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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE INGENIERO CIVIL ELECTRICO
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FECHA: 2023

PROF. GUIA: MARCOS ORCHARD CONCHA

IMPLEMENTACION DE ESQUEMAS DE APRENDIZAJE REFORZADO
OFFLINE, PARA EL CONTROL DE PROCESOS DINAMICOS.

El aprendizaje reforzado es una rama del Machine Learning que ha dado que hablar en
el dltimo tiempo, por el gran éxito que ha obtenido en una amplia variedad de areas. Sin
embargo, este campo todavia cuenta con limitaciones, producto de la gran cantidad de datos y
tiempo de entrenamiento requeridos para producir resultados éptimos. También, resulta dificil
controlar el comportamiento del agente mientras aprende, lo que puede resultar perjudicial
en contextos sensibles, como por ejemplo el desarrollo de vehiculos autéonomos, y la atencion
médica. Por esto que en el ultimo tiempo se ha intensificado el desarrollo de algoritmos
de aprendizaje reforzado offline que permitan evitar los riesgos de permitir que el agente
aprenda de manera online. Estos algoritmos buscan compensar las deficiencias mencionadas
transformando el area a la disciplina de los datos, el susodicho cuarto paradigma de la ciencia.
Por esto resulta prometedora la investigacion en esta area, a fin de encontrar nuevas maneras
de expandir los logros de este fructifero campo.

El presente trabajo comprende el estudio de distintos esquemas de aprendizaje reforzado,
desde los algoritmos mas conocidos, desarrollados inicialmente para una implementacion
online, hasta los nuevos desarrollos bajo un paradigma offline. El propésito de esto es el
poner a prueba las capacidades que poseen estos nuevos métodos, evaluandolos bajo un
enfoque offline, para descubrir la utilidad y el provecho que se le puede sacar a estos.

La metodologia utilizada en este trabajo, se enfoca en la implementacion de los esquemas
estudiados en diversas configuraciones y condiciones,para evaluar en detalle las fortalezas y
debilidades de estos algoritmos, al emplearlo en el control de procesos dinamicos. De esta
manera, se implementan sobre un proceso dinamico definido, distintos algoritmos de apren-
dizaje reforzados. Se hace en distintos tipos de configuraciones, con distintos conjuntos de
datos y funciones de recompensa, a fin de evaluar los desempefnios de estos, y poder generar
un analisis de los distintos aspectos manipulados en la implementacion.

Los resultados obtenidos en este trabajo, evidencian las capacidades y limitaciones de los
algoritmos de aprendizaje reforzado estudiados, junto con el trabajo y consideraciones ne-
cesario para poder emplearlos de manera efectiva. Asimismo, estos resultados contribuyen a
comprender la importancia de seguir avanzando en la investigacion de nuevos algoritmos que
permitan extender el alcance de estas técnicas a una mayor cantidad de campos y aplicacio-
nes.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y justificacion

El aprendizaje reforzado [1] puede considerarse como el drea que integra los campos de
la teoria de control y el Machine learning. Este, esencialmente, es una rama del Machine
Learning que lidia con como aprender estrategias de control que interactiien con ambientes
complejos. En este sentido es un sistema para aprender como interactuar con el ambiente
a partir de la experiencia. Esta idea esta inspirada biologicamente por como aprenden los
animales, basdndose en la psicologia conductista que, a través de prueba y error, obtienen
nociones fundamentales que rigen el ambiente.

Esta area del Machine Learning es considerada actualmente como una de las més prome-
tedoras, debido al alto desemperio, en ciertos casos sobre-humano, que ha logrado en diversos
dominios de implementacion. Algunos de estos ejemplos mas conocidos son, el caso AlphaGo
[2], TD-Gammon [3], DQN en Atari [4], aplicaciones en robdética [5][6], entre otros. Debido
a esto, existe gran interés por extender su uso a mas areas, pero el principal obstaculo para
esto es el paradigma, principalmente online, que posee. Por esta razon, el aprendizaje refor-
zado offline representa una alternativa para poder desarrollar poderosos motores de decision
y generalizacién que, como mencionan Levine et al. [7], podrian aplicarse en &areas donde
una metodologia online resulta costosa y/o peligrosa, como las dreas de la salud, educacién,
robotica, vehiculos auténomos, entre otras.

Estas posibles aplicaciones motivan el estudio de los distintos esquemas de aprendizaje
reforzado offline, puesto que las ultimas investigaciones y desarrollos ofrecen la posibilidad
de orientar esta area del Machine Learning en una disciplina orientada a los datos [7]. Debido
a esto, es que se plantea el desarrollo de este trabajo exploratorio, con el fin de evaluar las
capacidades de estos esquemas de aprendizaje reforzado, junto con adquirir un entendimiento
de las condiciones y exigencias necesarias para implementar adecuadamente estos esquemas.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Evaluar la capacidad de los esquemas de Aprendizaje Reforzado offline mediante el desa-
rrollo de un controlador para un proceso dindmico no lineal, en ausencia de un modelo exacto
del proceso.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Explorar distintos esquemas actuales de aprendizaje reforzado offline y su implementa-
cién mediante redes profundas.

2. Seleccion de un proceso sobre el cual se realizara el estudio del desarrollo de un contro-
lador, junto con la busqueda o desarrollo de su base de datos a implementar.

3. Codificar alguno de los esquemas de aprendizaje reforzado estableciendo y definiendo
distintos aspectos de su implementacion.

4. Desarrollar y evaluar un controlador para el proceso dinamico seleccionado empleando
aprendizaje reforzado offline.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

El presente documento se sitiia en el estudio del aprendizaje reforzado fuera de linea, que
corresponde a una nueva rama de algoritmos desarrollados en torno al aprendizaje reforzado,
area perteneciente al creciente campo del control orientado por datos. Este campo puede
resumirse en la integraciéon de métodos matematicos modernos y el aprendizaje de maquinas
para el control de procesos dindmicos [8].

El enfoque en el estudio de algoritmos fuera de linea se plantea en contraste al para-
digma inicialmente online con el que comenzé el aprendizaje reforzado, puesto que este en
su formulacién original planteaba el desarrollo de agentes que a través de la exploraciéon e
interacciéon con el entorno, aprendian a comportarse 6ptimamente y cumplir un objetivo pro-
puesto. El cambio de este paradigma se encuentra motivado por el deseo de extender el éxito
obtenido por esta area en las ultimas décadas, a nuevos campos en los que su planteamiento
inicialmente online limita su aplicacion.

2.1. Control de sistemas

Esta es una rama de la ingenieria que se encarga de disenar, analizar y optimizar siste-
mas que interactiian con el mundo fisico. El objetivo del control de sistemas es lograr que
un sistema funcione de manera adecuada y estable, adaptandose a cambios en el entorno
y cumpliendo con ciertos requisitos o objetivos. Este se basa en las matematicas y la teo-
ria de control para analizar, modelar y optimizar el funcionamiento de sistemas fisicos. La
teoria de control es una rama de las matematicas que se encarga de estudiar las leyes que
gobiernan el comportamiento de sistemas dinamicos y céomo influir en ellos para conseguir
un comportamiento deseado.

2.1.1. Control PID

Esta técnica de control se construye a partir de un mecanismo de lazo cerrado, que a través
de la retroalimentacién de la salida, busca estimar el error e(t) entre una variable medida del
sistema y un punto deseado para ella. Como se puede apreciar en la Figura 2.1, este método se
conforma de 3 elementos. Siendo P el primero, corresponde a un elemento proporcional a un
error en el instante ¢, el segundo I, un elemento proporcional a la acumulacion de los errores
pasados hasta el instante ¢, y el tercero D, un proporcional a la tasa de cambio o velocidad
con que esta creciendo o disminuyendo el error en el instante ¢. Como lo indican Tehrani
y Mpanda: “El control PID puede ser entendido como un control que toma el presente, el
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pasado y el futuro del error en consideracién” [9].

Planta/ | V(t)
-

Figura 2.1: Diagrama de bloques de un controlador PID. Fuente: Adaptado
de [10]

2.1.2. Regulador lineal cuadratico

El regulador lineal cuadratico, también conocido como LQR, es un método perteneciente
al control 6ptimo, area de las matematicas en la que se busca controlar sistemas dinamicos
planteados mediante la resolucion de un problema de optimizacion. En este problema de
optimizacién, las restricciones sobre las variables vienen dadas por ecuaciones diferenciales
lineales que representan la dindmica del sistema, mientras que la funciéon de costo viene dada
por una funcién cuadratica que suma los errores de distintas variables del sistema a controlar
con respecto a los valores deseados para estas. En la Figura 2.2 se presenta el diagrama de
lazo cerrado del controlador, donde se aprecian las ecuaciones de las dinamicas del sistema
correspondientes a z, y la funciéon de costo dada por y.

r i=Ax+Bu | X y
y =Cx + Du o
—K |e

Figura 2.2: Diagrama de bloques de un controlador LQR. Fuente: [11]

2.1.3. Control predictivo por modelo

Esta es una técnica de control que se basa en el uso de un modelo matematico del proceso
a controlar. El objetivo del control predictivo por modelo, también llamado MPC, es predecir
cémo se comportara el proceso en el futuro y utilizar esta informacién para realizar ajustes
en tiempo real para mantener el proceso en un estado deseado. Para implementar el control
predictivo por modelo, es necesario construir un modelo matematico de las dinamicas del
proceso que se desea controlar. Este modelo puede ser basado en ecuaciones fisicas que
describen el comportamiento del proceso, o puede ser un modelo basado en datos que ha sido
entrenado a partir de datos histéricos del proceso. Una vez que se tiene el modelo, se utiliza
para predecir como se comportara el proceso en el futuro y se comparan estas predicciones
con los valores deseados. Si se detecta una desviacion entre el comportamiento predicho y los
valores deseados, se realizan ajustes en los parametros de control para tratar de mantener el
proceso en un estado deseado. En la Figura 2.3 se tiene una representacion del sistema de
lazo cerrado del control MPC.
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Figura 2.3: Diagrama de bloques de un controlador MPC. Fuente: Adaptado
de [12]

2.2. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado es un area del aprendizaje maquina, inspirado en la psicologia
conductista, la que estudia como agentes pueden aprender a través de la prueba y error,
es decir, trata de replicar como los humanos aprendemos de nuestro entorno interactuando
y interviniendo en el, sin la necesidad de poseer conocimientos previos al respecto. De esta
manera, se busca desarrollar agentes, que sin decirles ni ensenarles explicitamente como deben
actuar frente a un problema, sean capaces de descubrir como comportarse de forma éptima,
al identificar que acciones son las mejores o que generan una mayor recompensa mediante la
experimentacion en el entorno. Por esta razon, esta area se define como un tercer paradigma
del aprendizaje maquina, distinto al aprendizaje supervisado y no supervisado, puesto que en
el primero a las maquinas se les ensena explicitamente como deben actuar, y en el segundo
se busca que la maquina aprenda a identificar patrones o extraer informacién de los datos,
sin definirle un objetivo.

2.2.1. Proceso de decision de Markov

El aprendizaje reforzado, en un sentido general, aborda el problema de aprender a controlar
un sistema dindmico. En este contexto, el problema del sistema dinamico se formula a través
de un proceso de decisién de Markov (MDP), definido por la tupla M = (S, A, T,r), en
donde S y A definen los espacios de estado y acciéon, T una distribuciéon de probabilidad con
respecto a la dindmica del sistema representada por T (s; + 1]s¢, a¢) y 7(s¢|a;) una funcién de
recompensa. El objetivo principal en el aprendizaje reforzado es aprender una policy o politica
que define una distribuciéon de probabilidad sobre las distintas acciones que se pueden tomar
para cierto estado del sistema, conociéndose esta como m(a;|s¢). A partir de esta distribucién
7 se tiene p(s;i1|st, a;) la probabilidad de transicionar al estado s;.; al tomar la accién a,
estando en el estado s;. Entonces el resultado del proceso secuencial de toma de acciones
realizada por el agente puede ser visualizada a partir de el modelo grafico presentado en la
Figura 2.4[13], en donde se debe tener en cuenta que la probabilidad de transicion p(s;11]|s:, a;)
es desconocida para el agente.
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Figura 2.4: Proceso secuencial de interacciéon del agente con el ambiente.
Fuente: [13]

Si la trayectoria 7 es una secuencia de estados y acciones de largo 7', dada por todas las
acciones y estados ocurridas desde un tiempo ¢ = 1 hasta 7', la distribucién de probabilidad
pr sobre esta trayectoria viene dada por la Ecuacion 2.1

T

px(7) = p(s1) H T(ag|se) T (Sealse, ar). (2.1)
t=1
La funcién objetivo del aprendizaje reforzado es J(m) de la Ecuacién 2.2, que correspon-
deria a la esperanza sobre la trayectoria de la distribucién mencionada anteriormente, en
donde se busca maximizar la recompensa final obtenida. En esta ecuacion v representa un
factor de descuento, que trata de reflejar los efectos del tiempo en esta ganancia que se busca
maximizar.

