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Resumen

El aprendizaje por refuerzo se ha consolidado como una técnica fundamental en el desarro-
llo de modelos de inteligencia artificial actuales. Su capacidad para optimizar decisiones
en entornos dinamicos lo convierte en una herramienta especialmente valiosa en aplica-
ciones industriales, donde la interaccion continua con el medio y la maximizacién del
rendimiento son elementos clave.

Se basa en un proceso de prueba y error mediante el cual un agente interactia con su
entorno para lograr un objetivo. A partir de la observacién del estado de lo que lo ro-
dea, toma decisiones ejecutando acciones y recibe una recompensa que indica el nivel de
acierto. Con el tiempo, este proceso permite ajustar su comportamiento para maximi-
zar la recompensa obtenida. Si a este analisis le incluimos redes neuronales obtenemos
aprendizaje por refuerzo profundo.

En este Trabajo de Fin de Grado se desarrolla un modelo de aprendizaje por refuerzo
profundo aplicado al tratamiento de senales obtenidas mediante sensores utilizados en la
industria de la defensa. El conjunto de datos que se utiliza para la realizacién del modelo
ha sido extraido de la plataforma Kaggle. A partir de esta base, se realiza un analisis
exhaustivo del comportamiento del sistema, con especial atencién a la definicién de la
recompensa y su impacto en el rendimiento del modelo.

Este trabajo se centra en varios aspectos clave: en primer lugar, se realiza un analisis ex-
ploratorio de los datos extraidos del repositorio; posteriormente, se analiza el rendimiento
de los mismo con redes neuronales, se disena el modelo de aprendizaje profundo y se con-
figura el agente de aprendizaje por refuerzo. Todo ello con el objetivo de determinar qué
configuracion de recompensa resulta mas eficaz para optimizar el rendimiento del agente.






Abstract

Reinforcement learning has become a fundamental technique in the development of cu-
rrent artificial intelligence models. Its ability to optimize decision-making in dynamic
environments makes it a particularly valuable tool in industrial applications, where conti-
nuous interaction with the environment and performance maximization are key elements.

It is based on a trial-and-error process in which an agent interacts with its environment
to achieve a goal. Based on the observation of the surrounding state, it makes decisions
by executing actions and receives a reward that indicates the level of success. Over time,
this process allows the agent to adjust its behavior to maximize the reward obtained.
When neural networks are incorporated into this analysis, it becomes deep reinforcement
learning.

This Bachelor’s Thesis develops a deep reinforcement learning model applied to the pro-
cessing of signals obtained from sensors used in the defense industry. The dataset used
for building the model was obtained from the Kaggle platform. Based on this dataset, a
thorough analysis of the system’s behavior is carried out, with special attention given to
the definition of the reward and its impact on the model’s performance.

This work focuses on several key aspects: first, an exploratory data analysis is conduc-
ted using the data extracted from the repository; then, the performance of this data is
analyzed through neural networks, a deep learning model is designed, and a reinforcement
learning agent is configured. All of this is done with the aim of determining which reward
configuration is most effective for optimizing the agent’s performance.
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Introduccion Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Motivacion y contexto

Los conflictos recientes han puesto de manifiesto los riesgos crecientes a los que se en-
frentan las fuerzas armadas, obligandolas a adaptarse con rapidez a nuevas amenazas y
al avance constante de la tecnologia. En este contexto, los sensores se han consolidado
como herramientas fundamentales en operaciones militares, al proporcionar informacién
en tiempo real que mejora significativamente la capacidad de decision. La incorporacion
de la inteligencia artificial (IA) en estos sistemas representa un paso més en esta evo-
lucion, al permitir optimizar los procesos de analisis y apoyar decisiones més precisas y
eficientes.

La inteligencia artificial se ha consolidado como una herramienta fundamental para afron-
tar los desafios actuales en multiples sectores. Su aplicacién permite automatizar procesos,
optimizar el uso de recursos, mejorar la calidad y la productividad, personalizar productos
y servicios, y tomar decisiones basadas en datos de forma mas eficiente. Dentro del ambito
de la IA y el aprendizaje automatico, destacan el aprendizaje por refuerzo (Reinforcement
Learning) y el aprendizaje profundo (Deep Learning) como dos de sus subcampos con
mayor proyeccion.

Estas técnicas han comenzado a integrarse en sistemas sensoriales avanzados, especial-
mente en entornos complejos como el sector de la defensa, donde los sensores con TA
permiten analizar informacién en tiempo real y adaptarse de forma auténoma a situa-
ciones cambiantes. En particular, el uso del aprendizaje por refuerzo permite que estos
sensores optimicen su comportamiento a través de la experiencia, mejorando progresiva-
mente su capacidad de respuesta y toma de decisiones.

En este trabajo se propone el uso del aprendizaje por refuerzo para maximizar la re-
compensa generada por sensores militares dotados de inteligencia artificial. Para ello, se
utilizard un conjunto de datos que contiene distintos tipos de informacién, el cual serd
analizado y procesado adecuadamente. El objetivo principal es aplicar las técnicas mencio-
nadas anteriormente para desarrollar agentes inteligentes capaces de aprender estrategias
oOptimas en contextos propios de la industria de defensa, mejorando asi el rendimiento y
la autonomia de los sistemas sensoriales.

1.2. Objetivos y alcance

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un agente inteligente que, mediante
el uso de aprendizaje por refuerzo profundo, sea capaz de aprender estrategias 6ptimas
para maximizar la recompensa generada por un sensor con inteligencia artificial en un
entorno simulado. Ademads, se exploraran distintas técnicas y variaciones para optimizar
el rendimiento del agente y se llevara a cabo una evaluacién de los resultados obtenidos.
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Para la implementacién de este proyecto se han utilizado los siguientes recursos:

= Kaggle: plataforma desde la cual se ha obtenido el conjunto de datos y de donde se
ha tomado como referencia el cédigo base utilizado para el desarrollo del proyecto.

s Overleaf (LaTeX): editor en linea utilizado para la redaccién y compilacién de la
memoria del Trabajo de Fin de Grado, empleando el lenguaje de marcado LaTeX.

= Anaconda Navigator y Google Colab — Jupyter Notebook: entornos de desarrollo
interactivo utilizado para la implementacién del cédigo en Python.

pandas: biblioteca utilizada para la manipulacion y andlisis de datos estructu-
rados, especialmente 1til para trabajar con estructuras tipo tabla (DataFra-
mes).

numpy: proporciona soporte para arreglos multidimensionales y funciones ma-

tematicas de alto nivel.

matplotlib y seaborn: bibliotecas para la generacién de graficos estéaticos, ideal
para visualizar datos en forma de lineas, barras, dispersion, entre otros.

scikit-learn y scikit-multilearn: conjunto de herramientas para aprendizaje au-
toméatico en Python, utilizado para clasificacion, regresiéon, clustering y reduc-
cién de dimensionalidad.

tensorflow: biblioteca desarrollada por Google para la construcciéon y entrena-
miento de modelos de aprendizaje profundo mediante grafos computacionales.

gym: entorno de simulacion desarrollado por OpenAl para entrenar y evaluar
algoritmos de aprendizaje por refuerzo.

xgboost: algoritmo de aprendizaje automatico basado en arboles de decision,
muy eficiente y utilizado en tareas de clasificacion y regresion.

shap: herramienta que permite interpretar modelos de aprendizaje automatico
mediante el analisis de la contribucién de cada variable a las predicciones.

kagglehub: biblioteca utilizada para descargar y cargar datasets o modelos
directamente desde la plataforma Kaggle dentro de un entorno de ejecucion.

1.3. Metodologia general del trabajo

Para el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado se ha seguido una metodologia de
trabajo iterativa incremental, basada en la mejora progresiva de prototipos a lo largo
del proceso. Esta estrategia ha permitido evaluar el rendimiento del modelo en distintas
fases del proyecto, incorporando cambios y ajustes segin los resultados obtenidos y las
necesidades detectadas.

El proyecto se ha desarrollado en varias etapas diferenciadas:

1. Eleccion del conjunto de datos: se seleccioné un dataset realista relacionado con
sensores de [A aplicados a la industria y defensa.
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2. Estudio previo: se realizé una revisién tedrica del aprendizaje por refuerzo, redes
neuronales profundas y del lenguaje Python, asi como de las librerias necesarias
para el desarrollo.

3. Analisis exploratorio de datos: se exploraron y depuraron los datos, identificando
patrones y variables influyentes en la recompensa.

4. Diseno del modelo inicial: se implementé un primer prototipo del sistema basado
en aprendizaje por refuerzo profundo.

5. Iteraciones de ajuste: el modelo fue modificado en varias ocasiones cambiando hi-
perparametros, funciones de activacion, optimizadores y variables de entrada.

6. Evaluacién y obtencién de resultados: se analizaron graficamente los resultados de
cada configuracion para comparar el rendimiento del agente y extraer conclusiones,
con el posterior desarrollo de la memoria.

Gracias a este enfoque iterativo, ha sido posible mejorar progresivamente la calidad del
modelo hasta obtener una versién final funcional y coherente con los objetivos planteados.

1.4. Estructura del documento

En este apartado se detalla brevemente como estd organizado este documento y cuales
son las secciones que lo estructuran, con el objetivo de facilitar su comprensién y ofrecer
una visién general del desarrollo del proyecto.

1. Introduccién: Se presenta el objetivo general del proyecto, el contexto de los sensores
analizados y la aplicaciéon de la inteligencia artificial en dicho ambito, con especial
atencién a las técnicas utilizadas como el aprendizaje por refuerzo.

