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1. Introduccion

En el siguiente proyecto se realizara la implementacién de algoritmos de Reinforcement Learning
(RL) en una aplicacion sencilla, para luego mostrar cémo podria ser extrapolada a aplicaciones
mas complejas enfocadas en robotica. En este caso, se escogio el popular juego Tic Tac Toe o
"Tres en raya”. Este se juega por turnos entre dos personas en un tablero de 3x3, tal y como se
visualiza en la figura 1. En cada turno un jugador colocar su ficha en una posiciéon del tablero y
gana el que logre tener 3 de sus fichas en una sola fila, columna o en diagonal. La simplicidad de
este juego nos permite utilizarlo como ejemplo para la aplicacién de algoritmos complejos, como
los de Inteligencia artificial o RL.
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Figura 1: Ejemplo del juego "Tres en raya”

Si bien existen algoritmos que hacen uso de métodos generales de teoria de juegos, como por ejemplo
el algoritmo minimax (Figura 2), estos siempre asumen un oponente perfecto, lo que significa que
el oponente siempre buscara ganar, y cada uno de sus movimientos estan enfocados en maximizar
su ganancia final (ganar la partida) y en lo posible, perjudicarnos. En cambio, con RL nosotros
consideramos el oponente como parte del entorno con el que nuestro agente es capaz de interactuar
lo cual permite al agente a aprender a ‘planificar’ ante cualquier posible movimiento, ya sea bueno
o malo para el oponente. La gran ventaja con respecto a utilizar algoritmos de teoria de juegos es
que este ahorra un gran esfuerzo computacional, a diferencia de muchos de los algoritmos de teoria
de juegos, los cuales suelen recurrir a la recursividad para analizar todos los posibles movimientos
y asi seleccionar el que da mayor ventaja.
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Figura 2: Ejemplo visual del algoritmo minimax en Tres en raya



1.1. Estado de arte

La aplicacién de RL en el area de los juegos no es un aspecto reciente, la investigacién en este rubro
ha sido bastante llamativa a través de los anos. [1] Uno de los ejemplos que fue més comentado
en su tiempo fue el sistema Watson desarrollado por IBM, el cual comenzd su desarrollo en el ano
1996. Hizo su debut en la televisién en el 2011, en donde Watson concurso en partidos oficiales
del programa Jeopardy!, para los cuales se prepar6 con anticipacién mediante simulacros en donde
gan6 un 65 por ciento de los partidos. IBM aplico RL en Watson, un sistema que entiende y
responde en lenguaje natural las preguntas que se le dan. Mas especificamente, se empleé RL a la
estrategia que se utiliza para jugar Jeopardy, como por ejemplo, cuando intentar responder una
pregunta segun el grado de certeza en sus respuestas, tambien que casilla del tablero seleccionar y
como apostar en el juego.
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Figura 3: Watson desarrollado por IBM

Otro ejemplo se da introduce en el 2019 a AlphaStar desarrollado por Google Deepmind, la primera
inteligencia artificial en vencer en condiciones de un partido profesional a un jugador profesional
en StarCraft I1. Debido a la complejidad del juego, no se encontraban un sistema que resolviera los
problemas. En el caso de AlphaStar, este puede jugar de manera satisfactoria un juego completo
debido a que utilliza redes neuronales profundas (deep RL) que se entrenan a partir de datos
mediante aprendizaje supervizado y multi-agent reinforcement learning. En particular, se menciona
que usa un nuevo algoritmo para off-policy reinforcement learning que permite actualizar de manera
eficiente su politica a partir de partidas anteriores jugadas con una politica anterior. Como resultado
se obtiene que sistemas de aprendizaje abiertos que utilizan agentes basados en el self-play han
logrado resultados impresionantes en dominios que son desafiantes como en el caso de StarCraft
I1. 2]