T
) = Brepe) | S0 (22
t=1

De esta manera, los modelos de aprendizaje reforzado buscan mejorar estas policies o
politicas de decision, para maximizar la recompensa. En este sentido, a mayor recompensa
que obtenga mi modelo, mejor esta cumpliendo controlar el sistema dinamico. Otros conceptos
importantes que se desprenden a partir de esta funcién objetivo definida, son las nociones de
funciones de valor. En primer lugar tenemos la funcién de valor de estado V™ dada por la
Ecuacion 2.3, que corresponde a la recompensa total esperada si partiendo en un estado s;
se siguiera una politica .

o
T t
V7 (s¢) = E, [Z v r(st/,at/|,st,at)1 (2.3)
¢=T
En segundo lugar tenemos la funcién de accion-valor Q™ dada por la expresion 2.4, que
corresponde a la recompensa total esperada si tras tomar una acciéon a; en un estado s; se
sigue una politica 7.

[e.e]
Q" (st,a¢) = E [Z Ar(sy, at/|st)] (2.4)
=T

En tercer lugar tenemos la funciéon de ventaja dada por la Ecuacion 2.5. Esta resta el
valor del estado V', que mide que tan bueno es el estado actual en el que nos encontramos, a
nuestra funciéon de accion-valor ), que mide el valor de tomar una accién en particular, en
un estado respectivo. A partir de esto podemos entender que la funciéon de ventaja A mide
que tan buena es una accioén, con respecto al resto de las posibles en el estado actual.

Q1 a¢) = V(s¢) + A(st, ay). (2.5)



2.2.2. Tipos de algoritmos de aprendizaje reforzado

Existen principalmente 3 criterios para clasificar los distintos algoritmos de aprendizaje
reforzado: el empleo de modelos, el como se formula la optimizacién y el como se lleva a cabo
el proceso de optimizacién.

La primera categoria distingue si los métodos emplean o no un modelo del entorno en el
que el agente opera. Para los métodos basados en modelo, también llamados model-based, se
plantea la existencia de un modelo que es capaz de representar las dinamicas del entorno. En
estos métodos el agente tiene acceso a informacion del entorno, o bien, tratan de entenderlo
creando un modelo aproximado que lo represente. Estos métodos emplean programacion
dindmica, para encontrar las mejores acciones a tomar a partir de los modelos que van
generando. Por otro lado, se distinguen también los métodos libres de modelo, conocidos
como model-free, los que no buscan ni tienen interés por conocer la dinamica del entorno que
los rodea, ya que solo les interesa conocer la consecuencia de sus actos al interactuar con el.
Las ventajas de los métodos basados en modelos, es que pueden resultar ser mas eficientes
y rapidos en aprender una buena politica, pero esto requiere tener mas conocimientos del
problema al momento de implementar estos métodos, por lo que los métodos libres de modelo
resultan ser mas faciles de implementar.

En la segunda categoria, los métodos se separan si es que estos aproximan directamente la
politica 7(s, a), conocidos como policy-based, o si es que estos optimizan la funcién de accién-
valor (s, a), conocidos como value-based. Los primeros, basados en optimizar la politica
trabajan directamente sobre la funcién objetivo J(), para lo que requieren parametrizar esta
funciéon mediante alguna aproximacion lineal, o el empleo de una red neuronal. Este tipo de
métodos aprende directamente la politica estocastica que dictamina que acciéon tomar segiin
el estado. Los segundos, optimizan las funciones de valor presentadas en la Subseccién 2.2.1,
mediante métodos iterativos que emplean distintas ecuaciones de programacion dinamica. En
estos ultimos tipos de métodos la politica es representada de manera implicita, puesto que
emplean estas funciones de valor obtenidas para determinar y escoger cual es la mejor accién
a tomar en un estado. Pese a la diferencia entre estos tipos de métodos, se han desarrollado
algoritmos que logran integrarlos con el fin de aprovechar las fortalezas de de cada uno, a los
que se les conoce como actor-critic.

La tercera categoria distingue si la politica es actualizada directamente en base a las
acciones que esta toma, lo que se conoce como on-policy, o si actualiza su politica indepen-
dientemente de los actos que esta tomando en el momento, llamado off-policy. Los métodos
on-policy trabajan optimizando su politica de accién en base a las acciones que estan to-
mando, buscando corregir o potenciar inmediatamente sus decisiones de acciéon tomadas. Por
otro lado, los métodos off-policy pueden emplear una politica de decision para explorar el
entorno y obtener datos, mientras que optimizan otra politica de forma paralela, empleando
estos datos recabados, o incluso empleando datos generados por otros agentes.

El trabajo desarrollado en este informe explorara principalmente algoritmos de aprendizaje
reforzado del tipo model-free, off-policy y valued-based, no obstante explorara también algunos
métodos que emplean la formulacion de optimizacién actor-critic.



2.2.2.1. Q-Learning

Este método derivado del método estadistico Q-value, fue presentado el ano 1989 [14] y es
conocido como el clasico ejemplo de un algoritmo model-free y value-based, el cual resuelve
del problema del aprendizaje reforzado ensenandole al agente que accidén es mejor tomar para
cada uno de los estados posibles del sistema. Para esto, el algoritmo actualiza una funcién de
accién-valor Q)(s, a) mediante la interaccién con el ambiente, empleando aprendizaje de dife-
rencia temporal, también conocido como TD-learning. E1 TD-Learning consiste en predecir
el valor futuro de una variable en una secuencia de estado, calculandolo a partir de la com-
binacién de la recompensa inmediata y su propia predicciéon de recompensa en el momento
siguiente. Luego, al avanzar al siguiente estado y recibir nueva informacién, comparara la
prediccién actual con la realizada anteriormente, donde este algoritmo calculara la diferencia
entre estas predicciones y utilizara esta diferencia temporal para ajustar la antigua predic-
cién a la nueva. Ahora, transfiriendo este tipo de aprendizaje al @Q-Learning, la funcién de
acciéon-valor Q(s,a) que se busca optimizar vendra dada por Ecuacién 2.6

Q(st, ar) = 1t +ymax Q(si41, a), (2.6)

expresion que se le conoce como ecuacion de Bellman. Luego, siguiendo con el proceso de
aprendizaje basado en TD-Learning, la actualizacion de los valores () se realizara empleando
la Ecuacion 2.7

Q" (s¢,a4)  Q(8¢,a4) + (rt + 7 max Q(s141,a) — Q(sq, at)) . (2.7)

Luego de terminado el proceso de entrenamiento, y encontrar nuestra politica del sistema
Q™ (s, a;), el agente entrenado escogerd la mejor acciéon a tomar mediante la Ecuacién 2.8

Q*(Staat) = mgXQW(Suat) (2-8)

Como la funcién Q7 (s, a;) entrega un valor para todos los pares accién-valor del sistema,
este algoritmo es representado por una tabla llamada () —table, que tendra dimensiones S X A,
con S y A el espacio de estados y acciones posibles. Este algoritmo tabular, ha demostrado
tener éxito cuando tanto el espacio de estado como el de accién se encuentran relativamente
acotados, o no son de gran tamafo, siendo una solucién bastante eficiente para estos casos.
Sin embargo, se debe distinguir que para casos donde no se cumplen estas condiciones, o
que también no se cuenta con una exploracion adecuada de todos los pares estado-accion,
el método resulta infructuoso o poco practico, pues se le dificulta lograr converger a una
buena politica de accién. Esto porque el método no cuenta con grandes capacidades de
generalizacién, o resulta demasiado costoso ser capaz de encontrar los valores () para todos
los pares estado-accion, siendo necesario optar por otro tipo de algoritmos.

2.2.2.2. Actor-Critic

Basado enQ-Learning, se diferencia de el en que optimiza tanto una funcién de politica,
como una funcion de valor ), como se mencioné en 2.2.2. Para esto, el algoritmo emplea dos
componentes distintos: un actor y un critico [15]. El actor es responsable de seleccionar la
accion a tomar en un estado determinado, mientras que el critico es responsable de evaluar la
accion seleccionada y actualizar la funcién @). El actor mencionado se entrena para aprender
una politica de toma de decisiones m(als;f) 6ptima a partir de la experiencia y las recom-
pensas obtenidas en el entorno. Esta politicas se actualiza minimizando la diferencia entre la
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accion seleccionada y la accién 6ptima mediante la Ecuacion 2.9

0 =0 — aVliogm(ay|ss; 0) - Q(s, ay), (2.9)

donde 6 son los parametros de la funcion que modela la politica 7. Por otro lado, el critico
se encarga de evaluar la accidon seleccionada y actualizar una funcién @), la que se diferencia
de la trabajada en @-Learning, puesto que viene dada por la expresion de la Ecuacion 2.10

Q(st,ar) =1 — YV (8¢5 w), (2.10)

donde w son los parametros de la funciéon de valor optimizada mediante diferencia temporal,
como en el Q-Learning convencional.

2.3. Aprendizaje reforzado profundo

Como se mencioné anteriormente, los métodos como el Q-Learning poseen dificultades
cuando se trabaja con espacios de estado y acciéon muy grandes o continuos, puesto que
el método no resulta escalable y termina fallando en lograr aproximar adecuadamente una
buena politica. Por esta razén es que resulta ttil trabajar con redes neuronales, puesto que
estas se efectivas como aproximadores de funciones tanto lineales como no lineales. Las redes
neuronales son una herramienta valiosa en el aprendizaje reforzado profundo debido a su
capacidad para procesar grandes cantidades de datos, aprender de manera no supervisada y
generalizar de manera efectiva. Esto permite que el aprendizaje reforzado profundo maneje
problemas méas complejos y aborde problemas que el aprendizaje reforzado convencional no
puede resolver, dando paso a la introduccién de nuevos algoritmos mas capaces.

2.3.1. Deep Q Learning

Este algoritmo presentado el ano 2013 [4], representé una revolucién en su momento, pues-
to que introdujo por primera vez un método libre de modelos que pudiera ser implementado
en entornos con espacios de estado y/o accién complejos, o muy grandes. El Deep Q)-Learning,
también llamado DQL, se basa en el @-Learning convencional, solo que este emplea redes
neuronales para aprender la funciéon () y tomar decisiones 6ptimas en el entorno. Esto permite
que el algoritmo aprenda a partir de un gran niimero de estados y acciones y se adapte a en-
tornos complejos y no estructurados. Las ecuaciones que definen este algoritmo son idénticas
a las empleadas en el Q)-Learning, solo que en este caso, se actualiza la funcién accién-valor
mediante una red Q) o Q-Network, y un algoritmo de optimizaciéon como el descenso de gra-
diente. La red neuronal se entrena para minimizar la funcién de pérdida del valor esperado,
que mide la diferencia entre el valor esperado de una acciéon en un estado determinado y el
valor real obtenido tras tomar la accién.

2.3.1.1. Double Deep Q Learning

Propuesto por Google DeepMind en el ano 2015 [16], este algoritmo es una adaptacién del
Deep @ Learning original, el cual era conocido de sufrir problemas de sobre estimacién de los
valores de la funcién Q(a, s), bajo ciertas circunstancias. Inspirado en el Double Q)-Learning
[17], esta modificacién al DQL, propone separar la responsabilidad de evaluar la politica avara
de accién, de la estimacion de los valores, asignandoles esta tarea a dos ()-Network distintas.
De esta manera se trabaja con una red principal con parametros 6, encargada de seleccionar
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la mejor accién posible, y con una red objetivo de parametros ¢, encargada de evaluar la
accion tomada. Buscando alterar lo menor posible el DQL original, la actualizacién de los
parametros 6 de la red principal se realiza de idéntica manera, solo que para esta instancia
la ecuaciéon de Bellman es modificada mediante la expresion de la Ecuacion 2.11

Q(s¢,a;0) = r(sy, ap) +vQ (St+1; argmaxQ (11, a; 0); 9') , (2.11)

donde es posible apreciar que los pardmetros de la red objetivo son usados para estimar
los valores de estado para s;;1. En cuanto a la actualizacién de los parametros € de la
red objetivo, este se realiza de manera periddica copiandolos de la red principal, buscando
mantener estaticos estos parametros por este periodo de espera, lo que permitiria reducir las
sobre estimaciones experimentadas por la red principal.

