LO-

Universidad
de O’Higgins

Escuela de ingenieria
Ingenieria civil en modelamiento matematico de datos

Aplicacion de aprendizaje reforzado en la deteccién de fuente de contaminacion en red de agua
superficial
Jaime Rodriguez
Profesor guia: David Salas

Investigacion de titulo para optar al titulo de ingenieria civil en modelamiento matematico de
datos

Rancagua, Chile
Diciembre de 2023



Dedicatoria

A mi familia en general, y en especial a mi madre, Sofia, cuyo apoyo constante ha sido mi
motor a lo largo de este viaje académico. A ella le dedico este trabajo en agradecimiento por
inculcarme la disciplina de levantarme temprano, por su incansable motivacion y por ensefiarme
el valor del esfuerzo necesario para alcanzar mis suefios. A mi sobrino Jorge, su mera existencia
ha sido mi fuente inagotable de inspiracion. Este trabajo esta dedicado a él, con la esperanza de
verlo cumplir sus suefios y ser testigo de la realizacidon de los mios. Gracias por ser mi constante

recordatorio de que cada esfuerzo vale la pena.



Agradecimientos

Agradezco sinceramente a todos los profesores que desempefiaron un papel fundamental
en mi formacion académica y que contribuyeron de manera significativa a la realizacion de esta
memoria. Quiero expresar mi gratitud de manera especial a los profesores David Salas y Anton
Svensson, cuya orientacion, apoyo y valiosos comentarios fueron fundamentales para el
desarrollo de este trabajo. Su dedicacién y conocimientos han dejado una marca indeleble en mi
aprendizaje, y estoy agradecido por la inspiracién que me brindaron a lo largo de este proceso.
Sus contribuciones han sido invaluables y han enriquecido mi experiencia académica de manera
excepcional.

Quisiera agradecer ademas al profesor Diego Mufoz por introducirme en el mundo de las
bibliotecas Gym y Stable Baselines. Su capacidad para transmitir conocimientos complejos de una

manera accesible y practica ha sido esencial en el desarrollo de esta memoria.



indice

RESUMEN ......ovvvveeeresvesesssassesssssssessssssssssssassssssssessssassessssasesssssssesssssssesssssssassssssssssssssesssssssessssassassssssssssassssssanes 5
INTRODUCCION .......covurrveestsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssessssassanases 7
HIPOTESIS.......uuevveeeseeessssessssessssssssssssssssssssssssessssassssssssssssssassssassssassssassssassssessssassssasssssssssassssessssssssasssssssssassaassanas 8
PREGUNTAS DE INVESTIGACION ......ooureversrensessssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssasssssssssnessssnesssens 9
OBJETIVO GENERAL ......cvvverrrvessssesesssssesssasessssssssssssssssssssssssssssssssssssassssesssssasssssasssssessssnsssssnesssssssssssesssasasssanns 10
OBJETIVOS ESPECIFICOS ......cvvurrevererssesesssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssessssssssssnesssssssssssssssasasssannns 11
MARCO TEORICO Y REVISION DE LITERATURA .......oommrruersrsnsssessssssssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssasesees 12
MARCO METODOLOGICO .....couurvrererressessesssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssas 24
CONCLUSION.......comreteerteestessssessssasssssssssssssssssssasessssassssssssssssasssssssssasassasasssssssssassassssssassasassasassanassansssassssanassanes 49
REFERENCIAS ......ooevvuenessuesessseresssasesssasesssssssssassasssssasssssasssssasssssasssssasssasesssssesssasesssasesssasassssasssssassssnasssssassssnasees 51
AINEXOS ..ooorvvuuessusesssssssssssesssssesssasasssasesssssesssasesssasesssasesssasesssssssssassssssssssasesssssassassesssssasssssassssnessssnesssanassssseness 53



Resumen

Este trabajo de titulacion se enfoca en el modelamiento de una red de distribucién de
agua superficial, representada como un grafo con un nodo contaminante. La investigacion se
centra en el entrenamiento de una politica cuyo objetivo es identificar el nodo contaminante
tomando la menor cantidad de muestras posibles. Una muestra permite saber si el nodo
contaminante esta aguas arriba o no. Con esta informacion, una politica consiste en crear un
arbol de decisidon que permite seleccionar el siguiente punto de muestreo usando los resultados
de las muestras anteriores.

Para crear politicas con aprendizaje reforzado primero se debe probar y testear si las politicas
creadas realmente aprenden y asi corroborar que funciona la implementacion establecida, una
buena opcion es entrenar politicas para juegos conocidos, donde se conoce su politica éptima,
por ello se aplicaron técnicas avanzadas de aprendizaje reforzado en el ambito de juegos
estratégicos de dos jugadores, utilizando el juego de tres en linea como escenario de prueba.
Durante esta fase experimental, se exploraron diversos algoritmos de aprendizaje reforzado. Se
destacé la viabilidad de entrenar una politica efectiva para un jugador, mientras se modelaba al
segundo jugador como una parte intrinseca del entorno, es decir, el segundo jugador no se
entrené con aprendizaje reforzado, sino que su politica se definié previamente. Se logré crear un
agente lo suficientemente competente como para ganar en el 99% de las interacciones.

Luego se procedié a entrenar politicas en diferentes tipos de entornos con diferentes reglas.
Primeramente, se crearon grafos simples, y posteriormente, se avanzo6 hacia la generacién de
grafos dirigidos aciclicos aleatorios con diferentes dimensiones, donde una dimensiéon en un
grafo dirigido aciclico viene dada por la cantidad de nodos que tiene el grafo. El entrenamiento
de politicas en estos grafos proporcioné valiosas percepciones sobre la escalabilidad de las
técnicas de aprendizaje reforzado en contextos mas complejos. Finalmente se llevo a cabo un
estudio utilizando datos reales de una distribucion de agua superficial en la region del Biobio. El
grafo dirigido aciclico consta de 127 nodos con grado maximo 5, y la politica desarrollada logra

encontrar el nodo contaminante en promedio después de 6.4 muestras siendo significativamente



mejor que algoritmos de busquedas en arboles actuales. Este enfoque progresivo desde juegos
estratégicos hasta entornos de red de agua demuestra una metodologia sistematica y rigurosa.
Palabras clave: aprendizaje reforzado, busqueda en grafos, redes neuronales artificiales,

calidad de agua superficial



Introduccion

El control de calidad de aguas superficiales es un aspecto critico de la gestion del recurso
hidrico. La identificacion de puntos de contaminacion en estas redes es un desafio fundamental
para prevenir riesgos para la salud publica. Numerosos estudios previos han abordado esta
problematica desde diversas perspectivas como usar sistemas de informacién geografica, redes
de monitoreo o hasta la utilizacion de macroinvertebrados acuaticos como bioindicadores de
contaminacioén . (Torres Beristain et al., 201 3; Gutiérrez Pérez, 2021; Madera, 2016).

La teoria de grafos ha sido instrumental para representar la topologia de las redes de
distribucién de agua, permitiendo analizar la conectividad y las interrelaciones entre los nodos.
(Ashaw Munoz, Navarro, y Gil Sanchez, 2020). En este contexto, la centralidad de un nodo se
convierte en un indicador crucial, ya que nodos particularmente importantes, como puntos de
conexion criticos o zonas vulnerables, pueden desempefiar un papel significativo en la
propagacién de contaminantes.

Una linea de investigacién importante consiste en la blsqueda de nodos en un grafo,
considerando alguna regla de propagacion. (Goodrich y Tamassia, 2013; Cormen et al., 2009;
Fayyad et al., 2002; Liu et al., 2009; Barrat et al., 2008). En particular se ha estudiado en
profundidad la bisqueda de nodos en arboles, que son un tipo especifico de grafos. En estos
casos es posible encontrar politicas de busqueda donde a complejidad temporal de la basqueda
en arboles con grado maximo A es O (A log(n)) (Cormen et al., 2009, p. 278). Recientemente,
algoritmos de busqueda en grafos han sido utilizados para detectar zonas de contaminacién de
COVID-19 muestreando aguas de cafierias. (Xu et al., 2022; Wang et al., 2022).

Los resultados destacan que la politica desarrollada logra identificar el nodo contaminante
con un promedio de 6.4 blusquedas en un grafo dirigido aciclico de grado maximo 5 con 127
nodos, mostrando una eficiencia notable en comparacién con enfoques convencionales. Estos
hallazgos refuerzan la relevancia de la aplicacién de técnicas de aprendizaje reforzado en la
gestion de la calidad del agua y sugieren su potencial para mejorar la resiliencia y capacidad de
respuesta ante eventos de contaminacién en redes de distribucién de agua superficial.

En la presente investigacion, se propone una politica entrenada con aprendizaje reforzado
para la identificacion éptima de nodos contaminantes en una red de agua superficial. Los
algoritmos clasicos de busqueda en arboles no son aplicables en este contexto, pues estas redes
antes mencionadas no poseen estructura de arbol, sino mas bien de grafo dirigido aciclico. La
eleccion de un grafo dirigido aciclico para modelar la red y la implementacion de esta politica en
un escenario real, utilizando datos de la region del Biobio, aportan una perspectiva novedosa y

aplicada a la investigacion existente.



Hipétesis

El uso de técnicas de aprendizaje reforzado en el modelamiento de una red de distribucion
de agua superficial, especificamente para la identificacién de nodos contaminantes, permitira
desarrollar una politica eficiente que logre identificar el nodo contaminante con la menor cantidad
de blsquedas posibles. Se espera que esta aproximacién sea efectiva incluso en grafos dirigidos
aciclicos de gran tamano, como el caso de la red de distribucién de agua en la region del Biobio,
y que los resultados obtenidos demuestren mejoras significativas en comparaciéon con enfoques

tradicionales de busqueda.



Preguntas de investigacion

;Cual es la diferencia de una politica entrenada con un entorno determinista a uno mixto?,
donde para esta investigacion se define como un entorno determinista el que cambia de
estado usando una funcion determinista y el entorno mixto es un entorno estocastico que
con cierta probabilidad cambia usando una funcién determinista y con otra probabilidad
cambia aleatoriamente con una distribucion uniforme, ;Qué politica es mejor?

