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Aprendizaje

Por mas formalismos de representacion y razonamiento,
nunca se abarcara todo el conocimiento posible

 Comportamiento inteligente: capacidad de adaptarse
o aprender de experiencias

Un sistema aprende cuando es capaz de experimentar
modificaciones estructurales y/o funcionales, de
acuerdo con la experiencia, en vista a conseguir

mayor eficacia en su interaccion con el medio

G. Pajare, M. Santos
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Aprendizaje

e Se utiliza para:
— Memorizacion de algo
— Aprendizaje de hechos con |a observacion o la exploracion
— Desarrollo de habilidades cognoscitivas a través de la
practica
— Organizacion de nuevo conocimiento

El aprendizaje denota cambios adaptativos en el sistema
en el sentido que permiten al sistema hacer la(s)
tarea(s) mas eficientemente y eficazcamente la
proxima vez.
H. Simon
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Aprendizaje

Esencial para ambientes desconocidos
Es un método de construccion de sistemas

Modifica los mecanismos de decision de los agentes para
mejorar su comportamiento

Unica forma para que agente adquiera por si solo lo que
requiere

Provee autonomia

Forma automatica de adquisicion del conocimiento
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. Qué se deriva del Aprendizaje?

* |Incrementa el conocimiento que se posea
— Adquisicion del conocimiento
— Capacidad de memorizar
— Adaptacion al entorno

* Mejora la exactitud de la solucion

— El objetivo es la sintesis (definicion) de una estructura
nueva

— Supone realizar una inferencia (inductiva, abductiva)

 Mejora el tiempo de calculo de una solucion
— El objetivo es el analisis (explicacion) de una observacion
— Supone realizar una inferencia deductiva
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Aprendizaje

Sentencia clasica: PY BC=>C

* P: Premisa
* BC: informacion previa
* C: consecuente, observacién, datos de entrada

* Aprendizaje tiene dos elementos:
e Objetivo de Aprendizaje (O)
* Informacion inicial (I)

* Inferencia inductiva en el aprendizaje:

+ 0=P
+ 1=C+BC

Descubro desde lo que observo

* Inferencia deductiva en el aprendizaje :

* 1=P+BC Construyo desde experiencias previas
* 0=C
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Tipos de Aprendizaje

Aprendizaje inductivo

* Basados en observaciones o ejemplos

* Ejemplo:

El pedazo de pan numero 1 me alimento cuando yo lo comi.
El pedazo de pan numero 2 alimentaba cuando yo lo comi.

El pedazo de pan numero 3 alimentaba cuando yo lo comi.

El pedazo de pan numero 100 alimentaba cuando yo lo comi.

Por lo tanto,
todos los pedazos de pan me alimentan cuando los como (P)



Tipos de Aprendizaje

Aprendizaje deductivo
— Basado en explicaciones, hipotesis, premisas

— Ejemplo: dada una regla sintactica en un lenguaje de una
oracion (O=S+V)=>Premisa, y conociendo otras reglas (por
ejemplo la concordancia de genero, la posibilidad de varios
sujetos, etc.)=>BC, el objetivo es encontrar una mejor
definicidn de la oracion (O(C)) que tenga mas sentido en el
contexto dado

e Otros tipos de Aprendizaje
— Por analogia
— Basado en casos
— Por imitacion
— Multiestrategias



Agente con aprendizaje

Medida de

o 'R'e'h'di'rf‘ﬁe'h’fb -

p

critico

| Sensores

Retroalimentacion

L

Cambios

N

A

Componente
de Aprendizaje

Componente de

Ejecucion

Objetivos de
Aprendizaje

F |
Conocimiento  _#

Generador de

' mnentos

Propuestas

Y

Qgente

Actuadores

SlUaIqUIY/




Un componente de ejecucion puede
incluir

Un mapeo de las condiciones actuales a acciones

Un medio para inferir propiedades relevantes del mundo
segun lo que se percibe

Usa

— Informacion de cdmo evoluciona el mundo

— Informacion sobre resultados de las posibles acciones
— Informacion indicando lo deseable de cada estado

— Informacion de que tan deseable es una accién en un
estado en particular

Tiene objetivos a optimizar

Jose Aguilar
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Diseno del componente de
aprendizaje

Cuales componentes del componente de ejecucion
deben ser aprendidos

Cual es la representacion usada para esos elementos

Cual es el mecanismo de retro-alimentacion
disponible

— Aprendizaje Supervisado

— Aprendizaje No supervisado => agrupamiento
— Aprendizaje Reforzado

Que conocimiento-a-priori esta disponible
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Clases de aprendizaje en Agentes

 Aprendizaje Supervisado

Dado un conjunto de ejemplos de pares de entrada/salida,
encontrar una regla que prediga la salida asociada con una
nueva entrada

 Aprendizaje No supervisado => agrupamiento

Dado un conjunto de ejemplos, pero sin etiqueta, agruparlos o
caracterizarlos naturalmente,

* Aprendizaje Reforzado

Un agente interactua con su ambiente haciendo observaciones
y tomando acciones, y es recompensado o penalizado por ellas.
El aprende a escoger las acciones que lo recompensen mas
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Aprendizaje en SMA

Jose Aguilar
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Caracteristicas

* La capacidad de aprendizaje permite a los agentes
adaptarse a las nuevas situaciones que aparecen en
el entorno.

cada agente en estos sistemas deben aprender a adaptarse a la
comportamiento dinamico y desconocido de los otros agentes
y/o ambiente para competir o colaborar eficazmente.

* Elaprendizaje, como la inteligencia, es un fendmeno
social en los SMA.