2.3.1.2. Duelind Deep Q Learning

Este algoritmo presentado, de igual manera que el anterior, por Google DeepMind en el ano
2015 [18], propone emplear un cambio en la arquitectura de las redes neuronales empleadas
en Deep ) Learning. Este cambio de arquitectura consiste en separar los valores de la funcion
Q(a, s) en dos estimadores distintos, consistentes de la funcién de valor V(s) y la funcién de
ventaja A(s,a). Recordamos que esta funcion de ventaja fue presentada anteriormente en la
Ecuacion 2.5. Este cambio en la arquitectura se propone mediante el empleo de dos capas
neuronales paralelas, asignandole a una el trabajo de calcular V' y a la otra el de calcular A.
No obstante, la implementacién directa de la funciéon () presentado en la Ecuacién 2.5, no
es posible, ya que durante el proceso de entrenamiento de la red, resultan inidentificables los
aportes correspondientes de V' y A al calculo de ). Por esto se propone alterar el calculo de
Q@ de la forma presentada en la Ecuacion 2.12

Qe ar) = V(se) + (Asy, ar) — |;| > Alsia) (2.12)

donde A viene dado por la dimensionalidad del espacio de acciéon. Este cambio propuesto
en la arquitectura busca ayudar en el proceso de generalizacién del agente, pues plantea
facilitarle el identificar de mejor manera, si un posible estado futuro es peor con respecto
al resto. En la Figura 2.5 se presenta el diagrama desarrollado por DeepMind, que permite
visualizar las diferencias entre la arquitectura de @Q-Network y la nueva arquitectura de red

de duelo, o Dueling Q)-Network, propuesta.

Figura 2.5: Una red neuronal Q cldsica (izquierda) y una red neuronal de
duelo (derecha). La red neuronal de duelo implementa las dos capas para-
lelas, que son combinadas mediante la Ecuacion 2.12. Fuente: Adaptado de
[18]
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2.3.1.3. Deep Q Learning from Demostration

Conocido también como DQfD [19], es una variante de Deep @Q-Learning. A diferencia del
algoritmo original, que solo utiliza recompensas para guiar el aprendizaje del agente, DQfD
utiliza tanto recompensas como demostraciones de expertos para guiar el aprendizaje. Las
demostraciones de expertos son soluciones 6ptimas del problema proporcionadas al agente
durante el aprendizaje. Estas demostraciones se utilizan para proporcionar una “pista” al
agente sobre cémo resolver el problema, lo que le permite aprender mas rapidamente y a
menudo llegar a una solucién mas 6ptima. Para emplear estas demostraciones expertas, se
requieren unos ajustes en la funcion de pérdida empleada para actualizar la funcién (). Por
ejemplo, si una demostracién de expertos muestra que tomar una determinada accién en un
estado especifico es 6ptimo, entonces el valor objetivo para esa accion en ese estado se ajustara
para reflejar esto. Para calcular este valor objetivo ajustado utilizando las demostraciones de
expertos, primero se selecciona una demostracion de expertos y se determina la accién 6ptima
tomada en cada estado de la demostracion. Luego, se asigna a cada accién 6ptima tomada en
cada estado un valor objetivo de 1 y se asigna a todas las demés acciones un valor objetivo
de 0. Adicionalmente se utiliza una técnica de regularizaciéon llamada “regularizacion L2”
para evitar el sobre ajuste de la red neuronal. La regularizacion L2 se utiliza para agregar un
término de penalizacion a la funcién de pérdida que mide la complejidad de la red neuronal y
se ajusta para evitar que la red tenga un rendimiento peor en el conjunto de datos de prueba.
Con estos ajustes, la funcién de pérdida utilizada para optimizar la red neuronal corresponde
a la Ecuacion 2.13

7@ = (ri+ 7 max [Qsen,a)] ~ Qs ) )

(2.13)

2+ (max[Q(sr @)+ Har,a)) = Qswap) ) + Az - 30

En la Ecuacion 2.13 I(ag, a) es el valor objetivo ajustado utilizando las demostraciones

de expertos para la acciéon ag en el estado s;, Ag controla la importancia relativa de las

demostraciones de expertos, Ao controla la intensidad de la regularizacién, 6 son los pesos
de la red neuronal y 3° 6% es la suma de los cuadrados de los pesos de la red neuronal.

2.3.1.4. Neural Fitted Q Iteration

Este método también conocido como NFQ), es una versién actualizada del algoritmo Fitted
Q iteration [20], el cual fue desarrollado con la intencién de superar las desventajas que
poseia el Q-Learning al trabajar con espacios de estado y/o accién continuos, o discretos
muy grandes. Este método previo buscaba implementar algoritmos basados en arboles, de tal
manera de entrenar multiples funciones ), que convergerian a una mejor soluciéon que en el
caso del @-Learning estandar. En cuanto a esta nueva version, que como su nombre lo indica
emplea redes neuronales y que se le conoce también como NFQ [21], opera de manera un
tanto similar al Deep Q-Learning. En este algoritmo la red también es entrenada empleando
la ecuacion de Bellman para actualizar los parametros de (), salvo que en este caso la red
recibe de input tanto el estado como la accién para la que se desea calcular su valor (). El
método opera de esta manera porque trata de encontrar el valor () éptimo para cada estado
sy accion a, lo que significa encontrar la accién que maximizara la recompensa esperada a
largo plazo.
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2.3.2. Soft Actor Critic

Soft Actor-critic, también llamado SAC, se encuentra basado en el algoritmo actor-critic,
que es una técnica de aprendizaje por refuerzo que combina dos componentes: un actor
y un critico. El actor toma decisiones en el entorno y el critico evalta la calidad de esas
decisiones. A diferencia del actor-critic original que utiliza una politica determinista, SAC
utiliza una politica suave (soft) que es una distribuciéon de probabilidad sobre las acciones.
Esto permite una mayor flexibilidad en la toma de decisiones y puede mejorar la estabilidad
y el rendimiento del algoritmo. La politica suave se calcula mediante la Ecuacion 2.14

exp(Q(st, ar) /)
Yo exp(Q(se, a)/a)’
con o un parametro de temperatura. Este método también se distingue porque su funcion
objetivo cuenta con una componente entropica, que se utiliza para maximizar la diversidad

en las decisiones tomadas por el actor. Esta componente se puede calcular utilizando la
Ecuacion 2.15

m(ailsy) = (2.14)

H(m) == w(a|s) log m(als,), (2.15)
donde H es la entropia y 7 es la politica suave. Luego, la funcién objetivo completa de la
politica, vendra dada por la Ecuacién 2.16

T
J(7) = Ermpoioy [37'7 (50, 01) + aH(m(-]31)] (2.16)
t=1

2.4. Aprendizaje reforzado fuera de linea

Como se menciond previamente en la Subseccién 2.2.2, se distinguen dos tipos de apren-
dizaje reforzado segin el como se haga la actualizaciéon de politica. En el primero, conocido
como on-policy o online reinforcement learning (a), las politicas de decisién son actualiza-
das a través de la informacion que adquiere al interactuar de forma in situ sobre el sistema
dindmico que se quiere controlar. O sea que la politica implementa la tltima informacién
obtenida de su ultima interaccién con el medio. En el segundo tipo, se tiene el aprendizaje
reforzado off-policy (b), en el cual esta informaciéon que adquiere in situ se va almacenando
en un buffer o espacio de memoria haciendo una actualizacion de las politicas de decision
de manera mas esporadica, lo que lo hace un proceso mas eficiente, por reducir el tiempo de
computo que se gasta al estar actualizando las politicas constantemente. En la Figura 2.6 [7]
se puede apreciar una representacién grafica de estos tipos de aprendizaje reforzado.
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(a) online reinforcement learning  (b) off-policy reinforcement learning

datos de simulacién{(s;,a;,s;, )} datos de simulacién{(s;, a;,s},7;)}

S, T |

buffer
D

. .

actualizacién

7Tk actualizacién & 7"' k
a Tk+1 |

Tk+1

simulacién(es)

simulacién(es)

Tk+1

Figura 2.6: Tipos de aprendizaje reforzado online
Fuente: Adaptado de [7]

A diferencia de los dos tipos de aprendizaje mencionados anteriormente, el aprendizaje
reforzado offline (c) se emplea una sola vez las bases de datos existentes o previamente
adquiridas, con la que se entrena el modelo para extraer una politica de acciéon cualquiera,
que generalmente se desconoce. En este sentido, la politica de acciéon se obtiene solo al final,
cuando se es entrenado completamente el modelo, y se obtiene la mejor politica extraible de

los datos. Se tiene una representacion grafica del aprendizaje reforzado offline en la Figura 2.7
[7].

(c) offline reinforcement learning
{(Si,, a;, 5;’ 71)}

= e - = -

I
1
| [
D |
‘ | 7T
I{ aprender a
simulacién(es) : 70 I \ implementacién

datos recolectados -— o o — |
una vez con .
cualquier politica fase de entrenamiento

Figura 2.7: Aprendizaje reforzado offline. Fuente: Adaptado de [7]

Llamaremos formalmente a D = {(s;, a;, s;,7;)} las tuplas que conforman el dataset dis-
ponible para el agente para que aprenda sus politicas. Se asume que los estados s en este
conjunto de datos poseen una distribucién desconocida s ~ d™(s), que a la vez es inducida
por la distribucién de una politica desconocida a ~ mg(als). Con respecto a los estados fu-
turos, estan dados por las correctas dinamicas de probabilidad del sistema, que también son
desconocidas, pero que se asumen iguales, mientras que la recompensa r < r(s|a) viene dada
por la funciéon de recompensa también desconocida. En el caso del aprendizaje reforzado offli-
ne, atin se tiene el objetivo de encontrar la politica de accién que maximice J(7) una vez que
se emplee el agente en el ambiente. A diferencia del aprendizaje reforzado online, el aprendi-
zaje reforzado offline no permite utilizar al agente en el ambiente durante el entrenamiento,
lo que hace que las distribuciones relevantes sean desconocidas y dificulta su implementa-
cién. Ademas, existen otros problemas que pueden afectar la adaptabilidad y generalizacién
de los agentes en comparaciéon con el aprendizaje reforzado online. Estos problemas estan
relacionados con la estacionariedad de la distribucién de los datos de entrenamiento y la
ausencia de retroalimentacion en tiempo real del entorno durante el entrenamiento. Uno de
los principales problemas es el cambio de distribucion, que ocurre cuando la distribucion del
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conjunto de datos de entrenamiento difiere significativamente de la distribucién del entorno
real en el que se utilizara el agente. Otro problema comin es la sobreestimacion del valor de
las acciones del agente en el conjunto de datos de entrenamiento. Estos problemas pueden
afectar la capacidad del agente para tomar decisiones 6ptimas en situaciones nuevas y no
vistas. Ademas de los problemas de cambio de distribucién y sobreestimacion mencionados,
otro problema comiin en el aprendizaje reforzado offiine es la falta de exploracion. Este pro-
blema surge debido a la ausencia de retroalimentacion en tiempo real del entorno durante el
entrenamiento, lo que hace dificil descubrir acciones no probadas y limita el conocimiento del
agente sobre las posibles acciones. A pesar de estas dificultades, las siguientes razones [13]
permiten justificar que es posible implementar el aprendizaje reforzado offline, para obtener
un agente que pueda actuar de forma adecuada, una vez es empleado en el ambiente:

* Es posible encontrar “buenas politicas” dentro de un dataset lleno de tanto malos como
buenos comportamientos.

* Buenos comportamientos encontrados para cierto estado pueden ser generalizados sugi-
riendo que estos sean posibles buenos comportamientos en otros estados.

* Buenos comportamientos pueden ser combinados entre si.

2.4.1. Estrategias de aprendizaje reforzado offline

Se distinguen principalmente 3 tipos de estrategias de aprendizaje reforzado offline. La
primera de ellas es la de evaluacion offline mediante importance sampling, que consiste en una
técnica usada para estimar propiedades de una distribucién en particular, buscando en este
caso obtener las distintas trayectorias de posibles politicas de decision que puedan existir en
los datos. La segunda de ellas se realiza implementando programacion dinamica, la cual busca
aprender una funciéon que relacione los distintos estados con las acciones, para luego extraer
de ella la politica de decisién 6ptima. El tercer tipo de estrategia corresponde al basado en
modelos, donde en este el aprendizaje no se realiza solo en base a ir tomando acciones y ver
el estado al que se llega, sino que durante el entrenamiento, también se le asiste al agente
entrenado, pudiéndole entregar en casos informacién de que accién es mejor. Esto tltimo
puede considerarse como que posee un mayor factor de aprendizaje supervisado que el resto
de estrategias. Como se ha mencionado antes, el trabajo realizado en este informe se centra
en el analisis y comparacién de distintos tipos de estrategias de aprendizaje reforzado. Por
lo tanto, a continuacion, se presentaran tres algoritmos distintos que emplean una o mas
de las estrategias mencionadas anteriormente para el posterior andlisis y comparacion de los
distintos tipos de estrategias de aprendizaje reforzado.