;/Qué algoritmo de aprendizaje reforzado es el indicado para entrenar una politica en un
entorno de dimensionalidad escalable?, ;Qué tipos de algoritmos no son los adecuados?
A comparacion con el nimero de pasos promedio de demora en busqueda de arboles O
(A log(n) ), ;Cuanto mejor o peor es la politica entrenada con aprendizaje reforzado?

De forma empirica, ;Cuantos pasos de entrenamiento se necesitan para obtener una
politica entrenada con algun algoritmo de aprendizaje reforzado dada la dimensionalidad

del entorno?



Objetivo general

Creacién de una politica con aprendizaje reforzado que detecte fuente contaminante dentro de
un grafo dirigido aciclico que representa una red de agua superficial real de la regién del Biobio

con regla de propagaciéon en la menor cantidad de muestras posibles.
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Objetivos especificos

Creacién de politicas de agente que juegan tres en linea con algoritmo de aprendizaje Q-
learning y A2C.
Comparar y monitorear las politicas entrenadas para agentes que juegan tres en linea en
diferentes casos:
> Politica entrenada en entorno aleatorio contra un entorno aleatorio, determinista
y mixto.
> Politica entrenada en entorno determinista contra un entorno aleatorio,
determinista y mixto.
> Politica entrenada en entorno mixto contra un entorno aleatorio, determinista y
mixto.
Creacion de politicas entrenadas para agentes que estan en entorno de blisqueda en grafo
linea, DAG aleatorio y DAG de la regién del Biobio.
Ver los resultados de las politicas y compararlas con el nimero promedio de busqueda

de algoritmos actuales.
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Marco tedrico y revision de literatura

1. Grafos:
A continuacién, se definirdn conceptos de la teoria de grafos:

e Grafo: Un grafo G se define formalmente como un par ordenado (V,E), donde: V :=

{v1,v,,...,v,} conjunto de vértices , E:= {e|e = {v;,v;},v;,v; € V} conjunto de aristas .

e Grafo dirigido: Un grafo dirigido G es un grafo donde cada arista dirigida e € E se
representa como un par ordenado (v;,v;), donde (v, v;) # (v;,v;) con v; # v;.

e Camino en un grafo: Dado un grafo dirigido G = (V,E), un camino desde v, hasta v, esta
dado por una secuencia de nodos (v,,v,,...,v,), donde para cada i desde 1 hasta k — 1,
(v;,vi41) €EE. Y v; # v;,, para cada i desde 1 hasta k — 1.

e Apuntar: Para un grafo dirigido G: (V,E), un nodo v apunta a un nodo u si la arista (u,v) €
E.

e Recibir: Para un grafo dirigido G: (V,E), un nodo v recibe a un nodo u si la arista (v,u) € E.

e Grafo dirigido aciclico: Un grafo dirigido aciclico G es un grafo dirigido donde no existe
un camino P, paratodovevV.

e Predecesores: Para un grafo dirigido aciclico G, se les llama predecesores de un nodo v al
conjunto: Pred(v) :={u € V|3 uncaminodeuav}.

e Sucesores: Para un grafo dirigido aciclico G se les llama Sucesores de un nodo v al

conjunto: Suc(v) :={u € V|3 un caminodeuav }.

|
|
20 o
A \ //’/
/ \ P
/ 2
SN

llustracion 1 Ejemplo de grafo dirigido aciclico, donde se

muestran los predecesores de v mostrados en azul y sus
sucesores en naranja.

a

i
/'/ :
/

b
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Grado saliente y entrante de un nodo: Para un grafo dirigido aciclico G el grado saliente
de un nodo v es el nimero de aristas que tienen a v como origen, matematicamente se
expresa como dygience (V) = |[{(v,w) € E : w € V}|. Andlogamente el grado entrante de un
nodo v es el numero de aristas que tienen a v como destino, matematicamente

dentrante (‘U) = |{(W; ‘U) eE:we V}l

Grado total de un nodo: Para un grafo dirigido aciclico G el grado total de un nodo v es la

suma del grado saliente y entrante de ese nodo, es decir, diy;q;(V) = denerante ) +

dsaliente (U) .

Grado maximo de un grafo: Para un grafo dirigido aciclico G, el grado maximo es el valor

del grado total de un nodo en el grafo que tiene el valor mas alto, matematicamente se

expresa como max dior(v) y tiende a notarse como A.
ve

Dimensionalidad de un grafo: Viene dada por la cantidad de nodos que tiene el grafo
omitiendo el nimero de aristas que contiene. (En el contexto de esta investigacién, las
aristas no influyen en la dimensionalidad del problema, ya que, las aristas son parte del
entorno y no el conjunto de posible acciones como se definira mas adelante con los
nodos).

Redes neuronales artificiales:

Un componente primordial en esta investigacion de titulo son las redes neuronales

artificiales (RNA). En palabras simples, una red neuronal artificial es un sistema de computacién

que imita el funcionamiento del cerebro humano para realizar tareas especificas. Esta compuesta

por "neuronas" artificiales que se organizan en capas, y estas neuronas trabajan juntas para

procesar informacién. Durante el entrenamiento, la red aprende a realizar una tarea especifica

ajustando sus conexiones internas. La idea es que, al igual que el cerebro, la red pueda

generalizar y aplicar lo que ha aprendido a nuevas situaciones. Las redes neuronales artificiales

se utilizan en una variedad de aplicaciones, como reconocimiento de imagenes, procesamiento

de lenguaje natural y toma de decisiones.
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En esta seccion se definira matematicamente lo que es una neurona artificial (NA) y una red
neuronal artificial (RNA), ademas se nombrara en palabras simples como es el proceso de

entrenamiento y la funcién objetivo que busca optimizar.

Definiciéon 1 (NA). Una NA es una entidad matematica definida por una funciéon f:Ac R" - B c
R, la cual se expresa de la siguiente manera: f(x) = s(w’x + b), donde s:R—> B, w € R*, y b € R.

La funcién s(-) también es conocida como funcién de activacion.
Algunos tipos de NA conocidos:

> Perceptron: Funciona de manera similar a una puerta ldgica, siguiendo la nomenclatura,

la neurona perceptrén define los siguientes aspectos: A = {0,1}*, B={0,1} y

iz<
s(z) =p(z) = {(1) S;Ii z ; %’ conz=WwTx+b)

> Sigmoidea: La estructura de la funcion de activacion es continua y diferenciable,

definiendo A =[0,1]*, B=[0,1] ¥

conz=WwTx+b)

s(z)=0(2) =

14+e~%

Definicién 2 (RNA). Una RNA es una coleccién de neuronas artificiales organizadas en m+1 capas,
etiquetadas desde la capa L, a L,,. La capa i=0 corresponde a la capa de entrada, las capas
i€{1,...,m-1} son capas ocultas, y la capa i=m es la capa de salida. Para i€{1,...,m}, las salidas de
las neuronas de la capa L;,_; son ocupadas como las entradas de las neuronas en la capa
L;. Finalmente, la RNA es una funcién que recibe un vector x € Rk (que corresponde a los valores
de las salidas de la capa de entrada) y que entrega una salida y € Rim, (correspondiente a las

salidas de la capa de salida).

Existe una formulacién matematica de una RNA que sirve para facilitar cdlculos y un proceso
lamado propagacion hacia adelante, donde los datos de entrada se pasan a través de la RNA
capa por capa, y se aplican operaciones matriciales y funciones de activacion para obtener la

salida de la red, entender como funciona la formulacién matematica ayuda a entender cémo
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trabaja la RNA, pero no es primordial para este estudio, por esto, la formulacién se encuentra

anexada.

2.1 Entrenamiento de una RNA:

Una RNA se puede entender como un método de aprendizaje supervisado. A continuacion,
se definen conceptos claves para el entrenamiento de una RNA pensandola como un método de

aprendizaje supervisado.

-Dominio: Un dominio X corresponde al conjunto de sefales o caracteristicas, que desean ser

etiqguetados por la RNA.
-Etiquetas: Corresponde al conjunto Y de etiquetas, que se usara para la tarea de aprendizaje.

-Conjunto de entrenamiento: corresponde a un conjunto T € XxY. Cada punto ¢t € T se conoce

como ejemplo de entrenamiento.

-Pesos y sesgos de una RNA: Dado una RNA R entonces W:={w:weW!Vvi€{0,....m}}yB
:={b:b € B Vi € {0,...,m}} son los conjuntos de todos los pesos y sesgos de R, donde m
representa el nimero de capas sin contar la capa de entrada. Nos referimos al vector de todos
los elementos de W como w, el vector de pesos de R, andlogamente nos referimos al vector de
todos los elementos de B como b, el vector de sesgos de R. Los elementos de w se ordenan
jerarquicamente por capas y posicion del sesgo en la RNA, es decir, w=Wj,..,.w", ),

analogamente el vector b = (bj, ..., b ).

-Salida de la RNA h(:): Sean S¢, Wiy B! la salida, los pesos y sesgos de la capa i-ésima de una
RNA R y sea Fi(-) una funcidon de mapeo de vectores de la capa i-ésima, donde para cualquier
vector V = (vy, .., v, )", FI(V) = (f (1), ..., fi,(v,)), con f} la funcién de activacién de la neurona |
en la capa i. La salida de una RNA es una funcién h: X — Y que permite etiquetar los elementos
del dominio h(x) = 5™ = F*(W™S™ 1 + B™) donde, S' = FI{(W!S=1 + BY) con S° = x. Fijarse que la
estructura de la salida de una RNA depende de los pesos y sesgos, por este motivo también se

usara la notacion h,,,(x) para referirse a la salida de una RNA con pesos w y sesgos b.
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-Error cuadratico medio: Dado un conjunto de entrenamiento T : = {(x;,y4),..., (x,, ¥,)} Y salida de

una RNA R, h(), el error cuadratico medio es la funcion:

1 n
MSE(h) = o (Z [| h(x;) — in|2>

El proceso de entrenamiento tiene el objetivo de minimizar una funcion de costo derivada
del error cuadriatico medio que fue realizada por un conjunto de entrenamiento T
:={(x1,¥1),-+-, (xn, yn)}, donde los que anteriormente eran parametros de peso y sesgo de la

RNA pasaran a ser variables del problema de optimizacion:
1 n
mingupy Crw,b) = = " 1 () =yl
i=1

En resumen, la minimizacion de la funcion de costo busca encontrar los pesos y sesgos de la RNA
que generen como salida una etiqueta lo mas parecida posible a la etiqueta del conjunto de

entrenamiento.