2. Sensores [A: Se detalla el tipo de sensores que encontramos en el conjunto de datos
y su integracion con la inteligencia artificial

3. Aprendizaje por refuerzo: Se explica la técnica que utilizan estos sensores, aprendi-
zaje por refuerzo profundo, y todas las caracteristicas de este drea del aprendizaje
automatico, desde su contexto histérico hasta los diferentes algoritmos de aprendi-
zaje.

4. Herramientas y entorno de desarrollo: Los moédulos principales del cédigo utilizado
para la implementacién del modelo.

5. Conjunto de datos (dataset): Se expone el conjunto de datos utilizado en el anélisis.

6. Desarrollo del modelo: Se explicard detalladamente, el procedimiento y toda la
arquitectura de la red neuronal, asi como el entorno y de los componentes del
agente de aprendizaje por refuerzo y el proceso de entrenamiento llevado a cabo.

12
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10.

. Analisis de resultados: Se comentan los resultados obtenidos a partir del andlisis

del modelo entrenado.

Conclusiones y lineas futuras: Se presenta una reflexién critica y las conclusiones
derivadas del estudio y se exponen nuevos enfoques y mejoras del modelo, asi como
aplicaciones industriales y militares futuras.

. Anexo y Bibliografia: Se referencia como material adicional que complementa el

contenido de la memoria ademés el codigo utilizado.

Bibliografia: Se incluyen tanto las referencias bibliograficas utilizadas a lo largo del
trabajo

13
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2. Sensores IA

2.1. Introduccién

Antes de abordar el andlisis de los sensores utilizados en este trabajo, resulta necesario
definir qué se entiende por sensor militar y por sensor basado en inteligencia artificial.

Un sensor militar es un dispositivo o sistema especializado en la deteccién, seguimiento y
recopilacién de informacion sobre distintos aspectos del entorno en operaciones de com-
bate. Estos sensores pueden ser de diversos tipos, como detectores de radar, infrarrojos,
acusticos o quimicos, y desempenan un papel fundamental en tareas de vigilancia, identi-
ficacién de amenazas y mejora de la conciencia situacional. Gracias a su capacidad para
proporcionar datos precisos y en tiempo real, permiten a las fuerzas militares adoptar
decisiones informadas y aumentar la eficacia de sus operaciones.

2.2. Tipos de sensores utilizados

En muchos sistemas de defensa modernos se emplean sensores capaces de registrar in-
formacién del entorno utilizando tecnologias como el radar, el sonar o la deteccion por
infrarrojos. A continuacion, se presenta una breve descripcion de cada uno de estos tipos
de sensores, destacando sus principales caracteristicas y su funcién dentro de sistemas de
vigilancia, seguimiento y toma de decisiones.

2.2.1. Sensor de radar

Un sensor radar militar, Figura 1, es un sistema electromagnético activo que emite on-
das de radio y analiza su reflejo en objetos para detectar, localizar, identificar y rastrear
amenazas o blancos en distintos entornos operativos. Su uso es fundamental en defensa y
vigilancia, ya que permite obtener informacién precisa sobre la posicion, velocidad y tra-
yectoria de aeronaves, misiles, vehiculos, buques y otros objetivos, incluso en condiciones
adversas como mal tiempo o baja visibilidad.

El funcionamiento basico es el siguiente: primero, el radar emite pulsos de radiofrecuencia,
es decir, ondas electromagnéticas, en una direccion especifica. Estas ondas alcanzan un
objeto y parte de la senal es reflejada de vuelta. Un procesador analiza el tiempo de
retorno, la intensidad y el efecto Doppler ! para determinar la distancia, velocidad y
direccion del objeto.

IEfecto Doppler: es un fenémeno fisico en el que la frecuencia de una onda cambia debido al mo-
vimiento relativo entre la fuente emisora y el receptor. Si el objeto se acerca al emisor, las ondas se
comprimen, aumentando la frecuencia percibida (desplazamiento al azul en ondas electromagnéticas). Si
el objeto se aleja, las ondas se expanden, disminuyendo la frecuencia percibida (desplazamiento al rojo
en ondas electromagnéticas).
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Figura 1: Sensor de radar

2.2.2. Sensor de sonar

El sonar, acronimo de Sound Navigation and Ranging, es una tecnologia que utiliza ondas
sonoras para detectar, localizar y analizar objetos en medios como el agua, Figura 2. En el
ambito militar, el sonar es esencial para operaciones de vigilancia, guerra antisubmarina
y navegacion segura.

El funcionamiento del sonar se basa en la emision y recepcién de ondas sonoras. Un
transmisor genera pulsos acusticos que viajan a través del agua. Cuando estas ondas
encuentran un objeto, parte de la senal se refleja y regresa al receptor, que analiza la
informacion para determinar la ubicacién, tamano y naturaleza del objeto detectado. El
tiempo que tarda la senal en viajar hasta el objeto y regresar permite calcular la distancia,
mientras que la intensidad y frecuencia de la onda reflejada proporcionan detalles sobre
el material y la forma del objeto.

Figura 2: Sensor de sonar
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2.2.3. Sensor infrarrojo

Los sensores infrarrojos militares son dispositivos que detectan la radiacién infrarroja
emitida por objetos y seres vivos, Figura 3, permitiendo identificar y rastrear objetivos en
condiciones de baja visibilidad o en completa oscuridad. Estos sensores son fundamentales
en aplicaciones de defensa y seguridad, proporcionando una ventaja tactica en operaciones
nocturnas y en entornos con visibilidad limitada.

Todos los cuerpos emiten energia en forma de radiacion infrarroja debido a su tempera-
tura. Los sensores infrarrojos detectan esta radiacion y la convierten en senales eléctricas.
Estas senales son posteriormente procesadas para crear imagenes térmicas o para acti-
var sistemas de alerta. Esto permite visualizar diferencias de temperatura y detectar la
presencia de objetos o personas.

A

Figura 3: Sensor infrarrojo

2.3. Integracion de IA en sensores

Los sensores constituyen la piedra angular de muchos sistemas de inteligencia artificial,
actuando como los ojos y oidos de las maquinas al recopilar los datos que posteriormente
seran procesados y analizados. No se limitan tnicamente a la captacién de senales, sino
que también estan disenados para procesar informaciéon en bruto, identificar patrones
y dotar de significado a los datos que recogen. Por ejemplo, un sensor integrado en
una camara inteligente puede no solo detectar un rostro en una multitud, sino también
reconocerlo e incluso estimar caracteristicas como la edad, el género o el estado emocional
de la persona observada.

Los sensores inteligentes son una técnica desarrollada en la década de 1970, cuando las
capacidades de procesamiento —basadas en sistemas de lectura integrados con procesa-
miento de senal— atin estaban lejos de alcanzar la complejidad necesaria en los sistemas
avanzados de vigilancia y alerta por infrarrojos, debido a la enorme cantidad de ruido
y senales no deseadas emitidas por el entorno operativo, especialmente en aplicaciones
militares. Esta tecnologia permanecio restringida a un entorno militar cerrado, hasta que
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en la década de 1990 experimenté un auge en aplicaciones y prestaciones gracias a los
avances significativos en la lectura y procesamiento integrado de senales, posibilitados por
las tecnologias CCD-CMOS en matrices de detectores de plano focal (FPA). De hecho, el
rapido desarrollo de la tecnologia de procesamiento de “integraciéon a muy gran escala”
(VLSI) y de matrices de detectores electro6pticos permitié crear nuevas generaciones de
sensores inteligentes con procesamiento de senal altamente mejorado, mediante la inte-
graciéon de microcomputadores y otros procesadores de senal VLSI dentro de la propia
estructura del sensor. Esto permitié lograr funciones basicas propias del ojo humano,
como la mirada dindamica, la compensacién de no uniformidad, y el filtrado espacial y
temporal [5].

En general, un sensor inteligente tiene tres componentes principales: un sensor que cap-
tura datos del entorno o del equipo; un microprocesador, que calcula la salida del sensor
mediante programacién; y recursos de comunicacién que informan a la salida del micro-
procesador de la accion a tomar. Al capturar datos relevantes, los sensores convierten
la informacién analdgica en senales digitales para facilitar el procesamiento por parte
de dispositivos electrénicos. La comunicacion inaldmbrica, utilizando tecnologias como
redes celulares, Wi-Fi, Bluetooth, LoRa, permite la transmisién efectiva de estos datos,
contribuyendo a la conectividad en la red IoT.

La inteligencia incorporada en los sensores va mas alla de la mera recopilacién de datos,
incorporando algoritmos avanzados e incluso técnicas de aprendizaje automatico para
adaptarse a patrones y mejorar su precision con el tiempo.

Un ejemplo notable de esta evolucion lo constituyen los sensores de imagen con inteligen-
cia artificial incorporada. En estos dispositivos, la senal capturada por el chip de pixeles
se procesa directamente mediante algoritmos de IA dentro del propio sensor, eliminando
la necesidad de procesadores externos de alto rendimiento o memorias auxiliares. Este
enfoque, conocido como Edge Al, permite el desarrollo de sistemas inteligentes mas rapi-
dos, autéonomos y con menor consumo energético, al mismo tiempo que reduce la emision
térmica del dispositivo.

Estos sensores generan metadatos, informacién semantica derivada de la imagen, como la
que podemos observar en la Figura 4 en lugar de almacenar la imagen completa, lo que no
solo acelera el procesamiento de seguimiento de objetos, sino que también disminuye el
volumen de datos manejados y mejora la seguridad al minimizar los riesgos de privacidad
asociados a la captura de imagenes.