2.4.1.1. Conservative Q Learning

Un problema presente en los algoritmos off-policy, como el Q-Learning y sus derivados,
es la sobre estimacion de los valores de la funcién Q(a,s). Este problema resulta ser mas
complejo para el aprendizaje por refuerzo offline, puesto que en su proceso de aprendizaje
los datos empleados son estaticos y el cambio de distribucion entre este conjunto de datos
y la politica aprendida se acenttia [7]. Con el fin de afrontar estas limitaciones, Kumar en
al. [22] presentan este algoritmo, que plantea aprender una funcién @ conservadora, que se
refiere a que el valor esperado de la politica aprendida limite inferiormente al valor de la
funcién @ real. Para esto, el algoritmo plantea que al momento de entrenar nuestra funcion
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Q, se busque minimizar los valores () esperados, al mismo tiempo que se considera el error
de Bellman con respecto a los valores () reales. De esta manera se utiliza la Ecuacion 2.17

Qk—H <~ argglina : (E8~D,a~u(a\s) [Q(Sa CL)] - E5~D,a~7r,3(at|st) [Q(St7 at)])

1

+§Est7at75t+1ND {(Q(st, ag) — B”Qk(st, at)>2]

(2.17)

en el proceso de actualizacion de nuestra funcion ), donde a es un factor de trade off,
D es el conjunto de datos con el que se entrena generado por la politica ms(als), pals) es
la distribucion actual de los pares estado-acciéon, y B” es el operador de Bellman. De esta
manera, la expresion dada esta conformada por el calculo de dos términos, siendo el primero
la diferencia entre el valor esperado () de la distribucién actual y el valor esperado () con
respecto a la politica que se esta aprendiendo en el entrenamiento, ponderados por el factor
de trade off escogido. El segundo término corresponde a un término de regularizacién que
minimiza la discrepancia entre la funcion @) actualizada y la funciéon () aproximada por el
operador de Bellman. Este enfoque pesimista no esta libre de fallas, pues puede sufrir de
subestimacion de los valores de ), y de un ajuste excesivo a los datos de entrenamiento, por
lo que el pardmetro a debe ser correctamente ajustado para evitar estos dos problemas.

2.4.1.2. Implicit Q Learning

Como ya se ha mencionado anteriormente, el aprendizaje reforzado offline trata de ser
capaz de aprender una politica mejor que la que se le presenta en los datos recolectados con
los que aprende, mientras que al mismo tiempo debe minimizar la desviaciéon de la politica
generada para evitar errores al enfrentarse con situaciones no vistas producto de un cambio
de distribucién. Con este problema en mente, Kostrikov et al. [23] proponen este algoritmo,
el cual plantea no volver a evaluar acciones fuera del conjunto de datos con el que aprende,
aun logrando ser capaz de aprender una mejor politica que la presente en los datos, mediante
la generalizacién. Para lograr esto, el algoritmo se implementa utilizando soft actor-critic,
teniendo un actor que toma decisiones en el entorno y un critico que evalua la calidad de esas
decisiones. La red neuronal del actor aprenderd la politica 7(as|s;), con la que seleccionard
la acciéon mediante la Ecuacion 2.18

a*(s;;m) = max (s, a). (2.18)

Esta funcién de politica sera entrenada, para maximizar el retorno esperado y la entropia de
la politica. Esto se hara mediante la funcién de pérdida de la Ecuacion 2.19

L(%U) = E(St,at)ND[A(Sta at) : log ﬂ-lb(atlst)]? (219)

En la que v son los pardmetros de la red, y A(s;,a;) es la funcién de ventaja que estimard
el critico. Esta funcion de ventaja, trabaja de similar manera que la vista en las redes de
duelo, presentadas en la Subsubseccion 2.3.1.2, a excepcién de que se emplearan dos redes
separadas para Q(s,a) y V(s). De esta manera el critico constard de dos redes neuronales
que estimaran la ventaja mediante la Ecuacién 2.20

A(s,a) = Q(st, ar;0) — V(s; 9), (2.20)
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donde 0 seran los parametros de la funcién de accién-valor y ¢ los de la funcién de valor
estado. La idea principal de hacer esto, es que ayuda a reducir la varianza en la estimacion
de los valores de accion-estado, lo que puede mejorar la estabilidad del agente y reducir la
oscilacion en su comportamiento.

2.4.1.3. Batch Constrained Q Learning

Los algoritmos off-policy, como DQL, requieren una gran cantidad de experiencia para
aprender eficazmente, puesto que trabajar con conjunto de datos fijos introduce errores de
extrapolacion. Este método, conocido también como BCQ [24], aborda esta limitacién utili-
zando lotes o batches de experiencia, en lugar de solo una experiencia a la vez, para actualizar
la funcién de valor-accién. Esto permite al agente aprender de manera mas eficiente, ya que
puede aprovechar las correlaciones entre las experiencias en el lote. También este sistema de
aprendizaje reforzado emplea soft actor-critic para aprovechar sus capacidades de generaliza-
cion y estabilidad. Por consiguiente el algoritmo contara con un actor que toma decisiones en
el entorno y un critico, que en esta instancia lo emplea como un modelo generativo, para pro-
ducir acciones similares a las vista en el batch empleado. En este método el actor aprendera
la funcién de accién-valor Qy(a|s;), con la que seleccionara la accién mediante la expresion

a*(sym) = ‘Gallglma? Qo(s1,a) (2.21)
alGw(als¢iq
max Gw(a'\tt+1)

donde G, (a|s) es el modelo generativo, el cual calcula la probabilidad de la acciéon tomada con
respecto a las acciones en el batch, la que se toma en cuenta solo de superar un threshold de
probabilidad 7. También en esta ecuacion € son los parametros de la red del actor, mientras
que w son los parametros del critico, que en este caso es el modelo generativo. El actor
estimara la funcién Q mediante la clasica Ecuacion 2.22 de Bellman

Q(s¢,ar) = (54, a¢) + ymax,Q(s¢41,a), (2.22)

por lo que empleard el error de Bellman como funcién objetivo. Por otro lado, el modelo
generativo operard similar al termino entrépico del soft actor-critic convencional, que tendra
la funcién objetivo a optimizar dada por la Ecuacion 2.23

Jo=— > logG,(als), (2.23)
(s,a)eM

con M el batch empleado al momento de entrenar. Este modelo generativo se implementa
mediante una red neuronal adicional, que se entrena utilizando conjuntos de datos de pares
estado-accion, buscando que esta red aprenda a generar acciones para un estado dado, que
sean similares a las acciones reales observadas en los datos de entrenamiento. Este método,
posee la particularidad de que la politica de acciéon que produce debe utilizar tanto la red del
actor como la del critico para operar.
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Capitulo 3

Formulacion del problema y
metodologia de trabajo

El trabajo efectuado en esta memoria considerd la realizacion de un trabajo explorato-
rio, a través del estudio de algunos de los esquemas mas actuales de aprendizaje reforzado
offline. También se busco el comprender como es que estos esquemas pueden aplicarse para
controlar un sistema dinamico del que se desconoce un modelo que lo represente, por medio
del desarrollo de un controlador. Esto se realiz6 mediante un estudio del arte del aprendizaje
reforzado offline, investigando posteriormente como se realiza su implementacion en Python,
lenguaje escogido debido a su extensivo uso en el campo del Machine Learning. Tras esta
etapa de estudio inicial, se hizo la busqueda de un sistema o proceso dindmico, que resulte
de interés su estudio, con el fin de desarrollar un sistema de control sobre el, que implemente
los esquemas de aprendizaje reforzado offline investigados.

3.1. Proceso dinamico a controlar: El péndulo inverti-
do

Como se menciono6 anteriormente, se desea evaluar la capacidad de los esquemas estudiados
al emplearce como sistemas de control en procesos dinamicos. Por esta razoén se ha optado
por trabajar con el clasico problema de control del péndulo invertido o CartPole descrito
por Barto, Sutton, y Anderson en “Neuronlike Adaptive Elements That Can Solve Difficult
Learning Control Problem” [25]. Este sistema dindmico consiste en una barra conectada en
uno de sus extremos a un carro, el cual se puede desplazar de manera horizontal por una pista.
El objetivo principal es ser capaz de mantener la barra alzada de manera vertical, sin salirse
de cierto intervalo de posicién definido en la pista, y debiendo realizar esto solo aplicando
fuerzas de manera horizontal sobre el carro. El modelo de este sistema estara definido por
cuatro variables de estado consistentes de

* x: Posicién horizontal del carro [m],
» i: Velocidad horizontal del carro [m/s],
* 9: Angulo del poste con el eje vertical [rad],

* 0: Velocidad angular del poste [rad/s],
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y el controlador empleado sobre este sistema solo podréa actuar aplicando una fuerza de 10N
en la direccién izquierda o derecha sobre el carro, a intervalos de tiempo discreto. En las
Ecuaciones 3.1 y 3.2, se presentan las dinamicas no lineales que modelan el problema del
péndulo invertido.

g sin O —Ft—mléf sin 0t+ucsgn(:bt):| ppBt
\ —

. me+m ml
0 l |:é __ mcos? 0,5} ! <31>
3 Mme+m
F, +ml |62 sin6; — 6 cos 0, — sen (T
. t [ t t t] fesgn( t>’ (3.2)

me+m

donde g es la aceleracion de gravedad, m. la masa del carro, m la masa de la barra, [
la mitad del largo de la barra, pi. el coeficiente de friccién entre el carro y la pista, pu, el
coeficiente de friccion entre el carro y la barra, y F; la fuerza aplicada sobre el carro. En la
Figura 3.1 se presenta un dibujo esquemaético del péndulo invertido sobre un carro.

Figura 3.1: Diagrama del péndulo invertido sobre un carro. Fuente: [26]

3.2. Python y Gym

El trabajo realizado en esta investigacion, decidio llevarse a cabo empleando el lenguaje de
programacion Python, por su popularidad y la cantidad de librerias con las que cuenta, para
trabajar en problemas de Machine Learning y Control de Sistemas. También una motivacion
para emplear este lenguaje, fue la existencia de la API Gym de OpenAl, desarrollada origi-
nalmente para implementar algoritmos de aprendizaje reforzado. En Gym, existen multiples
ambientes virtuales, en los que es posible implementar esquemas de aprendizaje reforzado, y
Machine Learning en general, ademas de ya contar con una version del modelo de péndulo
invertido, presentado en la Seccién 3.1. En la Figura 3.2 se presenta el ambiente virtual del
péndulo invertido, llamado CartPole en la API.

Figura 3.2: Ambiente del péndulo invertido en Gym
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3.3. Datos para el entrenamiento fuera de linea

El enfoque fuera de linea requiere emplear conjuntos de datos previamente obtenidos para
entrenar los distintos algoritmos de aprendizaje reforzado. Estos conjuntos de datos deben
contar con la informacién, que permita representar el problema como un proceso de decisién
de Markov [1], o sea deben contener trayectorias de estado, accién, recompensa y estado
siguiente, que emplearan los agentes para aprender. Adicionalmente, los agentes requieren
trabajar con datos de los que puedan extraer politicas de decisiéon convenientes, osea, que les
muestren buenos comportamientos que aprender, para emplearlos en encontrar una politica
de accién con un alto rendimiento, o cercana a la 6ptima. Por esta razon, se plantea obtener
datos de soluciones ya probadas del problema del péndulo invertido, proponiendo emplear
tres sistemas de control distintos:

1. Controlador PID
2. Regulador Lineal cuadratico

3. Control predictivo por modelo

Se decidi6é escogerlos, porque ya existen implementaciones de ellos empleando Python,
sobre el ambiente CartPole mencionado en la Seccion 3.2, acelerando de esta manera el
proceso de generar los datos. Debido a las distintas capacidades de estos métodos, se decidio
emplear los controladores PID y LQR para generar datos del balanceo del péndulo, mientras
que el MPC se utilizé para generar datos de como alzar el péndulo, cuando este se encuentra
de manera vertical hacia abajo. Para cada uno de los controladores PID y LQR, se registraron
5000 interacciones en el ambiente CartPole, divididas en episodios de interaccion cada 100
pasos en el ambiente. Al comienzo de cada uno de estos episodios, una variable aleatoria
uniforme configuraba las condiciones iniciales del carro en los intervalos de posicién [—1.5, 1.5]
y de inclinacion [—0.5,0.5] rad, para ser capaz de abarcar en los datos un buen porcentaje
del espacio de estado del sistema. Para el MPC se realizé algo similar que en los otros
controladores, solo que para este se registrd el doble de transiciones, y la posicion angular
inicial del péndulo, fue estando de manera vertical hacia abajo. Se decidi6 emplear el MPC
de distinta forma al resto de los controladores, puesto que se uso para obtener datos de como
elevar el péndulo, y no solo equilibrarlo, como en el caso de los otros. Debido a la capacidad
de estos controladores, de resolver los problemas de elevar y balancear el péndulo, se refirio
a los datos generados por ellos de origen experto. Adicionalmente a los registros de estos tres
controladores, se registré 5000 transiciones empleando una politica aleatoria, bajo las mismas
condiciones que los dos primeros controladores mencionados. Se decidié generar estos datos
aleatorios, para estudiar los efectos de la inclusion de estos, en el desempeno del aprendizaje
de los agentes, para evaluar la capacidad de generalizacion y la robustez de cada algoritmo.
De esta manera se consider6 4 conjuntos de datos segun el tipo de politica empleada en su
generacion:

1. Conjunto de datos PID de 5000 transiciones
2. Conjunto de datos LQR de 5000 transiciones
3. Conjunto de datos MPC de 10000 transiciones

4. Conjunto de datos aleatorios de 5000 transiciones
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Estos conjutos de datos se emplearon para construir multiples bases de datos, que se
detallaran posteriormente en la Subseccion 3.5.1. Estas bases de datos se construyeron en
funcién de dos problemas definidos en la Subsecciéon 3.5.2, con los que se propone evaluar
el desempeno de los distintos algoritmos. Al momento de generar estos conjuntos de datos
también se tomaron consideraciones de la funcién de recompensa que se emplearia en el
ambiente, las que se detallaran a continuacion.