El algoritmo usado para encontrar un minimo ajustando los parametros de pesos y sesgos de
manera iterativa es el descenso del gradiente que se muestra en el Algoritmo 1 anexado. En
palabras simples, trata de ajustar los pesos de la red de manera incremental y sistematica para
reducir la pérdida durante el entrenamiento. El gradiente indica la direccion y la magnitud del
cambio mas rapido en la funcidn de pérdida, y el descenso de gradiente se mueve en esa direccion
para encontrar los valores de peso que minimizan la pérdida. Es esencialmente un proceso
matematico iterativo que ajusta los pardmetros de la red para mejorar su rendimiento en una
tarea especifica. El algoritmo descenso del gradiente demuestra un rendimiento eficiente cuando
el tamafo total de datos de entrenamiento T, es relativamente pequefo. Sin embargo, su
aplicabilidad se ve limitada cuando T es grande, ya que el cdlculo completo del gradiente de la
funcion de error puede resultar computacionalmente costoso. Dado este desafio, han surgido

variantes del algoritmo del descenso del gradiente para mejorar el tiempo de aprendizaje. Entre
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ellas, dos enfoques notables son el Descenso del Gradiente Estocdstico y el Descenso del

Gradiente por Mini Lotes.

3. Proceso de decisién de Markov.

Un proceso de Markov es una secuencia de variables aleatorias {X,};cr, donde T c R,
(tiempo puede ser continuo o discreto), que satisfacen la propiedad de Markov P(X,.; = x.4q|X; =

Xe, Xpmq = Xeoq, 0, Xo = %) = P(Xpyq1 = Xp1q1Xe = x¢).

Definicidon 4 (Proceso de Decision de Markov (MDP)). Un Proceso de Decision de Markov (MDP) es

una tupla (S,A,T,R), donde:

-S es un conjunto finito o infinito de estados que representa las situaciones posibles en las que

se encuentra un agente.
-A es un conjunto finito de acciones que el agente puede tomar en cada estado.

-T(s,a,s") es la funcién de transicion que describe la probabilidad de transicion desde un estado

s al tomar una accion a y llegar a un estado s'. T(s, a, s") representa P(S;,,; =5'|S; =s,4, = a).

-R(s,a,s") es la funcién de recompensa que asigna una recompensa numérica al agente por tomar
una accién a en el estado s y llegar al estado s'. R(s,a,s") representa la recompensa inmediata

recibida por el agente.

El termino MDP, se utilizara mas adelante para representar un concepto de aprendizaje reforzado.

Estado St 1
Recompensa r¢ Accion at

llustracion 2. llustracion bdsica aprendizaje reforzado

4. Aprendizaje Reforzado:

El aprendizaje reforzado se basa en la creacién de un agente que aprende a tomar

decisiones secuenciales en un entorno para maximizar una sefnal de recompensa acumulativa. En
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este enfoque, el agente toma acciones en un entorno y recibe una retroalimentacién en forma de
recompensas o penalizaciones, lo que le permite aprender qué acciones son mas beneficiosas en

diferentes situaciones.

La "gracia” del aprendizaje reforzado radica en su capacidad para abordar problemas
complejos y de toma de decisiones secuenciales. A través de la interaccién continua con el
entorno, el agente aprende a tomar decisiones Optimas para maximizar las recompensas a lo

largo del tiempo

El objetivo es crear politicas para agentes que se desenvuelven en un entorno de tal
manera que obtengan el mayor beneficio posible. A continuacion, se detalla lo que es una politica

en el contexto de aprendizaje reforzado y sus posibles tipos:

l. Politica general: Dado un MDP definido por la tupla (S,4,P,R), una politica = se define

como una funcién que mapea estados a acciones: m: S — A.

I. Politica determinista: Dado un MDP, un estado s, € S, se define como politica determinista

ala funcién: u: S - A, que determina la accién del agente a, = u(s;)

"I, Politica estocastica: Dado un MDP, una politica estocastica se define como una funcion
m:S X A - [0,1] que asigna una probabilidad 7(a|s) a cada accién a en cada estado s tal que

para cada estado s, Y, m(als) =1, Vs€S.

Visto lo que es una politica, se dara lugar a conceptos importantes del aprendizaje reforzado.

Desde ahora un entorno se refiere a un MDP, esto para facilitar la comprension de la lectura.

4.1 Conceptos claves.

-Espacio de Observacién (O): El espacio de observacién es un conjunto O, donde cada elemento
0<0 representa una observacion posible que el agente puede percibir del entorno. Dependiendo

del problema, O puede ser un espacio discreto o un espacio continuo.
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-Espacio de Estados (S): El espacio de estados es un conjunto S, donde cada elemento s€S es un

estado posible del entorno. Similar al espacio de observacion, puede ser discreto o continuo.

-Espacio de Acciones (A): El espacio de acciones se define como un conjunto A, donde cada

elemento acA es una accion que el agente puede realizar. Este espacio por lo general es discreto.

-Episodio: Dado un entorno, se define como episodio a una secuencia de estados s, € Sy acciones

a, € Ade laforma t = (sg,ag, S1,44,...) CON, 55 ~ po(-) donde p, es la distribucién del estado inicial.

-Transicion de estados determinista: Es una funcion que depende del estado y la accion actual,

la cual usa para concretar el siguiente estado s,,; = T(s;,a,),donde T:Sx A —> S

-Transicion de estados estocdstica: Es una funcidén que asigna un valor probabilistico al siguiente
estado P(syiq|se, @)= T(ss, a,s.41) donde P(s.,4]s: a.) es la probabilidad del siguiente estado dado

el estado y la accién actual; y T: S x A x S — [0,1].

—-Paso de un episodio: Nos referimos a paso de un episodio a un procedimiento, método, funcién
o algoritmo que define la recompensa, observacién e informacién de término, (si el episodio ha

terminado o no), dado el estado y la accién actual del episodio.

-Recompensa: Dado un entorno MDP, la recompensa es una funcién que asigna una valoracion
numeérica a una accién a, € A en un estado s, € S. Matematicamente, se expresa como R(s;,a,) =
E[r|s;, a.] donde R:S x A —» R es la funcién de recompensay r representa la recompensa

instantanea al tomar la accioén a, en el estado s,
-Funciones de valor:

e Funcidon de Valor de Estado (V™(s)): Representa el valor esperado acumulado de
recompensas al comenzar en el estado s y seguir la politica = a partir de ese punto.
Matematicamente, se define como V7™(s) = E,[22, vt R(s., m(s.)) | so = 5]

e Funcidon de Valor de Accion (Q™(s,a)): Representa el valor esperado acumulado de

recompensas al comenzar en el estado s, tomar la accién a y luego seguir la politica =.
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Matematicamente, se define como Q7 (s,a) = E. |22, v R(s., m(s,)) | so = s,a0 = a] , donde y

es el factor de descuento que modela la importancia de las recompensas futuras.

4.2 Entrenamiento de politicas con aprendizaje reforzado:

El método para entrenar politicas con aprendizaje reforzado depende de muchos factores
como el entorno, la dimensionalidad, la escalabilidad que tiene el problema, entre otros. En esta
parte se nombraran algoritmos importantes de aprendizaje reforzado que se utilizan para

entrenar politicas y que serdan ocupados posteriormente.

4.2.2 Q-learning:

Q-learning es un algoritmo de aprendizaje por reforzamiento que se utiliza para entrenar
politicas en entornos donde un agente toma decisiones secuenciales para maximizar una
recompensa acumulada. Aqui hay una explicacién paso a paso de como funciona el algoritmo Q-

learning:

4.2.2.1 Definiciéon del Problema: El problema se modela como un entorno MDP y el agente
toma acciones en el entorno y recibe retroalimentacién en forma de recompensas.

4.2.2.2 Inicializacién de la Tabla Q: Se crea una tabla Q que asocia pares estado-accién con
un valor Q, que representa la utilidad esperada de tomar una acciéon en un estado
especifico.

4.2.2.3 Eleccién de Acciones: El agente elige una accion (a) en el estado actual (s) utilizando
una estrategia de exploracién y explotacién. Cominmente, se utiliza e-greedy, donde
se elige la accién con mayor valor Q con probabilidad 1—€y una accion aleatoria con
probabilidad €, con €€ [0,1] .

4.2.2.4Interaccion con el Entorno: El agente realiza la accién elegida en el entorno y observa
el nuevo estado (s’) y la recompensa (r) asociada.

4.2.2.5 Actualizacién de la Tabla Q: Se actualiza el valor Q para el par estado-accién actual
utilizando la formula de actualizacion de Q:

QAs,a—(1-0)- QAs,a)+o-[r+y-maxQs’,&)], donde « es la tasa de aprendizaje que
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controla la magnitud de la actualizaciéon y yes el factor de descuento que pondera las
recompensas futuras.

4.2.2.6 Iteracion: El agente repite los pasos 3,4,5 hasta que alcanza un criterio de finalizacion
predefinido, como un namero fijo de iteraciones.

4.2.2.7 Politica creada: La politica creada se obtiene eligiendo, en cada estado, la accién con

el mayor valor Q.

Q-learning es especialmente eficaz en problemas donde el agente toma decisiones secuenciales
y la retroalimentacion se proporciona de manera esparcida a lo largo del tiempo, sin embargo,
La gestidn de exploracién y explotacidon puede ser dificil, y en entornos con grandes espacios de
estados o acciones, la memoria y la computacion pueden ser costosas. El algoritmo se encuentra

en el algoritmo 3 anexado.
4.2.3 A2C:

El algoritmo A2C (Advantage Actor-Critic) es un método de aprendizaje por refuerzo que combina
elementos de la politica (Actor) y la funcién de valor (Critic) para entrenar agentes en entornos

de aprendizaje reforzado. A continuacion, una explicacion de como funciona el algoritmo:

4.2.3.1 Inicializacién: Se inicializan los parametros de la RNA del actor (8,), la RNA del critic (6,)
y se inicializa el entorno y se observa el estado inicial s,.