Como tultimo ejemplo tenemos el sistema inicialmente nombrado como AlphaGo, también desarro-
llado por Google Deepmind. En el 2016, Google comenzé a aplicar RL para construir un programa
que pueda jugar Go, un juego donde hay 361 movimientos posibles solo para la apertura. Para este
programa inicial se utilizaron redes neuronales y arbol de busqueda, asimismo, se di6 como infor-
macién datos humanos, conocimiento acerca del dominio de juego y sus reglas para que el sistema
tomara esto de base. Sin embargo, un ano despues, el ahora nombrado AlphaGo Zero, aprendio
a jugar completamente por su cuenta utilizando RL sin necesidad de informacién externa. En el
2018, la nueva versiéon de AlphaZero domino 3 juegos de manera perfecta (Go, ajedrez y Shogi)
con un mismo algoritmo para estos. La ttima versién publicada, MuZero, se anade entre los juegos
a Atari y ademas, aprende las reglas de juego lo cual permite dominar entornos con dinamicas
desconocidas.



2. Desarrollo

En la presenta seccién se abordan los conceptos que forman parte del esquema de RL utilizado. Asi-
mismo, se define el método de resolucion del problema. Finalmente, se muestran las caracteristicas
del entrenamiento de los algoritmos.

2.1. Componentes de Reinforcement Learning

Antes de realizar el entrenamiento es importante definir claramente cada uno de los componentes
de nuestro esquema de RL, los cuales se muestran en la figura 3. Esto es de gran iimportancia
pues de eso dependerd la eficacia del modelo entrenado. Nuestro esquema es ligeramente distinto
al comun porque en este caso se entrenaran dos agentes a la vez, donde cada agente tendra la
capacidad de tomar una accion independientemente del otro agente en un mismo entorno. Por esto
se puede decir que el Agente 1 considera al Agente 2 como parte de su entorno.

Agente 1

Recompensa Accion
(r(()) (a(t))

Estado siguiente
(S(M))

Recompensa -
® Accién
(ry)

(a,)

Agente 2

Figura 4: Componentes del esquema de RL empleado

En la Figura 4 se observa que los componentes principales son los agentes, los estados (s;), las
acciones (a;) y las recompensas (r;). A continuacién, se define y describe cada uno de ellos.

2.1.1. Agentes

El agente es el ‘sujeto’ quien interactuara con el entorno modificAndolo en base a sus acciones,
generando asi nuevos estados. En esta aplicaciéon el agente sera el jugador, quien solo tiene cono-
cimiento del estado actual del tablero (casillas libres y ocupadas) y cual es su ficha ("X’ para el
agente 1 y 'O’ para el agente 2). Esto se se muestra en la figura 5. Cabe mencionar que este no
tiene ningin tipo de vinculo o informacion del oponente.
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Figura 5: Agente del juego




2.1.2. Estados

Los estados son las distintas configuraciones que se tiene durante la partida. En la Figura. 5 se
pueden observar algunos ejemplos de estados que se tendrian en una partida, por facilidad se
considerara como 1 y -1 a las fichas ‘X’ y ‘O’ respectivamente y 0 a un espacio libre o vacio.
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Figura 6: Ejemplos de estados en una partida

2.1.3. Acciones

La tnica accién que el agente puede realizar es decidir una posicién donde colocar su ficha en
base a la configuracion actual del tablero. Un pequeno ejemplo se muestra en la figura 7 La tinica
limitacion es que no puede escoger una posicién que ya esté ocupada por alguna otra ficha.
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Figura 7: Accién del agente

2.1.4. Recompensas

Una de las principales partes del esquema es definir una correcta recompensa para nuestro agente.
Esto es importante porque de esta manera nosotros le ‘decimos’ al agente que tan bien o mal esta
tomando las decisiones. Para esta aplicacion tendremos 3 posibles recompensas, mostradas en la
Tabla 1, las cuales solamente se dardn una vez que la partida termine, ya sea en empate o en
victoria de alguno de los dos jugadores. En caso de empate se definird una recompensa de 0.1 para
el agente 1 y 0.5 para el agente 2.

