objetivo que permite
miultiples épocas (i.e. ciclos) de actualizacién sobre las mismas muestras.
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Sea ¢, (m’) la razén de probabilidad:

~ 7(als
or(') = W&L; (5.16)
tal que ¢,(7) = 1. TRPO maximiza el objetivo sustituto:
(Al S))
prreo(ey — g, [T 0 o | S B e () AL(S, AN (517
(') T(4]S,) (S, Ay) [0n(7) Ax(Se, Ar)]. (5.17)

Sin una restriccién, la maximizacién de LTPO llevaria a una actualizacién
demasiado grande de la politica. Por esta razén, PPO propone la utilizacion
de otro objetivo que penaliza los cambios a la politica que mueven ¢, (7")
muy lejos de 1:

LOHP (1) = B min(¢q(7') Ar(Sy, Ay), clip(ép(n'), 1 — €, 1+ €)Ar(S;, A))]
(5.18)
donde € € (0,1) (normalmente 0,1 0 0,2) y la funcién clip : R® — R es:

min  six < min
clip(z, min, mazx) = ¢ x si min <z < max (5.19)

max Sl T > max.

De esta manera, LY¥ remueve el beneficio de mover ¢, (') fuera del in-
tervalo [1 — ¢€,1 + €] dependiendo de si la ventaja A, es negativa o positiva
respectivamente, por lo que es esencialmente un limite inferior (o pesimista)
de LTRFO como se muestra en la Figura

[CLIP A4>0 A<0

Or

|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
+—t Or
1

0 1 1+4¢€ LELIP

Figura 3: Gréficos de un término (s6lo un paso de la trayectoria) de la funcién
LEEIP con respecto a la razén de probabilidad ¢, para ventajas positivas
(izq.) y negativas (der.). El circulo rojo en cada gréfico indica el punto de
partida de la optimizacion (¢, = 1). Extraido de [39].

La simplicidad de la funcién objetivo de PPO la hace no solo facilmente
implementable sino que también es facilmente diferenciable, por lo que el
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algoritmo corre mucho mas rapido que TRPO, y facilmente extensible para
arquitecturas que utilizan la misma red neuronal para el actor y el critico.
A pesar de su simpleza, PPO mejoro el estado del arte en aprendizaje por
refuerzo en tareas de control continuo y es al dia de hoy el método preferido
para este tipo de problemas [43, 48].

5.4. Avances en métodos basados en modelo

En base a los avances recientes obtenidos por los métodos libres de mode-
lo, la estrategia de los métodos basados en modelo se alejé de la arquitectura
en que el modelo es el componente principal del agente y es en base a este
que se planifica y se define la politica, y comenzaron a aparecer mas arqui-
tecturas hibridas en las que el modelo se utiliza para potenciar y acelerar el
aprendizaje de la politica libre de modelo [41] 42].

Analizamos también el caso especifico de AlphaZero [40], que al ser un
agente que se desenvuelve en una ambiente facilmente modelable (como el
ajedrez) utiliza un modelo dado (y perfecto) para mejorar la politica, a dife-
rencia de los otros métodos que utilizan un modelo aprendido.

5.4.1. Expansién del Valor basada en Modelo

Dentro de la rama de algoritmos que utilizan un modelo para generar
datos imaginados con la intencién de reducir la cantidad de datos reales
requeridos para el aprendizaje, se destaca el método de Feinberg et al. Fa-
pansion del Valor basada en Modelo [42], conocido como MVE por sus siglas
en inglés.

Su algoritmo aprende un modelo del ambiente fﬂ : § — & pero controla
la incertidumbre que introduce a las predicciones del valor de los estados limi-
tando la profundidad H de las predicciones que realiza el modelo. EI método
obtiene su nombre de su estrategia, que consiste en expandir la ecuacion de
Bellman para calcular el valor de un estado V;(Sp) con H transiciones

imaginadas:
H-1 A .
Va(So) m Vi (So) = > 7' Rer +4"Vou(Sk) (5.20)
t=0

donde St = f,r(St,l) es un estado imaginado a partir del modelo, RtH =
r(S;, m(S;)) es la recompensa real para el estado imaginado S;, H es un
hiperparametro que regula la profundidad de expansion y V,, es el critico.

Los resultados que obtuvieron fueron muy buenos en cuanto a reduccion
de la complejidad muestral (i.e. cantidad de interacciones reales requeridas
para el aprendizaje) y reforzo las bases para este tipo de métodos que utilizan
un modelo aprendido para potenciar al agente libre de modelo.
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5.4.2. AlphaZero

AlphaZero [40] es una clase especial de algoritmo, combina funciones de
valor, optimizacion de politica, un modelo del ambiente y un arbol de bisque-
da monte carlo (MCTS de sus siglas en inglés) para obtener como resultado
un algoritmo genérico de aprendizaje por refuerzo (i.e. aplicable a varios do-
minios sin modificaciones) capaz de llegar a un nivel de juego sobrehumano
en pocas horas de entrenamiento, evaluando 1000 veces menos posiciones
que otros programas considerados el estado del arte en ajedrez y shogi, par-
tiendo de un comportamiento completamente aleatorio y sin ningun tipo de
informacion del dominio mas que las reglas.