:wf"i Lﬂ}t‘ !F"«u
_15"‘1 _;fﬁil

Figura 4: Sensor con TA incorporada
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En este contexto, los sensores de imagen de nueva generacion, integran un procesador
digital de senales (DSP) dedicado al procesamiento IA y memoria especifica para los mo-
delos de aprendizaje automatico. La informacién extraida se puede exportar en diversos
formatos, ya sea en imégenes completas (YUV/RGB) o en dreas especificas (Regiones
de Interés, ROI), optimizando el uso de recursos segin las necesidades de la aplicacién.
Ademas, gracias a la realizacién de tareas de procesamiento y analisis directamente en
el sensor, se logra un seguimiento de objetos de alta precision en tiempo real durante la
grabacion de video, superando las limitaciones tradicionales asociadas a la transmision
masiva de datos entre dispositivos [7].

2.3.1. Sensores IA en ambito de la defensa

En la actualidad, las aplicaciones de inteligencia artificial en el ambito militar estan re-
volucionando la forma en que se llevan a cabo las operaciones y estrategias de defensa.
Desde el uso de algoritmos avanzados para predecir movimientos enemigos hasta la imple-
mentacién de drones auténomos, Figura 5, la IA estd potenciando la eficacia y precision
de las fuerzas armadas.

El ejército utiliza la inteligencia artificial de manera estratégica en el campo de batalla,
aprovechando los datos en tiempo real recolectados por diversos sensores para monitorear
la posicion, estado fisico, emocional y mental de los soldados, asi como sus capacidades
para enfrentar diferentes situaciones. Esta tecnologia permite tomar decisiones mas efi-
cientes y precisas en tiempo real, mejorando la efectividad y seguridad de las operaciones
militares [8].

La TA puede jugar un papel critico en la automatizacién de tareas subordinadas, como
la coordinacién de enjambres de drones y otras plataformas no tripuladas. Esto libera
recursos humanos para centrarse en operaciones mas complejas y permitiendo asi una
mayor atencion a la toma de decisiones.

Sin embargo, hay que tener en cuenta las limitaciones que pueden llegar a tener estos
sistemas, cuanto a precision, debido a la calidad de los datos a interpretar. Por eso, hoy

en dia, en este ambito la TA estd mas del lado de un complemento al ser humano que un
sustituto. La interacciéon entre ser humano e TA serd un factor clave para el éxito de las

misiones. ' \‘x) _ +
e 4
R
>

Figura 5: Enjambre de drones militares controlados con [A
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3. Aprendizaje por refuerzo

3.1. Contexto historico

La historia del aprendizaje por refuerzo se compone de dos hilos principales que se desarro-
llaron de manera independiente antes de converger en el enfoque moderno del aprendizaje
por refuerzo. Uno de estos hilos se origina en el concepto de “aprendizaje por prueba y
error’, que tuvo sus raices en la psicologia del aprendizaje animal. El segundo hilo se
relaciona con el “control éptimo” y su solucién mediante el uso de funciones de valor y
programacion dinamica. Estos acontecimientos historicos se entrelazan con los primeros
avances de la TAZ

El término “control 6ptimo” comenzé a utilizarse en la década de 1950 para describir el
desafio de disenar un controlador que hiciera que un sistema se comportara de la mejor
manera posible, buscando siempre minimizar algin tipo de medida (como el error, el
gasto de energia o el tiempo) a lo largo de su funcionamiento. Una de las aproximaciones
clave para abordar este problema se desarrollé a mediados de la década de 1950, gracias
a Richard Bellman y otros, que expandieron la teoria del siglo XIX de Hamilton y Jacobi.
Este enfoque introdujo conceptos fundamentales como el “estado” de un sistema dindmico
y la “funcion de valor” o “funcién de retorno 6ptimo”, lo que condujo a la formulacion
de la conocida ecuacién de Bellman, ecuacién (1).

V(s)=E |[R(s,a) + 7Y _7"'R(s) (1)

=1
= V(s): Valor del estado s. determinada politica.
» E[-]: Esperanza matematica.

» R(s,a): Recompensa inmediata obtenida al ejecutar la accién a en el estado s.

= v: Factor de descuento. Es un parametro entre 0 y 1 que determina la importancia
de las recompensas futuras.

» > 0 7" R(s;): Suma de las recompensas futuras descontadas desde el tiempo ¢ = 1
en adelante.

» R(s;): Recompensa recibida al estar en el estado s; en el instante t.

Los métodos que surgieron para resolver problemas de control éptimo a través de esta
ecuacion se denominaron “programacién dinamica.” Estos conceptos, y otros como: “pro-
cesos de decisiéon markovianos” (MDP) o “iteracién de politicas”, son fundamentales en
la teoria y los algoritmos modernos del aprendizaje por refuerzo.

2El apartado 3.1. se basa fntegramente en la obra de Sutton y Barto [13].
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La conexion entre el control éptimo, la programacién dinamica y el aprendizaje por
refuerzo no fue inmediata y tard6 en reconocerse. Uno de los primeros intentos de conectar
el control 6ptimo y la programacion dindmica con el aprendizaje fue realizado por Paul
Werbos en 1987, quien propuso un enfoque aproximado llamado “programacién dinamica
heuristica”. Aunque, la verdadera integracién de los métodos de programacion dindmica
con el aprendizaje en linea se materializé gracias al trabajo de Chris Watkins en 1989,
gracias a su enfoque del aprendizaje por refuerzo utilizando el formalismo MDP.

En cuanto al concepto de “aprendizaje por prueba y error”, el psicologo estadounidense
R. S. Woodworth fue uno de los primeros en explorar esta idea, que se remonta a la
década de 1850. Edward Thorndike, por su parte, fue uno de los pioneros en expresar la
esencia del aprendizaje por prueba y error como un principio de aprendizaje.

“De wvarias respuestas dadas ante una misma situacion, aquellas que van
acompanadas, o son sequidas de cerca, por una sensacion de satisfaccion para
el animal estaran, en igualdad de condiciones, mads firmemente asociadas a
dicha situacion, de modo que, cuando esta se repita, serd mds probable que
esas respuestas vuelvan a producirse. Por el contrario, aquellas respuestas que
vayan acompanadas, o sequidas de cerca, por una sensacion de incomodidad
tendran, en igualdad de condiciones, una asociacion mds débil con esa situa-
cion, por lo que serd menos probable que se repitan. Cuanto mayor sea la
satisfaccion o la incomodidad, mayor serd el fortalecimiento o debilitamiento
del vinculo.”.

— Edward Thorndike, 1911.

Estos y otros experimentos mas como los realizados por B.F. Skinner, contribuyeron
significativamente a una comprension mas profunda de céomo los organismos aprenden a
través de la experimentaciéon y la aplicacion de refuerzos.

A principios del Siglo XX, el filésofo ruso Ivan Pavlov, realizé otro experimento, denomi-
nado el perro de Pavlov, el cudl consistia en presentar a un perro inmediatamente, antes
de la aparicién del alimento, un estimulo condicionado, constituido por el sonido de un
timbre. Esto hacia que el perro salivase cada vez que oia el timbre, es decir, comenzaba a
manifestar un comportamiento que normalmente se emitia en respuesta a la aparicién de
la comida, aunque en esa prueba particular la comida no se le administraba. Los estudios
de Ivan Pavlov muestran que un estimulo que al principio no provoca ninguna reaccion
puede llegar a provocar una respuesta si se presenta varias veces junto con otro estimulo
que si genera esa reaccion de forma natural. Siempre que ambos estimulos ocurran muy
cerca en el tiempo, el primero acaba asocidndose al segundo y es capaz, por si solo, de
generar la misma respuesta.

El “refuerzo” consiste en hacer mas fuerte una conducta cuando un animal recibe un
estimulo agradable (llamado reforzador) justo después de haber hecho algo o de haber
ocurrido otro estimulo. Si ese refuerzo se da en el momento adecuado, el animal aprende
que esa conducta tiene consecuencias positivas y es mas probable que la repita.

23



Aprendizaje por refuerzo Capitulo 3

La idea de implementar el aprendizaje por prueba y error en una computadora aparecid
entre los primeros pensamientos sobre la posibilidad de la inteligencia artificial. En un
informe de 1948, Alan Turing describié un disenio para un “sistema de placer-dolor” que
funcionaba de acuerdo con la Ley del efecto:

“Cuando se alcanza una configuracion para la cual la accion es indetermina-
da, se hace una seleccion aleatoria de los datos que faltan y se hace la entrada
apropiada en la descripcion, tentativamente, y se aplica. Cuando ocurre un
estimulo de dolor, todas las entradas tentativas se cancelan, y cuando ocurre
un estimulo de placer, todas se vuelven permanentes.”

— Alan Turing, 1948.

Alan Turing, aunque planteé la premisa inicial, no desarrollé en profundidad este con-
cepto. No fue hasta el ano 1954, afio de su muerte, que Wesley Clark y Belmont Farley
realizaron simulaciones de aprendizaje por refuerzo en una red neuronal dentro de una
computadora digital. Al mismo tiempo, Marvin Minsky presenté una red neuronal de
aprendizaje por refuerzo analdgica en su tesis doctoral en Princeton.

Sin embargo, es importante mencionar que incluso antes de 1954, se habian concebido
ingeniosos dispositivos de aprendizaje por refuerzo, aunque estos eran de naturaleza elec-
tromecanica en lugar de informatica. Un ejemplo de ello es el laberinto disenado por
Claude Shannon, Figura 6.

Un experimento que involucraba un ratéon que navegaba por un laberinto denominado
“Theseus”, Figura 7. Este ratén empleaba un enfoque de prueba y error para encontrar
su camino hacia una ubicacion objetivo en el laberinto. La fascinante particularidad de
este experimento reside en que, una vez que el raton ha aprendido la ruta correcta hacia
su destino, puede ser colocado en cualquier punto que haya visitado previamente durante
sus exploraciones.