4.2.3.2 Bucle de Episodios: Para cada episodio se inicializan los gradientes de la politica (ab,) y
del valor (db,), ademas se observa el estado inicial s.

4.2.3.3 Bucle de Pasos del Episodio: Para cada paso del episodio se elige una accién a siguiendo
la politica actual m(als, 6,,). Se ejecuta la accién ay se observa la recompensa ry el nuevo
estado s'. Luego se calcula la ventaja (A(s,a) como la diferencia entre la recompensa
inmediata y la diferencia entre los valores estimados del estado siguiente y el estado
actual. Se actualiza el gradiente de la politica (ab,) sumando el gradiente del logaritmo

de la probabilidad de la accion ponderado por la ventaja: V,_ logmals, 6,)A(s,a). Se

actualiza el gradiente del valor (ab,) sumando el gradiente del error cuadratico entre la
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recompensa y la diferencia de valores estimados: V, (r +yV(s',6,) — V(s,6,)). Finalmente

se actualiza el estado scon s'.

4.2.3.4 Actualizacion de Parametros: Después de completar un episodio, se actualizan los

parametros de la red del actor (8,,) y del critic (8,) utilizando los gradientes acumulados.
Para la actualizacién de la red del actor: §,—0,.+a,db,, donde a, es la tasa de aprendizaje
para el actor. Para la actualizacién de la red del critic: 8,-0,+a,dd,, donde «a, es la tasa

de aprendizaje para el critic.

Este proceso se repite a lo largo de varios episodios para mejorar tanto la politica del actor como

la estimacién del valor del critic. La tasa de descuento yy las tasas de aprendizaje (a, y «, ) son

hiperparametros que afectan el rendimiento del algoritmo. En resumen, A2C busca mejorar la

politica del actor y la estimacion del valor simultineamente para aprender de manera mas

eficiente en entornos de aprendizaje por refuerzo.

OpenAl Gym:

OpenAl Gym es un entorno de desarrollo de cédigo abierto disefiado para facilitar la creacion

y la experimentacién con algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Aqui hay una descripcién

de funciones clave de OpenAl Gym para la creacién de entornos personalizados:

init: Inicializa el entorno. Se definen las propiedades especificas del entorno, como el
tamafo del espacio de observacion, el espacio de accion, y cualquier otra configuracién
necesaria.

reset: Reinicia el entorno a un estado inicial y devuelve la observacién inicial. Es comun
realizar tareas como inicializar variables de estado en este método.

step: Este método realiza una accién en el entorno y devuelve la observacién resultante,
la recompensa, un indicador de finalizacién del episodio y cualquier informacién adicional
relevante.

render: Este método se utiliza para la renderizacion del entorno, permitiendo visualizar

la ejecucion del entorno.
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6 Stable Baselines:

Stable Baselines es una biblioteca de Python disefiada para facilitar la implementacién y el
desarrollo de algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Esta biblioteca proporciona
implementaciones eficientes y estables de varios algoritmos de RL, lo que permite a los
usuarios centrarse en disefiar y experimentar con politicas de agente y entornos sin tener que

preocuparse demasiado por los detalles de implementacion.

7 Algoritmo minimax para juedgo tres en linea:

El algoritmo Minimax explora recursivamente el arbol de posibles movimientos y utiliza una
funcion de evaluacion para asignar un valor a cada estado del juego. Luego, elige el
movimiento que maximiza o minimiza este valor, dependiendo del turno del jugador. El

algoritmo se especifica en el Algoritmo 5 anexado.

Ejemplos: Se realizaron variados ejemplos para los diferentes temas expuestos en el marco

tedrico. Estos son relevantes para la comprension del trabajo y la revision de la literatura.
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Marco metodolégico

Este trabajo se centra en la implementacién de métodos de aprendizaje reforzado para

resolver problemas practicos en sistemas de redes, especificamente en la gestién de redes de
agua superficial. La Regién del Biobio en Chile, conocida por su diversa topografia y sistemas
hidricos, presenta un escenario ideal para aplicar estas técnicas avanzadas.
Como punto de partida y base experimental, se ha elegido el juego de tres en linea para entrenar
una politica. La simplicidad y la naturaleza bien definida de este juego lo convierten en un campo
de pruebas ideal para desarrollar y ajustar algoritmos de aprendizaje reforzado. Al dominar las
estrategias en este entorno controlado, el agente desarrolla habilidades fundamentales en la
toma de decisiones y el reconocimiento de patrones, que son cruciales para abordar problemas
mas complejos.

1.Tres en linea:

1.1Definicién de juego tres en linea:

Es un juego de mesa representado por un tablero de 3 x 3. Cada casilla del tablero puede

estar en uno de los siguientes estados:

0 :Casilla vacia
1 :Ficha del Jugador 1 (O)
2 :Ficha del Jugador 2 (X)

El juego se juega entre dos jugadores, Jugador 1 (O) y Jugador 2 (X). El objetivo es completar una
linea de tres fichas del mismo jugador en fila, columna o diagonal, o lograr un empate llenando
todo el tablero sin que ningun jugador logre una linea ganadora.

1.2 Realizacion de funciones generales del juego tres en linea en Python:

Se crearon varias funciones que corresponden a la naturaleza del juego tres en linea que
se ocuparan posteriormente para entrenar su politica. Aqui solamente se describird a grandes
rasgos lo que hacen las funciones mas comunes en la implementacion, para mas detalle se
recomienda observar el cddigo en Python.

e Chequeo de ganador: Recibe un tablero de juego y arroja quien gané el juego.
e Movimientos posibles: Recibe un tablero de juego y arroja los movimientos posibles que

hay en ese tablero.
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1.3 Creacidén de politica para agentes de Q-learning en juego tres en linea con Python.

A continuacién, se explicara la l6gica detras de la creacidén de la politica para el agente de
Q-learning, para mas detalle acerca del funcionamiento se recomienda ver el cédigo. En particular
existen tres partes importantes para la creacion de la politica:

1.3.1 Creacién del entorno en Python:

1.3.1.1 Inicializacién: Este entorno, representado por la clase 'Tictactoe', inicia con un tablero
3x3 y variables para el jugador actual y el posible ganador.

1.3.1.2 Paso de entrenamiento: La funcién 'step' avanza el juego al realizar una accién,

devolviendo el estado actual, el siguiente estado, la recompensa vy si el juego ha terminado.

1.3.1.3 Reinicio del entorno: 'Reset’ reinicia el juego, incluyendo el tablero y el jugador actual.

1.3.2 Creacién del agente de Q-learning: Se define un agente de aprendizaje por refuerzo que

implementa el algoritmo Q-learning. Al iniciar, se configuran parametros como la tasa de
exploracion, la tasa de aprendizaje, y el factor de descuento. Se inicializa las recompensas de las
estimaciones de valor Q para cada estado-accién. La implementacién actualiza los valores Q
seglin la ecuacion de Q-learning. El agente aprende interactuando con el entorno y ajusta sus
estimaciones de valor Q en funcion de las recompensas recibidas. La estrategia permite al agente
descubrir nuevas acciones mientras se enfoca en las acciones mas prometedoras.

1.3.3 Creacién de todos los estados posibles de juego: Se crea un archivo que para cada estado

s existe una lista Q(s,”) de largo 9 que representa el valor Q de cada accién para el estado s, este

archivo representa la tabla Q. Al inicio todos los valores Q son 0.5, es decir, en un inicio Vs €

S,Va € A,Q(s,a) =0.5

1.3.4 Proceso de entrenamiento: Se inicia un proceso de entrenamiento para dos jugadores en el

juego del tres en linea. Durante cada episodio de entrenamiento, los jugadores interactiian en un

bucle, eligiendo acciones y actualizando sus estrategias segun las recompensas obtenidas.

En cada turno, un jugador elige una accidon en el tablero utilizando una estrategia llamada
epsilon-greedy, estd elige con cierta probabilidad una accién aleatoriamente o con otra

probabilidad elige la accion mediante la tabla Q de ese momento. Luego, aprende de las
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recompensas ajustando sus expectativas sobre la calidad de sus acciones. La actualizacién de las
expectativas se realiza mediante la formula del algoritmo Q-learning, donde se considera la

recompensa obtenida y el valor maximo esperado para las acciones futuras.

El juego continlla alternando entre los jugadores hasta que se complete el episodio. La
recompensa depende del resultado de la jugada: 1 si el jugador gana, -1 si pierde, y O si empata
o el juego no ha terminado. Este proceso se repite para varios episodios de entrenamiento,
determinados previamente. El objetivo es que ambos jugadores mejoren sus estrategias de juego

a lo largo del entrenamiento.

1.4 Creacién de politicas para agente entrenado con algoritmo A2C en juego tres en linea con

Python junto con las librerias Gym y Stable Baselines.

Se entrenara una para politica para el jugador 1, donde el jugador 2 es parte intrinseca
del entorno, es decir, jugador 2 no se entrenara.

1.4.1 Politica ‘optima’ del entorno para juego tres en linea:

Definimos un agente con politica éptima para el juego tres en linea como un agente que
siempre gana o empata. En la literatura, un agente con politica ‘Optima’ del juego tres en linea
se puede obtener gracias al algoritmo minimax. Una desventaja importante del algoritmo radica
en su consumo elevado de memoria al intentar determinar la accién 6ptima en un determinado
estado del juego. Para reducir este tiempo en el proceso de entrenamiento, se creé una matriz
Q(s,a) con ayuda del algoritmo minimax. Primeramente, se obtienen todos los estados posibles,
luego para cada estado se usa minimax para determinar la mejor acciéon y finalmente se guarda
en la matriz Q, con Q(s,”) = {d3,..., g3}, donde g3, es el valor Q de la acciénien el estadosyqj =1
si i es la accién éptima y 0 si no. Como minimax entrega siempre una acciéon para un posible

estado entonces Y{_, q; = 1.