Analizamos AlphaZero en esta seccion porque es un caso interesante de
algoritmo basado en modelo, en el cual el modelo no es aprendido como en
el caso de MVE sino que es dado. Esto permite la aplicaciéon de MCTS para
realizar busquedas en el drbol de posibles jugadas (i.e. el proceso de decisién
de markov subyacente) y optimizar la politica en base a los resultados de
esta busqueda.

Mas especificamente, AlphaZero utiliza una red neuronal (P,v) = fy(s)
con parametros € que tiene como entrada el estado s y calcula un vector
de probabilidades P = (pg, p1, ..., pn) donde p; = m(a;|s) para cada accién
a; posible en s, y un valor escalar v ~ [E[z|s] que corresponde al resultado
esperado z desde el estado s donde:

1 si gana
z2=40 si empata
—1 si pierde.

Cada busqueda consiste en una serie de partidas simuladas contra si mismo
que recorren el arbol desde S,.,;, hasta una hoja, donde cada simulacion
elige para un estado s una accién a con un bajo nimero de visitas, alta
probabilidad p y alto valor esperado (que se calcula en base al promedio de
v en las hojas de esa rama).

Finalmente, se entrena la red neuronal para maximizar la similitud entre
la politica 7 y la distribucién final P obtenida a partir de MCTS, y minimizar
el error entre el resultado predicho v y el real z.

5.5. Como lidiar con recompensas dispersas

Uno de los grades desafios en aprendizaje por refuerzo es el de entrenar
agentes en ambientes donde las recompensas son muy dispersas. Supongamos
que queremos entrenar a un agente para que meta un gol con una pelota de
futbol, la descripcion de la tarea es simple:

Verdadero sila pelota esta dentro del arco
resuelto = )
Falso si no.
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Sin embargo, si definimos la funcién de recompensa en base a estas reglas
el agente probablemente nunca descubra un estado terminal S; en que la
pelota estd dentro del arco debido a que la tarea es muy compleja y la funcion
de recompensa no da ningun tipo de informacién acerca de si el agente esta
progresando hacia finalmente lograr meter un gol. Por esto, lo que se hace
en la practica es lo denominado ingenieria de la recompensa que consiste en
disenar una funcién de recompensa que guie al agente hacia St. El problema
de esto es que estamos recompensando al agente por algo que en realidad
no nos interesa, que es la trayectoria que recorre el agente para lograr el
objetivo, que es simplemente meter un gol sin importar la técnica utilizada.

Otro problema que surge de utilizar una funcién de recompensa que no
representa puramente nuestro verdadero objetivo, es que en muchos casos
puede dificultar el aprendizaje si no se la disenia meticulosamente. Volviendo
al ejemplo del gol, si utilizo una funciéon de recompensa que premia al agente
por acercar la pelota al arco y lo penaliza si la aleja y el agente se encuentra
siempre entre el arco y la pelota al comienzo del episodio, probablemente la
primer interaccion del agente con la pelota sea alejarla, por lo que recibird
una penalizaciéon y, a partir de esto, aprenda a no tocar la pelota y nunca
descubra que el verdadero objetivo era meter un gol.

5.5.1. Repeticiéon retrospectiva de experiencia

La repeticion retrospectiva de la experiencia [33] (conocido como HER
por sus siglas en inglés) es una modificacion de la repeticion de experiencia
[5] de la seccién que posibilita el aprendizaje a partir de recompensas
dispersas y binarias (como es el caso de meter un gol), permitiendo de esta
manera evitar la necesidad de disenar funciones de recompensa complejas.

El concepto del método se basa en la habilidad que tienen los humanos de
aprender casi tanto del fracaso como del éxito al intentar realizar una tarea.
En el caso del gol, imaginemos que uno patea la pelota y erra al arco a la
derecha. La conclusion a la que llegaria un algoritmo estandar de aprendizaje
por refuerzo es que esa secuencia de acciones no lleva a un gol, de lo cual
aprenderia muy poco. Pero existe otra mirada para este resultado, si el arco
hubiese estado un poco mas a la derecha la secuencia de acciones seria exitosa.
HER permite exactamente este tipo de razonamiento y puede ser combinado
con cualquier algoritmo fuera-de-politica (Seccién .

Para esto, el método requiere que hayan multiples objetivos; una posible
implementacion es tratar cualquier estado terminal como un objetivo. El
método utiliza politicas universales [28] las cuales tienen como entrada no
solo el estado actual s sino también el objetivo g:

an~ (s, g). (5.21)

En base a esto, la idea de HER es repetir las experiencias previas pero con
un objetivo ¢’ diferente al que intentaba lograr el agente, por ejemplo, alguno
de los objetivos que si logré alcanzar en el episodio.
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Formalmente, cada objetivo g € G corresponde a un predicado f, : S —
{0,1} tal que el objetivo del agente es llegar a un estado s que satisface
f4(s) = 1. De esta manera, la funcién de recompensa r: SXx AxSxG — R
puede ser simplemente de la forma:

r(st, ar, Se1,9) = —[fo(s41) = 0] (5.22)

donde [.] es un predicado. La recompensa seria entonces —1 para todos los
estados que no cumplan el objetivo g.

