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Resumen

Este trabajo describe el estado actual de las tareas de investigacion realizadas en forma
conjunta por un grupo de investigadores pertenecientes al LIDIC.

Las problemdticas abordadas por los integrantes de este grupo son disimiles y abarcan
temas como optimizacién, control y entornos de ensefianza. Sin embargo, tienen como ele-
mentos en comun la utilizacién de agentes y el aprendizaje de maquina.

Un aspecto interesante de este trabajo conjunto es que permitié detectar probleméticas
comunes que son abordadas con técnicas diferentes. Estas técnicas son usualmente inves-
tigadas en forma independiente y existen pocos trabajos que analizan sus similitudes y
diferencias. A nuestro entender esto constituye una seria limitaciéon ya que un mejor enten-
dimiento de estos aspectos permitiria que cada una de estas dreas se nutriera con conceptos
y resultados desarrollados en las restantes.

Con este objetivo en mente, estamos actualmente trabajando en forma conjunta en tres
lineas principales de investigacion que podemos referenciar en términos generales como: a)
agentes, aprendizaje y optimizacién, b) control de agentes mediante técnicas de aprendizaje
hibridas y ¢) aprendizaje en agentes de interfaz para entornos de ensenanza. Cada una de
estas lineas de investigacion se describen en forma general en este trabajo.

Palabras Claves: Agentes Inteligentes, Aprendizaje de Maquina, Optimizacion, Control,
Entornos de Ensenianza-Aprendizaje.

1 Agentes, aprendizaje y optimizacion

La técnica ACO (Ant Colony Optimization) ha surgido recientemente como una nueva meta-
heuristica para atacar problemas duros de optimizacién combinatoria. Los algoritmos ACO se
definen como instancias de la meta-heuristica ACO, los cuales son basicamente un sistema mul-
tiagente donde la interaccion a muy bajo nivel de sus agentes componentes (llamados hormigas
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artificiales) resulta en un comportamiento complejo del sistema en su totalidad. Dichos algoritmos
han sido inspirados por las colonias de hormigas reales [5] las cuales depositan una substancia
quimica llamada feromona sobre el terreno por donde caminan. Esta substancia influye en la
eleccién que ellas hacen al momento de decidir que paso o camino seguir en su ruta de explora-
cién (generalmente hacia y desde la fuente de alimento), asi, mientras mayor sea la acumulaciéon
de feromona sobre un paso particular, mayor sera la probabilidad de elegir dicho paso. De esta
manera, las hormigas artificiales de un algoritmo ACO se comportan de manera similar.

Las primeras aplicaciones de la meta-heuristica ACO estan vinculadas con el Problema del
Viajante de Comercio [5, 7, 6, 8], siendo tal vez el problema mds estudiado en el contexto de estos
algoritmos. Sin embargo, existe un importante conjunto de estudios experimentales que incluye
los siguientes problemas: Problema de Asignacién Cuadratica, Ruteo, Coloreo de grafos, Redes de
Telecomunicacién, Scheduling [5], como asi también, el Problema de Muiltiples Mochilas, Méximo
Conjunto Independiente [15, 16], entre otros.

Es importante destacar que los algoritmos ACO pueden facilmente aplicarse a problemas
de optimizacién discreta que puedan ser caracterizados como grafos (aunque hay excepciones
demostradas para otro tipo de problemas [15, 16]). Asi, la solucién a un problema de optimizaciéon
puede ser expresada en término de pasos factibles sobre dicho grafo.