La matriz Q definida previamente, da lugar a la politica =%¢!(s) que se usara posteriormente para

entrenar al jugador 1. La politica 79t(s) escoge una accion mediante la matriz Q, es decir,
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m?et: S - A, donde dado un estado s, escoge la accion tomando el indice del elemento de Q (s,)

que tiene un uno.

1.4.2 Definicién de entorno y agente en Python usando libreria Gym para juego tres en linea:

e 1.4.2.1 Inicializacién: Se crea una instancia de clase que es la que representa el entorno
en el problema. Se inicializa el espacio de acciones como A:={a,,...,a,}, representando
las 9 posiciones del tablero y el espacio de observacién como 0:={o| 0 = (04, ...,04) Yo, €
{0,1,2}}, representando todos los posibles tableros que puedan existir calculando las
combinaciones posibles de una tupla de nueve elementos, donde cada elemento puede

ser 0,1 o 2.

e 1.4.2.2 Paso de entrenamiento: La funcién que se encarga de arrojar la observacién actual,
recompensa y estado de juego es la llamada ‘step’, esta funcion nos entrega esa
informacion en cada paso de un episodio. El agente obtiene la recompensa de 1 si gana,
0 si empata o si el juego aun no termina y -1 si el agente pierde o si realiza una accién

invalida.

2. Busqueda en grafos:

En esta seccién se abordara el problema de busqueda de contaminantes en un caudal como si

fuese un juego, la definicién es la siguiente:
2.1 Definicion del juego:
e Eljuego en el cual se desenvuelve el jugador es un grafo dirigido aciclico (DAG).

e Cada nodo i tiene un valor f; € {Limpio,Contaminado,Fuente} asociado. El nodo fuente

v, se etiqueta aleatoriamente por el entorno mediante una distribucién D; los demas

nodos se etiquetan como sigue:

> Los nodos sucesores de v, son etiquetados como Contaminado
> Los nodos que no estan etiquetados se etiquetan como Limpio
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El grafo representa una red de agua superficial, los nodos del grafo representan puntos de
muestreo de agua, es decir, son puntos factibles para sacar una muestra y medir la calidad de
agua. En el grafo solo existe un nodo contaminante, y el objetivo del juego es encontrar ese nodo

contaminante en la menor cantidad de muestreos posibles.

llustracion 3 La vista aérea de cerca del paisaje fluvial desembocando en el mar, generada por DALL-E el
18-11-2023. La imagen representa un rio con un caudal de una forma peculiar con el objetivo de dar
mayor entendimiento al juego de busqueda en grafos

En la ilustracién 3 se muestra un posible caudal de rio en el cual se puede ilustrar el juego. Si al

caudal de rio de la ilustracién anterior se le agregan puntos de muestreo de calidad de agua,

podriamos obtener un grafo que represente el caudal tal como se observa en la ilustracién 4.

llustracion 4 Caudal de rio con puntos de muestreo a la izquierda y el grafo dirigido aciclico asociado a su derecha.

En un juego, el jugador solo puede observar el grafo, pero no puede observar las etiquetas de
los nodos. En la ilustracién 5, se muestran las etiquetas de cada nodo, suponiendo que el nodo

fuente es el ‘f".
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llustracion 5 Grafo de un caudal de rio con etiquetas, donde los nodos limpios son representados en azul, los contaminados son los
representados en naranja y el nodo fuente en rojo.

Como se puede ver en la ilustracion 5, los nodos sucesores al nodo fuente estan contaminados,
y el resto estan limpios. Algo no tan intuitivo es entender por qué si el jugador, realiza una
muestra en el nodo ‘g’ del grafo, entonces por légica no deberia realizar muestras en los nodos
‘a’, ‘c’ y ‘g’ en jugadas posteriores. La légica detras del descarte de nodos en cada paso de juego
viene dado por el hecho de que, si reviso un nodo limpio, esto quiere decir que es imposible que
los nodos predecesores al nodo limpio estén contaminados, de forma analoga si reviso un nodo
contaminado quiere decir que su fuente esta en los predecesores de ese nodo. En la ilustracién
6 se muestra como un jugador encuentra el nodo fuente realizando una muestra en el nodo ‘g’,
(limpio), luego al nodo ‘m’, (contaminado), después al nodo ‘i’, (contaminado), para finalmente

dar con el nodo fuente ‘f’, mostrando el descarte légico de nodos para cada jugada.

Paso 2- muestra en Paso 3. muestira en Paso 4.
Paso D de juego, se escoge nodo contaminante con distribucion D Paso 1: muestra en nodo 'g' limpio nede 'm’ contaminade  ‘nedo ' contaminade nodo T fuente

o

llustracion 6 Ejemplo de juego, donde el jugador realiza muestreo en los nodos 'g', 'm', 'i'y f', realizando el descarte I6gico dado
por las etiquetas.
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2.2 Definicidon de entorno de juego busqueda en grafos en Python con libreria Gym.

En esta seccion se abordard y detallara como se realizé el entorno de juego en Python,
para ello primeramente debemos dar lugar a las funciones claves que se utilizaran para definir el
entorno y las decisiones del agente en este.

2.2.1 Funciones de entorno generales:

2.2.1.1 Predecesores y sucesores: Se creé una funcidon que obtiene los predecesores o sucesores
de un nodo en un grafo, la funcién se basa en la bisqueda en profundidad. Recibe un conjunto
de aristas, un vector, una lista vacia y un valor de verdad, si es falso se obtienen los predecesores,

de lo contrario se obtienen los sucesores. El detalle se puede ver en el Algoritmo 6 anexado.

2.2.1.2 Eliminador de nodos: La funcion recibe un grafo, un nodo y un booleano, (verdadero si el
nodo ingresado es contaminado o falso si el nodo es limpio, no puede recibir un nodo v fuente);
y arroja un conjunto de nodos factibles para el siguiente paso en el episodio. El detalle se

encuentra en el Algoritmo 7 anexado.

2.2.1.3 Etiquetas f;: La funcidén que recibe un grafo y un nodo que es el nodo fuente escogido
previamente por una distribucion D, y arroja una lista que contiene los valores f; para cada nodo

i. El detalle se encuentra en el Algoritmo 8 anexado.

2.2.2 Definicién de entorno para juego de busgueda en grafo en Python con libreria Gym:

Definimos el espacio de observacion del agente como el espacio de estados del entorno,
donde una observacion es un vector que representa las acciones validas en un paso de
entrenamiento. Y se define el espacio de acciones como el conjunto de vectores del grafo. Notar
que un agente puede cometer acciones invalidas, ya que, para todo estado s € S el agente puede

escoger un v € V. El agente a priori no sabe realizar acciones validas. Matematicamente:
0:=S:={0€{0,1}V|0; =1 si el nodo i es una accién validayOsinovieV}y A:={v eV}

A continuacién, se detallard el funcionamiento del entorno en Python, para mas detalle se
recomienda ver el cédigo subido en el repositorio de GitHub.
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2.2.2.1 Inicializacion: Se definen las aristas y los vértices del grafo. Luego se inicializa las
observaciones y el nodo contaminante del entorno. Finalmente se inicializan el espacio de accién

y el espacio de observacion.

2.2.2.2 Reinicio: se escoge un nuevo nodo fuente y se reinicia el vector de observacién.

2.2.2.3 Paso del episodio: Arroja la observacién del siguiente paso, la recompensa para el paso
actual e informacion del estado de termino de juego. Para mayor entendimiento del proceso se

recomienda ver la ilustracion 7.

Inicializar entorno:
Cargar grafo G=(V,E)

Escoger nodo fuente v con distribucién D
Creacion de valores fj para todo nodo i
Definir espacio de observacion
Definir espacio de accién
> Definir observacién actual ([1,1,1,...,1])

Se arroja una politica con los
parametros 8 actuales

Se definen los
numeros de pasos
de entrenamiento n

Mientras
n<n’de
pasos

Inicializar variables de aprendizaje del
algoritmo A2C:
Inicializar los parametros de la politica 8 y del
valor w
(Estos parametros se iran actualizando
siguiendo el algoritmo A2C en cada paso)

Se reinicia el nodo fuente v, los valores f; , v la observacién actual () Se actualizan los parametros de Ia politica 6 y del valor w

7 El agente realiza una accién a

Si la accion es invélida el juego
sigue, se castiga con-10y la
observacion del jugador no se

actualiza Si la accion es
vélida yesel
nodo fuente:

Se premia con 1,

el juego termina y
la observacién se

Se actualizan los parametros de la politica 8 y del valor w actualiza. Se actualizan los parametros de |a politica 8 y del valor w

Si la accion es valida
pero no es el nodo
fuente: Se castiga con -1,
el juego sigue y la
observacién se actualiza.

Seincrementa en 1 el n° de pasos

Se incrementa en 1 el n° de pasos

LSe incrementa en 1 el n° de paso:

llustracion 7. Diagrama simple del funcionamiento de la creacién de una politica para el juego de busqueda en grafo con algoritmo A2C

2.3 Definiciones y suposiciones:

A continuacién, se nombraran definiciones y suposiciones que se realizaron en el estudio.

2.3.1 Objetivo de politica del agente: El objetivo que busca el entrenamiento de la politica se

expresa como minEp[Pasos,], es decir, se busca que, en promedio, la politica se demore la
s

cantidad minima de pasos en el episodio.
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2.3.2 Definicién grafo linea: Se definidé un tipo de grafo con el propdsito de probar a nuestro

agente en un entorno simple y asi monitorear su aprendizaje. El grafo linea es un DAG, donde

dado su vector de nodos V = {v;,v,,vs,..,v,}, entonces sus aristas son de la forma E =

{(vll vz): (v2' U3), ey (vn—li vn)}-

2.3.3 Definiciéon de supuesta politica éptima para un tipo de grafo linea: Se supone que una

politica dptima para un grafo linea con n= 2¥ —1,vk € N nodos y para un entorno en donde el

nodo contaminante se esconde con una politica de distribucion uniforme, es la que dado un

conjunto de vértices V = {vy,v;,vs, ..., V,k_}, siempre escoge el vértice que esta a la mitad vjk_y) |-

La politica 6ptima se deriva de la buasqueda binaria. Para mas detalle ver el ejemplo 5 anexado.