Tabla 1: Recompensas

Recompensa | Valor
Al ganar 1
Al perder 0
Al empatar | 0.1 /0.5

La recompensa dada al empatar no es un valor alto ya que un valor alto de esta recompensa
implicaria que el agente también buscaria empatar con mas frecuencia en las partidas. No se



utilizé un valor de 0 por el hecho de que si el agente tendria que decidir entre empatar o perder
elija empatar la partida.

2.2. Meétodo de Resolucion del problema

Con todos nuestros componentes definidos ahora nos centraremos en el entrenamiento para poder
encontrar la mejor politica que permita a nuestro agente ser capaz de ganar la mayor cantidad de
partidas.

Primero, para poder balancear la exploracion de la explotacion utilizaremos el método e-greedy
con un valor constante de 0.3. Lo cual significa que el 30% de nuestras acciones serdan tomadas
de manera aleatoria y el porcentaje restante seran acciones tomadas en base a la experiencia del
agente, buscando la accién que le permita maximizar su ganancia futura.

Luego de esto definimos la manera en la que actualizaremos los state values, se utilizara el gradient-
descent update rule.

V(S:) < V(S) + a[V (St — V(Sy)] (1)

La ecuacion (1) nos indica que el valor actualizado del estado t es igual al valor actual del estado
t sumando la diferencia entre el valor del siguiente estado y el valor del estado actual, que se mul-
tiplica por una tasa de aprendizaje a. Recordemos que no existe ninguna recompensa intermedia,
solamente al final.

i V. . i V. A
Finalmente, escogemos un valor de gamma de 0.9 debido a que un valor alto de gamma generara
que nuestro agente considere mas importante las futuras recompensas y no solamente se enfoque
en la accion inmediata.

2.3. Entrenamiento

El entrenamiento de ambos agentes se realizo de manera simultanea, actualizando el state value
de cada agente independientemente. Un episodio de entrenamiento termina cuando algin agente
gana la partida o cuando ya no hay casillas disponibles en el tablero (empate).

Se utilizaron distintas cantidades de entrenamiento, esto para poder evaluar el impacto sobre
nuestro modelo. Se utilizaron 500, 5000, 50 000 y 500 000.

Tabla 2: Parametros utilizados para el entrenamiento

, . Recompensa | Recompensa | Recompensa | Exploration Numero
Parametro | « | Learning rate L
al ganar al perder al empatar rate de episodios
Valor 0.9 0.2 1 0 0.1/0.5 0.3 500000
3. Resultados

Luego de realizar el entrenamiento se obtiene una tabla similar a la mostrada en la figura 8. En
esta tabla se puede observar cada uno de los estados con una valorizacion, esta valorizacion nos
permitird eventualmente seleccionar la mejor accién para una configuracion. Algo que resaltar es
que algunos valores tienden a ser 0.9, estas son las configuraciones donde el agente gana y toma
un valor de 0.9 a causa del parametro 7.



' @. ©. ©. 1. -1. -1. ©. 1. 1.]': 0.19974051818820723,
‘[ 0. @. ©. 0. -1. @©. 0. 1. 1.]': 0.17540902307928902,
'[1. 1. -1. -1. -1. 1. 1. -1. 1.]': ©.08999999999999998,
'[1. e. @. -1. -1. 1. 1. -1. 1.]': 0.007111087448083683,
'[-1. e. . 1. -1. 1. -1. 1. 1.]': 0.058827511435155466,
'[-1. . ©. ©. @. 1. -1. 1. 1.]': 0.06484906094682767,
‘[-1. 1. 1. 1. -1. -1. -1. 1. 1.]': ©.08999999999999998,
'[1. @. ©. 1. 1. -1. -1. 1. -1.]': 0.00044200942236342536
‘[ 1. @. ©. 1. @. 0. -1. 1. -1.]': 0.1145562472848929,
'[@. ©. 1. 0. -1. -1. 0. 1. 1.]': 0.06984846127606444,
[[0. ©. -1. 1. -1. -1. 1. 1. 1.]": 0.899999951472096, |
[ e. @. -1. 1. -1. 1. 1. -1. 1.] : 0.004567648943543628,
'[e. @. ©. 0. -1. 1. 1. -1. 1.]': 0.042407495510308826,
'[0. ©. ©. 0. -1. 1. 0. 0. 1.]': 0.2509317162028311,
'[1. @. ©. ©. -1. @. 1. -1. 1.]': 0.00859894956095246,
'[1. ©. ©. ©. -1. 0. 0. 0. 1.]': 0.1519468750388638,
[[1. @. -1. 0. 1. 1. -1. -1. 1.]": 0.8999998519045899, |
Te. e. -1. ©. 1. 1. @. -1. 1.] : 0.8058867636336764,