Finalmente, luego de la interaccion con el ambiente se almacenan en la me-
moria de experiencias las transiciones con su objetivo y recompensa original
(s, at,74(9), St41,9) v las de los objetivos alternativos (s, az,r:(¢"), i1, ')
con g’ ~ 3(7), donde S es una estrategia para elegir objetivos alternativos en
base a la trayectoria 7.

En sus experimentos, Andrychowicz et al. lograron entrenar un brazo
robético en un simulador para realizar diversas tareas (como levantar un
bloque y llevarlo a una posicién especifica) y obtuvieron los mismos resultados
cargando la politica en un robot real sin ningin tipo de modificacién.

5.6. Aprendizaje por refuerzo jerarquico

Crear agentes capaces de aprender politicas jerdrquicas es un problema
establecido hace mucho tiempo en aprendizaje por refuerzo [15]. Con politicas
jerarquicas nos referimos a un conjunto de politicas m; € II donde cada
politica m; aprende a operar en un nivel distinto de abstraccion temporal
como se ejemplifica en la Figura 4l Al campo del aprendizaje por refuerzo
que estudia este tipo de politicas se lo conoce como aprendizaje por refuerzo
jerdrquico [45], o HRL por sus siglas en inglés.

‘ Carne al horno con verduras

‘ Cocinar carne H Cortar zanahoria H Cortar cebolla H

H Buscar zanahoria ‘
k—>{Mwer brazo derecho
K—b{ Cuntraermflsculcux‘ ‘

Figura 4: Ejemplo de distintos niveles de abstraccion temporal en HRL. Ex-
traido de [45].

‘ Poner en la mesa

Los agentes jerarquicos tienen el potencial de resolver problemas com-
plejos de toma de decisiones secuenciales porque pueden descomponer estas
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tareas complejas en un subconjunto de tareas mas simples que requieren de
secuencias cortas de decisiones.

5.6.1. Actor-Critico Jerarquico

Para poder aprovechar este potencial y aprender rapidamente, los algo-
ritmos de HRL deben ser capaces de aprender las politicas de los distintos
niveles en simultaneo. El problema es que aprender varios niveles de politicas
en paralelo es complicado porque es intrinsecamente inestable, los cambios
en la politica de un nivel pueden causar cambios en las transiciones y recom-
pensas en niveles mas altos de la jerarquia. Esto es un problema porque los
métodos de aprendizaje por refuerzo necesitan que la distribucién de estados
a los que llevan las acciones sea estable para poder aprender el valor de dichas
acciones.

En este informe nos enfocamos en un método novedoso de HRL capaz
de superar estos obstaculos, el Actor-Critico Jerdrquico [35] (HAC por sus
siglas en inglés). HAC utiliza el concepto de retrospectiva de la seccién m
y lo expande al campo de HRL, esto le permite entrenar cada nivel de la
jerarquia como si las politicas de los niveles inferiores ya fuesen éptimas. Con
este método los autores lograron entrenar exitosamente y por primera vez en
paralelo una jerarquia de 3 niveles en espacios de accion y estado continuos.
Lo particularmente interesante del método, ademaés de que es efectivo, es que
sirve para entrenar politicas de k-niveles.

El método consiste de dos componentes principales:

1. Una estructura jerarquica particular.

2. Un método para aprender miltiples niveles de politicas en paralelo a
partir de recompensas dispersas.

La jerarquia consiste en un conjunto de k politicas universales anidadas I, =
{mi : SixG; — A;} con 1 <i <k donde el espacio de estados de todas las
politicas S; es igual al espacio de estados del ambiente (S; = S, Vi), el espacio
de objetivos G, es un subespacio de S para todos los niveles excepto el més
alto (G; € 8,1 <1<k —1) y el espacio de objetivos del nivel mas alto G
es igual al del ambiente (G, = G), el espacio de acciones A; es el espacio de
objetivos del nivel inferior G; ; para todos los niveles excepto el mas bajo
(A; € G; 1,2 <i<k), el cual se corresponde con el espacio de acciones del
ambiente (A; = A). En resumen:

§;=8, Vi (5.23)
g sit=k
i = 5.24
g {S' CS sino ( )
A = {A sii=1 (5.25)
gi_1 sino.
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De esta manera, la politica del nivel més alto 7, toma el estado y objetivo
del ambiente (s, g) y produce un sub-objetivo g*~! para la politica inferior
7r_1. Bsta politica toma el estado del ambiente s y su sub-objetivo g*~*
y produce un sub-objetivo ¢*~2 para el nivel inferior, y asi hasta el dltimo
nivel. El dltimo nivel m; toma el estado del ambiente s y el sub-objetivo g*
que le dio su nivel superior y produce una accién primitiva a que se ejecuta
en el ambiente. Ademas, cada nivel tiene un cierto nimero de intentos H
denominado horizonte para cumplir su objetivo. Cuando un nivel cumple su
objetivo o se queda sin intentos el nivel superior le asigna un nuevo objetivo.

En base a esto, definimos la funcién de transicién T} : S; x A; — S; que
dado un estado s y una accién a* devuelve el estado s’ al que pasé el PDM
subyacente. Como a’ es el objetivo que se le da a la politica inferior m;_,
esta funciéon depende de toda la jerarquia debajo del nivel ¢ denominada
II;_;. Para el nivel mas bajo (i = 1), esta funcién es equivalente a la funcién
de transicion del ambiente T', es decir T7 = T.