3.3.1. Funcion de recompensa

El ambiente CartPole implementa por defecto, una funcién de recompensa discreta descrita
por Sutton et al. [25] en su planteamiento del péndulo invertido, la que se puede generalizar
mediante la Ecuacion 3.3,

_ {1 if |.§L’| < Tthreshold and |6| < 0threshold7 (3 3)

0 otherwise.

A esta funcion se le referird, de ahora en adelante, como la funcién de recompensa default.
Como esta es una funcion de tipo discreta, se propuso trabajar también con una funcién
continua, para contrastar como impactan estas distintas funciones en el aprendizaje. La
funcién propuesta se presenta en la Ecuaciéon 3.4,

R, =cosf — 0.1 2°. (3.4)

A esta funcion, se le referird como la funciéon de recompensa customizada. Teniendo en cuen-
ta estas dos funciones planteadas, los cuatro conjuntos de datos que se mencionaron en la
Seccién 3.3 fueron generados dos veces, empleando ambas funciones de recompensa por se-
parado.

3.4. Formulacién y configuraciéon de algoritmos
Los algoritmos de aprendizaje reforzado que se implementados en este trabajo fueron:
1. Deep Q-Learning,

2. Deep Q-Learning from Demostration,

Neural Fitted () Iteration,

= W

Conservative Q)-Learning,
5. Implicit Q)-Learning y
6. Batch Constrained ()-Learning.

Cada uno de estos algoritmos, a excepcion de NFQ, fue implementado considerando cuatro
variantes del mismo. Estas variantes fueron:

1. versién vainilla (estandar),

2. con Double Q-Networks,

3. con Dueling Networks y
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4. con Double Dueling @Q-Networks,

donde las redes Double y Dueling, son las variantes sobre redes @), detalladas en las sub-
secciones 2.3.1.1 y 2.3.1.2. Sobre el algoritmo NFQ solo se implement6 la version vainilla y
Double, puesto que por su manera de codificarse, no era posible que empleara Dueling Net-
works. Esto da un total de 22 codificaciones de algoritmos de aprendizaje reforzado distintos.
Estos algoritmos y sus variantes, fueron codificados empleando las librearias de Numpy y
Tensorflow en Python. Se definié que cada red que emplearan estos algoritmos, serian de 2
capas ocultas de 32 neuronas, empleando la funciéon de activacién ReLu.

3.5. Entrenamiento y evaluacién de las implementa-
ciones

Para poder evaluar las capacidades de los distintos esquemas codificados, se defini6 dos
casos del problema del péndulo invertido. El primero de ellos, fue entrenar los modelos para
que fueran capaces de mantener equilibrado el péndulo, el segundo fue el de entrenarlos para
que fueran capaces de alzar el péndulo, cuando este se encontrara en posicién vertical hacia
abajo.

3.5.1. Entrenamiento de agentes

Aunque algunos de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo, como DQL, NFQ y DQfD,
se desarrollaron inicialmente para su uso en linea, se han adaptado y mejorado con el tiempo
para poder aplicarse offline, lo que ha dado lugar a la creacion de algoritmos como CQL, BCQ
e IQL, que se disenaron especificamente para un uso fuera de linea. En el presente trabajo,
se decidié entrenar todos los algoritmos mencionados de manera offline, con el objetivo de
contrastarlos y analizar como las adaptaciones y mejoras en el aprendizaje por refuerzo han
permitido expandir el uso de métodos como el Deep QQ Learning a la implementacion con
datos fuera de linea. A continuacién se presentara como se realizo el entrenamiento offline de
cada uno de los algoritmos mencionados.

3.5.1.1. Balanceo de péndulo

Teniendo en consideracion el primer caso planteado anteriormente, se realizd una serie
de consideraciones, con respecto a los datos a emplear, en el entrenamiento de los agentes.
Tomando en consideracién el trabajo realizado por Schweighofer et al. [27], donde se analiza
como las caracteristicas de los datasets empleados, durante el entrenamiento influencian el
desempeno de los algoritmos offline, se ha decidido distinguir la diferencia entre los datos
obtenidos a partir de, una politica de decisién experta y los obtenidos por una politica
aleatoria. Estos primeros datos mencionados corresponden a los obtenidos a través de las
técnicas de control descritas en la Seccion 3.3, los que se considera que representan maneras
6ptimas de resolver el problema del péndulo invertido. Con esto en consideracién se plantean
dos escenarios en el entrenamiento de cada algoritmo y sus respectivas variantes, siendo el
primero donde se entrega a los agentes una base de datos solo con data experta, y en la
segunda la adicion de los datos obtenidos por la politica aleatoria. Se busca poder contrastar
estos dos escenarios y evaluar la influencia que pueden ejercer la calidad de datos empleados
en el entrenamiento de los agentes.

Otra consideracion respectiva a las bases de datos empleadas, considera el distinguir entre
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las funciones de recompensa empleadas durante la obtencion de los datos. Como se menciond
anteriormente en "Datos para el entrenamiento fuera de linea", para la obtencién de datos se
consideré trabajar tanto con la funcién de recompensa definida por Sutton et al. [25], como
también con la funcién de recompensa customizada presentada en Subseccion 3.3.1, la que
buscaba reflejar de manera mas precisa el objetivo al cual se desea llevar el péndulo. De esta
manera se busca adicionar dos escenarios més a los planteados segin el uso de solo data
experta o mixta, agregando la consideracién de cual funcién de recompensa se empled al ob-
tener los datos. Para el escenario planteado con data experta, se construyeron bases de datos
conformadas por los conjuntos de datos obtenidos a partir e los controladores PID y LQR.
En cuanto al caso de data mixta, se generaron bases de datos que consideraban los mismos
datos para el escenario experto, pero que adicionalmente integraron los conjuntos de datos
obtenidos con la politica aleatoria. Por consiguiente se entrenaran los agentes considerando
los 4 siguientes escenarios:

* Datos expertos empleando funcién de recompensa clasica.
* Datos expertos empleando funcién de recompensa customizada.
* Datos mixtos empleando funciéon de recompensa clésica.

* Datos mixtos empleando funciéon de recompensa customizada.

Estos escenarios plantean dos bases de datos expertas, conformadas por 10000 registros
de transiciones cada una, obtenidas empleando los controladores, pero cada una empleando
una funcién de recompensa diferente, y dos bases de datos mixtas conformadas por 15000
registros, pues adicionan a los datos expertos las 5000 transiciones generadas por la politica
aleatoria. Considerando los distintos escenarios formulados, se decidi6 realizar el proceso de
entrenamiento de los agentes durante 3000 épocas, y empleando batches de 32 registros, ex-
traidos de la base de datos segun el escenario respectivo de ese agente, utilizando un sampleo
aleatorio en cada entrenamiento, pero empleando la misma semilla para el sampleador res-
pectivo de cada agente. Se utilizd6 una misma semilla para que cada agente fuera entrenado
utilizando los mismos registros de datos, con el fin de reducir lo més posible los factores
estocasticos en el proceso de entrenamiento.

3.5.1.2.  Elevacién del péndulo

Ahora, tomando en consideracion el segundo caso planteado, se optd por trabajar solo
con el conjunto de datos MPC y empleando la funciéon de recompensa customizada. Se opto
por esta manera, ya que para este caso no se tiene intencién de estudiar los efectos de las
distintas funciones de recompensas planteadas, ni tampoco los efectos de la calidad de los
datos. Solo se desea poder evaluar la capacidad de los algoritmos, de poder aprender a elevar
el péndulo, puesto que se considera una tarea mucho més compleja que solo mantenerlo
balanceado. Por esto se decidié realizar un proceso de entrenamiento similar que el caso
anterior, entrenamiento los agentes durante 3000 épocas, y empleando batches de 32 registros.

3.5.2. Evaluacion de los agentes

A modo general, la evaluacion de los multiples agentes implementados se realizé cada
10 épocas de entrenamiento, evaluando 10 episodios distintos en el ambiente del péndulo
invertido.
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3.5.2.1. Balanceo del péndulo

Para el caso de aprender a balancear el péndulo, se considerando un horizonte méaximo de
2500 steps o pasos para cada episodio. Usando como referencia las decisiones de evaluaciéon
empleadas en Neural Fitted ) Iteration [21], para las evaluaciones las posicién inicial del
carro y de la barra fueron obtenidas empleando una variable aleatoria uniforme, empleando de
manera respectiva los intervalos [—1.5,1.5] y [—0.5, 0.5] rad para cada posicién, y empleando
la misma semilla para esta variable aleatoria. En cuanto a la velocidad del carro y de la barra,
estas se dejaron en cero. La tarea planteada para los agentes considero6 el restringir la posicion
del carro en el rango —2.4 < x < 2.4 y la posicién de la barra en el rango —7/2 < 6 < 7/2
[rad], buscando reportar el desempeno de los agentes mediante la cantidad de pasos maximo
que estos lograban balancear al carro sin violar las restricciones de posicién establecidas.

3.5.2.2.  Elevaciéon del péndulo

Para el caso de aprender a alzar el péndulo, se consideré un horizonte maximo de 500
steps o pasos para cada episodio. Los estados iniciales del péndulo se asignaron en X =0y
0 = 7 [rad]. A diferencia del caso anterior de balancear el péndulo, en este no se evalué la
cantidad de recompensa que obtenian los agentes, sino que, se registr6 la mayor cantidad de
steps seguidos, que el agente era capaz de elevar el péndulo y mantener su inclinaciéon dentro
del rango —0.3 < 0 < 0.3 [rad].
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se procedera a presentar los resultados obtenidos tras la realizacion de los
experimentos planteados en la Seccién 3.5. Los experimentos se dividen, de manera general,
en evaluar en primera instancia la capacidad de los agentes de balancear correctamente el
péndulo de manera vertical hacia arriba, y en segunda, el ser capaz de alzar el péndulo al
encontrarse inicialmente en posiciéon vertical hacia abajo. Como se mencion6 en la Seccién 3.4,
para los experimentos se consideraron los algoritmos Deep @-Learning, Deep Q-Learning
from Demostration, Neural Fitted @) Iteration, Conservative Q-Learning, Implicit ()-Learning
y Batch-Constrained )-Learning, junto con las variantes producto de implementar redes
dobles y de duelo en su arquitectura.