Figura 8: Q table obtenido para el agente 1

Un ejemplo de la seleccién del ‘mejor movimiento’ se muestra en la figura 9 donde tenemos como
‘entrada’ el estado actual del tablero y el agente buscara solamente entre las posibles configuracio-
nes y escogera el que tiene un mayor valor. Esto es porque el estado con el mayor valor aumentara
las posibilidades de ganar la partida.

(::) [e. -1. @. 8. ©. 8. 1. @. 1.] 0.3607669157396728 2:3 (::)
[e.-1. @. 1. ©. o. 1. @. ©.] 0.16072228804033759
[e.-1. @. ©. 1. . 1. ©. ©.] 0.5463376942391619
-[ @. -1. 1. ©. ©. 0. 1. 0. ©.] 0.4007447580739265 -
[ae, -1 ., 0, o, 1 1 8. 0.] 0.22398674:
[1.-1. e. . 0. 0. 1. o. o.] 0.5568435093221238]
83 [@. -1. 0. @. ©. 0. 1. 1. 0.] 0.2423/191319171525 8@

Figura 9: Eleccién de la mejor accién para el estado [0 -1 00 0010 0]

Al brindar solamente una recompensa al final de todo el entrenamiento no es conveniente realizar
una grafica de Recompensas vs Episodios. Esto porque solamente tendriamos valores de 1, -1 y
0.1/0.5, lo cual no brinda informacién relevante, en cambio se puede graficar el niimero de victorias
de ambos agentes a medida que los episodios aumentan. Lo que esperariamos de esta grafica es
que la cantidad de victorias aumente significativamente a medida que avanzan los episodios, esto
porque se espera que el agente tenga méas ‘experiencia’ jugando.

Evolucion del nimero de victorias
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Figura 10: Comportamiento del niimero de victorias en funcién del nimero de episodios



Como se muestra en la figura 10 hay una gran diferencia entre el niimero de victorias del agente
1 y del agente 2 (aproximadamente 10 000 victorias). Esto se debe a las recompensas que se le
dieron a cada uno de los agentes, recordando que al agente 2 se le da una recompensa de 0.5 si
es que empata, lo que provoca que de cierta manera también prefiera empatar en varios casos en
lugar de buscar la victoria.

Otra informacién importante que podemos obtener del entrenamiento es la evolucion de los va-
lores de los estados en cada uno de los episodios. Estas graficas nos permitirdn notar algin com-
portamiento de convergencia en los estados para decidir aumentar la cantidad de episodios de
entrenamiento o no. Algunas de estas graficas se muestran en las figuras 11-13.
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Figura 11: Estado donde el agente 1 gand
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Figura 12: Derrota inminente del agente 1
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Figura 13: Victoria inminente del agente 1

Las figuras anteriores representan 3 momentos o estados comunes en las partidas de Tres en raya.
La primera (Figura 11) muestra el momento donde el agente 1 gana la partida, lo que significaria
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que este debe recibir una recompensa de 1, pero al ver la grafica vemos que el valor logra converger
en 0.9, lo cual se debe al factor de Gamma utilizado. La segunda figura (Figura 12) muestra un
estado donde lo més probable es que el agente pierda la partida, es por esto que la recompensa
tiene varios picos bajos junto con algunos valores altos, estos se deben a que existen casos donde
el oponente no coloca la ficha en el lugar que le dard la victoria. Finalmente, (Figura 13) muestra
un estado donde el agente ganard sin importar el movimiento que haga el oponente, y debido a
esto su valor tiende a ser muy grande, oscilando en 0.7 aproximadamente.