2.3.4 Representacion de politicas determinista: Una politica determinista tiene la ventaja de que

para cualquier sitio en el que se esconda el nodo contaminante, entonces solo existe un Unico
conjunto de vértices de muestreo que te llevan a él. La politica sera representada con llaves y
tendra de largo la cantidad de nodos del grafo principal, donde cada elemento de la politica
tendra un valor que representa el nimero de muestreos que se necesitaron para llegar al indice
que representa el nodo. Por ejemplo, si tenemos un grafo linea con 7 nodos, entonces la supuesta

politica éptima es representada como {3,2,3,1,3,2,3}.

2.3.5 Demora promedio de una politica: Para obtener el nimero promedio de pasos de demora

que tiene la supuesta politica 6ptima determinista en un grafo linea de largo n = 2¥ —1 conk € N,

2kk—2k 11

se puede realizar un calculo donde su resultado es . El Desarrollo se puede ver en el

Calculo 1 anexado.

2.3.6 Definicién de grafos dirigidos aciclicos aleatorios: Para probar la eficacia del entrenamiento

de las politicas en busqueda en grafo, se realizaron DAG aleatorios y se entrenaron politicas en
esos ambientes. Para realizar los DAG aleatorios, se cred una funcidén que recibe un nimero que
representa la cantidad de nodos que queremos que tenga el grafo y arroja un DAG, esto lo hace

conectando cada nodo con un nimero aleatorio de nodos anteriores, (entre 1 y 3), asegurando
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que el grafo sea aciclico. Esto se logra generando conexiones de manera aleatoria entre los nodos

del grafo.

2.3.7 Datos de red superficial de agua de la regidn del Biobio: La base de datos fue entregada

por el profesor de la universidad de O’Higgins Anton Svensson, la base otorgaba informacion
variada de la red superficial de agua, sin embargo, estos datos se limpiaron y solo se obtuvieron
de ellos los puntos de muestreo y sus interconexiones para formar el grafo que representa la red.
El grafo consta con 125 nodos y 131 aristas, donde su grado maximo es de 5. Ademas, es un
grafo no conexo que tiene dos componentes conexas. El grafico del grafo se ve en la llustracion

8.

Representacion Estilizada de grafo que representa red de agua superficial de Ia region del Biobio

Nodo

mo
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llustracion 8. Grdfico de grafo que representa la red de agua superficial de la region del Biobio hecho en Python.

Los cédigos de esta seccidn se pueden ver en el siguiente enlace:

https://github.com/JaimeRodriguezCh/Reinforcement-Learning.

Resultados y discusién
1. Resultados de politicas entrenadas con algoritmo de Q-learning para juego tres en linea:

Dos politicas de agentes de Q-learning fueron entrenadas a lo largo de 100,000 episodios con
resultados mixtos. Entre las ventajas, se destaca que los agentes aprendieron a realizar el Gltimo
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movimiento ganador cuando era posible y que el algoritmo gener6 a los agentes de manera
eficiente. Sin embargo, se identificaron desventajas, incluyendo la necesidad de un alto namero
de episodios para que los agentes aprendan y el hecho de que su aprendizaje se limita
principalmente a realizar el movimiento ganador, sin alcanzar una comprension mas profunda
del juego ni desarrollar una politica éptima. Se sefiala también que la formacion requiere de
suficiente aleatoriedad para cubrir diversos escenarios y formar asi un agente competente.

La explicacién a que el agente no aprendiera a jugar se debe a la del algoritmo de Q-learning.
Para ejemplificar, definamos a = 0.1, y = 0.9, e inicialicemos Q(a,s) = 0.5 Va € A,s € S.

Fijémonos en el siguiente extracto de un episodio que pasa del estado s al estado s’ con la accién
a, donde el agente protagonista es 1:

1 2 0 1 2 0

2 2 1] @=@G2(2 2 1
_)

1 0 0 1 1 0

Su recompensa es R = 0, por que aun no termina el juego, esto quiere decir que su matriz Q(s,")

hizo la siguiente transicién:
0.5 05 05 05 05 05
0.5 05 05 R=0 05 05 05
0.5 05 05 0.5 0495 0.5

Esto viene dado por:

Q(s,a)=(1—a)-Q(s,a) +a-(R+y -maxQ(s’,a))=(1—-0.1)-05+0.1-(0+0.9-0.5) = 4.95.

Esto es perjudicial si en el episodio el jugador 1 hubiese ganado, ya que, aprendié a no realizar
una accién que lo llevo a la victoria.

Resultados de politicas de agente entrenado con algoritmo A2C para juego tres en linea en Python
con las librerias Gym y Stable Baselines:

Hay tres politicas a tratar, la politica n*:S —» 4, que dado un tablero s, escoge
aleatoriamente y de manera uniforme una accién valida dentro del tablero, nt: S — A definida en
el marco tedrico y la politica mP%¢:S — 4, que con un 10% escoge una accion con la politica n® y

con un 90% escoge una accion con la politica r?¢t: S — A. La politica 7?*¢ es una politica estocastica

referida como politica mixta. Se entrenaron 300 politicas, estas se agrupan en grupos de 100,

100 de ellas se entrenaron en un entorno que realiza las acciones con la politica 7%, otras 100
politicas se entrenaron con n?¢ y las ultimas 100 se entrenaron con mP%¢, lo Unico que difiere
cada politica es la cantidad de pasos de entrenamiento con las cuales se entrenaron, por ejemplo
la primera politica que se entrené con 7% se entren6 con 1000 pasos y la ultima con 100000
pasos, donde todos son procesos diferentes. Para discutir y visualizar el rendimiento se realizaron

graficos que visualizan los resultados que obtuvieron las politicas entrenadas, estos graficos
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constan del numero de empates, victorias, derrotas y acciones invalidas que obtuvieron las

politicas por cada 10000 episodios.

Para ordenar esta seccién se decidieron agrupar los graficos para cada grupo de 100

politicas entrenadas de la siguiente manera:

10000

Victorias en 10000 episodios

i

Desrotas n 10000 &7

8000

6000

4000

2000

2500

2000

1000

w0

Grupo de 100 politicas entrenadas con n% testeadas en un entorno con politica r®.

Politica aleatoria versus entarno aleatorio

Victarias Empates
1000
T a0
2
&
g oo
5 w0
g
2 a0
o
70%00 0000 60000 80000 100000 T o000 40000 eonoo  Bojen  1omoon

# de pasos de entrenamiento del agente

Derrotas

# de pasas de entranamiento del agente

Acciones invélidas

en 10000 episodios

0 0000 40000 60000 80000  looooo

# de pases ae entrenamients del agente.

20000 40000 600G0  BOOGD 100000
# e pasas ae entrenamienta del agente.

Comentarios: Se logra ver como las politicas a medida que aumentan sus pasos de

entrenamiento obtienen mayor cantidad de victorias y menor cantidad de derrotas y empates.

Ademas, pareciera que se requiere de pocos pasos de entrenamiento para que la politica aprenda

a no realizar acciones invalidas.

Victorias en 10000 episadios

Derrotas en 10000 episadios

Grupo de 100 politicas entrenadas con w9t testeadas en un entorno con politica w4,

Politica deterministica versus entorno deterministico

Victorias Empates

10000

8000 1

6000 -

Empates en 10000 episodios

20000 40000 60000 B0ODO 100000
# de pasos de entrenamiento del agente

20000 40000 60000 80000 100000
# de pasos de entrenamiento del agente

Derrotas Acciones invalidas

10000

8000 1

6000 -

0

acciones invalidas en 10000 episodios

20000 40000  60O0D  BOODO 100000
# de pasos de entrenamiento del agente

20000 40000 60000 BOOOO 100000 0
# de pases de entrenamienta del agente

Comentarios: Se logra apreciar como para un entorno en el cual es imposible ganar, las politicas

entrenadas con pocos pasos de entrenamiento, (como por ejemplo 1000), logran aprender rapido

35



a empatar. Esto se puede deber a que, al ser un entorno determinista, el agente tiene un menor
conjunto de estados que aprender. En la politica que se entrené con 27000 pasos de
entrenamiento, no aprendio a realizar acciones validas cosa que politicas entrenadas con pasos
menores si aprendieron.

e Grupo de 100 politicas entrenadas con wPs¢ testeadas en un entorno con politica mPse.

Politica estocastica versus entorno estocastica

Victorias Empates

10000

8000

6000

en 10000 episodios

4000

pates en 10000 episodios

Victorias

2000

Em

o 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000  8OCOO 100000
# de pasos de entrenamiento del agente # de pasos de entrenamienta del agente

Derrotas Acciones invalidas
8000 2 5000

7000

odios
g
8
g

2 2
5000

a000

3000

2000

Derrotas en 10000 episad

1000

0 20000 40000  GOOOO 80000 100000 4 20000 40000 60000  BODDO  100DOO
# de pasos de entrenamiento del agents # de pasos de entrenamiento del agente

Comentarios: Se logra apreciar que en este caso se puede concluir algo similar al primer
experimento, sin embargo, aqui la cantidad de empates versus la cantidad de pasos pareciera
ser mas versatil. Esto Ultimo, solo es un detalle de perspectiva, ya que, la cantidad de empates
no sobrepasa en ningin momento la cantidad de 500 en 10000 episodios. Se puede concluir que
aprende a no realizar acciones invalidas, a realizar victorias y a no obtener derrotas, en politicas
entrenadas con pocos pasos de entrenamiento. Este entorno es el mas complejo y el mas parecido
al comportamiento humano, por lo que los resultados son prometedores. La mejor politica en

este experimento obtuvo un 99.6% de victorias.

Ahora bien, puede resultar interesante observar lo que ocurre cuando las politicas

entrenadas en un entorno se desenvuelven a un entorno diferente. A continuacion, se presentaran

los resultados de estos experimentos:
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e Grupo de 100 politicas entrenadas con n* testeadas en un entorno con politica w4¢ a la

izquierda y testeadas en un entorno con politica 7?>¢ a la derecha.