Para permitir el aprendizaje de mltiples politicas en paralelo a partir de
recompensas dispersas HAC utiliza dos tipos de transiciones retrospectivas,
transiciones retrospectivas de accion y transiciones retrospectivas de objetivo.
Las transiciones retrospectivas de accion permiten simular que la jerarquia
inferior II;_; es 6ptima (y por ende estable). La jerarquia éptima IIf ;| es
simplemente la jerarquia capaz de llegar al objetivo ¢! = a! que se le
asigna. Para esto, supongamos la transicién v; = (s, aj, 71,1, 141, g") donde i
indica el nivel de la politica e i > 1 (por lo que A; = &), a es el estado al que
7; querfa llegar desde el estado s; (i.e. el sub-objetivo ¢"™ 1), s¢,1 es el estado
al que llegé IT;_; en H pasos (que puede o no ser a}) y 7, es la recompensa
que recibié 7; en base a su objetivo ¢* por llegar a s,,;. Para simular que
II;_; es 6ptima lo que se hace es modificar la transicién v; reemplazando el
sub-objetivo a! por s;y1, que fue el verdadero resultado obtenido. De esta
manera, la transicién retrospectiva de accién v* es (sy, Sp+1,71 15 Si41, ")
por lo que la politica II;,_; parece éptima (i.e. siempre logra el objetivo que
se le asigna).

Las transiciones retrospectivas de objetivo le permiten a cada nivel apren-
der a partir de recompensas dispersas y binarias. Extendiendo la idea de
HER (Seccién al paradigma de HRL, al finalizar los H pasos de la
politica 7; se copian las H transiciones retrospectivas de accién v/4 y se
modifican reemplazando el objetivo ¢ por alguno de los estados s;4; de la
trayectoria y recalculando la recompensa r?’fﬁrl en base a este nuevo objeti-
vo ¢". Asi, las transiciones retrospectivas de objetivo v7° tienen la forma
(S, St415 7741, Se41, 9™). Al ser el objetivo sustituto ¢" un estado encontrado
en la trayectoria, al igual que en HER, el agente recibe recompensas por mas
que no haya logrado el objetivo original g°.

Las transiciones retrospectivas posibilitan el aprendizaje de HAC pero
tienen dos problemas. El primero es que esta estrategia sélo le permite a
cada nivel aprender sobre un subconjunto de los estados, el determinado por
los estados alcanzables en H pasos por la jerarquia inferior. El segundo, es
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que la estrategia no incentiva a las politicas que producen sub-objetivos a
proponer trayectorias que los niveles inferiores sean capaces de ejecutar en
H pasos con su politica actual. Esto es subdptimo porque la politica puede
terminar prefiriendo trayectorias no ejecutables (i.e. trayectorias compuestas
de objetivos imposibles de lograr) por los niveles inferiores.

Para subsanar estos problemas, se agrega un tercer tipo de transiciones
llamadas transiciones de evaluacion de sub-objetivo cuya finalidad es permitir
a un nivel aprender si un sub-objetivo puede ser alcanzado por la jerarquia in-
ferior actual. Estas transiciones estan implementadas de la siguiente manera,
cada vez que el nivel 7 produce un sub-objetivo a’ se evaltia ese sub-objetivo
con probabilidad ). Si es evaluado y el nivel i —1 no llega a a en a lo sumo H
pasos, se penaliza al nivel ¢ con una transiciéon de evaluacién de sub-objetivo
vFO = (s4,at, —H, s111,9") donde —H es la penalizacién que toma el lugar
de 7. Para un andlisis més profundo del efecto de estas transiciones ver [35].
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6. Casos de Estudio

En esta seccién analizamos algunos de los casos de éxito en aprendizaje
por refuerzo profundo de los iltimos anos. En primer lugar, vemos un caso de
aprendizaje por refuerzo profundo aplicado a robdtica en el que los investiga-
dores lograron entrenar un programa capaz de controlar una mano robdtica
para realizar tareas que requieren destreza y control fino. En segundo lugar,
analizamos un sistema de inteligencia artificial multiagente con un nivel de
juego sobrehumano (i.e. superior al alcanzable por un humano) en un deporte
virtual complejo entrenado con aprendizaje por refuerzo distribuido a gran
escala.

6.1. Manipulacién habil en la mano

Mientras que para los humanos manipular objetos con la mano es una
tarea simple que realizan a diario, para los robots es un desafio complejo.
En 2018, OpenAl desarrolld6 un método de aprendizaje por refuerzo para
entrenar politicas capaces de manipular objetos hébilmente con una mano
robética basado en visién por computadora [43]. El entrenamiento lo reali-
zaron por completo en un ambiente simulado pero lograron que las politicas
funcionen en un robot real gracias a la introduccion de aleatoriedad en deter-
minadas variables fisicas y en el aspecto de los objetos. El método no requiere
de ningin tipo de demostracion humana, pero igualmente emergen natural-
mente comportamientos de control humanos tipicos, como la coordinaciéon de
multiples dedos y el uso controlado de la gravedad. Ademas, utilizan un siste-
ma distribuido de aprendizaje por refuerzo para generar toda la experiencia
necesaria extremadamente rapido. La politica también es capaz de valerse
de las imdgenes camaras RGB para estimar la pose (posicién y rotacién) del
objeto, lo cual es sumamente importante para robots que en tltima instancia
estan pensados para trabajar fuera de un ambiente controlado como lo es un
laboratorio.