A continuacién se expondran los resultados del primer experimento, consistente en balan-
cear el péndulo, presentandolos segin la categorizacion de politica que compone los datos
(experta o mixta), y el tipo de funcién de recompensa (default o customizada) al momento
de generar los datos. Como se especifico en la Subsubseccion 3.5.1.1, la base de datos experta
correspondié a transiciones obtenidas a partir de los controladores PID y LQR, mientras
que la base de datos mixta considerd los mismos datos de la experta, pero adicionando las
transiciones obtenidas a partir de una politica aleatoria. Para cada una de las variantes de los
algoritmos mencionados en el parrafo anterior, se presentaran la funcién de pérdida obtenida
durante el entrenamiento, y la recompensa promedio obtenida al evaluar por 10 episodios el
desempeno del agente, cada 10 épocas de entrenamiento. Posteriormente se exhibiran los re-
sultados del segundo experimento, correspondiente al de elevar el péndulo, en el que también
se presentaran la funcién de pérdida obtenida, pero reemplazando la recompensa obtenida
por el periodo de tiempo maximo que logra el agente mantener alzado el péndulo, para cada
una de las variantes de los algoritmos trabajados. Tras la presentacion de cada experimento
respectivo se expondra un analisis de los resultados reunidos.
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4.1. Experimento 1: Balanceo del péndulo invertido

En esta seccion se presentaran los resultados de las pruebas realizadas para el experimento
1, detallado en la Subsubseccion 3.5.2.1. Esto se hara, mediante la presentacion de las funcio-
nes de pérdida obtenidas durante el entrenamiento, y las recompensas obtenidas al evaluar
cada uno de los algoritmos implementados, junto con sus diferentes variaciones arquitectoni-
cas, detalladas en la Seccion 3.4. Las bases de entrenamiento empleadas tuvieron un tamano
de 10000 registros para el caso de politica experta, y 15000 registros para la mixta, con las
que se entrenaron los agentes durante 3000 épocas, y empleando batches de 32 registros. La
evaluacion de los agentes se realizé considerando un horizonte maximo de 2500 steps o pasos
para cada episodio. Las evaluaciones se realizaron empleando una variable aleatoria unifor-
me para la posiciéon inicial del carro y la barra, y se mantuvieron la velocidad del carro y
la barra en cero. El objetivo de los agentes fue restringir la posiciéon del carro en el rango
—2.4 <z < 2.4 y la posicién de la barra en el rango —7/2 < 6 < 7/2 [rad], reportando el
desempeno en términos de la cantidad de pasos maximo que los agentes lograron balancear
al carro sin violar las restricciones de posicion establecidas. La presentacion de los resultados
se encuentran divididos segin el tipo de politica que conforma los datos empleados en el
entrenamiento, y segun la funciéon de recompensa empleada al momento de generar los datos.
Posterior a la presentacion de los resultados, se expone un analisis del desempeno obtenido
por los distintos algoritmos.

4.1.1. Entrenamiento con base de datos generada por politica ex-
perta y funcién de recompensa default

4.1.1.1. Deep Q-Learning

En las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas ob-
tenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning,
junto con sus variantes Double DQL, Dueling DQL y Double Dueling DQL, para el experi-
mento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.1: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQL
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Figura 4.3: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQL
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Figura 4.4: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Dueling
DQL

De los resultados presentados en los graficos anteriores, se aprecia que este algoritmo no
es capaz de mantener balanceado el péndulo invertido, al ser entrenado de manera offline
con datos generados por una politica experta empleando la funciéon de recompensa default
de este problema.
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4.1.1.2. Deep Q-Learning from Demostration

En las figuras 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning
from Demostration, junto con sus variantes Double DQfD, Dueling DQfD y Double Dueling
DQID respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.5: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQfD
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Figura 4.6: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQfD
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Figura 4.8: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Dueling
DQID

De los resultados presentados en los graficos anteriores, se aprecia que las versiones de
este algoritmo que emplearon redes neuronales convencionales estaban logrando aprender
una politica satisfactoria durante las primeros 300 épocas, pero con las épocas siguientes su
desempeno cayo no logrando aprender una politica satisfactoria, fracasando de igual manera
que las versiones del algoritmo que emplearon redes de duelo.
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4.1.1.3. Neural Fitted Q Iteration

En las figuras 4.9 y 4.10 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas obtenidas
de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Neural Fitted Q Iteration,
junto con su variante Double NFQ, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.9: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo NFQ
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Figura 4.10: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double NFQ

Los resultados presentados en los graficos, muestran que este algoritmo se beneficia nota-
blemente de emplear Double () Networks, puesto que aumenta su eficiencia en la velocidad de
aprendizaje, y su desempeno maximo alcanzado. No obstante, este algoritmo sigue fallando
en lograr alcanzar una politica idonea.
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4.1.1.4. Conservative Q-Learning

En las figuras 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Conservative
Q-Learning, junto con sus variantes Double CQL, Dueling CQL y Double Dueling CQL
respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.11: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo CQL
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Figura 4.12: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double CQL
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Figura 4.14: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling CQL

Los resultados presentados en los graficos, muestran que en esta configuracion de datos
expertos con la funciéon de recompensa default, el algoritmo alcanza un alto desempeno, con
relativamente pocas épocas de entrenamiento. No obstante, se aprecia como con el pasar
de las épocas de entrenamiento, la recompensa oscila notoriamente, indicando un posible
sobreajuste a los datos por parte del agente.
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4.1.1.5. Implicit Q-Learning

En las figuras 4.15, 4.16, 4.17 y 4.18 se visualizan las funciones de pérdida y recompen-
sas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Implicit
Q-Learning, junto con sus variantes Double IQL, Dueling IQL y Double Dueling IQL respec-
tivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.15: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo IQL
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Figura 4.16: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double IQL
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Figura 4.17: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling IQL
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Figura 4.18: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling IQL

Los resultados muestran que en esta configuracion, de datos expertos con una recompensa
default, el algoritmo alcanza un alto desempeno con relativa rapidez.
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4.1.1.6. Batch-Constrained Deep Q-Learning

En las figuras 4.19, 4.20, 4.21 y 4.22 se visualizan las funciones de pérdida y recom-
pensas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Batch-
Constrained Deep Q-Learning, junto con sus variantes Double BCQ, Dueling Double BCQ y
Double Dueling BCQ respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.19: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo BCQ
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Figura 4.20: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double BCQ
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Figura 4.21: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Dueling BCQ
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Figura 4.22: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling BCQ

Los resultados de los graficos muestran, que este algoritmo se beneficia de emplear Dueling
Networks, puesto que aceleran su proceso de aprendizaje, en contraste a los casos donde solo
implementa ()-Networks normales.
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4.1.2. Entrenamiento con base de datos generada por politica ex-
perta y funcién de recompensa customizada

4.1.2.1. Deep Q-Learning

En las figuras 4.23, 4.24, 4.25 y 4.26 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning,
junto con sus variantes Double DQL, Dueling DQL y Double Dueling DQL, para el experi-
mento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.23: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQL
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Figura 4.24: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQL
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Figura 4.25: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQL
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Figura 4.26: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQL

Los resultados muestran, que este algoritmo falla nuevamente, atin empleando datos con
una funcién de recompensa mas precisa, al ser continua.
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4.1.2.2. Deep Q-Learning from Demostration

En las figuras 4.27, 4.28, 4.29 y 4.30 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning
from Demostration, junto con sus variantes Double DQfD, Dueling DQfD y Double Dueling
DQID respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.27: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQfD
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Figura 4.28: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQfD
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Figura 4.29: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQfD
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Figura 4.30: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQfD

Los resultados de los graficos muestran, nuevamente, que este algoritmo no se beneficia
de la arquitectura de las Dueling Networks, y que al contrario, afecta negativamente a su
desempeno.
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4.1.2.3. Neural Fitted Q Iteration

En las figuras 4.31 y 4.32 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas obtenidas
de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Neural Fitted Q Iteration,
junto con su variante Double NFQ, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.31: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo NFQ
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Figura 4.32: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double NFQ

Los resultados de los graficos muestran, que el cambio de funcién de recompensa, empleado
en los datos resulta infructuoso, para este algoritmo.
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4.1.2.4. Conservative Q-Learning

En las figuras 4.33, 4.34, 4.35 y 4.36 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Conservative
Q-Learning, junto con sus variantes Double CQL, Dueling CQL y Double Dueling CQL
respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.33: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo CQL
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Figura 4.34: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double CQL
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Figura 4.35: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling CQL
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Figura 4.36: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling CQL

Los resultados de los graficos, muestran como el cambio de funcién de recompensa del con-
junto de datos de entrenamiento, enlentece la velocidad de aprendizaje al emplear Dueling
Networks. Nuevamente se aprecia para este algoritmo, una alta oscilacién de la recompensa,
atribuible a un sobreajuste a los datos. También se distingue mayor oscilaciéon de la recom-
pensa en las Dueling Networks.
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4.1.2.5. Implicit Q-Learning

En las figuras 4.37, 4.38, 4.39 y 4.40 se visualizan las funciones de pérdida y recompen-
sas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Implicit
Q-Learning, junto con sus variantes Double IQL, Dueling IQL y Double Dueling IQL respec-
tivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.37: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo IQL
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Figura 4.38: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double IQL
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Figura 4.39: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling IQL
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Figura 4.40: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-

ling IQL

Para esta configuracién de recompensa customizada| del conjunto de datos, los resultados
de los gréaficos resultan similares a los obtenidos por este mismo algoritmo, cuando empled
datos generados con la fncién de recompensa default.
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4.1.2.6. Batch-Constrained Deep Q-Learning

En las figuras 4.41, 4.42, 4.43 y 4.44 se visualizan las funciones de pérdida y recom-
pensas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Batch-
Constrained Deep Q-Learning, junto con sus variantes Double BCQ, Dueling Double BCQ y
Double Dueling BCQ respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.41: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo BCQ
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Figura 4.42: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double BCQ
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Figura 4.43: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Dueling BCQ
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Figura 4.44: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling BCQ

Los resultados de los gréaficos anteriores, reiteran que para este algoritmo, el uso de Dueling
Networks reduce la velocidad de aprendizaje.
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4.1.3. Entrenamiento con base de datos generada por politica
mixta y funcion de recompensa default
4.1.3.1. Deep Q-Learning

En las figuras 4.45, 4.46, 4.47 y 4.48 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning,
junto con sus variantes Double DQL, Dueling DQL y Double Dueling DQL, para el experi-
mento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.45: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQL
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Figura 4.46: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQL

48



500 1000 1500 2000 2500 3000

2000

1000

Recompensa promedio

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Epoca de entrenamiento

Figura 4.47: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQL
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Figura 4.48: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQL

Los resultados muestran nuevamente, que este algoritmo fracasa al implementarse en un
proceso de aprendizaje offiine.
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4.1.3.2. Deep Q-Learning from Demostration

En las figuras 4.49, 4.50, 4.51 y 4.52 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning
from Demostration, junto con sus variantes Double DQfD, Dueling DQfD y Double Dueling
DQID respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.49: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQfD
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Figura 4.50: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQfD
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Figura 4.51: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQfD
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Figura 4.52: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQfD

Los resultados de los graficos anteriores, muestran que este algoritmo no logra ser eficaz,
si los datos que emplea para entrenar no son explcusivamente de origen experto.
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4.1.3.3. Neural Fitted Q Iteration

En las figuras 4.53 y 4.54 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas obtenidas
de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Neural Fitted Q Iteration,
junto con su variante Double NFQ, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.53: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo NFQ
10
3
5 O
o
o
0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
o
2
o
£ 2000
s
©
w
< 1000
Q.
E
(o]
[ 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Epoca de entrenamiento

Figura 4.54: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double NFQ

Los resultados muestran, que este algoritmo también se ve afectado, por emplear datos
que no presenten exclusivamente politicas éptimas.
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4.1.3.4. Conservative Q-Learning

En las figuras 4.55, 4.56, 4.57 y 4.58 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Conservative
Q-Learning, junto con sus variantes Double CQL, Dueling CQL y Double Dueling CQL
respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.55: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo CQL
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Figura 4.56: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double CQL
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Figura 4.57: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling CQL
1
©
S
2
o
B 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
o
2
£
S 2000
(o8
©
g
S 1000
[oR
£
Q
8 o0
o 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Epoca de entrenamiento

Figura 4.58: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling CQL

Los resultados obtenidos, muestran que este algoritmo se ve fuertemente afectado, al
aprender con datos que no contengan exclusivamente politicas 6ptimas. Sin embargo, se
aprecia que el empleo de Dueling Networks permite superar este inconveniente.
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4.1.3.5. Implicit Q-Learning

En las figuras 4.59, 4.60, 4.61 y 4.62 se visualizan las funciones de pérdida y recompen-
sas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Implicit
Q-Learning, junto con sus variantes Double IQL, Dueling IQL y Double Dueling IQL respec-
tivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.59: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo IQL
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Figura 4.60: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double IQL
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Figura 4.61: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling IQL
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Figura 4.62: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling IQL

Los resultados obtenidos, muestran que este algoritmo se ve aiin mas afectado que CQL,
cuando es entrenado con datos que puedan contener politicas sub-6ptimas.
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4.1.3.6.

