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Resumen

El aprendizaje por refuerzo es una forma de aprendizaje basado en la prueba y error. Este tipo de
aprendizaje se aplica a problemas complejos que requieren en la actualidad procesar grandes volimenes de
datos. Algunas de estos problemas sonadministracion de recursos, problemas de planificacion, control de
trafico, robdtica, deteccion de intrusos, control de sistemas energéticos, deteccion de fraude en banca online,
etc.Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo tradicionales no estan preparados para tratar conentornos big
data, desde el enfoque de un Unico agente. Aprovechando las capacidades de computo de los sistemas
multicomputadorse disefidé una variante del algoritmo Q-Learningenfocada a sistemas multiagentes. Luego
con ambas variantes se realiz6 un experimento para validar que la solucidn acelera el proceso de aprendizaje
basado en la cantidad de iteraciones que tardan las soluciones en completar un episodio. Finalmente se
valida la solucion a partir de la aplicacion de una prueba estadistica con los resultados obtenidos.
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Abstract

Reinforcement learning is a kind of learning based on trial and error. This kind of learning is applied to complex
problems that requires to process big data nowadays. Some of these problemsare resources management, scheduling
problems, traffic control, robotics, intrusion detection systems, energy systems, fraud in online banking, etc.
Traditional reinforcement learning algorithms are not prepared to interact with big data environments, from an only
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agent approach. We designed a Q-Learning variant for multi-agent system that exploits the computation capabilities
of multi-computer systems. After that, we carry out an experiment with both variantsto validatethat the solution
improves the learning process speed, based on the iteration quantity that delaysto finish an episode. Finally, the
solution is validated applying a statistic test with the obtained results.

Keywords: big data; reinforcement learning; multi-agent system.

Introduccion

El aprendizaje por refuerzo es un area del aprendizaje automatico, enfocada en como un agente debe actuar en su
entorno para maximizar una recompensa acumulada(1). Visto desde otro punto de vista es una forma de aprendizaje
basado en la prueba y error. Este tipo de aprendizaje generalmente se utiliza para dar solucion a problemas donde la
generacion de un modelo a priori es muy costosa. Algunas areas de aplicacion de este tipo de aprendizaje son
administracion de recursos, problemas de planificacién, control de tréafico, robética, deteccién de intrusos, control de
sistemas energeéticos, deteccion de fraude en banca online, etc. Muchos de estos problemas en la actualidad requieren
del procesamiento de grandes volumenes de informacion.

El desarrollo de las tecnologias de la informacion y las telecomunicaciones presente en la actualidad ha conllevado a
la acumulacion de un conjunto de datos con tres caracteristicas principales: gran volumen, alta velocidad de
generacion y variedad estructural. A los conjuntos de datos con estas caracteristicas se les conoce por el término big
data(2).

Las formas tradicionales de almacenar, transferir, procesar y gestionar son incapaces, al menos en un tiempo
razonable, de tratar con estos datos, debido al limite en la capacidad de procesamiento actual. Haciendo énfasis en el
procesamiento de los datos la mayor parte de las soluciones a este problema son a través del empleo de las
capacidades de computo de los sistemas distribuidos.

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo tradicionales no estan preparados para tratar con entornos big data(1)(3).
Esto se debe a que se ejecutan de manera secuencial desaprovechando los recursos de computo de las arquitecturas
paralelas actuales.Por tanto, el objetivo de la investigacion es disefiar una variante de aprendizaje por refuerzo para
sistemas multiagentes, que mejore el rendimiento de los algoritmos tradicionales con respecto a la convergencia hacia

la politica 6ptima.

Materiales y métodos o Metodologia computacional
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El aprendizaje por refuerzo se basa en la interaccion entre un agente y un entorno. El entorno envia un estado (S,) al
agente, el cual basado en su experiencia realiza una accién (A;) en respuesta. Esta accion conlleva al entorno a un
nuevo estado (Si;) Yy asociada a este genera una recompensa (R.;), estos datos son enviados de nuevo al agente y

repite el proceso. De esta forma el objetivo del agente es maximizar la nocion de recompensa que recibe, de esto se

action

S, R, A,
R. (
S.. | Environment }1—

\

encarga el algoritmo de aprendizaje(1).

A 4

Fig 1: Interaccién entre agente y entorno.

Una forma de clasificacion de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se basa en su relacién con un modelo del
entorno. Los algoritmos basados en modelo tienen conocimiento de la dindmica del entorno, es decir la probabilidad
de transicién entre los estados del entorno. Sin embargo, este tipo de algoritmos no son practicos para espacios de
estados grandes, por tanto, no son de interés para esta investigacion. Por otra parte, existe un grupo de algoritmos
conocidos como libres de modelo ya que se basan solamente en la prueba y el error. Esto los hace especialmente
atiles en problemas donde la generacion de un modelo del entorno tiene un costo computacional excesivo, como un
entorno big data.

Al generalizar un espacio de estados y acciones continuo estos se convierten en grandes conjuntos discretos.Esto
plantea un reto para los algoritmos tradicionales por tanto surge la necesidad de emplear un algoritmo de aprendizaje
por refuerzo para sistemasmultiagentes que permita un mayor aprovechamiento del conocimiento, el cual se logra con
un conjunto de agentes aprendiendo en paralelo y socializando su conocimiento.