6.1.1. Descripcion de la tarea

El problema de manipulacion habil en la mano consiste en llevar un objeto
que se encuentra en la palma de la mano en una pose A a una pose B sin
que el objeto se caiga, como se muestra en la Figura [f] En el experimento,
cuando se cumple el objetivo B se asigna una nueva pose objetivo C. El
episodio termina si se cae el objeto, si pasan 80 segundos sin completar un
objetivo o si se completan 50 objetivos.

6.1.2. El hardware

Para el experimento utilizan la ”Shadow Dexterous Hand”, que es una
mano robdtica humanoide con 24 grados de libertad que incluye 20 pares
de tendones agonista-antagonista. También utilizan el sistema de captura
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Figura 5: Mano robdtica humanoide entrenada con aprendizaje por refuerzo
para llevar un cubo de una pose A a una pose B. Extraido de .

de movimiento PhaseSpace para rastrear la posicion cartesiana de las pun-
tas de los dedos y opcionalmente la pose del objeto. Finalmente, utilizan 3
camaras RGB para poder estimar la pose del objeto con una red neuronal
convolucional.

6.1.3. La simulacion

Para la simulacién utilizaron dos motores, el motor fisico MuJoCo para
simular el sistema fisico y el motor grafico Unity para generar las imagenes
con las que entrenaron la red convolucional.

Como la simulacién no deja de ser una aproximacion de la realidad, exis-
ten algunas inexactitudes como la falta de deformacion de los cuerpos o que
el simulador aplica los torques directo sobre las juntas de los dedos en lugar
de utilizar tendones. Estas inexactitudes llevan a un ”descalce con la reali-
dad”que dificultan la transferencia de una politica del simulador al mundo
real.

Para subsanar esto problemas, los investigadores insertaron aleatoriedad
en diversas maneras para que la politica sea mas robusta:

= Para simular el ruido que tienen los sensores en el mundo real, agregaron
ruido gaussiano a las observaciones.

= Como es imposible calibrar las constantes fisicas del simulador a la per-
feccion, como el rozamiento de la superficie de la mano, se aleatorizaban
(dentro de un rango aceptable) al principio de cada episodio.

= Hay varios efectos que ocurren en el robot real que no estan simulados
como el uso de tendones y la pérdida de seguimiento de los dedos por
oclusion. Para esto, agregaron ruido y retraso sobre las acciones de la
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politica y congelamiento a las observaciones cuando un dedo estaba
cerca del otro para simular la oclusién.

= Para que la red convolucional de estimacion de pose sea robusta, aleato-
rizaron los colores, las texturas y la iluminacion de los distintos objetos.

6.1.4. La politica

Basandose en la teoria de que las distintas variables fisicas aleatorias
como la friccién o el peso del objeto podrian ser aprendidas en el principio
del episodio (y por ende en el mundo real) por una politica con estado interno,
los investigadores decidieron utilizar una LSTM [10] que es un tipo de red
neuronal recurrente (con memoria) cuyo nombre significa memoria larga de
corto plazo. De esta manera, el agente (en este caso la mano) tendria la
habilidad de adaptarse a una variacion en el ambiente.

Para entrenar la politica utilizaron PPO (Seccién combinado con
una técnica llamada Actor-Critico Asimétrico |37]. Esta técnica consiste en
darle al critico una representacion del estado méas completa de lo que es
posible en la realidad (i.e. las velocidades de cada junta de la mano) para
que las estimaciones de la funcion de valor sean mas precisas, esto no trae
problemas en el despliegue de la politica en el mundo real porque el critico
solo se utiliza durante el entrenamiento.

El espacio de acciones A corresponde a rotaciones relativas de las jun-
tas (i.e. rotar falange 2 del dedo indice +10°). A pesar de que PPO soporta
espacios de accion continuos, notaron que el rendimiento era superior si dis-
cretizaban los dngulos en 11 acciones.

En cuanto a las recompensas, la recompensa base que utilizaron fue
R, = dy — dyiq donde dy y dyy1 son los angulos relativos con respecto a
la pose objetivo, antes y después de la transicion, respectivamente. Ademas,
daban una recompensa de +5 cuando se llegaba a una pose objetivo y una
penalizacién de —20 si se caia el objeto.

6.1.5. Aprendizaje distribuido

Para poder entrenar la politica en un tiempo razonable, utilizaron un
sistema de entrenamiento distribuido compuesto por 384 méquinas de 16
nucleos, encargadas de correr la simulacion y generar experiencia en base a
la iltima politica disponible, y una maquina con 8 GPUs para hacer la opti-
mizacién de parametros. Esta configuracion les permitio generar alrededor de
2 anos de experiencia simulada por hora. La eleccién de PPO se basé también
en su facil escalabilidad y en que requiere poco ajuste de parametros.

6.1.6. Estimacion de la pose a partir de la visién

La politica utiliza la pose actual del objeto para operar, pero utilizar el
sistema de captura de movimiento para el robot real solo es factible en un
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laboratorio. Por esto, utilizaron 3 camaras RGB y una red neuronal con-
volucional residual [27] para estimar la posicién y rotacién del objeto. La
red es entrenada sobre imagenes generadas en Unity a partir de experiencia
simulada en MuJoCo.