Politica aleatoria versus entorno determinista . ) L
Politica aleatoria versus entorno estocastico

Victorias Empates

Victorias, Empates
10000 000
w004 , 700
3 g g 8
§ o £ o foo
£ o002 2 g g
3 g 3 8500
g o g oo 5
g a0 g g g %o
< = = A
I g 4000 § 000 g 300
£ 002 £ ] £
2 g -] a
2 g s zoa0 5o
—0.04
0 o
o 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000 o 20000 40000 60000 BOGOO 100000 o 20000 40000 60000 80000 100000
# de pasos de entrenamienta del agente 4 de pasos de entrenamiento del agente # de pasas de entrenamiento del agente # de pasos de entrenamienta del agente
Derrotas Acciones invélidas Derratas. Acciones invalidas
= 2 5000
10000 g 8000 -]
g E oos g 2
£ & 2 & a000
g soo ¥ £ sooo g
2 2 ooz = 8
s 8 2 = 3000
S 6000 = g [3
2 = 2 aooo H
g € oon B 2 2000
S oo | 3
2 £ -00z § 2000 % o
g E & g
£ 2000 9 8
° 5 0o+ 0 & o
0 ;‘5 o 20000 40000 60000  80C00 100000 o 20000 40000 60000 80000 100000
# e pasos de entrenamienta del agente & de pasos de entrenamiento del agente
0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 BODDD 100000

4 de pasos de entrenamiento del agente 4 de pasos de entrenamiento del agente

Comentarios: En ambos casos las politicas se desenvuelven bien en un entorno en el cual
no han sido entrenados. Es claro ver que en ambos casos se necesita un nimero mayor de pasos
de entrenamiento para obtener buenos resultados, sin embargo, se obtuvieron politicas similares
a las obtenidas por las politicas que se entrenaron en su respectivo ambiente. La politica
entrenada con n® que obtuvo mejor resultado en un entorno n?t es exactamente la misma que
se obtuvo con la politica entrenada en un entorno n%¢, y la politica entrenada que obtuvo mejor
resultado en un entorno mP¢ obtuvo un 99.4% de victorias, muy similar a los 99.6% de victorias
que obtuvo la politica entrenada en el entorno wPs¢. Esto entra en discusidn si es realmente
necesario entrenar al jugador con una politica predefinida y compleja como lo es 7P5¢, quiza solo
basta con la estructura de la aleatoriedad para que el agente aprenda, aunque talvez esto se deba
a la estructura estocastica del proceso de entrenamiento y lo simple del juego tres en linea.

e Grupo de 100 politicas entrenadas con w4t testeadas en un entorno con politica % a la

izquierda y testeadas en un entorno con politica 7?5 a la derecha.

Politica deterministica versus entorno aleatorio Politica deterministica versus entorno estocastico

Victorias Empates Victorias Empates

g g

5 en 10000 episodias

Victarias en 10000 episodios
Empates en 10000 episadios
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Comentarios: Las politicas entrenadas en un entorno determinista ,es decir, en un
entorno con politica m?¢, pareciera no desenvolverse bien en otros entornos no deterministas
por lo versatil de los graficos. Una explicacién razonable es que las politicas entrenadas en un
entorno determinista solamente aprenden una serie de acciones que lo llevan a empatar y hacen
siempre esas mismas acciones, esto porque, el entorno determinista siempre realizara una uUnica
accion para un tablero de juego. Por ello cuando se desenvuelve en un entorno con un grado de
aleatoriedad como n® o nP¢ este no conoce otros movimientos clave para poder realizar una
victoria.

e Grupo de 100 politicas entrenadas con nP5¢ testeadas en un entorno con politica 7% a la

izquierda y testeadas en un entorno con politica 79 a la derecha.

Politica estocastica versus entorno aleatorio " N B
Politica estocastica versus entorno deterministico

victorias Empates
500 e Victorias Empates
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o de pasos de entrenamienta del agente # de pasas de entrenamiento del agente # g pasas de entrenamients del agente

Comentarios: Al igual que para las politicas entrenadas en un entorno aleatorio, (entorno
con politica #%), parece desenvolverse bien en ambos entornos, sin embargo, estos resultados
son mas versatiles y pareciera que se requiere de politicas entrenadas con gran cantidad de pasos

para obtener buenos resultados en entornos diferentes al entorno de entrenamiento.

Discusién: Aunque las politicas entrenadas con la politica mixta z?¢ obtuvieron la mejor politica,
tiene una desventaja y es que, para poder entrenar una buena politica, depende de la creacién
de una politica similar, (la politica del entorno n?¢), en cambio, las politicas entrenadas en un
entorno completamente aleatorio lograron desenvolverse bien en un entorno diferente y mas
complejo como lo es el entorno con la politica n?*¢, obteniendo un resultado muy similar a las

politicas que se entrenaron justamente en ese entorno y teniendo la ventaja de que no es
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necesario crear previamente una politica compleja. Las politicas entrenadas en un entorno
deterministico, no se logran desenvolver bien en entornos diferentes. Todos los agentes se

desenvolvieron bien en su propio entorno.

Resultados de politicas de agente entrenado con algoritmo A2C en entorno de biisqueda en

grafos programado en Python con las librerias Gym y Stable Baselines:

Grafo linea de 7 nodos: Se entrenaron 108 politicas en el mismo entorno y en lo Unico que difieren
es en los pasos de entrenamiento, indicados en el eje horizontal, esto con el objetivo de ver como
va evolucionando el aprendizaje del agente a medida que los pasos de entrenamiento aumentan.

N° de pasos promedio en encontrar nodo contaminante versus n°® N° de pasos del peor caso en encontrar nodo contaminante versus
de pasos de enfrenamiento para grafo linea de 7 nodos n° de pasos de entrenamiento para grafo linea de 7 nodos
3.6 4
10 4

3.4 9

N° de pasos promedic
(=]
N°® de pasos del peor caso

| | MWWMM
5]
47 T

0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
N° de pasos de entrenamiento N° de pasos de entrenamiento

Comentarios: El proceso de entrenamiento logré aprender la politica 6ptima representada como
{3,2,3,1,3,2,3}, sin embargo, no se puede asegurar que al incrementar los pasos de
entrenamiento la politica converja, inclusive se puede apreciar como las politicas iteran en
aprender dos politicas, la primera antes mencionada y la segunda representada como
{3,2,3,4,1,3,2}. Aunque la diferencia entre el nimero promedio de blsqueda de cada politica es
un valor pequefio, (0.142), este valor podria ser mayor en un problema con otra dimensionalidad,
por lo que no es recomendable realizar solo un modelo con un nimero grande, como por ejemplo
1.000.000 de pasos de entrenamiento para todos los casos, ya que, esto varia dependiendo de

la dimensionalidad del grafo. Las politicas con un namero de busquedas 10 en el peor caso,
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significan que no aprendieron a buscar en algun nodo, donde ‘no aprender a buscar ciertos
nodos’, se refiere a que existen nodos en donde el nodo contaminante se esconde y la politica
resultante nunca busca, por ejemplo, la primera politica se representa como {3,2,1,2,3,4,0}, es
decir, si en esta politica el nodo contaminante se esconde en el nodo 7, el nimero de pasos
promedio en encontrar el nodo contaminante seria o, ya que, la politica nunca busca en ese nodo
y el peor caso también, pero esto es un problema a la hora de graficar, por ello se definié que si
se demora mas de 10 o 10, en encontrar algin nodo, en este caso, significa que la politica no

aprendio a buscar en ese nodo. Por ello la primera politica, en el grafico, tiene un niamero de

3+2+1+2+3+4+10

blsqueda promedio de 3.57, el resultado del promedio -

De este experimento nos quedaremos con la mejor politica que en este caso calza con la supuesta
politica 6ptima {3,2,3,1,3,2,3}, y con el nimero de pasos minimo que se usaron para obtener

esta mejor politica, que en este caso fueron 1000.

Grafo linea de 15 nodos : Se entrenaron 99 politicas realizando el mismo experimento anterior.

N° de pasos promedio en encontrar nodo coniaminante versus n® N° de pasos del peor caso en encontrar nodo contaminante versus
de pasos de entrenamiento para grafo linea de 15 nodos n° de pasos de entrenamiento para grafo linea de 15 nodos

g- T

N°® de pasos promedio
N°® de pasos del peor caso
~

T T T T T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
N° de pasos de enfrenamiento N° de pasos de entrenamiento

Comentarios: A diferencia de los resultados del grafo linea de 7 nodos, en este caso no es tan
notorio distinguir cual es la mejor politica en el grafico de nimero de pasos promedio, a partir
de las politicas creadas con 20.000 pasos de entrenamiento, pareciera que tienen resultados
similares. La mejor politica encontrada en este caso se demoré 3.266, donde su peor caso se

demoré 4 muestreos en encontrar el nodo contaminante. La politica encontrada se representa
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como {4,3,4,2,4,3,4,1,4,3,4,2,4,3,4}, calzando con la politica 6ptima. La mejor politica se entrend
con 11000 pasos.

Grafo linea de 31 nodos : Se entrenaron 99 politicas realizando el mismo experimento anterior.

N° de pasos promedio en encontrar nodo contaminante versus n® N° de pasos del peor caso en enconirar nodo contaminante versus
de pasos de enfrenamiento para grafo linea de 31 nodos n° de pasos de entrenamiento para grafo linea de 31 nodos
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0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
N° de pasos de entrenamiento N° de pasos de entrenamiento

Comentarios: A medida que la dimensionalidad del grafo aumenta, se requieren mas pasos de
entrenamiento para obtener una buena politica. Una buena politica es una politica con un nimero
de pasos promedio similar al nUmero de pasos promedio de la politica 6ptima. Gracias al segundo
grafico donde se muestra el nimero de pasos que se obtiene en el peor caso, podemos ver que
las primeras politicas no lograban aprender a buscar en ciertos nodos. Todas las politicas que en
el peor caso obtuvieron 10 significa que en alglun punto se demoran infinitamente en encontrar
un nodo contaminado. Gracias al primer grafico se puede observar como a medida que las
politicas aumentan sus pasos de entrenamiento, los nodos aprendidos aumentan. Por ejemplo,
observemos que al principio las politicas solo buscaban en un solo nodo y no buscaban en ningun

otro nodo, por eso el mayor numero de busqueda promedio visto en el grafico es 9.709 por el

10-30+1
31

calculo , esto significa que en 30 nodos se demor6é mas de 10 pasos en encontrarlo y en

este caso una demora de 10 significa que nunca encuentra ese nodo o que se demora
infinitamente en encontrar en ese nodo, (esto fue corroborado en el cédigo, solo se supone esto
para el mayor entendimiento de los graficos).