Figura 6: Laberinto de Shannon Figura 7: Raton Theseus
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Su funcionamiento se basa en una serie de componentes y algoritmos que le permiten
explorar el laberinto de manera metddica y resolver problemas complejos.

En su recorrido, el ratén utiliza sus sensores de cobre, en forma de bigotes, para detectar
barreras y callejones sin salida. Si se encuentra con una barrera, el ratéon Theseus retroce-
de, cambia de direccién y contintia su busqueda hasta encontrar un camino abierto hacia
la meta. Este proceso se repite de manera persistente hasta que se alcanza el objetivo del
laberinto.

La verdadera innovacion de este ratén y su laberinto reside en sus cuatro habilidades
operativas clave. Theseus puede resolver problemas mediante el método de prueba y
error, recordar soluciones previas y aplicarlas en momentos posteriores, incorporar nue-
va informacion a soluciones previamente recordadas y, por iltimo, olvidar una solucion
para aprender una nueva cuando se presenta un problema diferente. Esta capacidad de
adaptacion y aprendizaje lo convierte en una herramienta valiosa para la resolucién de
problemas complejos.

En ese tiempo, Minsky exploré modelos computacionales de aprendizaje por refuerzo y
dio origen a lo que denominé la “Calculadora analdgica de refuerzo neuronal estocasti-
co” (SNARC), la primera méquina de red neuronal artificial concebida. Con el uso de
componentes analogicos y electromecénicos, construyeron una red neuronal de 40 neuro-
nas. Cada neurona fue disenada con un condensador para la memoria a corto plazo y un
potenciémetro para la memoria a largo plazo.

En la década de 1960, los términos “refuerzo” y “aprendizaje por refuerzo” hicieron su
debut en la literatura de ingenieria. Un articulo influyente en este contexto fue el de
Minsky, titulado “Pasos hacia la inteligencia artificial”, en el cual se abordaron diversos
temas cruciales para el aprendizaje por refuerzo.

En los anos 1961 y 1963, Donald Michie presenté un sistema de aprendizaje basado en
la prueba y error que revoluciono la comprension de cémo las maquinas pueden aprender
y mejorar su desempeno en un juego tan cldsico como el tres en raya (conocido también
como TaTeTi o Tic Tac Toe), Figura 8.

Figura 8: MENACE (Matchbox Educable Noughts and Crosses Engine)
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Este sistema, denominado MENACE (Matchbox Educable Noughts and Crosses Engine),
consistia en un enfoque ingenioso que utilizaba cajas de fésforos para representar cada
posible posicién en el juego. Dentro de cada caja de fésforos se almacenaban fésforos
de colores distintos, cada uno representando una opcién de movimiento a partir de la
posicién correspondiente. Al seleccionar aleatoriamente un fésforo de la caja asociada a
la posicion actual del juego, MENACE tomaba su decision de movimiento. Después de
cada partida, se ajustaban las cantidades de fésforos en las cajas utilizadas durante el
juego. Esta accion servia para reforzar las decisiones acertadas y castigar las decisiones
equivocadas.

Este enfoque de aprendizaje basado en la retroalimentacién y la adaptacién continua
sienta las bases para comprender cémo las maquinas pueden mejorar sus habilidades a
través de la experiencia y la toma de decisiones auténoma.

Un hito temprano se produjo en 1977, cuando Ian H. Witten propuso la primera regla
de aprendizaje basada en diferencia temporal (TD), conocida actualmente como TD(0),
marcando el inicio formal de este subcampo. Mas adelante, en 1988, Richard S. Sutton
dio un paso clave al separar el aprendizaje de diferencia temporal del control, propo-
niéndolo como un método general de prediccion. También introdujo el algoritmo TD()),
investigando sus propiedades de convergencia y utilidad préactica.

La integracién definitiva entre los enfoques de control 6ptimo y aprendizaje por dife-
rencia temporal llegd en 1989 con la creacién del algoritmo Q-learning, desarrollado por
Christopher J.C.H. Watkins. Este avance permitiéo que un agente pudiera aprender una
politica éptima sin necesidad de conocer el modelo del entorno.

El creciente interés por las redes neuronales en la década de 1980 impulso el desarrollo del
aprendizaje por refuerzo profundo. Un ejemplo destacado fue TD-Gammon, desarrollado
por Gerald Tesauro en 1992, Figura 9. Este programa, sin conocimiento previo, aprendio
a jugar al backgammon a nivel intermedio enfrentandose a si mismo mediante el algoritmo
TD(A) y redes neuronales.

Figura 9: Gerry Tesauro utilizando su programa para jugar al backgammon
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En 1996, la publicacién del libro Reinforcement Learning: An Introduction por Richard
S. Sutton y Andrew G. Barto consolid6 la disciplina, convirtiéndose en una referencia
fundamental tanto en la informética como en la neurociencia computacional. Ese mismo
ano, la supercomputadora Deep Blue derroté al campeén mundial Garry Kasparov, un
hito simbdlico en la relacion entre inteligencia artificial y capacidades humanas, aunque
no directamente vinculado al aprendizaje por refuerzo.

A partir de 2012, con el auge del aprendizaje profundo, se revitalizé el interés por el uso
de redes neuronales profundas como aproximadores de funciones dentro del aprendizaje
por refuerzo. En 2013, DeepMind presenté avances notables en videojuegos de Atari
mediante aprendizaje por refuerzo profundo (Deep RL), y en 2015 alcanzé un nuevo
hito con AlphaGo, el primer programa en vencer a un jugador profesional de Go en un
tablero completo, gracias a la combinacién de redes neuronales profundas y aprendizaje
por refuerzo.

El progreso continud en anos posteriores con desarrollos como Pluribus, un sistema capaz
de derrotar a multiples jugadores profesionales en poker, y OpenAl Five, que logré vencer
a los campeones mundiales de Dota 2 en 2019.

Actualmente, el aprendizaje por refuerzo profundo se aplica en una amplia variedad de
dominios mas alla de los juegos. En robdtica, ha permitido a robots realizar tareas com-
plejas como manipular un cubo de Rubik con una mano robética. En sostenibilidad, ha
sido clave en la reduccion del consumo energético en centros de datos. Y en la conducciéon
auténoma, constituye una de las tecnologias fundamentales tanto en el ambito académico
como en el industrial.

3.2. Fundamento tedrico

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL, por sus siglas en inglés) es
un enfoque del aprendizaje automatico inspirado en la psicologia del comportamiento, se
basa en la prueba y error. Utilizan un paradigma de recompensa y castigo al procesar
los datos. Aprenden de los comentarios de cada accién y descubren por si mismos las
mejores rutas de procesamiento para lograr los resultados finales. Los algoritmos también
son capaces de funcionar con gratificacion aplazada. La mejor estrategia general puede
requerir sacrificios a corto plazo, por lo que el mejor enfoque descubierto puede incluir
algunos castigos o dar marcha atras en el camino. El RL es un potente método que ayuda
a los sistemas de inteligencia artificial a lograr resultados 6ptimos en entornos invisibles.

Funciona de la siguiente manera (Véase 10):

1. Hay que crear un programa al que llamaremos agente.

2. Este programa debe comprender las dinamicas del sistema en el que opera, es decir,
interpretar correctamente el entorno que lo rodea.

3. Debe entender lo que esta sucediendo en el entorno, por ejemplo, direcciones o
movimientos de algin objeto, esto se llama estado.
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4. Dependiendo de este estado, el agente deberda moverse de una forma determinada
para poder conseguir un objeto, a lo que llamaremos accién.

5. El agente tendra que saber si lo ha hecho bien o mal, si ha cumplido el objetivo o
no a lo que llamaremos recompensa.

Agent
state reward action

S R, A,

R‘u‘.
_S.. | Environment Idl—

Figura 10: Comportamiento del agente con el entorno [20]

A J

Un agente aprendera del entorno, mediante la observacion de su estado y de la interaccién
de una serie de acciones, por las que recibird una recompensa. Estos agentes funcionan
en funciéon a unos hiperparametros, donde podemos encontrar: v referente a la tasa de
descuento, controla cuanto valora el agente las recompensas futuras, cuanto mayor es
el valor de gamma més importante son las recompensas futuras. ¢, tasa de exploracion,
al principio, el agente explora, elige acciones aleatorias, pero con el tiempo explota su
conocimiento aprendido, si el € el del 100 % significa que todas las acciones que toma son
aleatorias, mientras que si es del 1% quiere decir que el agente practicamente no elige
acciones aleatorias, actia al completo por lo que ha aprendido. 1 que es la velocidad con
la que se actualizan los pesos del modelo. epsilon — decay, que indica cémo disminuye la
exploracion a medida que el agente aprende.

Hay diferentes tipos de agentes, entre los mas comunes podemos encontrar:

= Agentes basados en valor: Estos agentes aprenden una funcion de valor que les
indica qué tan buena es una accién o estado, y a partir de eso deciden su politica.
Podemos encontrar el Q-learning agent, que utiliza como algoritmo base 2 el Q-
learning y aprende una tabla de valores () es 1til en entornos simples y discretos. O
el agente DQN (Deep Q-Network), que utiliza el algoritmo Q-learning junto con
las redes neuronales profundas 4, usa una red neuronal para aproximar la Q-table
en entornos grandes o continuos.

» Agentes basados en politica: Aprenden directamente una politica 7(als), en lugar
de una funcién de valor. Podemos destacar el REINFORCE agent, que usa el
algoritmo REINFORCE, y se basa en el gradiente de politica. Este tipo de agente
tiene alta varianza.