6.1.7. Resultados

La politica logré resolver el problema de reorientacion de objetos y apren-
di6 naturalmente y sin ningun tipo de demostracion varias estrategias cono-
cidas por la comunidad robdtica de manipulaciéon habil en la mano, como
rotaciones con un dedo, caminar con los dedos, coordinacion entre dedos,
uso controlado de la gravedad y aplicacién controlada de torsion y trasla-
cion.

En el robot real, la efectividad fue de aproximadamente 50 % comparado
con la simulacién tanto para la estimacion de pose con el sistema de captura
de movimiento (26 vs 44 objetivos cumplidos en promedio) como para la
estimacién de pose con la red convolucional (15 vs 30 objetivos cumplidos en
promedio). También se comprobé la efectividad de la aleatorizacion, sin ella
el agente solo pudo lograr 1 pose objetivo en promedio antes de fallar.

Por otra parte, se verifico la efectividad de la LSTM en comparacion a
una capa densa. La LSTM obtuvo el doble de rendimiento. Y finalmente se
midié el error de la red convolucional tanto en el ambiente simulado como en
el real, el error de célculo sobre la rotacion del objeto fue de 3° en el ambiente
simulado vs 5° en el real, y el error de calculo sobre la posicién fue de 3mm
en el ambiente simulado y de 9mm en el real.

6.1.8. Conclusiones

El experimento logré un nivel de manipulaciéon habil en la mano sin pre-
cedentes y demostré que el aprendizaje por refuerzo profundo puede resolver
problemas de robdtica en el mundo real que otros algoritmos no basados en
aprendizaje no pueden. Ademas, en base a este trabajo los investigadores de
OpenAl lograron en 2019 entrenar una politica capaz de resolver un cubo de
Rubik con esta misma mano robética [4§].

6.2. OpenAl Five

OpenAl Five [47] fue el primer sistema de inteligencia artificial en vencer
a los campeones mundiales en un e-sport (deporte virtual), especificamente
en Dota 2. El juego Dota 2 presenta desafios interesantes para los sistemas
de inteligencia artificial como horizontes temporales extensos, informacion
imperfecta y espacios de estado y accion complejos y continuos, todos desafios
que son cada vez mas centrales a los sistemas avanzados de TA.

OpenAl Five utilizd técnicas existentes de aprendizaje por refuerzo y las
escalé a niveles sin precedencia, en el orden de 1 millén de muestras por
segundo. Para esto desarrollaron un sistema distribuido de entrenamiento
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y herramientas para aprendizaje continuo que les permitieron entrenar al
agente por un periodo de 10 meses. El caso es importante porque demuestra
que los sistemas de aprendizaje por refuerzo profundo que aprenden por
juego contra si mismos pueden lograr un rendimiento sobrehumano en tareas
de alta dificultad.

6.2.1. Dota 2

Dota 2 es un juego situado en un mapa cuadrado con 2 equipos cuyo
objetivo es defender su base, las cuales se encuentran en esquinas opuestas
del mapa. Cada base tiene una estructura central llamada "nexo”, el jue-
go termina cuando un equipo destruye el nexo del otro. Los equipos estan
formados por cinco jugadores, cada jugador controla un héroe con un con-
junto unico de habilidades. Durante el transcurso de la partida, ambos nexos
generan oleadas de ”subditos”, que son personajes controlados por el juego,
que caminan hacia la base enemiga atacando lo que encuentren en su camino.
Los jugadores obtienen recursos durante la partida, como oro de los stibditos,
que pueden utilizar para mejorar su héroe mediante la compra de objetos y
mejora de habilidades.

Para poder jugar a Dota 2, un sistema de [A debe resolver varios desafios:

» Horizontes de tiempo extensos: OpenAl efectia 20.000 acciones en pro-
medio por partida.

= Estado parcialmente observable: Cada equipo solo puede ver el estado
del juego cerca de sus unidades y edificios, el resto del mapa esta oculto.
El juego avanzado requiere inferencia a partir de datos incompletos, ser
capaz de modelar el comportamiento del oponente.

» Espacios de accion y estado altamente dimensionales: OpenAl Five
observa al rededor de 16.000 valores en cada paso temporal. El espacio
de acciones lo discretizaron, el agente elige entre 8.000 a 80.000 acciones
en cada paso temporal. En comparacion, el ajedrez requiere al rededor
de 1000 valores de estado y 35 acciones vélidas en cada paso.

6.2.2. La implementacién

Mientras que el motor de Dota 2 opera a 30 fps, OpenAl Five actia solo
cada 4 fotogramas lo cual equivale a un paso temporal. Cada paso temporal,
el agente recibe una observacion del juego y ejecuta una accion.

Ciertas mecéanicas del juego no son controladas por la politica sino que
las manejan pequenos fragmento de cédigo, como el orden en que los objetos
son comprados y la mejora de habilidades.

Algunas de las variables del ambiente se aleatorizan al principio del epi-
sodio como los héroes o los objetos que compran, para que la politica sea
mas robusta.
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Para entrenar el agente utilizaron PPO, probaron distintos métodos pero
PPO fue el tinico que aprendia algo. Como aproximador utilizaron un bloque
central LSTM compartido con dos cabezales densos (i.e. dos perceptrones
multicapa conectados al mismo LSTM), uno para la politica y otro para la
funciéon de valor. Ademads, utilizaron una funcién de recompensa especial-
mente disenada por expertos en el dominio de Dota 2 junto con GAE [29],
que es un método de reduccién de la varianza para la senal de ventaja. Como
optimizador utilizaron ADAM (Seccién [5.1.3)).