Batch-Constrained Deep Q-Learning

En las figuras 4.63, 4.64, 4.65 y 4.66 se visualizan las funciones de pérdida y recom-
pensas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Batch-
Constrained Deep Q-Learning, junto con sus variantes Double BCQ, Dueling Double BCQ y

Double Dueling

BCQ respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.63: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo BCQ
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Figura 4.64: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double BCQ
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Figura 4.65: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Dueling BCQ
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Figura 4.66: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling BCQ

Los resultados muestran, que este algoritmo se ve atin mas afectado que CQL y IQL, al
entrenar con datos que no sean exclusivamente generados por una politica 6ptima.
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4.1.4. Entrenamiento con base de datos generada por politica
mixta y funcién de recompensa customizada

4.1.4.1. Deep Q-Learning

En las figuras 4.67, 4.68, 4.69 y 4.70 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning,
junto con sus variantes Double DQL, Dueling DQL y Double Dueling DQL respectivamente,
para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.67: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQL
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Figura 4.68: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQL
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Figura 4.69: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQL
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Figura 4.70: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQL

Los resultados muestran nuevamente el mal desempenio de este algoritmo al entrenar de
manera offline, salvo por la particularidad de que, para la configuracion empleando una
Dueling Network, logra llegar a alcanzar de manera inesperada, un desempeno 6ptimo.
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4.1.4.2. Deep Q-Learning from Demostration

En las figuras 4.71, 4.72, 4.73 y 4.74 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Deep Q-Learning
from Demostration, junto con sus variantes Double DQfD, Dueling DQfD y Double Dueling
DQID respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.71: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQfD
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Figura 4.72: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQfD
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Figura 4.73: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQfD
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Figura 4.74: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQfD

Los resultados obtenidos reiteran que, este algoritmo se ve drasticamente afectado, si es
entrenado con datos que no son exclusivamente de origen experto.
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4.1.4.3. Neural Fitted Q Iteration

En las figuras 4.75 y 4.76 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas obtenidas
de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Neural Fitted Q Iteration,
junto con su variante Double NFQ, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.75: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo NFQ
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Figura 4.76: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double NFQ

Los resultados de este algoritmo muestran que, este también necesita aprender a partir de
datos generados de experiencias expertas.

63



4.1.4.4. Conservative Q-Learning

En las figuras 4.77, 4.78, 4.79 y 4.80 se visualizan las funciones de pérdida y recompensas
obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Conservative
Q-Learning, junto con sus variantes Double CQL, Dueling CQL y Double Dueling CQL
respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.77: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo CQL
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Figura 4.78: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double CQL
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Figura 4.79: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling CQL
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Figura 4.80: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling CQL

Los resultados presentados en los graficos, nuevamente reiteran que este algoritmo puede
aprovechar las Dueling Networks, para sortear los efectos de politicas subdptimas en los datos
de entrenamiento. Aun asi, se vuelve a apreciar un posible sobreajuste a los datos, por la
oscilacién de la recompensa obtenida con el avanze de las épocas.
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4.1.4.5. Implicit Q-Learning

En las figuras 4.81, 4.82, 4.83 y 4.84 se visualizan las funciones de pérdida y recompen-
sas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Implicit
Q-Learning, junto con sus variantes Double IQL, Dueling IQL y Double Dueling IQL respec-
tivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.81: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo IQL
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Figura 4.82: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double IQL
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Figura 4.83: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling IQL
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Figura 4.84: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling IQL

Los resultados reiteran que, este algoritmo requiere datos exclusivamente de origen exper-
to, para aprender de manera 6ptima.
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4.1.4.6. Batch-Constrained Deep Q-Learning

En las figuras 4.85, 4.86, 4.87 y 4.88 se visualizan las funciones de pérdida y recom-
pensas obtenidas de entrenar y evaluar los agentes que implementaron el algoritmo Batch-
Constrained Deep Q-Learning, junto con sus variantes Double BCQ, Dueling Double BCQ y
Double Dueling BCQ respectivamente, para el experimento de balancear el péndulo invertido.
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Figura 4.85: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo BCQ
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Figura 4.86: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double BCQ
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Figura 4.87: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Dueling BCQ
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Figura 4.88: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling BCQ

Nuevamente los resultados arrojan que, las Dueling Networks son ttiles cuando se trabaja
con datos, que pueden contener politicas subéptimas en ellos.
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4.1.5. Analisis y comparativa de algoritmos

A fin de de facilitar el anélisis de los resultados obtenidos en el experimento de balancear el
péndulo, se realiza en las tablas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 y 4.6 un resumen de los resultados de cada
algoritmo y sus variantes, para los distintos conjuntos de datos empleados, presentando la
época tras la que alcanzan su mejor desempeno, junto con la recompensa promedio obtenida
en esa evaluacién del algoritmo. Tomando en cuenta que las evaluaciones realizadas en el
ambiente virtual tenian una extensiéon méaxima de 2500 pasos, lo que definia la recompensa
maxima posible de 2500, se considerd para los casos en que un algoritmo llegd a este maximo
en repetidas instancias, presentar la primera época tras la que lo hizo.

Tabla 4.1: Resumen de resultados del experimento de balancear el péndulo
invertido, para el algoritmo Deep Q-Learning y sus variantes

Double Deep

Dueling Deep

Double Dueling

Algoritmo Deep Q-Learning R R .
Q-Learning Q-Learning Deep Q-Learning
Funcién de Default Customizada Default Customizada Default Customizada Default Customizada
recompensa
Tipo de . ) . X . . . .
dat Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta
ata
Epoca d
poca de mayor 40 10 30 1800 10 10 60 50 10 10 10 1810 40 40 20 60
recompensa promedio
ayor recompensa 40.5 38.2 445 183.6 | 400 425 37.7 28.3 68.6 57.0 845 | 25000 | 70.3 63.4 83.6 54.2
promedio

Los resultados de la 4.1, reflejan que el algoritmo DQL no fue desarrollado para im-
plementarse de manera offline, por el insatisfactorio desempenio que obtuvo. No obstante
resulta curioso que, para una configuracion del algoritmo y la base de datos en particular,
logra de alguna manera obtener un desempeno 6ptimo. Una conjetura de porqué se da este
caso particular, es que la mezcla de emplear la funcién de recompensa continua, junto con
poder aprender tanto de datos de comportamientos 6ptimos como deficientes, permitieron
aprovechar las capacidades de generalizacion, de las Dueling Networks.

Tabla 4.2: Resumen de resultados del experimento de balancear el péndulo
invertido, para el algoritmo Deep Q-Learning from Demonstration y sus

variantes
Algoritmo Deep Q-Learning Double Deep Q-Learning Dueling Deep Q-Learning Double Dueling Deep
& from Demonstration from Demonstration from Demonstration Q-Learning from Demonstration
Funcién d
neion de Default Customizada Default Customizada Default Customizada Default Customizada
recompensa
Tipo de N ) N . N . - . o . . N A + o .
dat. Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta
ata
Fooca de me
poca de mayor 150 370 130 660 120 990 240 2060 1730 2140 50 990 70 800 1620 2140
recompensa promedio
M.
Ayor recompensa | g1 | 3463 | 20000 | 2063 | 1781.9 | 303.0 | 15331 | 2835 | 2168 | 722 | 2833 | 595 | 5339 | 699 | 5503 | o644
promedio

En cuanto al algoritmo DQfD, la Tabla 4.2 muestra que este algoritmo posee un mejor
desempeno promedio que DQN. No obstante, los resultados obtenidos por este algoritmo,
muestran que requiere ser entrenado exclusivamente con datos expertos, y que solo puede ser
entrenado de manera offfine por un breve periodo.
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Tabla 4.3: Resumen de resultados del experimento de balancear el péndulo
invertido, para el algoritmo Neural Fitted Q Iteration y su variante

Algoritmo Neural Fitted Q Iteration Double Neural Fitted @) Iteration
Funcién d
neton de Default Customizada Default Customizada
recompensa
Tipo de

dat Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta
ata

Epoca de mayor

. 2520 460 160 1180 330 210 460 910
recompensa promedio

Mayor recompensa 1039.8 | 604 | 10369 | 91.6 | 1790.9 | 556.1 | 1055.8 | 462.7

promedio

La Tabla 4.3 muestra que, el algoritmo NFQ también requiere ser entrenado exclusiva-
mente con datos expertos, y que su proceso de entrenamiento resulta ser mas lento. También
este algoritmo se beneficia notablemente, de emplear Double Q)-Networks.

Tabla 4.4: Resumen de resultados del experimento de balancear el péndulo
invertido, para el algoritmo Conservative Q-Learning y sus variantes

. . . . Double Conservative Dueling Conservative Double Dueling
Algoritmo Conservative Q-Learning . . . .
Q-Learning Q-Learning Conservative Q-Learning
Funcién de .
Default Customizada, Default Customizada Default Customizada, Default Customizada

recompensa

Tipo de ) . . ) . . X X

dat. Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta
ata

E
poca de mayor 120 2820 140 1160 140 2630 150 1920 120 1400 130 1500 210 1320 250 1150
recompensa promedio
Mayor recompensa

promedio

2500.0 1279.1 2500.0 838.0 2500.0 1511.1 2500.0 1778.8 2500.0 2500.0 2500.0 2500.0 2500.0 2500.0 2500.0 2500.0

En cuanto al algoritmo CQL, la Tabla 4.4 refleja como este requiere poco entrenamiento
para alcanzar un gran desempeno. También la tabla remarca como, este algoritmo aprende
mejor y més rapido con datos exclusivamente de origen experto. Se aprecia también que
las Dueling Networks son utiles para este modelo, cuando aprende con datos que puedan
contener politicas suboptimas.

Tabla 4.5: Resumen de resultados del experimento de balancear el péndulo
invertido, para el algoritmo Implicit Q-Learning y sus variantes.

. . . Double Implicit Dueling Implicit Double Dueling
Algoritmo Implicit Q-Learning . . L. _
Q-Learning Q-Learning Implicit Q-Learning

Funcién d

uneion de Default Customizada Default Customizada Default Customizada Default Customizada
recompensa

Tipo de . . . . . . . .

data Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta

Epoca de mayor
recompensa promedio
Mayor recompensa
promedio

190 2990 160 2180 170 1840 130 1900 130 2930 220 2290 220 1960 190 2420

2500.0 1486.7 | 2500.0 1279.6 | 2500.0 13715 2500.0 923.9 2500.0 1357.6 | 2500.0 1213.2 2500.0 1511.2 2500.0 1758.6

La Tabla 4.5 muestra que el algoritmo IQL se desempenia de manera similar a CQL, salvo
que este primero no logra aprovechar los beneficios de las Dueling Networks como el segundo.
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Tabla 4.6: Resumen de resultados del experimento de balancear el péndulo
invertido, para el algoritmo Batch-Constrained Q-Learning y sus variantes.

. . . Double Batch Dueling Batch Double Dueling Batch
Algoritmo Batch-Constrained Q-Learning ) . . ) . . ) . .
Constrained Q-Learning Constrained Q-Learning Constrained Q-Learning
Funcién de Default Customizada Default Customizada, Default Customizada, Default Customizada
recompensa
Tipo de N . N . N . N . N . N . ) . N .
data Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta Experta | Mixta | Experta | Mixta | Experta | Mixta
E de ma
poca de mayor 1370 290 1270 | 2700 | 1420 | 2310 | 1250 | 2310 370 1780 320 1730 280 1650 360 2120
recompensa promedio
M S
avor re“’;’_“’e“” 25000 | 206.8 | 2500.0 | 301.6 | 2500.0 | 705 | 25000 | 2294 | 2500.0 | 2500.0 | 2500.0 | 25000 | 2500.0 | 2500.0 | 2500.0 | 2500.0
promedio

Los resultados de la Tabla 4.6 muestran que, si bien, resulta méas lento en su velocidad de
aprendizaje que CQL y IQL, es capaz de alcanzar similares buenos desempefios. También,
al igual que CQL, le saca notorio provecho a las Dueling Networks, al aprender de datos de
origen variado.