Uno de los principios mas importantes que guian la bisqueda de estos algoritmos esta di-
rectamente vinculado con la cooperacion indirecta, denominada stigmergy, de los agentes que
conforman el sistema. Dicha cooperaciéon se refleja a través del depdsito de una cierta cantidad
de feromona (refuerzo) sobre los pasos transitados por los agentes en su recorrido por el grafo
proporcional a la calidad de la soluciéon encontrada por cada uno de los agentes. La cantidad
acumulada de feromona durante los sucesivos ciclos de ejecucion del algoritmo conformara el blo-
que de construccién a partir del cual nuevas soluciones puedan ser generadas. En consecuencia,
dicho bloque de construccion determinard en subsecuentes iteraciones la region del espacio de
busqueda a ser considerada. Mas alla que un algoritmo ACO incluya informacién especifica del
problema e inclusive alguna forma de hibridizacion para mejorar su performance, nuestro interés
esta principalmente centrado en los aspectos relacionados a la forma de actualizacion del refuerzo
y la manera en que dicha informacion es usada al momento de decidir cual es el paso a seguir.
Recientes trabajos de algoritmos ACO aplicados a problemas de scheduling [17, 18] estén dirigidos
principalmente a formas alternativas de usar la informacién proveniente de la cooperacién (fero-
mona sobre los pasos) para mejorar la performance del algoritmo, aunque aplicado a un problema
de scheduling particular.

Nuestra propuesta de trabajo actual pretende enfocar y fundamentar el comportamiento de
los algoritmos ACO desde la perspectiva del aprendizaje por refuerzo. Aun més, dada ciertas
semejanzas entre los distintos enfoques, un estudio posible esta relacionado con la transferencia
de resultados desde el drea de aprendizaje por refuerzo que puedan mejorar y/o entender con
mayor profundidad el funcionamiento de los algoritmos ACO.

Con respecto a este tltimo punto, ya hemos realizado una experiencia similar estudiando las
similitudes entre Sistemas Clasificadores (SC) y el método de AR denominado Q-Learning. A
partir de este estudio logramos adaptar otros métodos de AR (p. ej. SARSA) al contexto de
los SC. Esto permitié derivar un nuevo esquema dentro de los SC, que ademas de lograr un
buen comportamiento tiene garantias de convergencia al 6ptimo que ya han sido demostradas con

SARSA en el area del AR.
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2 Control de agentes mediante técnicas de aprendizaje

hibridas

En el grupo de investigacion se han realizado distintos trabajos que utilizan el Aprendizaje por Re-
fuerzo (AR) como mecanismo principal para resolver el problema de controlar agentes auténomos
[10, 12, 9, 11, 20].

El AR se basa en la idea central del aprendizaje por prueba y error [21], un concepto original-
mente analizado en estudios relacionados con el comportamiento animal.

En su concepcion mas pura el AR plantea, como solucién al problema del control de agentes
auténomos, distintas técnicas de aprendizaje que se basan exclusivamente en la senal de recompen-
sa que recibe desde el ambiente. Dentro de este esquema, no se asume ningtin tipo de conocimiento
previo sobre el ambiente o la tarea a resolver. Estas caracteristicas llevaron a que muchos investi-
gadores plantearan al AR como una solucién general para aquellos dominios desconocidos o poco
entendidos para el disenador de un agente artificial.

En este contexto, una pregunta interesante que se plantea es: ;puede un agente de AR, con
tan poca informacién disponible, escalar a problemas generales y complejos del mundo real?

En este sentido, trabajos relacionados a la complejidad del AR elemental, han demostrado que
el problema de AR es en general intratable si no se recurre a variantes que permiten incorporar
conocimiento en el proceso de exploracién del ambiente.

Por otro lado, no es realista pensar que todos los ambientes en que se desempenara el agente
deban ser completamente desconocidos. En algunos casos puede existir informacion previa dispo-
nible que sirva para un mejor comportamiento inicial del agente. Esta informacion cumplira un
rol similar al de los reflejos, que permiten mantener orientado al agente en la direccién correcta
mientras intenta aprender.

En otros casos, el agente podra convivir con otros agentes y el proceso de aprendizaje puede
involucrar el descubrimiento por prueba y error, pero también cumple un rol fundamental la infor-
macién obtenida desde otros agentes con quienes convive. En estas situaciones, y en concordancia
con lo expresado en [22], el aprendizaje es mds a menudo una cuestion de transferencia que
de descubrimiento. Dentro de este contexto social, el agente puede mejorar su comportamiento
mediante distintos procesos de aprendizaje. Una forma de hacerlo es observando e imitando el
comportamiento de otros agentes mas experimentados. Los otros agentes también pueden ac-
tuar como consejeros o instructores quienes proveen consejos, ordenes de ejecucion obligatoria
o simplemente ejemplos del comportamiento deseado. Es interesante notar que estas formas de
aprendizaje, ya han sido analizadas en distintos trabajos como una forma de extender y superar
las limitaciones del AR. Sin embargo, estos enfoques han sido incorporados por separado y sin un
marco general que permita integrarlos en forma coherente a todos ellos.