El sistema distribuido estaba compuesto por cuatro componentes:

s Los rollout workers son nodos que solo tienen CPUs cuyo tinico trabajo
es correr la simulacion y generar muestras.

= El controller es un almacenamiento que tiene la tltima versién de los
parametros de la red neuronal.

» Las forward pass GPUs son nodos que contienen la red neuronal pero
su unica funcién es calcular las acciones en base a las observaciones
que obtienen de los rollout workers. Cada cierto tiempo le piden al
controller la nueva version de la red.

= Los optimizers reciben las transiciones de los rollout workers y calculan
el gradiente. Luego, se hace el promedio entre todos los optimizers, se
actualiza la red neuronal y se actualiza el controller.

Es sumamente interesante que la simulacién y el agente corran en maquinas
distintas, de esta manera podian utilizar una mayor cantidad de rollout wor-
kers corriendo varias simulaciones en paralelo y hacer todos los forward pass
en lotes de 60 observaciones sobre pocas GPUs.

6.2.3. Adaptacién del modelo por cirugia

A medida que el proyecto avanzaba, el codigo y el ambiente fueron cam-
biando por tres razones:

= A medida que fueron experimentando, aplicaron cambios al proceso de
entrenamiento y a la arquitectura de la red neuronal.

= En base al principio de ingenieria de comenzar simple e ir agregando
complejidad de a poco, a medida que avanzo el proyecto se fue agregan-
do soporte para distintas mecéanicas del juego en el espacio de acciones
y observaciones.

= Cada cierto tiempo Dota 2 recibe actualizaciones que modifican mecani-
cas del juego como los héroes o los objetos. Para poder jugar contra
humanos el agente debia jugar en la ultima version.
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En base a estos factores, el equipo implementaba modificaciones al modelo
cada un periodo de 2 semanas. Como el proyecto durd varios meses y el costo
de entrenar la red era bastante alto, era inviable entrenarlo de cero luego de
cada modificacién.

Lo que denominan cirugia es un conjunto de herramientas para hacer ope-
raciones de transformacién del estilo Net2Net [25] sobre un modelo 7y para
obtener un nuevo modelo 7, compatible con el nuevo ambiente y con el mismo
rendimiento, por més que 6 y 6 sean distintos en tamafio y semdnticamente.
Formalmente, esto implica garantizar que ambos modelos implementan la
misma funcién de estados a acciones:

75(s) = my(s), Vs. (6.1)

En total realizaron 20 cirugias exitosas (y varios mds intentos fallidos)
durante los 10 meses que duré el proyecto. Este método les permitio realizar
un entrenamiento continuo sin pérdida de rendimiento.

6.2.4. Resultados

Luego de 10 meses de entrenamiento a una escala sin precedentes OpenAl
Five derroté a los campeones mundiales en un encuentro al mejor de 3 (2-0)
y al 99,4 % de los jugadores durante una exposicién de 3 dias.

6.2.4.1. Evaluacion humana

Por méas que ganarle a los campeones del mundo 2-0 en un mejor de 3 es
un gran logro e indica que OpenAl Five tiene un nivel de juego sumamente
alto, no demuestra que tenga un amplio entendimiento acerca de la variedad
de desafios que puede presentar la comunidad humana. Para esto, hicieron
OpenAl Five Arena donde pusieron a OpenAl Five disponible para que la
comunidad de Dota 2 pueda jugar contra el agente en partidas competitivas
durante un lapso de 3 dias. En ese lapso se jugaron 7257 partidas de las
cuales el agente gan6 99.4 %.

La version final de OpenAl Five tenia un estilo de juego similar al hu-
mano en general, pero con algunas diferencias interesantes. Los humanos
suelen asignar héroes a determinadas areas del mapa y solo los reasignan
ocasionalmente, OpenAl Five movia los héroes mucho mas frecuentemente.
El agente desarroll6 un entendimiento muy preciso acerca del riesgo de rea-
lizar un ataque con poca vida. Finalmente, OpenAl Five utilizaba més los
recursos y las habilidades con tiempo de recarga alto, los humanos suelen
guardarlos por si se presenta una mejor oportunidad para usarlos.

6.2.4.2. Validacién de la cirugia

Para poder evaluar los efectos de la cirugia, al finalizar el experimento
entrenaron un nuevo agente al que llamaron ReRun y lo compararon con
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la versién final de OpenAl Five. ReRun tomé 2 meses de entrenamiento y
superé el nivel de OpenAl Five, con una tasa de victorias de 98 %.

En conclusion, la cirugia les permitié cambiar el ambiente y la politica
todas las semanas sin tener que comenzar el entrenamiento de cero pero tuvo
un efecto secundario, el modelo terminé en un nivel mas bajo de habilidad que
el que obtuvo el modelo entrenado de cero. Lograr continuar experimentos
largos sin perder rendimiento es un area interesante para investigar en el
futuro.