Los agentes aprenden de forma distribuida e interactiva,
afectandose los unos a los otros.
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Aprendizaje

e Adquisicion de nuevo conocimientos y habilidades

cognitivas, y la incorporacion de los mismos en las
actividades del SMA

* El proceso de adquisicion de nuevo conocimientosy
habilidades cognitivas es guiado por el mismo sistema,
coadyuvando a mejorar su rendimiento

Proceso de aprendizaje se refiere a toda actividad
(planificacion, inferencia, toma de decision) que es
ejecutada con la intension de alcanzar un objetivo de
aprendizaje
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Aprendizaje Multi-agente
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 Aprender en un entorno multi-agente
— todos los agentes simultaneamente aprenden

— medio ambiente no estacionario (otros agentes estan
evolucionando)

— problema de un "blanco moévil"



Aprendizaje Multi-agente

Agente trata de resolver su problema
de aprendizaje, mientras que otros
agentes en el medio ambiente
también estan tratando de resolver
sus propios problemas de aprendizaje:
desafiante no estacionario.

Escenarios principales: (1)
cooperativa, (2) interés propio

Agente puede saber muy poco sobre
otros agentes: recompensasy
algoritmos de aprendizaje
desconocidos reward

action

Método tradicional de solucion: |a
teoria de juegos (usa varias
suposiciones)



Aprendizaje Multi-agente

* |os agentes aprenden porque:
no saben todo sobre el medio ambiente
no saben como los otros agentes se comportan

e Otros agentes estan aprendiendo también. ¢Podemos
tener un marco unificador en el que este aprendizaje se
puede entender.

* Aplicaciones aprendizaje en SMA
— Equipos de robot de futbol
— trafico
— rescate con Robot

— Agentes para comercio electronico
conduccion automatizada



Aprendizaje de un Agente vs Aprendizaje SMA

* (Casitodos los algoritmos de aprendizajes han sido
hechos para un agente

Como usarlos en SMA?

e Algoritmos de aprendizajes para un agente se focaliza en
como un agente mejora sus habilidades individuales.

* No podemos hablar de aprendizaje SMA, si un agente no
afecta ni es afectado por otros agentes



Aprendizaje de un Agente vs Aprendizaje SMA

* Investigaciones han demostrado que ciertos niveles de
conocimiento de los agentes pueden perjudicar el
rendimiento.

* El aprendizaje para un agente no siempre produce un
rendimiento optimo en SMA y pueden existir dominios
donde un aprendizaje coordinado multi-agente es una
metafora mas natural y mejora la eficacia.

es una pregunta abierta si niveles altos de conocimiento en

un agente producen un mejor desempeno.

Jose Aguilar
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Algunos (discutibles) Objetivos de aprendizaje en SMA

El aprendizaje debe converger a una estrategia estacionaria

En aprendizaje "auto-play" (todos los agentes utilizan mismo
algoritmo de aprendizaje), los agentes deben converger en una
estrategia

El aprendizaje debe lograr rentabilidades tan buenas como la
mejor respuesta a las estrategias de otros agentes

(Peor de los casos) El aprendizaje debe garantizar una
rentabilidad minima



Normal aprendizaje en un agente

* Supongamos que el medio ambiente tiene estados
observables, las recompensas esperadas y las transiciones de

estado caracterizables, y todo lo anterior es estacionario
(MDP-ish)

* Aprendizaje sin una especificacion completa: RL + exploracion,
Monte Carlo, ...

Environment




Dimensiones de aprendizaje por Reforzamiento
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Aprendizaje multi-agente
* Definicion en sentido amplio:

es la aplicacion de aprendizaje de maquina a problemas que
afectan a multiples agentes

* Caracteristicas del aprendizaje multi-agentes.

— Involucran a multiples agentes, los espacio de busqueda
pueden ser inusualmente grande, y debido a la interaccion
de los agentes, pequenos cambios en los
comportamientos a menudo pueden dar lugar a cambios
impredecibles en el resultado a nivel macro ("emergente"),
es decir en el SMA como un todo.

— Pueden participar multiples alumnos, ¢/u aprendiendo y
adaptandose en el contexto de los demas, lo que presenta
problemas de la teoria de juegos en el proceso de
aprendizaje



éCual es el objetivo en el aprendizaje multi-agente?

 Debido a que no conoce su entorno
— ¢Como se comportan los otros agentes?
— ¢ Cual es la funcién de recompensa®?
* Aprender una mejor respuesta
— Convergencia de politicas.
— El minimax optimo.
* Informacion completa: resuelto
Soluciones exactas o aproximadas
* Informacion Incompleta: se requiere aprender
— El entorno no es markoviano

— La convergencia no esta garantizada
— Comportamientos impredecibles



Interés del Aprendizaje en SMA

Relacionada con la Organizacion
Aprendizaje de roles
Aprendizaje sobre otros agentes
Aprender a jugar mejor contra un

oponente
Aprender a beneficiarse de las
condiciones del entorno

Relacionada con Coordinacion
Aprender a coordinarse evitando fallos

Adaptacion a distintas situaciones

( 26
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Aprendizaje Social

* Considere un SMA, donde los nuevos agentes entran en
un mundo ya poblado con agentes experimentados.

— Los nuevos agentes se inicia con una pizarra en blanco, ya
gue no ha tenido todavia la oportunidad de aprender
sobre su entorno (aunque pueden tener programado
comportamientos).

— Sin embargo, un nuevo agente no tiene que saber todo lo
relacionado con el medio ambiente por si mismo: puede
beneficiarse del aprendizaje acumulado de la poblacion de
agentes experimentados.

Esta situacion podria caracterizar los agentes de software
altamente autobnomos que operan en Internet

27



Aprendizaje Social

La situacion descrita también coincide con el problema de
aprendizaje en un animal recién nacido, sobre todo en
especies sociales como la nuestra.

 Una diferencia importante entre los agentes artificiales y los
animales es que en un SMA a menudo hablamos de
escenarios completamente cooperativos: lo que es bueno
para un agente es bueno para todos (funcion de utilidad
comun).

e Aunque la cooperacion se produce en muchas especies
animales, el potencial conflicto no esta ausente debido a la
competencia en el corazon del proceso evolutivo.