= Agentes actor-critico: Donde se usan dos redes neuronales, una para la politica
(actor) y otra para la funcién de valor (critico). Podemos destacar el A2C, con
algoritmo base Actor-Critic, y usa la ventaja A(s,a) para actualizar el actor.

3Todo lo referente a algoritmos serd explicado més adelante en el apartado 3.2.2.
4Todo lo citado sobre redes neuronales serd explicado en més profundidad en el apartado 3.3.1.
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También se pueden encontrar distintos tipos de entornos:

= Entornos con espacio de accion discreto: Las acciones posibles estdn definidas en
un conjunto finito. Muy comunes en problemas como CartPole o FrozenLake.

= Entornos con espacio de accién continuo: Las acciones pueden tomar valores den-

tro de un rango continuo. Frecuentes en tareas de control robdtico o fisicos, como
Pendulum o BipedalWalker.

= Entornos totalmente observables: El agente tiene acceso completo al estado del
entorno. Son los méas usados en entornos simples y simulaciones bésicas.

= Entornos parcialmente observables: El agente solo recibe informacién limitada
o ruidosa del estado real. Se representan como POMDP y aparecen en entornos mas
complejos o realistas.

= Entornos multiagente: Varios agentes interactiian entre si, ya sea cooperando o
compitiendo. Tipicos en juegos, trafico o simulaciones sociales.

= Entornos estocasticos: Las acciones no siempre producen el mismo resultado. In-
troducen incertidumbre, como ocurre en mercados o sistemas con ruido.

Mas alla de la definicién del agente y del entorno en si, se pueden identificar cinco sub-
elementos principales en un sistema de aprendizaje por refuerzo: una politica, una senal
de recompensa, una funcién de valor, un modelo del entorno y los episodios.

La politica define la forma de comportarse el agente en su aprendizaje en un tiempo dado.
Se trata de una correspondencia entre los estados percibidos del entorno y las acciones que
deben realizarse cuando se estd en dichos estados. Es la probabilidad de tomar una accion
a en un estado s. En términos psicoldgicos, equivale a un conjunto de reglas o asociaciones
estimulo-respuesta. En algunos casos, la politica puede definirse como una funcién simple
o una tabla de consulta; en otros, puede requerir calculos més complejos, como un proceso
de busqueda. La politica constituye el niicleo de un agente de aprendizaje por refuerzo, en
el sentido de que, por si sola, es suficiente para determinar su comportamiento. Puede ser
estocastica, si es una distribucién de probabilidad o determinista si siempre devuelve la
misma accién en cada estado. También hay politica como la de Q) —valor donde se elige el
mayor valor entre las acciones a o la € — greedy, donde empieza eligiendo aleatoriamente
a y va reduciendo € mientras avanza y aprende.

La senal de recompensa define el objetivo en un problema de aprendizaje por refuer-
zo. En cada paso de tiempo, el entorno envia al agente un unico valor numérico: una
recompensa. El tnico objetivo del agente es maximizar la recompensa total que recibe a
largo plazo. Por tanto, la senal de recompensa determina qué eventos son considerados
buenos o malos para el agente. La recompensa que recibe el agente en un momento dado
depende de la accién que haya realizado y del estado actual del entorno en el que se en-
cuentra, Figura 11. La senal de recompensa es la base principal para modificar la politica.
Si una accién seleccionada por la politica resulta en una recompensa baja, es posible que
la politica se ajuste para seleccionar una accién diferente en esa misma situacion en el
futuro.
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Figura 11: Interaccién agente-ambiente [12]

Es fundamental comprender que las recompensas no deben ser una guia detallada sobre
cémo llevar a cabo una tarea, sino mas bien un incentivo para que el agente resuelva la
tarea de la manera que sea mas efectiva para alcanzar nuestros objetivos.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se fundamentan en la estimaciéon
de funciones de valor. Estas funciones se aplican a estados individuales o pares estado-
accion, y su propdsito es evaluar cuan beneficioso es para el agente encontrarse en un
estado dado o que tan bueno es realizar una accién especifica en un estado determinado.
Por ejemplo en la politica se representa como 7(s,a), y proporciona informacién sobre
la probabilidad de tomar una acciéon a cuando el agente se encuentra en el estado s.
En términos mas informales, el valor de un estado bajo una politica particular m, que
se denota como V7 (s), representa la expectativa de rendimiento al comenzar en dicho
estado s y seguir la politica 7 establecida. Podemos definir V7 (s) de manera formal como
podemos ver en la ecuacién (2):

[e.e]

E Y're|sg=s

t=0

V™(s) = E, =E,[Golso=s|, s€S§ (2)

= E.: Representa la esperanza matematica bajo la politica 7, es decir, el valor
promedio esperado si el agente sigue dicha politica.

= G: Denota el retorno, es decir, la suma total de recompensas que el agente acumula
desde el tiempo t en adelante.

= 7, Corresponde a la recompensa obtenida en el paso temporal t.

El cuarto componente en algunos sistemas de aprendizaje por refuerzo es el modelo del
entorno. Este permite realizar inferencias sobre el comportamiento futuro del entorno.
Por ejemplo, dado un estado y una accion, el modelo puede predecir el siguiente estado
y la recompensa correspondiente. Los modelos se utilizan para llevar a cabo tareas de
planificacién, entendida como cualquier método que permita decidir un curso de accion
considerando situaciones futuras antes de que estas ocurran realmente.
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Finalmente, el quinto componente corresponde con los episodios, que constan de una
secuencia de pasos (steps), que también pueden considerarse experiencias completas del
agente, ya que cada uno se registra el estado, la acciéon tomada, la recompensa obtenida,
el siguiente estado y si el episodio ha terminado. Cada episodio da tantos pasos como filas
tenga la base de datos y hace tantas observaciones como columnas haya en la misma.

En definitiva, el agente a partir de esa observacién del entorno, es decir, de vectores (fila
de todos los datos de la base de datos), toma una decisién, es decir, una accién y en ese
momento, cuando acaba la accion recibe la recompensa, indicando si lo que ha hecho ha
estado bien o mal. Este proceso se vuelve a repetir hasta la ultima fila, marcando el final
del episodio, y ya el agente vuelve a reiniciarse y a aprender desde el principio.

3.2.1. Diferencias con otros tipos de aprendizaje

Aprendizaje supervisado

Se trata de un tipo de aprendizaje automatico, que como su propio nombre indica, tiene
la presencia de un supervisor. Son datos que ya vienen acompanados de las respuestas
o clasificaciones correctas como podemos ver en la Figura 12. En este enfoque, primero
se entrena al modelo con un conjunto de datos bien etiquetado, y posteriormente se le
proporciona un nuevo conjunto de ejemplos. El algoritmo analiza los datos de entrena-
miento y aprende a predecir correctamente los resultados para nuevos datos basandose
en las etiquetas previamente conocidas.

Supervised Learning

Labeled Data

Training data set

Labels

w7 sm‘ &

cow Camel

—

-

Figura 12: Aprendizaje supervisado [14]

Aprendizaje no supervisado

Aligual que el aprendizaje supervisado, se trata de un tipo de aprendizaje automatico. En
este caso los datos trabajan sin respuestas o clasificaciones predeterminadas. El objetivo
principal esta en encontrar patrones y relaciones dentro de los propios datos sin ningun
tipo de guia o pista. En este caso, la maquina debe analizar los datos y agruparlos segiin
sus similitudes, patrones o incluso diferencias, como podemos ver en la Figura 13. Es la
propia maquina la que debe encontrar esos patrones, ya que a diferencia de el supervisado
no tiene un supervisor.
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Unsupervised Learning
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Figura 13: Aprendizaje no supervisado [14]

El aprendizaje por refuerzo se diferencia tanto del aprendizaje supervisado como del no
supervisado en la forma en que el modelo aprende a partir de los datos. Mientras que
en el aprendizaje supervisado el modelo se entrena con ejemplos etiquetados, y en el
no supervisado busca patrones en datos no etiquetados, en el aprendizaje por refuerzo
un agente aprende mediante la interacciéon con un entorno. A través de un proceso de
ensayo y error, el agente toma decisiones, recibe recompensas o penalizaciones, y ajusta
su comportamiento para maximizar la recompensa acumulada a lo largo del tiempo.

3.2.2. Algoritmos

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones definidas, ordenadas y acotadas para resol-
ver un problema, realizar un cédlculo o desarrollar una tarea, es un procedimiento paso a
paso para conseguir un fin. En la informética, la ciencia de datos o la inteligencia artificial
un algoritmo es algo que debemos definir previamente a realizar el codigo, ya que se debe
encontrar la forma de obtener la solucién al problema, para luego, a través de este, poder
indicarle a la maquina qué acciones queremos que lleve a cabo. Tal y como hemos visto
antes se fundamentan en las funciones de valor.

Todo algoritmo esta formado por tres partes:

= Entrada: Informacion que damos al algoritmo con la que va a trabajar para ofrecer
la solucion esperada.

= Proceso: Conjunto de pasos para que, a partir de los datos de entrada, llegue a la
solucién de la situacion.

= Resultados: a partir de la transformacion de los valores de entrada durante el pro-
ceso.

Algoritmo Q-learning

Q-learning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo sin modelo utilizado para entrenar
agentes capaces de tomar decisiones 6ptimas a través de la interacciéon con un entorno.
Este método permite al agente explorar distintas acciones y aprender cudles conducen
a mejores resultados. Mediante un proceso de prueba y error, el agente identifica qué
acciones generan recompensas, resultados positivos, y cudles conducen a penalizaciones,
resultados negativos.
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Q(St, Ar) < Q(S, Ar) + « [RtJrl + fymflx Q(St41,a) — Q(Sy, At)] (3)

Con el tiempo, el agente mejora su capacidad de decisién actualizando una tabla Q (Q-
table), que almacena los valores QQ (Q-values). Estos valores representan la recompensa
esperada de realizar una determinada accién en un estado especifico.