6.2.4.3. Tamano de lote y escalabilidad

En un mundo ideal, el entrenamiento con el doble de datos seria el doble
de rapido, pero en la realidad no es asi. Cuando entrenaron ReRun con un
tamano de lote de 983 mil muestras compararon el tiempo que llevaba llegar
a cierto nivel de habilidad con un tamano de lote de 123 mil muestras, 8
veces menos datos. ReRun entrend solamente 2,5 veces mas rapido con 8
veces mas informacién. Si bien la escalabilidad no es lineal, este factor de 2,5
les permitié entrenar ReRun en 2 meses en lugar de 5.

6.2.4.4. Calidad de los datos

Como las partidas pueden tomar hasta 2 horas en completarse y los
parametros de la politica se actualizan cada 1 minuto aproximadamente, era
inviable entrenar sobre trayectorias enteras porque las transiciones del prin-
cipio del episodio eran de politicas muy antiguas. Luego de estudiar el efecto
de este “estancamiento” de los datos, decidieron que la mejor opcién era en-
viar trayectorias cada 1 minuto, el tiempo de actualizaciéon de parametros,
para minimizar la degradacién que esto produce.

También estudiaron el impacto de la reutilizacion de datos en el entrena-
miento y descubrieron que utilizar los datos mas de una vez puede provocar
una ralentizacion de hasta un factor de 2, y utilizarlos 8 veces directamente
frena el aprendizaje.

En conclusién, los experimentos indican que la calidad de los datos es mu-
cho més importante que el computo utilizado y que pequenas degradaciones
sobre la calidad de datos pueden tener un efecto severo sobre el aprendizaje.

6.2.4.5. Asignacion del crédito a largo plazo

Dota 2 tiene dependencias temporales muy extensas, los agentes tienen
que ejecutar planes que se desarrollan a lo largo de varios minutos, que co-
rresponden a miles de pasos temporales. Por esto, este experimento es una
plataforma tnica para evaluar este tipo de comportamiento.

Los investigadores estudiaron los efectos del horizonte temporal sobre el
cual el agente descuenta las recompensas y observaron que los agentes con
un horizonte mayor (6 a 12 minutos) eran muy superiores a los demas.
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A medida que los problemas a resolver crezcan en complejidad, el pensa-
miento y la planificacion a largo plazo van a ser cada vez mas importantes
para el comportamiento inteligente.

6.2.5. Conclusiones

Cuando se los escala correctamente, los métodos modernos de aprendizaje
por refuerzo profundo demuestran ser lo suficientemente poderosos como para
lograr un nivel sobrehumano en e-sports.

La cirugia resulté ser un método efectivo pero no perfecto para entrenar
politicas durante periodos largos de tiempo y sobre ambientes cambiantes.

Por mas que el experimento de enfoca solo en Dota 2, los investigadores
creen que los resultados van a ser de aplicacién general y que el método es
capaz de resolver cualquier ambiente continuo de suma cero en equipos que
pueda ser simulado en paralelo y a gran escala.

La posibilidad de escalar métodos de aprendizaje por refuerzo va a ser
mas y mas importante a medida que aumente la complejidad de los problemas
a resolver.
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7. Conclusiones

En este informe es expuso el relevamiento y analisis que se realizo en el
campo del aprendizaje por refuerzo desde sus inicios y fundamentos hasta sus
avances mas recientes, explorando algunas de las muchas ramas que existen en
este campo. Si bien el relevamiento pudo no haber sido exhaustivo, creemos
que es suficiente como para comprender el estado del arte y algunos métodos
muy prometedores como el actor-critico jerarquico.

Si bien el trabajo previo a la redaccién de este informe fue mucho mas
extenso y abarcativo, para mantener una linea de pensamiento clara para un
lector no experimentado en el area limitamos la informacién a lo relevante
para poder analizar los casos expuestos y a algunas ramas del campo que
consideramos importantes como la DQN o interesantes desde nuestro punto
de vista, como HAC. Algunos de los temas interesantes que no cubre este
informe son: Métodos generalizados de aprendizaje por refuerzo como Path
Consistency Learning [36], métodos basados en teoria de distribuciones co-
mo C51 [34], métodos de entrenamiento libres de gradiente como Evolution
Strategies [38] y métodos de exploracién basados en motivacién intrinseca
como VIME [31]. El campo del aprendizaje por refuerzo es muy prometedor
y se esta expandiendo rapidamente.

Por nuestro lado, aplicaremos el conocimiento adquirido en la realizacion
de este trabajo a crear un agente capaz de jugar al e-sport Rocket League con
un nivel suficientemente alto como para ganar el torneo de agentes progra-
mados por la comunidad. Rocket League es futbol pero con autos voladores
propulsados a cohete donde cada jugador controla un auto, es un ambiente
complejo por miltiples razones: Es un problema de control en un espacio
continuo, el agente debe aprender las dindmicas fisicas del ambiente para
poder planear correctamente, debe lograr un nivel de precisién de control
elevado debido a la velocidad de juego, las recompensas son escasas ya que el
objetivo es simplemente meter goles y el agente debe ser capaz de coordinar
con su equipo en partidas de mas de un jugador.

Esperamos que este trabajo sirva como una introduccién rapida y robusta
para aquellos lectores nuevos a la disciplina, y como un disparador para
aquellos més experimentados.
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