Aprendizaje Social

* Los conflictos de interés son relevantes en SMA si los agentes
estan operando en un entorno con competidores
malintencionados, como es el caso en Internet.

* El aprendizaje social, en tal caso, podria implicar la
complicada tarea de asegurarse de que su "maestro” no este
tratando de enganarlo con el fin de sus propios intereses.

¢ Cuando se deben incluir las habilidades de
aprendizaje social en un SMA, y como debe hacerse?

¢ Cuales son las condiciones en las que sera ventajoso
para un agente aprender de los demas en lugar de
por si mismos? 29



Aprendizaje Social

e La conclusion es sencilla:

el aprendizaje social es mejor cuando los costos de un
agente por un aprendizaje por ensayo y error es alto.

* Unejemplo:

— situaciones en que un error de un animal podria
significar su muerte: comer una planta venenosa o no
correr al ver un depredador

— Muchos depredadores basan su logica en la
probabilidad de encontrar animales pequenos que
estan aprendiendo a partir del comportamiento de los
demas



Aprendizaje Social

El aprendizaje social sera seleccionado cuando /as tasas de
cambio en el medio ambiente (espacial o temporal) se
encuentran en niveles intermedios.

La l6gica es la siguiente:

— en un entorno que cambia muy lentamente, las estrategias de /dgica
cableada (es decir, la informacion transmitida genéticamente)
permitiran a los animales responder adecuadamente.

— Si el entorno cambia muy rapidamente, el animal debe aprender por si
mismo basado en las condiciones locales. El aprendizaje social sera
insuficiente porque el animal inocente estaria tratando de aprender
de otro cuya experiencia en el mundo ya no es pertinente.

La capacidad de aprendizaje social en un grupo de
agentes de software depende de la velocidad de los
cambios en el entorno 31



Mecanismos de aprendizaje social

Comportamiento contagioso

Ejemplificado por:
"Si otros estan huyendo, yo huyo también.”

Los estimulos producidos por un comportamiento particular
sirven como disparo para que otros se comportan de la misma
manera.

Por ejemplo, especies de animales donde un movimiento
rapido de uno de ellos hace que el grupo de animales se
mueva. Asi, cualquier de uno de ellos al huir dara lugar a una
reaccion en cadena de movimientos rapidos.

No implica un aprendizaje real, es mas reactivo, sin embargo
es una especie de comportamiento social adaptativo.

Ejemplos: el movimiento de los rebanos de animales, de
bancos de peces, larisa y el bostezo en los seres humanos



Mecanismos de aprendizaje social

Seguir una conducta o comportamiento
* Ejemplificado por:
"seguir a alguien mayor, y luego aprender de lo que sucede"

* Por ejemplo, si usted sigue a sus padres, y ellos a veces comen
chocolate, podriamos desarrollar un gusto por el chocolate.

Eventualmente aprenderemos que comer chocolate es bueno.
* (Capacidad de aprender para generar una conducta adquirida.

* Es un estimulo para la adquisicion de una conducta de
alimentacion en ciertas especies (p.ej. Las ratas negras)
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Mecanismos de aprendizaje social
Aprendizaje por observacion

* Ejemplificado por:

"Preste atencion a lo que otros hacen o experimentan, y si
los resultados para ellos son buenos o malos, entonces
aprenda de eso"

— El aprendizaje por observacion puede existir sin la
evaluacion explicita de la experiencia como buena o mala.

— La adquisicion del miedo en monos ilustra esa idea:

1. monos criados en laboratorio se les permitid observar
a otros de la misma especie y su reaccion de miedo
ante la presencia de una serpiente.

2. Los observadores, que antes eran indiferentes a las
serpientes, adquirieron rapidamente un miedo.



Mecanismos de aprendizaje social

Comportamiento dependiente de Mapeos:
Capacidad de discriminar

Este tipo de aprendizaje permite generar un estimulo discriminativo,

Por ejemplo entrenadas para seguir a un lider.

No hay indicios de que el seguidor entiende las intenciones del lider, ni
siquiera que el seguidor es consciente de |la coincidencia entre el
comportamiento del lider y el suyo.

Las ratas y palomas pueden ser facilmente entrenados para discriminar,

Por ejemplo, una paloma silvestre podria aprender por ensayo y

error gue rascarse es probable que sea gratificante (es decir, que puedan
dar lugar a la ingestidon de alimentos). Se podria aprender de las demas |la
correspondencia entre la comida oculta y la evidencia de la alimentacion,



Mecanismos de aprendizaje social

Mapeo Cross Modal: Mimica vocal de las aves

Caso especial de aprendizaje social debido a que el estimulo
original y la respuesta del animal se encuentran en la misma
modalidad sensorial,

Copiar los movimientos de otro animal requiere coincidencia
intermodal: el observador debe ser capaz de traducir la
informacion visual asociada a otros a sus movimientos.

La idea es imaginarse un animal capaz de identificar los
movimientos de los demas, y asignarlos a los movimientos de
Sus propios musculos.

El trabajo sobre "las neuronas espejo” en los monos y los
seres humanos (capacidad innata para realizar cross-modal en
los seres humanos) es altamente sugestivo.
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Clasificacion del Aprendizaje

* Aprendizaje Centralizado: todo el proceso de
adquisicion de conocimiento es ejecutado por un
solo agente. Es posible que el agente se encuentre
situado en un MAS, sin embargo, el proceso de
aprendizaje se lleva a cabo como si este estuviera
solo.

* Aprendizaje Distribuido: varios agentes se
encuentran implicados en el proceso de aprendizaje.