Los resultados anteriores muestran con claridad, que los esquemas offline aprenden de for-
ma mas efectiva y rapida, que los esquemas de caracter online, logrando alcanzar muy buenos
desempenos en el balanceo del péndulo. También, se distinguen los efectos de la calidad de
los datos que se utilizan, para el entrenamiento de los distintos agentes implementados, ya
que en todos los algoritmos se aprecié que, utilizar datos de origen exclusivamente exper-
to, resultaba ser mucho mas beneficioso. Por otro lado, se pudo observar que la funciéon de
recompensa empleada para generar los datos, no hacia cambios relevantes en el proceso de
aprendizaje. Sobre esto solo se puede comentar que se requieren experimentar mas con las
funciones de recompensa, para entender de mejor manera la injerencia que esta tiene en los
agentes de aprendizaje reforzado. Es importante destacar que, de los tres esquemas offline
estudiados, el método CQL presenté reiteradas veces altas oscilaciones en su recompensa
obtenida, lo que probablemente se deba a un sobreajuste a los datos de entrenamiento. Cabe
senialar que este algoritmo solo entrena una funcién Q, a diferencia de los otros dos métodos
que emplean soft actor critic y utilizan méas redes neuronales en su proceso de aprendizaje.
Es posible que el uso de redes neuronales mas complejas en estos métodos sea una de las
razones por las cuales no sufren de este sobreajuste que afecta a CQL.
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4.2. Experimento 2: Elevacion del péndulo invertido

En esta seccion se presentaran los resultados de las pruebas realizadas para el experimento
2, detallado en la Subsubsecciéon 3.5.2.2. En este experimento se entren6 cada agente con la
base de datos construida mediante el controlador MPC, que contaba con un tamano de 10000
registros, se entrené durante 3000 épocas, y se empled batches de 32 registros. Para evaluar los
agentes, se fij6 el estado inicial del péndulo en X = 0y 0 = 7 [rad], se asign6 un horizonte
maximo de 500 steps o pasos para cada episodio y se registré la mayor cantidad de steps
seguidos en los cuales el agente era capaz de elevar el péndulo y mantener su inclinacion dentro
del rango —0.3 < 6 < 0.3 [rad]. Los resultados se expondréan mediante la presentacion de
las funciones de pérdida obtenidas durante el entrenamiento, y las mediciones de desempeno
obtenidas al evaluar cada uno de los algoritmos implementados, junto con sus diferentes
variaciones arquitecténicas, detalladas en la Seccion 3.4.

4.2.1. Deep Q-Learning

A continuacién se presentan en las figuras 4.89, 4.90, 4.91 y 4.92 los resultados obtenidos
al entrenar y evaluar el algoritmo Deep Q-Learning, junto con sus variantes Double DQL,
Dueling DQL y Double Dueling DQL respectivamente, para el experimento de elevar el
péndulo invertido.
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Figura 4.89: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQL entre-
nado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.91: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQL
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4.2.2. Deep Q-Learning from Demostration

A continuacion se presentan en las figuras 4.93, 4.94, 4.95 y 4.96 los resultados obtenidos al
entrenar y evaluar el algoritmo Deep Q-Learning from Demostration, junto con sus variantes
Double DQfD, Dueling DQfD y Double Dueling DQfD respectivamente, para el experimento
de elevar el péndulo invertido.
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Figura 4.93: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo DQfD entre-
nado para la elevacién del péndulo

20

Perdida
S

TR

0
'c% 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
5
©
© 400
=]
©
c
g
— 200
]
c
(o]
o

_/‘\\ A — — A — — A — A\ e A o~ A AN A N |

w 0 — _ M o A A A
] 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
& Epoca de entrenamiento

Figura 4.94: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double DQfD
entrenado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.95: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling DQfD
entrenado para la elevacién del péndulo

10

@©

o

©

o 2

[l

0

-cgu 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
o
©
© 400
=)
kel
c
8
— 200
]

&

o

@ 0

3 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
g Epoca de entrenamiento

Figura 4.96: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling DQfD entrenado para la elevacion del péndulo
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4.2.3.

Neural Fitted Q Iteration

A continuacion se presentan en las figuras 4.97 y 4.98 los resultados obtenidos al entrenar
y evaluar el algoritmo Neural Fitted Q Iteration, junto con su variante Double NFQ, para el
experimento de elevar el péndulo invertido.
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Figura 4.97: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo NFQ entre-
nado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.98: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double NFQ

entrenado para la elevacién del péndulo
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4.2.4. Conservative Q-Learning

A continuacién se presentan en las figuras 4.99, 4.100, 4.101 y 4.102 los resultados ob-
tenidos al entrenar y evaluar el algoritmo Conservative Q-Learning, junto con sus variantes
Double CQL, Dueling CQL y Double Dueling CQL respectivamente, para el experimento de
elevar el péndulo invertido.
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Figura 4.99: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo CQL entre-
nado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.100: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double CQL
entrenado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.101: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling CQL
entrenado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.102: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling CQL entrenado para la elevacién del péndulo
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4.2.5. Implicit Q-Learning

A continuacién se presentan en las figuras 4.103, 4.104, 4.105 y 4.106 los resultados obte-
nidos al entrenar y evaluar el algoritmo Implicit Q-Learning, junto con sus variantes Double
IQL, Dueling IQL y Double Dueling IQL respectivamente, para el experimento de elevar el
péndulo invertido.
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Figura 4.103: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo IQL entre-
nado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.104: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double IQL
entrenado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.105: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Dueling IQL
entrenado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.106: Pérdida y recompensas obtenidas para el modelo Double Due-
ling IQL entrenado para la elevacién del péndulo
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4.2.6. Batch-Constrained Deep Q-Learning

A continuacién se presentan en las figuras 4.107, 4.108, 4.109 y 4.110 los resultados obte-
nidos al entrenar y evaluar el algoritmo Batch-Constrained Deep Q-Learning, junto con sus
variantes Double BCQ, Dueling Double BCQ y Double Dueling BCQ respectivamente, para
el experimento de elevar el péndulo invertido.
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Figura 4.107: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo BCQ en-
trenado para la elevacion del péndulo
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Figura 4.108: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double
BCQ entrenado para la elevacién del péndulo
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Figura 4.109: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Dueling
BCQ entrenado para la elevacién del péndulo

Red generativa

75
B 50
°
[0)
a 25
0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Redes Q
2
©
=
T 1
&
0
o B 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
K]
>
<
[0}
2 400
=
kel
f=
O
2200
[
c
o
@ O
§ 0 500 1000 ] 1500 2000 2500 3000
S Epoca de entrenamiento

Figura 4.110: Pérdidas y recompensas obtenidas para el modelo Double
Dueling BCQ entrenado para la elevacion del péndulo
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4.2.7. Analisis y comparativa de algoritmos

A partir de los resultados presentados del experimento 2, se aprecia que ninguno de los
algoritmos es capaz de mantener elevado el péndulo por un periodo notable de tiempo,
considerando que la ventana de evaluacion empleada fue de un méaximo de 500 pasos. Para
poder examinar con mayor detalle los resultados obtenidos, se registran en la Tabla 4.7 para
cada algoritmo y sus variantes, la época de entrenamiento y evaluacion, tras el que se alcanzo
a mantener elevado por més tiempo, en promedio, el péndulo, junto con este tiempo logrado.

Tabla 4.7: Resumen de resultados del experimento de elevar el péndulo

invertido
) Epoca de mayor tiempo Mayor tiempo
Algoritmo ) ,
con el péndulo elevando | con el péndulo elevado
Deep Q-Learning 10 1
Double Deep Q-Learning 10 1
Dueling Deep Q-Learning 10 1
Double Dueling Deep Q-Learning 1330 25
Deep Q-Learning from Demonstration 1200 31
Double Deep Q-Learning from Demonstration 130 45
Dueling Deep Q-Learning from Demonstration 2170 23
Double Dueling Deep Q-Learning from Demonstration 720 14
Neural Fitted Q Iteration 10 1
Double Neural Fitted Q Iteration 10 1
Conservative Q-Learning 1970 39
Double Conservative Q-Learning 1960 35
Dueling Conservative Q-Learning 2020 16
Double Dueling Conservative Q-Learning 270 20
Implicit Q-Learning 110 24
Double Implicit Q-Learning 1900 32
Dueling Implicit Q-Learning 1560 33
Double Dueling Implicit Q-Learning 1340 29
Batch-Constrained Q-Learning 200 20
Double Batch-Constrained Q-Learning 410 22
Dueling Batch-Constrained Q-Learning 2760 19
Double Dueling Batch-Constrained Q-Learning 1770 17

Los resultados indican que ninguno de los algoritmos logré emplearse satisfactoriamente
para aprender a elevar el péndulo invertido y mantenerlo alzado. Pese a esto, se distingue
que los algoritmos de aprendizaje reforzado fuera de linea CQL, IQL y BCQ, junto con
DQIfD que también fue desarrollado para poder ser empleado parcialmente de manera offline,
lograron elevar momentaneamente el péndulo, a diferencia de los algoritmos DQL y NFQ),
que fracasaron rotundamente.

Se conjetura que la tarea de elevar el péndulo resulta ser, en gran medida, mas compleja
que solo mantenerlo balanceado, y que la funciéon de recompensa customizada propuesta, no
es suficiente para reflejar en los datos generados, las politicas correctas de comportamiento.
Se sospecha, que una funcién de recompensa adecuada, para generar datos ttiles para el
aprendizaje de los agentes, deba tener también en consideracion las variables de velocidad
del sistema.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este informe presenta la implementacion y evaluacion offline de seis algoritmos de aprendi-
zaje reforzado. Aunque algunos de ellos fueron disenados para operar en linea, su adaptacién
a entornos offfine ha dado lugar a la creacién de nuevos algoritmos. Por esta razon, se eva-
luaron todos los algoritmos en un enfoque offiine para poder contrastar sus capacidades de
aprendizaje. Los algoritmos trabajados se caracterizaron por ser libres de modelo, basarse
en -Learning, y implementar redes profundas, ya que se deseaba evaluar si los métodos de
aprendizaje reforzado, son capaces de controlar un sistema, sin la necesidad de modelarlo ma-
tematicamente. Estos algoritmos se codificaron en Python, a fin de que pudieran operar sobre
un entorno virtual de un péndulo invertido, desarrollado en la API Gym de este lenguaje.

Para el entrenamiento offiine de estos algoritmos, se generaron set de datos de interacciones
en el entorno del péndulo invertido de Gym, llamado CartPole. Estudiando los efectos de la
calidad de datos, estos se generaron empleando soluciones de control ya existentes, para el
problema del péndulo invertido, y también empleando interacciones aleatorias que agregaran
ruido a los conjuntos de datos. Ademas, estos set de datos empleados para el entrenamiento,
también fueron generados utilizando dos funciones de recompensa distinta, con la intencion
de estudiar los efectos de entrenar agentes de aprendizaje reforzado, con distintas funciones.
Estos algoritmos entrenados se testearon en el ambiente CartPole, evaluando sus capacidades
de aprender a balancear y alzar el péndulo.

Los resultados obtenidos a partir de estas evaluaciones corresponden a los presentados
en este informe, los que permitieron constatar las distintas capacidades de los algoritmos de
aprendizaje reforzado implementados. Estos resultados mostraron que de los 6 algoritmos
trabajados, 3 de ellos correspondientes a Deep Q)-Learning, Deep Q)-Learning from Demos-
tration y Neural Fitted ) Iteration, no cuentan con buenas capacidades para emplearse de
manera offline. Esto se debid a su bajo desempeno en las distintas evaluaciones, en contraste
de los otros 3 algoritmos trabajados, correspondientes a Conservative Q)-Learning, Implicit
Q-Learning v Batch Constrained Q-Learning, que, sin mayores dificultades, lograron aprender
a balancear un péndulo de manera 6ptima. Estos ultimos algoritmos mencionados, corres-
ponden a esquemas desarrollados para ser implementados de manera offline, lo que da cuenta
de las capacidades que poseen estos tipos de esquemas, para dirigir esta area del Machine
Learning a una orientada por datos.

Otras conclusiones que pudieron obtenerse a partir de los resultados, fue que en el plan-
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teamiento offline, la calidad de los datos con los que se entrenan los agentes, resulta muy
importante. Esto puede entenderse porque, los esquemas de aprendizaje reforzado offline
buscan extraer comportamientos que sean ttiles, que puedan generalizarse, y permitan ge-
nerar mejores politicas de decision que las presentes en los datos. También otra conclusion
obtenida, es que cada uno de estos métodos busca implementar nuevos conceptos y princi-
pios, sobre una misma base, lo que da espacio a experimentar y probar nuevas técnicas de
aprendizaje reforzado, que logren aprovechar los distintos desarrollos que se han hecho en los
ultimos anos.

Finalizando los 1ltimos comentarios de esta investigacion, el trabajo realizado no estuvo
exento de dificultades ni contrariedades, puesto que uno de los experimentos desarrollados no
logré conseguir el desempeiio esperado. No obstante, este final inesperado da paso a proponer
trabajos futuros, que involucren el estudio de las funciones de recompensa con las que trabajan
estos algoritmos, y el como pueden ayudar a entrenar agentes a solucionar problemas mas
complejos.
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