3.1. Efecto de los parametros de entrenamiento

El efecto del valor de la recompensa al empatar se muestra en la figura 14, donde se observa que a
medida que este valor aumenta nuestra cantidad de victorias va disminuyendo. Asimismo, podemos
concluir que el mejor valor para esta recompensa es de 0.1 porque es la que maximiza la cantidad
de victorias obtenidas.

Efecto del la recompensa al empatar
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Figura 14: Variacién de la recompensa al empatar

Otra modificacion es la del Learning Rate, el cual es el tamano de paso que tomamos en cada
actualizacién de los estados. Pero como vemos en la figura 15 este pardmetro no tiene un gran
efecto en la cantidad de victorias que tiene el modelo entrenado ya que las curvas se mantienen
cerca entre ellas.

Efecto del parametro LR en el entrenamiento
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Figura 15: Efecto del parametro del Learning rate

Finalmente, en la figura 16 se muestra el efecto que tiene la cantidad de episodios de entrenamiento
en el primer movimiento que se realiza. En este se muestra que a medida que se aumentan los episo-
dios el primer movimiento aumenta considerablemente de valor, lo que significa que aumentaremos
nuestras probabilidades de ganar a la larga.



[e. @. @. 0. 0. ©. 0. 0. 1.] ©.2886632819011623 [6. ©. 6. 0. 0. 0. ©. 0. 1.] 0.22689368742058216
[0. . 0. 0. 0. 1. 0. 0. 0.] 0.31288550989401664 [0. @. 0. 1. 6. 0. 8. 0. 0.] 0.09022648357009387
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Figura 16: Efecto del parametro del Learning rate

4. Aplicaciones en la robdtica

Las aplicaciones del Reinforcement Learning en robdtica son bastantemente amplias. Desde los afios
90’s se realizaron aplicaciones dentro de la navegacion movil, navegacion auténoma y sobretodo
en tareas repetitivas. Por ejemplo, en 1992 el robot OBELIX, un robot mévil con ruedas, que
aprendié a empujar cajas con un enfoque basado en la funcién de valor [3]. Asimismo, el brazo
robético Zebra Zero aprendié una tarea de insercion de clavijas en un agujero con un enfoque de
gradiente de politica sin modelo [4]. Ademas de ello, el helicoptero auténomo de Carnegie Mellon
aprovecho6 un enfoque de biisqueda de politicas basado en modelos para aprender un controlador de
vuelo robusto [5]. Recientemente, el uso de un método de RL libre de modelos y basado en visién
computacional fue empleado para realizar un manipulador de alta sensibilidad [6]. Actualmente,
se utiliza deep RL para el entrenamiento de movimientos giles en robots cuadriipedos [7].

En el caso de la teoria de juegos, se mostraron algunos ejemplos principales en la seccién 1.1, en
la cual los ejemplos mostrados no involucraban sistemas fisicos reales. Sin embargo, en [8] recien-
temente realiz6 el disenio e implementacion del juego tres en raya en el Robot IRB120 utilizando
técnicas de RL, especificamente el algoritmo SARSA y Q-learning, lo cual demuestra que es posible
utilizar este sistema fisico con un sistema fisico.

5. Conclusiones

= Se logré demostrar que con suficiente entrenamiento, un agente es capaz de utilizar el apren-
dizaje por refuerzo para dominar un juego simple como Tic Tac Toe. Nuestro agente ha
utilizado la ecuacion de Bellman y el algoritmo Q-learning para mejorar su estrategia de
juego.

= Una gran ventaja que se tiene al trabajar con algoritmos de aprendizaje por refuerzo es
el hecho de que no es necesario realizar una programacion directa con todos los posibles
movimientos en el juego.

= Es importante tener cuidado con los hiperparametros definidos para el entrenamiento, prin-
cipalmente con las recompensas, ya que, una mala definicién de recompensas provocara que
nuestro agente no logre aprender de manera correcta porque no sabria diferenciar cuando
estd tomando las mejores decisiones.
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