Clasificacion

Tipo Técnicade | Intencionalidad | Cada Agente Participantes
Aprendizaje aprende

Centralizado On-line Cooperativo Aislado Un solo agente

Descentralizado Off-line Competitivo Interactivo Varios Agentes

* Cooperativo
* En equipo
* Concurrente

Un agente puede estar inmerso en varios procesos de
aprendizaje (centralizados o descentralizados) en un
mismo momento



Propiedades de las clases (primera valida solo caso
descentralizado)

Propiedades Valores

Grado de descentralizado Distribuido o paralelo
Caracreristica de las interacciones Nivel, frecuencia, persistencia,
patron y variabilidad
Compromiso de los Agentes Relevancia y rol
Caracteristicas de los objetivos de Tipo de mejora esperada,
aprendizaje compatibilidad, etc
Meétodo de aprendizaje De memoria, por

instrucciones/asesoramiento,
Desde ejemplos,/practica por
analogias, por descubrimiento,

Retroalimentacion del Aprendizaje Supervisado, no supervisado,
reforzado



Clasificacion del Aprendizaje

* Otra clasificacion basada en qué forma c/agente
modela a su entorno social, y el comportamiento de
los otros agentes:

— Nivel 1: los agentes aprenden a partir de sus propias
interacciones con el ambiente, sin intervencion directa con
otro agente. Los cambios hechos en el ambiente pueden
ser vistos por cualquier agente.

— Nivel 2: interaccion directa entre los agentes por medio del
intercambio de mensajes.

— Nivel 3: aprendizaje a partir de |la observacion de las
acciones tomadas por otros agentes.
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Clasificacion del Aprendizaje

* Aprendizaje cooperativo - por ejemplo, cada
agente tiene su propio mapa, y junto con
otros agentes agregar una vision global

* Aprendizaje competitivo - por ejemplo, cada
agente egoista trata de maximizar propia
utilidad al aprender acerca de los
comportamientos y las debilidades de los
otros agentes



Aprendizaje y Coordinacion

Como los agentes pueden aprender a coordinar
sus actividades?

* Basado en Aprendizaje reforzado
— Agentes reactivos y adaptativos

— Acciones que maximicen la retroalimentacion o
reforzamiento

— Proceso de decision Markoviano (S, A, P, r) donde S:
conjunto de estados, A, conjunto de acciones, P es la
probabilidad de ir de estado el a e2 a través de la accion
al, r es la funcion de recompensa.

— Cada agente tiene una politica T para decidir que accion
tomar, asi su esperada recompensa es:

V(T, v)= E(Z, y(t) r(T, s, t)) v: tasa de ajuste



Aprendizaje y Coordinacion

* Q-learning: se escoge accion a en estado s tal que se
maximice la recompensa

— V(T, v, s)=max,_, Q(T, v, s, a) para todo s€S

— Siuna accion a en estado s produce un reforzamiento de R
y una transicion a s’, Q ahora es (3 es la tasa de
aprendizaje y R reforzamiento):

Q(s,a)=(1-p)Q(s,a)+ B(R+y max ., Q'(s’, a’))
e Sistema de Clasificacion
— Sistema basado en reglas, cada regla es (ci,ai):
condicion ci genera accion ai

— Aprendizaje usando AG (reglas), donde S(ci,ai) calidad de la
regla i en el tiempo t (R viene dado por la recompensa por
la accion ai)

S(ci,ai, t+1)=(1- B) S(t,ci,ai)+ B(R+ S(t+1,ci,ai))



Aprendizaje RL en Multi-agente

Espacio de estado mas grande

* Podria tener que incluir el estado de otros robots en el
propio estado

Problemas de aprendizaje RL en SMA

* Todos los problemas de un solo agente

e Otros agentes impredecible o no estacionario
* En caso de refuerzo ser local o global?

* Robot trata lograr la meta o reaccionar a otros robots
cuando se hace una buena accion?



Aprendizaje RL en Multi-agente
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Aprendizaje RL en Multi-agente

Ambiente Multi-agente es no-Markoviano.
Porque : probabilidad de transicién entre St a St+1 puede variar.
Porque : agentes’ hacen un proceso “concurrente de aprendizaje”

Wn+1(Xt, at)<—wWn(Xt, at) + f (rr,i)

< Episodio

Asignada recomp a zclpaso """ .

0 1 t t+1 T
1T : refuerzo tiempo T (objetivo)

Wn : peso par estado-accion despues de
n episodios,
(xz, ar) : estado y accion en el tiempo ¢ de
n-vo episodio.
46



Algoritmos Multiagente de Aprendizaje por refuerzo

* Enlos SMA otros agentes que se adaptan al entorno lo hacen
no estacionario, violando la propiedad de Markov que el
aprendizaje tradicional hace al establecer que solo se basa en
el comportamiento del agente.

— En el aprendizaje de un robot individual, Q-learning tradicional es
bueno.

— También se puede aplica Q-learning a cada agente en un SMA.

— Sin embargo, el hecho de que el ambiente no es estacionario
generalmente no es considerado.

* Minimax-Q learning para juegos: el jugador maximiza sus
beneficios de aprendizaje en la peor situacion. En esencia, en
Minimax-Q el jugador siempre trata de maximizar su valor
esperado ante la peor posible escogencia de su oponente.