En este sentido, nuestra hipotesis actual de trabajo, plantea que para construir agentes artifi-
ciales basados en aprendizaje, que se desempenen en forma efectiva en la resolucion de problemas
complejos, es necesario extender el modelo del AR con nuevas formas de experiencia que puedan
servir para mejorar el proceso de aprendizaje. Nuesto punto de partida, consiste en considerar al
aprendiz como parte de un contexto social donde puede aprender no sélo desde las recompensas
recibidas por sus acciones, sino también desde las multiples fuentes de conocimiento que puedan
estar socialmente disponibles, incluyendo agentes humanos y artificiales.

Nuestro objetivo es poder integrar en forma coherente en el proceso de aprendizaje estas
multiples fuentes de informacién a las que denominaremos fuentes de experiencia. En el contexto
del aprendizaje de politicas de control, es decir, el problema de aprender a mapear situaciones en
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acciones, consideramos como fuente de experiencia a cualquier dispositivo computacional que sirva
para expresar sus preferencias sobre qué accion tomar en distintas situaciones. Este dispositivo
podra tomar la forma de un sistema de aprendizaje por refuerzo, de aprendizaje supervisado,
de aprendizaje por consejos, un planner deliberativo u otro cualquiera que sirva en la toma de
decisiones sobre la accion a tomar.

Para poder integrar las diversas fuentes de experiencia en el proceso de decisién del agente, se
pueden identificar al menos 3 tareas fundamentales a realizar:

1. Definicién de un lenguaje comun de preferencias de acciones: La salida de ca-
da fuente, deberd ser traducida a este lenguaje comin de preferencias antes de poder ser
utilizadas en la toma de decisiones del agente.

2. Definicién de los traductores para cada fuente de experiencia: Para cada fuente de
experiencia se deberd asociar un traductor particular que convierta la salida producida por
la fuente en el lenguaje comun de preferencias de acciones.

3. Definicién de un mecanismo de consenso: Las preferencias expresadas por las distintas
fuentes en el lenguaje comun deberan ser integradas en forma coherente para lograr como
resultado una unica politica de control del agente. Sera necesario por lo tanto, definir un
mecanismo que establezca las reglas mediante las cuales se realiza esta integracion.

Actualmente se ha definido un lenguaje comun de preferencias de acciones que permite expresar
politicas de control estocasticas. También se ha definido un mecanismo de consenso hibrido que
combina un esquema de votacion ponderado con un sistema jerarquico dictatorial para aquellas
situaciones que requieren un tratamiento prioritario.

3 Aprendizaje en agentes de interfaz para entornos de en-
senanza

La investigacion sobre esta tematica gira principalmente en torno de la problematica del diseno
y la realizacién de una interfaz que facilite y haga mas efectiva la interaccion Hombre-Maquina,
logrando comprender y controlar relaciones establecidas para resolver problemas en forma colabo-
rativa sobre entornos virtuales basados en texto (MOO’s). Los principales topicos de investigacion
abarcan los agentes de interfaz, trabajo colaborativo soportado por computadoras y aprendizaje
automatico [4, 2]. El trabajo es abordado en el marco de conocimiento distribuido considerando
varias aproximaciones que otorgan a los aspectos cognitivos y sociales una ponderacion particu-
lar considerando que el medio de comunicacion utilizado es la computadora. Esta ponderacion
particular implica emplear enfoques especiales para los términos conocimiento y colaboracion: no
se restringue a un conocimiento en la cabeza sino que se incluyen varios agentes y los elementos
que estos emplean para hacer su tarea. En relacion al trabajo colaborativo se lo considera como
una actividad sincronica y coordinada que es el resultado de un intento continuo de construir y
mantener una concepciéon compartida de un problema. Esto se consigue creando una estructura de
conocimiento compartida que integre metas, descripciones del estado actual del problema, conoci-
miento de acciones disponibles para la resolucién de problemas y asociaciones que vinculan estos
tres elementos. Fsta estructura de conocimiento es una pieza central para conseguir un comporta-
miento como el esperado. El trabajo colaborativo sélo puede progresar en la medida que se logre
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mantener y aumentar una plataforma de conocimiento compartida (ground) construida a partir
de coincidencias establecidas entre los pares que intervienen en la actividad colaborativa [19].