Este algoritmo se basa en la ecuacién de Bellman, (1), donde se evalian los posibles
estados y recompensas futuras. Esta ecuacion muestra como el valor de estar en un
determinado estado depende de las recompensas recibidas y valor de los estados futuros.

Tal y como vemos en la ecuacién (3), la ecuacion esté definida por:

= S, Se trata del estado actual.

= A;: Es la accién realiza por el agente.

= Sii1: Es el siguiente estado al que se mueve el agente.

= a: Es la mejor siguiente accion en el estado S;y1.

» R, 1: Se trata de la recompensa recibida por realizar la accion A; en el estado S;.

= ymaz,: Es el factor de descuento que equilibra las recompensas inmediatas con las
recompensas futuras. Lo que conseguimos es saber el valor que esta teniendo una
recompensa futura en el presente.

= o Es la tasa de aprendizaje que determina en qué medida la nueva informacion
afecta a los antiguos valores Q.

El algoritmo funciona de la siguiente manera: El entorno proporciona al agente un estado
S; que describe la situacion o condicién actual. En funcién del estado actual, el agente
elige una accion segin su politica. Esta decisién se basa en la tabla Q que estima las re-
compensas potenciales para diferentes pares de estado-accion. El agente ejecuta la accion
seleccionada y el entorno le proporciona un nuevo estado S;y; y una recompensa R;.1,
el agente actualiza la tabla Q utilizando la nueva experiencia. Esto ayuda al agente a
estimar mejor qué acciones son mas beneficiosas a lo largo del tiempo y por lo tanto el
agente mejora su politica para tomar mejores decisiones futuras.

Se continua este ciclo: observa estados, realiza acciones, recibe recompensas y actualiza
valores QQ a lo largo de muchos episodios. Con el tiempo, el agente aprende la politica
optima que produce consistentemente la mayor recompensa posible en el entorno.
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Método de gradiente de politica

Se trata de un enfoque en el que la politica se representa directamente mediante una red
neuronal parametrizada por , cuyos parametros se actualizan utilizando el gradiente de
la recompensa esperada, con el objetivo de maximizarla.

La férmula bdsica es la representada en la ecuacién (4).

VoS (0) = Ex, [Vologme(als) - @™ (s, a)] (4)

» Vylogmy(als): direccién en la que se deben cambiar los pardmetros de la politica.
= ()™ (s,a): mide lo buena que fue la accién tomada en el estado dado.

» E,,[...]: promedio esperado sobre todas las trayectorias posibles siguiendo la politica
actual.

Sistemas actor-critico

Este algoritmo es una combinacion de los dos anteriores: métodos basados en valores
(Q-learning) y los de gradiente de politica. Se trata de un enfoque que utiliza dos redes
neuronales, una que trabaja como actor, aprendiendo la politica y viendo que accién
tomar en cada estado y otra que trabaja como critico, aprendiendo a valorar esa accion
en ese estado. Se usa la ventaja A(s, a), que mide lo buena que es la accién comparada
con lo normal, com podemos ver la férmula (5).

A(Sv CL) = Q(S> a) - V(S) (5)

» V(s): Estimacién del valor del estado.

= (Q(s,a): Valor accién-estado

Su objetivo es maximizar la recompensa esperada. Pero en lugar de estimar solo con
muestras, el actor usa el feedback del critico para actualizarse mas eficientemente y con
menos varianza. Es un sistema de gran complejidad debido a que hay dos redes que
entrenar.

34



Aprendizaje por refuerzo Capitulo 3

3.3. Aprendizaje por refuerzo profundo (Deep reinforcement
learning)

El aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL, por sus siglas
en inglés) representa la combinacién de dos areas clave de la inteligencia artificial: las redes
neuronales profundas y el aprendizaje por refuerzo. Esta fusiéon permite aprovechar, por
un lado, la capacidad de las redes neuronales para extraer representaciones complejas
a partir de datos (data-driven), y por otro, la capacidad del aprendizaje por refuerzo
para optimizar la toma de decisiones a través de la experiencia y la retroalimentacién del
entorno.

El aprendizaje por refuerzo profundo nace a raiz de las limitaciones del aprendizaje
por refuerzo clasico cuando se enfrenta a entornos mas complejos. Por ejemplo, en el
caso tradicional, no se pueden trabajar con entradas sensoriales como imagenes o senales
acusticas, ya que cada situacion debe aprenderse desde cero y el sistema solo funciona
bien en entornos pequenos y discretos. En cambio, el aprendizaje por refuerzo profundo
si permite tratar con senales complejas, ya que las redes neuronales ayudan al modelo a
reconocer patrones comunes entre situaciones parecidas. Esto hace posible que el agente
generalice lo aprendido y lo aplique a situaciones nuevas, funcionando mejor en escenarios
mas realistas.

Los agentes son capaces de aprender directamente reglas a partir de entradas sensoriales,
aprovechando la capacidad del aprendizaje profundo para extraer caracteristicas com-
plejas de datos no estructurados, como imagenes, audio, datos de sensores complejos o
correos. El DRL se basa en gran medida en algoritmos como Q-learning, métodos de
gradiente de politica y sistemas actor-critico. Conceptos como las redes de valor, las re-
des de politica y el equilibrio entre exploracién y explotaciéon son fundamentales en su
funcionamiento.

3.3.1. Redes neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional inspirado en el funcionamiento del cere-
bro humano, Figura 14, disenado para procesar informacién y aprender a partir de los
datos. Estas redes son capaces de identificar patrones sin necesidad de que se definan
reglas explicitas previamente. Estan compuestas por nodos, también llamados neuronas,
interconectados entre si, los cuales procesan la informacion, aprenden representaciones
internas y son capaces de tomar decisiones en funcién de lo aprendido.
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Figura 14: Comparacién entre una neuronal biolgica y una artificial [21]

Para comprender mejor su funcionamiento, es necesario entender como operan las neu-
ronas. Estas en su conjunto forman una red, estando todas interconectadas entre si. Se
puede dividir en tres capas (véase Figura 15):

» Capa de entrada: Es donde la red recibe los datos de entrada. Cada neurona de
entrada corresponde a una caracteristica de los datos de ingreso.

= Capas ocultas: Son las capas donde se produce la mayor parte del trabajo compu-
tacional. Dependiendo el tamano de la red puede tener una o varias capas ocultas.
La funcién de esta capa es transformar los datos de entrada en informacién para
que las capas de salidas sean capaces de utilizarlas.

= Capa de salida: Se trata de la capa fina y es la que genera una salida del mode-
lo. Puede tener distintos formatos de salida dependiendo de la tarea que estemos

realizando.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Salida de la
red neuronal

Datos de entrada

Figura 15: Capas de las redes neuronales [23]

Dependiendo de la forma de los datos (espacial, secuencial, tabular), del objetivo del
modelo (clasificar, predecir, generar), y de las restricciones précticas (tiempo, memoria,
potencia de cémputo), se pueden encontrar diferentes tipos de redes neuronales, las mas

comunes somn:
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» Perceptrén Multicapa (MLP) o red neuronal de propagacién hacia ade-
lante: Se trata de un tipo de red neuronal artificial en la que los datos fluyen
unicamente en una direccién, desde la capa de entrada hacia la de salida, pasando
por las capas ocultas. No existen ciclos ni conexiones recurrentes entre nodos, lo que
significa que la informacién no se retroalimenta ni depende de las entradas anterio-
res. Se usan en tareas de clasificacién y regresion de datos estructurados (tablas,
vectores).

» Redes neuronales convolucionales (CNN): se centra en el procesamiento de
datos de tipo cuadricula, como imégenes y videos, mediante el uso de capas convolu-
cionales que filtran los patrones y las jerarquias espaciales. Se usa para clasificacién
de imégenes, deteccién de objetos, conduccién autonoma o visualizacion en realidad
aumentada.

» Redes neuronales recurrentes (RININ): Maneja datos secuenciales donde la
salida actual depende no solo de la entrada presente, sino también de las entra-
das anteriores, ya que la red se retroalimenta para mantener un estado interno o
memoria a lo largo del tiempo. Sus aplicaciones son la traduccion de idiomas, la
clasificacion de textos abiertos o la prediccion de series de tiempo.

Para que una neurona decida cuanto influye una entrada en su activacién, se asignan
pesos a cada conexién, w;, de la ecuacién (6) correspondiente a la salida en una neu-
rona tipica. Estos pesos son valores numéricos que reflejan la importancia relativa de
cada entrada, en un principio son aleatorios y se van ajustando poco a poco, como ve-
remos mas adelante mediante la retropropagacion. El valor final que recibe la neurona
se obtiene multiplicando cada entrada por su peso correspondiente, sumando todos los
productos, y aplicando una funcién de activacion al resultado. Este proceso se conoce
como propagacién directa.

n

y=9 Zwi$¢+b (6)

i=1

1. ¢ : Corresponde a la funcion de activacién, cuya finalidad es transformar la
salida de la neurona en un valor dentro de un rango determinado, aumentando asi
el modelado de relaciones no lineales en la red y potenciando a la misma red para
modelar datos complejos y matizados.