Aprendizaje y Coordinacion

Aprendizaje reforzado Interactivo

e Estimacion de accion:
1. Dada percepciones Si del estado actual S,

2. C/agente ai calcula el grupo de acciones Ai(S) que puede
ejecutar, y su relevancia E(i,j,S).

3. Secalcula lo que ofrece cada accién como B(i,j,S)=(a+f3)
E(i,j,S) donde o es factor de riesgo y 3 un termino de
ruido,

4. Se selecciona la accidn con mas By se actualiza E(i,j,S)
como E(i,j,S)=E(i,j,S)- B(i,j,S)+R donde R es la
recompensa externa



Aprendizaje de roles

* Suponer Sk y Rk conjunto de situaciones y roles para el agente k
Estimacion de roles para diferentes situaciones

* Fase aprendizaje, la probabilidad de seleccionar un rol r en
situacion s es:

Pr(s, r)= f(U(r,s),P(r,s),C(r,s),Potencial(r,s))/
2. _ric (F(U(r,s),P(j,s),C(j,s),Potencial(j,s))

donde U es utilidad, P es |la probabilidad y C es el costo medidos.
* Para escoger el rol a ser jugado en un momento dado

max ;g (f(U(},s),P(j,s),C(j,s),Potencial(j,s))

y U,P, C, Potencial son actualizados: U(r,sn+1)=(1- 3) U(r,s,n)+BUf U edo. Final
P(r,sn+1)=(1- B) P(r,s,n)+PPf Pf=1 sifes ok



Problema aprendizaje en SMA

* Agente trata de resolver su
problema de aprendizaje,
mientras que otros agentes
en el medio ambiente
también estan tratando de
resolver sus propios
problemas de aprendizaje.

* Solucidn tedrica basada en
no aprendizaje para
problema completamente
especificado:

, ) action
teoria de juegos



Teoria de Juego

* Juego definido por: jugadores (1...N), acciones, y matriz de
Pago

acciones B
R P S R P S
R 0 -1 +1 R 0 +1 -1
acciones A
P +1 O -1 P -1 0 +1
S -1 +1 O S +1 -1 O
pago A pago B

* Simatriz son identicas, juego es cooperativo, sino es no-
cooperativo



Teoria de Juego

Juegos sin estados: (bi)-matriz de juego
Juegos con estados : juegos Markovianos, estocasticos, etc.

Juegos con movimientos simultaneos: forma normal
Juegos con turnos alternativos: forma extensiva

No. of rondas = 1: juego de una vez
No. of rondas > 1: juego repetido

Escogencia de la accion deterministica:
Escogencia de la accidon no deterministica :



Teoria de Juego

Una estrategia conjunta x es un Si X mejora
pagos de todo el mundo

un xi de un agente es una Si siempre es
mejor, independientemente de las otras acciones

Xi es la si se maximiza la rentabilidad dado xi

Una estrategia conjunta x es un si la estrategia de
cada agente es al mismo tiempo su mejor respuesta, es decir,
no hay incentivos para desviarse (Nash, correlacionados)

Un equilibrio de Nash siempre existe, pero no es facil de calcular



Juegos repetidos

Equilibrio de Nash - Elijo lo que es mejor para mi cuando
usted esta haciendo lo que esta haciendo y usted elige lo que
es mejor para usted cuando estoy haciendo lo que estoy
haciendo

En los juegos repetidos tenemos dos jugadores se enfrentan
entre si, como por ejemplo, El dilema del prisionero

Equilibrio de Nash se basa en la asuncion de jugadores
perfectamente racionales,

la teoria determina la estrategia de equilibrio que se llega por
diversos mecanismos de aprendizaje



Juego dilema del prisionero

Confiesa
(Defecto)
resiste
(Coopera)

Prisionero
1

Prisionero 2

Confiesa resiste
(Defecto) (Coopera)

-8 0

-8 -10

-10 -1

-1

%@L
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Juego dilema del prisionero

l Prisionero 2 l

Confiesa resiste
(Defecto) (Coopera)

Confiesa
(Defecto)
Prisionero .
1 resiste

(Coopera) 0 -1

Sea cual sea Prisionero 2, lo mejor que Prisionero 1 puede hacer es confesar.
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Juego dilema del prisionero

Prisionero 2

Confiesa resiste
(Defecto) (Coopera)

Confiesa

=== (Defecto) -10
Prisioner. .
1 resiste
(Coopera) -1

Sea cual sea Prisionero 1, lo mejor que Prisionero 2 puede hacer es confesar.
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Juego dilema del prisionero

Prisionero 2
Confiesa resiste
(Defecto) (Coopera)
Confiesa 0
(Defecto) 10
Prisionero resiste -10 -1
1 (Coopera) 0 1
Una estrategia es una estrategia dominante si
Cada jugador tiene una es estrictamente mejor respuesta de un
estrategia dominante: jugador para cualquier estrategia que los
confesar. otros jugadores pueden escoger.
La estrategia dominante en El Una estrategia dominante en equilibrio es una

Cle[UlITo]s{o (eIl (= TMeh I =R [ combinacion de estrategias que consiste de
cada estrategia dominante de c/jugador.




\k.(
) i

Juego dilema del prisionero

Prisionero 2
Confiesa resiste
(Defecto) (Coopera)
Confiesa 0
(Defecto) -10
Prisionero resiste -10 -1
1 (Coopera) 0 -1
La rentabilidad de la estrategia de Oportunidad para el aprendizaje de
equilibrio dominante (-8, -8) es peor multiples agentes: aprendiendo
para ambos jugadores que (-1, -1), el durante el juego repetido, la solucién
pago en el caso de que ambos optima de Pareto (-1, -1) puede surgir
jugadores resistan. Por lo tanto, el como resultado de aprendizaje
dilema del juego del prisionero es un (también puede surgir en la teoria de

juego de conflicto social. juegos evolutiva). .



Enfoques de aprendizaje SMA

* |dea basica: el agente se adapta, haciendo caso omiso de Ia
no estacionariedad de las estrategias de otros agentes

* Juego ficticio: Agente observa la frecuencia de tiempo
promedio de opciones de accidon de otros jugadores, y lo
modela:

Htimes k observed

prob(actionk) = :
total # observations

agente luego juega mejor respuesta a este modelo
Las variantes de juego ficticio: ponderacion exponencial

"suavizada" mejor respuesta, pequeno ajuste hacia la
mejor respuesta, ...