El medio de comunicacion condiciona el volumen del ground requerido; asi en el caso de la
comunicacion a través de computadoras, se requiere un ground mas grande que en una comu-
nicacién cara a cara. En nuestro caso los recursos de software que los usuarios pueden emplear
para desarrollar su tarea son: un MOO en el cual se desarrollan comunicaciones basadas en texto
y alguna aplicacion especifica de acuerdo a la problemética sobre la que se estd trabajando [3].
A partir de la observacion de las actividades que los pares realizan mientras usan estos recursos
de software una interfaz inteligente puede construir el ground necesario para permitir una labor
colaborativa. La interfaz, por medio de agentes computacionales ird monitoreando a los usuarios
y recolectando informacién.

La aproximacion socio-cultural al conocimiento humano ha ganado influencia en la tecnologia
educativa siguiendo la corriente encabezada por Vigotsky. Es asi que hoy en dia se otorga bastante
importancia al papel que juegan los companeros y los docentes en el aprendizaje. En particular
la posibilidad de trabajar con ellos colaborativamente, usando computadoras como soporte, es
una manera de lograr aprendizajes con un minimo de ensenanza [1]. El aspecto social es muy
importante en este tipo de entornos de aprendizaje por lo que nuestro trabajo le concede un lugar
primordial. Usando técnicas de aprendizaje automatico se pretende conseguir conocimiento sobre
la forma en la cual los grupos interactian y sobre el desempeno de cada usuario individualmente.
El centro de la actividad social sera el MOO, desde alli se puede conseguir informacién sobre los
encuentros entre pares, los horarios y lugares dentro del MOO en que han coincidido, etc. Nuestro
trabajo toma en consideracion los logros conseguidos por el agente Cobot, que recolecta infor-
macion social dentro de LambdaMOO [14, 13] para conseguir aprender cual es el comportamiento
que prefieren los usuarios. Las acciones que Cobot realiza por su propia iniciativa resultan de lo
aprendido sobre las preferencias de los usuarios que en determinado momento estén conectados
al MOO. La técnica de aprendizaje por refuerzo fue escogida por las particulares caracteristicas
que presenta el entorno. En el MOO, las fuentes de aprendizaje son miiltiples, ocasionalmente los
usuarios se comportan de manera inconsistente o contradictoria, los experimentos son irreprodu-
cibles ya que se consideran entre otras cosas quienes son los usuarios conectados, la mayoria de
los usuarios pierde interés en proveer rewards a Cobot por lo que las chances de aprendizaje son
escazas y surge la posibilidad que un grupo reducido de usuarios condicione el comportamiento
de Cobot. Por estas razones el algoritmo de aprendizaje considera para cada usuario una fun-
cion de valuaciéon individual basada sobre su feedback particular, asi dentro del espacio de estado
considerado se combinan las funciones de los usuarios presentes.

4 Conclusiones

Esta presentacion describe los trabajos que actualmente se estan realizando en tres tematicas en
apariencia diferentes pero que, sin embargo, tienen caracteristicas en comun. Estas incluyen el
uso de agentes, aprendizaje de maquina y los aspectos sociales y colaborativos de la sociedad
de agentes como un todo. A partir de algunas experiencias que hemos realizado en base a este
trabajo interdisciplinario hemos podido transferir resultados tedricos y préacticos entre las areas
que han llevado a un mejor entendimiento y aprovechamiento de trabajos realizados en forma

aislada.

Es nuestro objetivo seguir aplicando la misma metodologia de trabajo para poder justificar
técnicas existentes u obtener nuevas propuestas tanto en las areas de optimizacion, control como
de entornos de ensenanza.
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