Sigmoid

o(x) =

l+e®

Figura 16: Funcién sigmoide [15]

37



Aprendizaje por refuerzo Capitulo 3

Es de suma importancia ya que sin ella, la red neuronal solo se limitaria a modelar
reacciones lineales entre entradas y salidas. La mayoria de los datos del mundo
real son no lineales. Hay distintos tipos de funciones de activacion, se van a definir
sigmoid y ReLU:

= Sigmoid: como la de la Figura 16. Su funcién matematica es la de la ecuacion

(7). 1
@) = 7 o= 7)

La funcién toma valores cercanos a 0 cuando la entrada es negativa, cercanos
a 1 cuando es positiva, y exactamente 0.5 cuando la entrada es 0. Esto permite
interpretar la salida como una probabilidad: valores préximos a 1 indican una
alta confianza en la clase positiva (clase 1), mientras que valores cercanos a 0
reflejan una alta confianza en la clase negativa (clase 0). En este contexto, la
clase 1 representa el caso positivo, por ejemplo, la presencia de una amenaza
o un fallo en el sistema. Por el contrario, la clase 0 indica la ausencia de dicha
condicién. Es importante destacar que ninguna clase implica que el resultado
sea bueno o malo. Su interpretacion dependerd del problema especifico que se
esté abordando.

= ReLU: De sus siglas en inglés Rectified Linear Unit, es una funcion de acti-
vacién que tiene la definicién mateméatica que se presenta en la ecuacién (8):

ReLU(z) = max(0, x) (8)

Esto significa que, si la entrada x es mayor que 0, la salida es z; y si x es menor
o igual a 0, la salida es 0. La funcién se mantiene plana en 0 a la izquierda del
eje, y a partir de x = 0 crece de forma lineal, siguiendo la relacion y = z.

ReLU tiene algunas alternativas, como ReLLU6, Swish o Mish, donde se evita
el problema de la neurona muerta. Segtun el estudio realizado por Dongcheul
Lee, profesor en el Departamento de Multimedia de la Universidad de Hannam
(Corea del Sur), donde compara distintas funciones de activaciéon para un
agente de aprendizaje por refuerzo en un juego de carreras 2D [19], se concluye
que ReLUG6 fue la que mejor rendimiento obtuvo, superando a otras funciones
como ReLLU o Swish, y con una diferencia del 35,4 % respecto a CReLU, que fue
la que obtuvo la peor recompensa media. Esto demuestra que la eleccién de la
funcién de activacién puede influir significativamente en el rendimiento, incluso
usando el mismo entorno y el mismo esquema de aprendizaje por refuerzo.

2. b: Se trata del sesgo. Su funcion es desplazar la salida de la funcién de activacion,
permitiendo al modelo ajustar mejor los datos durante el proceso de aprendizaje.
Si no existiera el sesgo, todas las funciones de activacion de las neuronas pasarian
obligatoriamente por el origen (0,0), lo que limitarfa enormemente la capacidad del
modelo para aprender relaciones complejas. Actua igual que el termino indepen-
diente en una ecuacion lineal y = max + b, Permite desplazar la recta verticalmente,
igual que en una red neuronal permite ajustar la salida mas alld del efecto directo
de las entradas.

3. w;x;: Se tratan de los pesos, w; y las entradas, x;. Las entradas son los valores
que recibe la neurona desde la capa anterior o directamente desde los datos de
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entrada, si se trata de la primera capa. Son las salidas de la neurona anterior, y;. Los
pesos son parametros ajustables que determinan la importancia de cada entrada.
Durante el entrenamiento, la red va ajustando los pesos automaticamente mediante
la retropropagacion, que se explicara més adelante. En un primer momento se inician
con valores aleatorios. Se sabe que los pesos han llegado a un valor 6ptimo cuando,
al combinarlos con las entradas y tras aplicar la funcién de activacion, la salida de
la red se aproxima lo méaximo posible al valor deseado.

Calculo del error y retropropagacion

Tras la propagacion hacia adelante, se completa una época, es decir, la red neuronal
ha sido recorrida por completo con todos los datos de entrenamiento. A continuacién, se
evaltia su rendimiento mediante una funcién de pérdida, que mide la diferencia entre la
salida real y la salida predicha; es decir, se realiza el calculo del error.

El objetivo del entrenamiento es minimizar dicha pérdida. En este punto entra en juego
la retropropagacion. Primero, la red calcula la pérdida, que proporciona una medida
del error en las predicciones. Esta se basa en la diferencia entre la salida real del modelo
y el valor esperado.

Este cédlculo se realiza en cada iteracion del entrenamiento, y se puede suponer que, a
medida que avanzan las épocas, el error tiende a disminuir. Existen varios tipos de error,
entre los que se pueden destacar:

» Error cuadratico medio (MSE) o funcién de perdida (Loss): Este error
nos dice cuanto se ha equivocado la red. El objetivo es minimizarlo. Al graficarlo
obtenemos cémo aprende el modelo.

n

MSE= -3 (g — i) (9

=1

» Error absoluto medio (MAE): Suele ser utilizada como complemento, este error
no afecta al entrenamiento, solo se calcula para visualizar. Al ser graficado obtene-
mos cuanto se desvia de media la prediccién del valor real.

1 & R
MAE = — > lyi — il (10)
=1

Para ambas ecuaciones:

e y; representa el valor real o esperado (target).
e ¢, representa el valor predicho por la red neuronal.

e 7 es el nimero total de muestras utilizadas en el calculo.

A continuacién, este error se propaga hacia atras mediante el proceso de retropropa-
gacion, que consiste en calcular los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a
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cada uno de los pesos modelo, ecuacién (11). Una vez obtenidos estos gradientes, entran
en juego los optimizadores, que se encargan de actualizar dichos pesos y sesgos con el
objetivo de minimizar la funcién de pérdida.

0 Error
S (11)

a%”"r derivada del error con respecto al peso w, es decir, cuanto cambia el error al

modificar ligeramente el valor de w.

Los optimizadores son algoritmos que ajustan los pesos y los sesgos del modelo durante
el entrenamiento para minimizar la funcién de pérdida. Son los culpables de hacer que el
red aprenda, ya que ensena a hacer buenas predicciones.

Lo que hacen es aplicar un proceso matematico denominado descenso de gradiente ecua-
cién (12). Consiste en calcular la derivada (gradiente) de la funcién de pérdida con res-
pecto a cada peso, la misma de la ecuacién (11) y mover los pesos en la direccién opuesta
al gradiente, ya que con este calculo lo que obtenemos es ver hacia dénde tiene un mayor
aumento el valor del error y lo que nosotros queremos es minimizarlo. Este proceso se
repite durante varias épocas hasta encontrar un conjunto de pesos que hagan que la red
cometa menos errores.

0 Error
Wnyevo = Wyiejo — 1 * W (12)
= w: peso de la red neuronal.

= 7): tasa de aprendizaje, que indica cudnto se ajusta el peso en cada iteracion.
Hay diferentes tipos de optimizadores. Entre los mas comunes podemos encontrar:

» Gradiente de descenso estocastico (SDG): Se trata del més bésico, es el que
ajusta los pesos en cada muestra o pequenios lotes. Utiliza la ecuacién (12). Puede
llegar a ser lento especialmente en modelos complejos, debido a estas pequenas
actualizaciones.
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Figura 17: Descenso de gradiente estocéstico
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= RMSprop: Se trata de un método que divide la tasa de aprendizaje entre un pro-
medio de gradientes al cuadrado que decae exponencialmente. Este optimizador es
eficaz para gestionar objetivos no estacionarios y se utiliza a menudo para entrenar
RNN. Su férmula matematica es la siguiente, las mostradas en la ecuaciones (13) y

(14):
d Error ) 2
se=prst (=) (2 13
n 0 Error
— o — i 14
Wett = W Vs +e  Ow (14)
Donde:

2
e sy=p-sit+(1—p)- <6g;uior>
o s¢: media movil de los cuadrados del gradiente.
o p: factor de decaimiento (tipicamente 0.9).

— _ _mn . OFError
[ ] wt+1 Wt \/5_"_6 Owy

o Se adapta el paso de cada peso segun su historial de gradientes.

= Adagrad: Adapta la tasa de aprendizaje a los pardmetros escaldndola inversamen-
te con respecto a la raiz cuadrada de la suma de todos los gradientes cuadrados
historicos. Esto ayuda a mejorar el rendimiento con datos dispersos. Su féormula es
la mostrada en las ecuaciones (15) y (16):

(15)

OB 2
awt
i 0 Error

V Gt + € awt

(16)

Wiy = Wy —

Donde:

2
« Gr= Gt (%)

o Gy acumulado de los cuadrados del gradiente.

_ n OError
[} = —_ Lo
W41 Wy VGi+te owt

o Disminuye la tasa de aprendizaje a medida que se entrena.

= Adam: Es uno de los optimizadores mas populares gracias a su eficiente gestién
de gradientes dispersos y objetivos no estacionarios. combina las ventajas de otras
dos extensiones de SGD: AdaGrad y RMSProp. Calcula las tasas de aprendizaje
adaptativo para cada parametro considerando tanto el primer como el segundo
momento de los gradientes. Su ecuacién es la mostrada desde la (17) a la (21):
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o= B+ (1= ) - ot a7)
vy =Py v+ (1= Ba) - (8?;1;@)2 (18)
=g (19)
L ftﬁé 20)
Weat = Wy — —— 1y, (21)

Vo + €
Donde:

. mtzﬁl‘mtfl‘i‘(l_ﬁl)‘ag;ﬁ

o my: promedio movil del gradiente (momentum).