Enfoques de aprendizaje SMA

Evolutiva teoria de juegos: modelos "Replicator Dynamics": gran
poblacion de agentes, con distintas estrategias, los agentes mas
aptos reproducen mas copias.

Sea x = vectores estrategia poblacional y xk = fraccion de la
poblacion jugando estrategia k. La Tasa de crecimiento a
continuacion:

% =X, (M(ekax) —u(x, x))

dt



Replicator dynamics

Este modelo supone que
la fraccion de agentes
gue juegan un particular
crecera en proporcion a
lo bien que la estrategia
es en la poblacion.

Se supone una poblacion
homogénea de agentes.
Los agentes se
emparejan al azar con el
fin de jugar a un juego
simétrico (mismas
estrategias y pagos).

Se inspira en la evolucion
bioldgica.

¢t (s) es numero de agentes
utilizando la estrategia s en el
tiempo t, ut (s) la utilidad esperada
para un agente que juega la
estrategia s en el tiempotyu (s, s
") utilidad que s recibe contra
cuando juega congtra s .
Podemos definir:

(8]

i R
Lo e’
alcg ¥E )
4 i I
.!."'I:-_‘-.":I — E .F}'"f_a.-' ':I.!.'I:._H.'.,‘-.".:I

='es

N A Y,
L - —
B s) =

r,'1t+l|:.=-a:| — & (sl 4+ uis))



Aprendizaje y Comunicaciones

 Aprender a Comunicarse
 Comunicacion como aprendizaje

* Temas:
— ¢ Qué comunicar?
— ¢ Cuando comunicar?
— ¢ Con quien comunicarse?

— ¢ COmo comunicarse?



Aprender a Comunicarse

Por ejemplo. para decidir quién hace qué
* Una tarea se especifica como Ti={Ail1Vi], ..., Aim,Vim} donde
Aij es un atributo de la tarea y Vij su valor

SIMILAR (Ti, Tj)=ZrZs DIST(Air,Ajs) y
DIST(Air,Ajs)=SIMIL_ATR(Air,Ajs) SIMIL_VA(Air,Ajs)

* Conjunto de similares tareas a Ti (S(Ti))
S(Ti)={Tj; SIMILAR(Ti,Tj)> 0.85}

* Agentes no difunden hacer una tarea, sino que preselecciona
c/agente segun lo que hace usando la expresion
SUIT(M,Ti)=1/|S(Ti)| XTjeS(Ti) PERFORM(M,Tj)

Donde PERFORM(M,Tj) indica que tan bueno agente M ha hecho tarea Tj en
el pasado



Problema de Asignacion de Crédito

* Objetivo: asignacién de la retroalimentacion
(crédito o penalizacion) para c/elemento del
sistema

— Inter-agente: asignacion de la retroalimentacion a c/u

de los agentes (qué accion de qué agente contribuye a
mejorar que rendimiento?)

— Intra-agente: asignacion de retroalimentacion a los
componentes internos de las acciones de los agentes
(qué conocimiento, inferencia o decision de accion del
agente mejora el rendimiento del sistema)

* Tipico problema de aprendizaje en SMA que ataca a
ambos niveles del sistema con técnicas distintas



Problema de Asignacion de Crédito

* |nter-agente:

_H

* Intra-agente:

F32=10

A3
F33=20

F44=40

?

F21=1O . F32=10
o
F33=20
A3
— ~—" "~ Accion 1

5
39 /5\/\/\ Accion 2

F33 - 1 5  Accién3
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Ejemplos de Mecanismo de
Aprendizaje en SMA



Aprendizaje Distribuido: SMILE

El protocolo de SMILE (Sound Multiagent Incremental
LEarning) supone que cada agente puede aprender de manera
incremental en funcion de la informacion que va obteniendo.

aprendizaje incremental: se refiere a la capacidad para inferir
relaciones causa-efecto a partir de la experiencia.

Cada agente debe contar con un mecanismo de revision de
creencias que mantenga la consistencia en toda actualizacion
realizada a |a base de creencias de un agente.

El aprendizaje surge mientras se llevan a cabo una serie de
interacciones entre los agentes del SMA que tienen en comun
ciertas creencias, con el propdsito de mantener la
consistencia global.
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Cultural Algorithms-Based
Learning Model for Multi-Agent
Systems
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Introduccion

Conocimiento

Coordinacion,
Cooperacion

Procesos

Los algoritmos culturales poseen caracteristicas
que permiten resolver el problema de Ila
coordinacion, cooperacion e integracidon en una
determinada comunidad de agentes.

Comunidad
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MultiAgentes
(SMA)

Coordinacion en SMA. Conjunto de
actividades suplementarias necesarias a
realizar en una comunidad de agentes para
poder actuar colectivamente

Aprendizaje colectivo. Es el aprendizaje que
se lleva a cabo por los agentes como grupo,
e. g, mediante el intercambio de
conocimientos o la observacion de otros
agentes

Jose Aguilar 71
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Culturales
(AC)

Ajustar

Creencias

Protocolo de I .
- i nfluencia
AceptaCIOn comunicacion
Operadores . . .
P L. Poblacion Funcion Objetivo
Genético

Jose Aguilar 72
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Objetivo

General

Proponer un modelo de optimizacion de aprendizaje de esquemas de coordinacion para
sociedades de agentes (SMA) usando algoritmos culturales, y aplicar dicho modelo en el
problema de integracién en automatizacion

TL | AC | e u TN |

TC [ MC | 10 | TO

Circunstancial

Espacio de Creencias

1 |
\ LLC| st |

Normativo MC [LI, LS]
Funcién
Influencia
Funcién
Aceptacion
Lm |2 |..|cn [Fo | SMAn
c1 c2 | ..l ¢cn FO
C1.1 (TC-MCQ) SMAL

Espacio de la Poblacion
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Conversacion