Esta investigacion se enfoca en el estudio de Q-Learning(Fig 2)un algoritmo de aprendizaje por refuerzo libre de
modelo basado en la bien conocida ecuacién de Bellman. En él se asigna un valor Ilamado Q, también conocido como
Q-valor, a cada par estado-accion. Este valor indica que tan buena es una accién en un estado dado con respecto al
estado final. La meta de Q-Learning es maximizar los Q-valores obtenidos a largo plazo y de esta forma converger a

la politica 6ptima.
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Algoritmo Q-learning
» Inicializar (s, a) arbitrariamente
» Repetir (para cada episodio)
e Inicializar s
s Repetir (para cada paso del episodio)

o Seleccionar una accién a a partir de s usando una
politica derivada de ¢

o Ejecutar la accién a observando el refuerzo inmedia-
to recibido, r, y el siguiente estado, s’

o Actualizar la entrada de la tabla, Q(s, a) con la ecua-
cién: '

Q(s,a) «— Q(s,a) + afr + '}'n}g‘x Q(s',a") — Q(s,a))
(2.12)

058

Hasta que s sea un estado final

Fig 2: Pseudocddigo de Q-Learning.

Apache Spark es un framework de computacion distribuida disefiado para ser rapido y de propdsito general (4).
Ademas, posee mecanismos de tolerancia a fallos, manejo de grandes volumenes de datos y gran comunidad de
desarrolladores lo que lo convierte en una buena herramienta para implementar la solucion. Este framework tiene
APIs para varios lenguajes de programacion como R, Python, Scala y Java. Se selecciond Scala como lenguaje de

programacion ya que el framework est4 desarrollado en este.

Resultados y discusion

La solucion propuesta es el disefio de una variante de Q-Learning para sistemas multiagentes.Para validar la solucion
se realiz6 un experimento donde un agente tiene que encontrar un estado meta fijo en un espacio de estados continto
generalizado. El espacio de estados se model6 como una matriz cuadrada de orden 4. El espacio de acciones esta
formado por los posibles movimientos del agente (arriba, abajo, izquierda, derecha). El objetivo del experimento es
comparar la cantidad de iteraciones que tarda un agente en completar un episodio (encontrar la meta) comparado con

un sistema multiagente. La cantidad de iteraciones es una medida directa de la eficiencia en el proceso de aprendizaje.
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Para llegar a conclusiones se realiz6 una prueba de hipétesis donde:

Ho: Cantidad de iteraciones de un agente = Cantidad de iteraciones del sistema multiagente.

H,: Cantidad de iteraciones de un agente > Cantidad de iteraciones del sistema multiagente.

Para probar las hipétesis se utilizd la prueba estadistica no paramétrica de Mann-Whitney(5). Se seleccioné esta

porgue no se cuenta con evidencias para afirmar que los datos sigan una distribuciéon normal. El valor de maximo

nivel de riesgo aceptable para rechazar una hipo6tesis nula verdadera(a) utilizado fue 0,05.

Para llevar a cabo el siguiente experimento se utiliz6 una unidad experimental con las siguientes caracteristicas:

* Procesador Intel® Core™ i3-6100U @ 2,3 GHz con 4 hilos de ejecucion.

* 4 GB de Memoria RAM.

Los factores controlables identificados en el experimento son el indice de aprendizaje (a), el factor de descuento (y) y

la politica de seleccion de estados. Los factores no controlables identificados son los procesos ejecutados por el

sistema operativo. El tratamiento dado a los factores controlables se muestra en la tabla 1.

Tabla 1: Tratamiento de los factores controlables.

Factor Tratamiento

indice de aprendizaje (o) 0,1
factor de descuento (y) 0,95
politica de seleccion de estados e-greedy

Luego de obtener ambas versiones del algoritmo se pasé a analizar el comportamiento de las métricas de rendimiento.

La prueba que se detalla a continuacion, es resultado de 10 ejecuciones del algoritmo en cada una de las versiones que

se comparan.

Tabla 2: Resumen de los resultados del experimento.

Cantidad de iteraciones

de un agente

Cantidad de iteraciones del

sistema multiagente

Minimo 55582 5337
Méaximo 628369 49024
Media 192868,7 25989,6
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Con estos resultados se pasé a comprobar si la version paralela del mismo realiza menos iteraciones que la secuencial.

Para ello se aplico la prueba estadistica descrita anteriormente utilizando el lenguaje R.

Wilcoxon rank sum testc

data: secuencial and paralelo
W = 100, p-value = 5.413e-06
alternative hypothesi=s: true location shift i=s greater than 0

Fig 2: Resultados de prueba.

Como se muestra en la Fig 2, el valor p=0,5 * 10™ que es menor que 0,05 permite concluir que la version paralela del

algoritmo disminuye la cantidad de iteraciones y por tanto aprende mas rapido (5).

Conclusiones

Los experimentos realizados y los resultados obtenidos con las pruebas de hipotesis no paramétricas de Mann-
Whitney arrojan que la solucién propuesta disminuye la cantidad de iteraciones en relacion a la variante tradicional.

Este resultado indica que el sistema multiagente converge mas rapido a la politica dptima.
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