2
e vy = v 1+ (1—Fa): (%)
o vy promedio movil del cuadrado del gradiente.

e Correcciones por sesgo:

e Actualizacion de pesos:

Problemas dentro de las redes neuronales

Durante el proceso de entrenamiento de las redes neuronales pueden surgir varios pro-
blemas que afectan al aprendizaje. Entre ellos destacan el problema de gradiente, el
problema de las neuronas muertas y el sobreajuste. Los dos primeros estan direc-
tamente relacionados con el cédlculo de los gradientes durante la retropropagacion y el
comportamiento de las funciones de activacion, mientras que el ultimo con el entrena-
miento de la neurona.

Dentro del primero encontramos dos problemas principales: el de gradiente evanescente
que ocurre cuando durante la retropropagacion, la derivada de la funcién de activacion se
va convirtiendo progresivamente pequena en el movimiento hacia atrds en la red. Es un
problema que se asocia principalmente a las funciones de activaciéon de Sigmoid y Tanh,
se soluciona con ReLU. El otro problema es de los gradientes explosivos, que ocurren
cuando los gradientes de las funciones de pérdidas referentes a los pesos, se convierten
extremadamente grandes. Tiene su causa en la retropropagacién, donde las derivadas de
las capas aumentan progresivamente mientras nos movemos hacia atras. Es justamente
lo opuesto a los gradientes evanescente.
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El otro problema, el de las neuronas muertas, ocurre debido a una combinacién desafortu-
nada de pesos y entradas, donde la salida de la neurona es siempre 0. Ni genera gradiente,
ni puede actualizar sus pesos, queda inutil. Hay dos factores principales que afectan, el
primero, es cuando la suma ponderada de w;x; + b da siempre valores negativo, haciendo
que la salida sea 0 y el segundo factor va relacionado con este, ya que con la salida 0, el
gradiente también es 0. Con el tiempo si siempre recibe entradas que la dejan en negativo
se queda en 0 estancada para siempre. Algunas de sus soluciones son reducir la tasa de
aprendizaje de la red neuronal o cambiar la funcién de activaciéon como Leaky ReLU.

Finalmente, el sobreajuste que ocurre cuando el modelo aprende demasiado bien los
datos de entrenamiento, capturando no solo los patrones generales sino también el ruido
y las particularidades especificas del conjunto de entrenamiento. Esto provoca que el
modelo tenga un rendimiento excelente sobre esos datos, pero falle al generalizar cuando
se enfrenta a datos nuevos o no vistos. Algunas de las técnicas usadas para que no exista
sobreajuste son el early stopping (deteccién anticipada), que detiene el entrenamiento
cuando la neurona deja de mejorar o el dropout (descarte aleatorio de neuronas) que
desactiva las neuronas aleatoriamente durante el entrenamiento.

Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas, también conocidas como Deep Neural Networks, son un
tipo de red neuronal artificial que contiene multiples capas ocultas entre la capa de entrada
y la capa de salida. Estas redes estan disenadas para aprender representaciones jerarquicas
y complejas de los datos, lo que las hace muy efectivas para tareas como reconocimiento de
imégenes, procesamiento del lenguaje natural, prediccién de series temporales, y muchas
otras. La diferencia con una red neuronal tradicional es simplemente esa, su diferencia
entre numero de capas internas; la tradicional posee pocas capas internas mientras que
la profunda tiene muchas, incluso cientos o miles.

3.3.2. Agente de aprendizaje por refuerzo profundo

El agente de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) combina el aprendizaje por re-
fuerzo tradicional con redes neuronales profundas para aproximar la funcién de valor Q.
En este caso, se implementa un agente basado en el algoritmo DQN (Deep Q-Network),
que permite al agente aprender qué acciéon tomar en cada estado para maximizar la
recompensa acumulada.

Algoritmo DQN

El algoritmo DQN (de sus siglas en inglés, Deep Q-Network), se obtiene a partir de
combinar el algoritmo Q-learning con las redes neuronales profundas. A diferencia del
algoritmo QQ-learning, utiliza una red neuronal para estimar valores en lugar de una tabla
extensa.
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Su funcionamiento se basa en lo siguiente:

1. La red neuronal profunda: La red neuronal actia como aproximador de la fun-
cién de valor QQ, que estima la calidad de realizar una acciéon determinada, a en un
estado concreto, s. Esta funcién se representa como Q(s, a, ), donde 6 son los pesos
y sesgos, los parametros entrenables de la red.

2. Memoria de Experiencias (Experience Replay): Para evitar que el agente
aprenda Unicamente de experiencias consecutivas. Se almacena cada transicion en
una memoria o buffer y durante el entrenamiento, se seleccionan minibatches alea-
torios de esta memoria.

3. Red Objetivo (Target Network): Ademads de la red principal, se emplea una red
objetivo. Esta red se utiliza para calcular los valores Q objetivo, proporcionando
asi una referencia estable.

4. Funcién de Pérdida (Loss Function): El aprendizaje del agente se guia por
una funcion de pérdida que mide la diferencia entre el valor Q predicho y el valor
Q objetivo. Esta pérdida se define como, ecuacién (22):

L(O)=E {(r + ’yrrzz:ix Q(s',d';07) — Q(s, a; 9))2} (22)

r: recompensa inmediata obtenida.

~: factor de descuento.

s': estado siguiente.

méx, Q(s',a’;07): mejor valor futuro estimado por la red objetivo.

Q(s, a;0): valor predicho por la red principal.

Proceso de toma de decisiones del agente

El agente de aprendizaje por refuerzo profundo lleva a cabo una serie de acciones durante
su entrenamiento, el procedimiento que lleva a cabo es el siguiente:

1. El agente observa el estado actual: El entorno le proporciona un estado s. Esto
se corresponde con una fila de la base de datos.

2. Decide qué accién tomar: En este paso entra en juego la red neuronal principal,
que actia como un aproximador de la funcién de valor Q(s,a;0). Esta red recibe
como entrada el estado actual s y devuelve como salida un vector con un valor
estimado para cada accién posible. Cada valor del vector representa la recompensa
total esperada (a largo plazo) si el agente toma esa accién y continda actuando
de forma optima. Es decir, no se trata de la recompensa inmediata, sino de una
estimacién futura que tiene en cuenta las decisiones que vendran después. El agente
utiliza este vector para decidir qué accién tomar, normalmente seleccionando aquella
con mayor valor (), salvo que esté explorando. Cabe destacar que estas redes suelen
entrenarse durante pocas épocas por lote para evitar el sobreajuste y permitir que
el agente aprenda de forma progresiva.
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3. Ejecucion de la accién: El agente elige la accion con mayor valor o una aleatoria
dependiendo de la politica que esté usando y se ejecuta. El entorno le devuelve una
recompensa inmediata, que ha sido previamente establecida. En general, si acierta
la accién que se ha predicho, obtiene una recompensa positiva, de lo contrario la
recompensa sera negativa.

4. Obtencién del valor que predice la red: Una vez elegida la acciéon y obtenida
la recompensa inmediata, entra en juego la red objetivo, que es una red distinta a la
red principal pero con la misma estructura. En este punto se sincronizan copiando
el contenido de la principal a la objetivo. Esta funcién objetivo se calcula a partir de
la ecuacién de Bellman, ecuacién (1), ahora modificada para el objetivo, ecuacién
(23):

Target =r +ymixQ(s',a’;07) (23)

Se calcula el error, con la funcién de pérdida, férmula (22) y este error se retropro-
paga a través de la red principal para ajustar sus pesos con el objetivo de que, en
el futuro, sus predicciones se acerquen mas al valor correcto. El procedimiento es el
mismo que en el de las redes neuronales clasicas.

5. Se actualizan los pesos: Se aplica un algoritmo de optimizacién (por ejemplo,
Adam o SGD), que ajusta los pesos de la red neuronal en la direccién que reduce el
error. Esto permite que la red aprenda y mejore sus predicciones a lo largo de los
episodios.

6. El agente termina este paso y da el siguiente, volviendo a empezar este proceso.

Para saber si el agente aprende con el tiempo, la forma mas directa es observar si
la recompensa total, que es la suma de todas las recompensas inmediatas que el agente
obtiene en cada paso, va aumentando. Si al principio eran bajas o negativas, y al final
empieza a sumar valores mas altos, es senal de que ha aprendido buenas estrategias.

3.3.3. Diferencia entre época, episodio y experiencia

Dado que se trata de una terminologia que se utilizara con frecuencia a lo largo del
trabajo y que puede generar confusién, a continuacion se aclaran las diferencias entre
estos conceptos:

] Epoca: Hace referencia a una pasada completa sobre el conjunto de datos de entre-
namiento. Es un término propio del entrenamiento de redes neuronales supervisadas,
pero no se utiliza habitualmente en el aprendizaje por refuerzo profundo, ya que
este no trabaja directamente con etiquetas.

= Episodio: Corresponde a una interaccion completa del agente con el entorno, desde
el inicio hasta que se alcanza un estado terminal. En el caso de un entorno definido
por un conjunto de datos tabular, un episodio puede entenderse como el recorrido
completo por todas las filas del entorno.
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= Experiencia: Se refiere a una tnica transicion en el entorno, formada por una tupla
del tipo (estado, accién, recompensa, nuevo estado, done). Por ejemplo, si
el entorno contiene tres mil filas, recorrerlas una vez completa generara tres mil
experiencias, las cuales conforman un episodio. Igualmente este término también se
puede confundir con el paso, que se refiere a una tnica interaccién entre el agente
y el entorno: el agente observa un estado, toma una accién, y el entorno devuelve
una recompensa y un nuevo estado. Es el momento en que ocurre la accion y la
transicién. Es mas una unidad de tiempo dentro del episodio. La experiencia es
la informacién que se almacena como resultado del paso.
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4. Herramientas y entorno de desarrollo

4.1. Python

Para el desarrollo del presente trabajo se ha utilizado el lenguaje de programacién Python,
ya que es el lenguaje 