De las interacciones entre los agentes de una comunidad
(Sistemas Multiagentes) nacen conversaciones

Basadas en FIPA Conversacion: Identificar Falla Funcional

AO ABD ACoo ACon

TCI Consulta _.' ......... i:'i3'ﬁ's'c'ér'""I'""""""""§

Informacion Proceso

|
|
|
TC1 | | |
. <7 ......... 2, ReSpUCSIE | ivveiennnst I
TC2: Asignacion e formaciin Procss
: 3: Reportar Falla Fulhcional |
16 If‘.g?ﬁt‘?fﬂﬁ??."]?ﬁ‘.:l ............. P!
., | Falla Funciona |
TC3: Informacion ] g s [

I

I

I

I

|

I

I

I

I

I

I

6: Respuesta a Busdar Falla}“uncmnal I

: I
LT L

£ % 7. Ordencs 'O}Zg'e'ﬁiéls """
- I g

8: Respuesta a

TC2 | Ordenes Urgentes

TC4: Solicitud :

Jose Aguilar
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de los Mecanismos de
Coordinacion

Mecanismos de

Coordinacion Parametros (P)
MC)
Subasta
(SI/SH) C, & | Cpli b, x)

Licitacion (L) M) AT,) -

Q C,esel precio inicial.
O & esla maxima cantidad que un agente puede ofertar.
Q (.0, ¢ x) es la condicion de parada y puede ser por numero de rondas, tiempo, o un

valor umbral respectivamente.

U M) es el mensaje inicial que contiene la fecha de expiracion para el recibimiento de
ofertas.

Q AT, es una funcion que permite a los potenciales contratistas, evaluar sus capacidades

para responder a la notificacidon de la sggggi,ggg“gle realizacion de una tarea 7, 75
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(Sistema Cultural de Aprendizaje para SMA)

Es un sistema computacional que permite ejecutar el modelo de
aprendizaje de esquemas de coordinacion para un SMA dado.

CLEMAS requiere que se le configuren distintos parametros y una
vez culminada la ejecucion, se puede visualizar cual MC propone
para cada conversacion/sub-conversacion del SMA

Permite visualizar el progreso del proceso de aprendizaje

Jose Aguilar 76
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Estructura de CLEMAS

Base de
Conocimientos

Algoritmos
Culturales

Motor de
Ejecucion

Interfaz
Grafica

Jose Aguilar 77



/6>\ UNIVERSIDAD CEMISID
Mg DE LOS ANDES Centro de Estudios en Microelectronica

M/ MERIDA VENEZUELA y Sistemas Distribuidos

Parametros de los MC en CLEMAS

| £| Sub-Conversacion ﬁ

Tipo de conversacion : |[Consulta -

Humero de Agentes : [:
Numero de Rondas : D

Subasta Inglesa
xt 1 Jfg Jx fiJl2 |xa 1] |
Licitacion
i 1 Jlg Jxx R |
Subasta Holandesa

xt 1 J Jx [ R Jx [ JR |

Aceptar

Para Subasta

X1: Precio Inicial

X2: Maxima Cantidad

H3: Numero Rondas

Para Licitacion

X1: Fecha de expiracicn de oferta

X2, Capacidad para ejecutar una tarea
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Resultados en CLEMAS

Resultados (En base al 20.0% de la poblacion )

Conmslones In|c.|a|es_: Tipo Conversacion Licitacion Subasta Inglesa Subasta Holandesa
Tamano de [a Poblacion:10 Consult 72.16667% 10.833334% 8.0%
Maximo de Generaciones:100 i\sﬂigi:c?nn 99'5% 0 E;% EI.EI%
Porcentaje de aceptacion: 20.0% : . : :
Probabilir]lad deCrﬂce' 0.6% Informacion 15.000001% 22.333332% G2 6666568%
- I , Solicitud 0.0% 0.0% 0.0%
Probabilidad de Mutacion Directa: 0.3% = rencia  [5157143% 18 142857% 30.285713%

Graficas de Simulacion

Comportamiento de los mecanismos de coordinacion{del 20.0% de Aceptacion) Comportamiento del mejor Individuo de la Poblacion
Frecuencia de Uso Vs Nro Generaciones Funcion Objetivo Vs Nro Generaciones
/=0 110
I
700
650 L ] 100 _
600 a0 I|I
550 '
=] -
£ 500 _g &0
T 70
L 450 2
o 400 o A0 '.,l J
o o = s
£ 350 2 =0 i YAl .'H'. I
é 300 E 40 \ I'|,'
i 250 o z
200 o 20
.-.w“i-_-
1504 o
100
50 10
0 0
MNro Generaciones MNro Generaciones
— Licitacion — Subasta Inglesa Subasta HDIandesa| |—P|'|:|medi|:| Total —Promedio Aceptados Promedio Mo .ﬂ.ceptados|
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Poblacion

Individuo Operadores
SMA geneéticos
Ci FO Cl,l CZ.I C3.1 Cl.l C2.1 C3.1

/ SI| L |SH| |[SH| SI| SI |Padres
Mecanismo de Coordinacion ><
Cix TCs

MCi | Pl [Pk o | Pk SI | SI | SH SH | L | SI | Hjos
Cruce punto
Ejemplo: | ¢, | ¢, | ¢, | FO sencillo
SI, SH
Mecanismo de Coordinacién SI (’L\)
N ¢, | & C(j) —
Mecanismo de Coordinacién SI\(P))| L (P)
C,, TC4 ~
L M@ | AT, - Mutacidén
ose A 80

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales
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Objetivo

Permite evaluar el desempefio de los individuos, esta basada en el costo

de procesamiento (CP) y en el costo de comunicacion (CC) de cada
mecanismo de coordinacion usado por el individuo

FO=%"3 (a*CP, +b*CC,,)

i=1 k=1

Donde a y b son constantes definidas por el usuario y permiten
normalizar las unidades de la funcion
U Conversaciones1 = {1, ..., n}
Subconversaciones k = {1, ..., mi}
UEsta funcidén se debe minimizar

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales o
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Costo de Procesamiento

CPR, =PI, +Zj:iAl,q + PE,

=1 g=1

Q PI fijacidon del precio inicial (subasta);
especificacion de condiciones en las que se
requiere un servicio (Licitacion)

O A tiempo para preparar propuestas

O PE proceso de seleccion del agente

ganador
Mec. De Coord. PI PE 4,
Licitacion (L) Medio [ Medio Medio

Subasta Inglesa u

Holandesa (SI,SH) Bajo Medio Bajo

CPy CC

CEMISID

Centro de Estudios en Microelectronica
y Sistemas Distribuidos

Costo de Comunicacion

J N-1

CC, =) ZCEP +ZCEO + > CS,

=1 \ r=1 r=1

L CEP costo de envio de propuesta
O CEO costo de envio de ofertas
O CS costo de informar al ganador

Mec. De Coord. CEP CEO CS
Licitacion (L) Bajo Medio Bajo
Subasta Inglesa u : : :
Holandesa (SI,SH) Bajo Medio Bajo

Alto = 1; Medio = 0.6; Bajo = 0.2

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales
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creencias

Conocimiento Circunstancial

Ejemplos especificos de eventos importantes, €. g.,
experiencias exitosas o de fracasos

1Cs MC I O(TCS, MC, t-1) T O(T Cs)

L 70 es el indice de ocurrencias
d 70 es el total de ocurrencias

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales .
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creencias

Conocimiento Normativo

Son rangos de valores 1doneos de cada una de las
variables que integran al mecanismo de coordinacion
usado por los individuos

p! p2 pu
Lrl s | orls| | LI LS

MC

O LI LS son los limites inferiores y
superiores de cada variable P"

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales 84
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comunicacion

Permite la interaccion entre los dos espacios
(creencias y poblacion), y esta compuesto por dos
funciones: de aceptacion y de influencia

Funcién de Aceptacion Funcién de Influencia

Creencias Creencias

20 % L Mutacion
poblacién Protocolo de comunicacion dirigida
{ Poblacion ] { Poblacion ]

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales ®
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de
comunicacion

Funcion de Aceptacion

Conocimiento Circunstancial Conocimiento Normativo
NO %0 D%
(IC.MC.t) y v¥*m+P*m
IO(TC,MC,t) = IO(TC,MC,t—l) + Lac(P ) = ( )
T O(TC) 2
m = (1—m)
k
TO(TC) = TO(TC) T Z NO(TC,MC,t)i m = %

i=1

n=1{0,.,1} /= {2,

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales °
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de
comunicacion

Funcioén de Influencia

Conocimiento Circunstancial en el Conocimiento Normativo en el
Individuo Individuo
canlsmo de Coordinacion Mecanismo de Coordinacion
C TC2 C TC2 I | . ,
o st ¢, | = Co(j) 2! SI 7D & Crl)
( 1 (LLLLS) | (LI LS)

Modelo de optimizacion basado en Algorittio$ Culturales ¢
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Caso de Estudio

Sistema Manejador de Fallas (SMF) basado en un
Sistema Multi-Agente

SMF
Monitoreo y Gestion
Analisis Tareas de
de la Falla Mantenimiento <:>

@ Gerencia

Proceso Controlado Tolerante a Fallas

|

Jose Aguilar 88




AO

ABD

AA

1. BuscarInformacién |

TCl

de Proceso

2: Respuesta a Buscafr
__ Informacidén Proceso

NS

3: Buscar Informacidon
Mantenimiento

—
4: Respuesta a Buscar

| Informacién Mantenimiento
NS

TC3

TC4

P 5: Reporte Tareas de Mantenimiento

~ |

6: Confirmacion de Reporte[Tareas de Mantenimiento|

—

I
T La-p@as—#end-iemes—|—
\
——

8: Confirmacidén de
__Tareas Pendientes

N

. A |
JOSE AgUllal

89



/& \ UNIVERSIDAD CEMISID
&

- DE LOS ANDES Centro de Estudios en Microelectrénica
MERIDA VENEZUELA y Sistemas Distribuidos
Resultados
Poblacion Espacio de creencias :>
Circunstancial y Normativo
i C FO TC | MC | [0 | TO | MC B P? p3
(TCH | 1y,
1| L L | 120 M® f(Th)
TC1| L 1 1 L -

2 | st | sI | FoO [0,5...1,5] [2,5...35]
2da | 3 | L | SH | FO M(f) A(Th)

4 |c, | ¢, | Fo T2l L |1 ]2]L -

[0,5...1,5] [2,5...35]
5 1c | ¢ | Fo
1 ()| su | 252 M) (Th)
rolTci| L |1 ]|2]L -

2 | L L [0,25...0,75] | [1,25...17,5]
s T e | ¢, | Fo c, 6 Coli)

4 | c,| ¢, | Fo|Tc2|sH | 1 |1]|SH

[2,5...7,5] [2,5...35] [0,5...2]
5 1c | ¢ | Fo

Segunda y tercera iteracion
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Resultados

Frecuencia de uso de los MC para TC1 Frecuencia de uso de los MC para TC2

1 T L L L L L L

1 T ¥ ¥ L L L

Frecuencia de uso
Frecuencia de uso

0.2+~ == Subasta Inglesa A
021 == Subasta Inglesa ’ . Szbasta Hglandesa
= Subasta Holandesa Licitacio
= | jcitacion = |icitacién
£ r r r r r r r _04 - - - - - ; -
0.4 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

. . Nro. de iteraciones
Nro. de iteraciones

Graficas para TC1 y TC2
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