La mejor politica obtuvo un niimero de blusqueda promedio de 4.2258, siendo un poco mayor al
nimero de busqueda promedio de la politica éptima 4.16. En el peor caso se demora 6

blsquedas. La politica se entrené con 32000 pasos.
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Grafo linea de 63 nodos : Se entrenaron 99 politicas realizando el mismo experimento anterior.

N° de pasos promedio en enconirar nodo coniaminante versus n° N° de pasos del peor caso en encontrar nodo contaminante versus
de pasos de enirenamiento para grafo linea de 63 nodos n° de pasos de entrenamiento para grafo linea de 63 nodos
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Comentarios: En este caso, es mas notorio observar como se requieren mas pasos de
entrenamiento en un grafo con mayor dimensionalidad para obtener una buena politica y también
se logra observar como en mas de la mitad de las politicas estas no aprenden a revisar todos los
nodos. Esto ultimo puede significar que como el entorno tiene mas estados, se hace mas
complicado realizar politicas que revisen todos los nodos y que tengan un numero de busqueda
promedio similar a la de la politica 6ptima. De igual manera, gracias al grafico de la izquierda, se
puede ver como a medida que los pasos de entrenamiento de las politicas aumentan, estas
gradualmente aprenden a buscar en todos los nodos. En este experimento, si el nUmero de
blsqueda del peor caso es mayor o igual a 20, significa que se demora infinitamente en buscar
algun nodo. Al final del grafico derecho, se logra observar cémo algunas politicas aprenden a
revisar todos los nodos y como olvidan este aprendizaje, esto podria ser preocupante para un
juego de mayor dimensionalidad y recalca que es mala idea entrenar solo una politica, ya que,
inclusive si se entrena con un numero grande de pasos como 1.000.000, esta puede no aprender
a revisar todos los nodos.

La mejor politica obtuvo un nimero de busqueda promedio en encontrar el nodo contaminante
de 5.3, mayor al niumero de busqueda promedio de la politica éptima 5.09. La mejor politica se

entrend con 86.000 pasos de entrenamiento y el nimero de busqueda del peor caso fue de 8.

Grafo linea de 127 nodos : Se entrenaron 400 politicas realizando el mismo experimento anterior.
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N° de pasos de blsqueda promedio en encontrar nodo contaminante N° de pasos del peor caso en encontrar nodo contaminante versus
versus n° de pasos de entrenamiento para grafo linea de 127 nodos n® de pasos de entrenamiento para grafo linea de 127 nodos
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Comentarios: Se requirieron politicas entrenadas con un nimero de pasos de entrenamiento
mayor que los experimentos anteriores para obtener buenas politicas. Lo mas notorio en este
grafico es la versatilidad que se muestra, aqui, si el nGmero de pasos de entrenamiento del peor
caso es mayor o igual a 50 significa que la politica no aprendié a revisar algin nodo. En el
experimento se encontraron buenas politicas, que tienen un nimero promedio de busqueda muy
similar a la politica 6ptima, sin embargo, independiente de la cantidad de pasos de
entrenamiento, de igual forma parecieran olvidar a revisar ciertos nodos, (razén por la cual el
ultimo grafico parece un cdédigo de barra). Esto puede deberse a la naturaleza estocastica del
proceso de entrenamiento sumado la magnitud de la dimensidén del juego.

En el cuadro 1 se encuentran resumido los resultados de los entornos grafo linea para 7, 15, 31,
63 y 127 nodos, donde se incluye el nimero de pasos promedio en encontrar el nodo
contaminante de la mejor politica obtenida, el nUmero de pasos que se requirieron para obtener

esa politica y el nimero de pasos promedio de la politica éptima =*.

N° de nodos | T. promedio | T. peor caso | Pasos de entrenamiento | T. promedio 7*
7 2.428 3 1000 2.428
15 3.266 4 11000 3.266
31 4.2258 6 32000 4.16
63 53 8 86000 5.09
127 6.32 9 207000 6.055

Cuadro 1: Resumen de mejor politica encontrada para los 5 experimentos
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Estimado empirico de niimero de pasos de entrenamiento que se necesitan para realizar un buen
modelo:

Un tema importante es el tiempo de ejecucién que demora entrenar un agente, este tiene
varios factores como la cantidad de pasos con la cual se entrend el agente y también la
dimensionalidad del grafo. Como se mostré en el cuadro 1, se puede apreciar como a medida
que el niumero de nodos del grafo incrementa, el nimero de pasos de entrenamiento para obtener
un buen modelo también lo hace. Para obtener una funcién aproximada que nos entregue un
aproximado del nimero de pasos para obtener un buen modelo, utilizaremos los datos del
cuadro 1 y se realizara una regresion lineal.

La regresion lineal arrojo una funcién de la forma y = 1731.8x — 16768.1.

Regresién Lineal

® Datos originales
—— Regresion lineal

200000

150000

100000

50000

N° de pasos para un buen modelo, (datos empiricos)

T T T T T T
20 40 60 80 100 120
N° de nodos del juego

Nimero de pasos promedio en encontrar el nodo contaminante de una politica entrenada en
entorno busqueda en grafo linea de caracter logaritmico:
En el marco tedrico se logré obtener una formula del nimero de pasos promedio en
encontrar el nodo contaminante de la supuesta politica 6ptima, donde estad depende del largo del

2Kk —2k41

grafo linea que tiene que ser de la forma n = 2% — 1. La férmula es la siguiente Pyava Ahora

bien, se realizaron varios entornos con grafos lineas de diferentes largos ne
{7,10,15,20,31,40,50,63,70,80,100,127}, se crearon politicas en esos entornos y se midié el

nimero de pasos promedio en encontrar el nodo contaminante.
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Comparacién de tiempos promedios entre supuesta politica dptima y politicas entrenadas con A2C
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Observando el comportamiento del grafico anterior, se puede apreciar como el nimero de pasos
promedio en encontrar el nodo contaminante tiene una similitud a una funcién de caracter
logaritmica. Para mostrar esto se hizo un grafico ajustando la funcién logaritmica de base 2
restandole una constante. Esta constante es el resultado de la resta entre el primer niumero de
pasos promedio en encontrar el nodo contaminante de la politica 6ptima cuando el grafo tiene 7

nodos (2.428) y log, (7).

Funcién logaritmica ajustada vs promedio modelos
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@
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Grafos dirigidos aciclicos aleatorios: Para ver si el entrenamiento era efectivo para cualquier grafo
y no solamente para grafos lineas, se realizaron politicas para entornos de busqueda en DAG
creados de manera aleatoria. Se crearon 3 DAG de 7,15 y 30 nodos respectivamente. Para cada
DAG se entrenaron 99 politicas, en lo uUnico que difieren es en la cantidad de pasos de
entrenamiento, donde la primera politica se entren6 con 1000 pasos, a segunda con 2000 y asi
sucesivamente hasta la politica que se entrend con 99000 pasos, esto con el objetivo de ver c6mo

va evolucionando el aprendizaje del agente a medida que los pasos de entrenamiento aumentan.

Grafo dirigido aciclico de 7 nodos. Grafo dirigido aciclico de 15 nodos. Grafo dirigido aciclico de 30 nodos
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Los grafos tienen como grado maximo 2,3 y 3 respectivamente. Se rbealizaron los mismos
experimentos que los grafos linea, solo para ver si realmente se obtiene una buena politica. Sus
graficos son los siguientes:

e Graficos DAG aleatorio de 7 nodos:

NUmero de pasos promedio en encontrar el nodo contaminante versus nimero de pasos de entrenamiento para DAG aleatorio 7 nodos
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Graficos DAG aleatorio 15 nodos:

Namero de pasos promedio en encontrar el nodo contaminante versus numero de pasos de entrenamiento para DAG aleatorio 15 nodos
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46



NGmero de pasos del peor caso en encontrar el nodo contaminante versus nimero de pasos de entrenamiento para DAG aleatorio 15 nodos
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e Graficos DAG aleatorio 30 nodos:

Nimero de pasos promedio en encontrar el nodo contaminante versus nimero de pasos de entrenamiento para DAG aleatorio 30 nodos
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Numero de pasos del peor caso en encontrar el nodo contaminante versus nimero de pasos de entrenamiento para DAG aleatorio 30 nodos
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Comentarios: Se puede observar que, para los tres ejemplos, a medida que los pasos de
entrenamiento crecen, entonces las politicas se demoran menos en promedio en encontrar al

nodo contaminante. Se logra notar que al igual que los resultados de las politicas entrenadas en
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grafo linea, a medida que el entorno aumenta de dimensionalidad, mas se demora en encontrar

una buena politica.

A continuacion, se muestra una tabla donde se presenta el nimero de pasos promedio en
encontrar el nodo contaminante de la mejor politica para cada grafo, el nUmero de busquedas
del peor caso, el nUmero de pasos de entrenamiento que se tiene para cada politica y el tiempo
de demora de algoritmos conocidos para busqueda de nodos en arboles que es de 0(A log(n)),

donde n es el nimero de nodos del arbol y A es el grado maximo.

N° nodos Tiempo promedio de | Tiempo promedio Numero de pasos de
mejor politica. algoritmo literatura entrenamiento.

7 2.428 1.69 9000

15 3.4 3.53 10000

30 4.366 4.431 60000

Comentarios: De la tabla se puede notar nuevamente como a medida que la dimensionalidad
del juego incrementa, entonces el nimero minimo para obtener un buen modelo de forma
empirica también. Lo mas notable de la tabla es que el tiempo promedio de las politicas
entrenadas son mejores a excepcion del primer caso de 7 nodos. Lo mas probable es que se
deba a la pequefna dimensionalidad del grafo. Con esto confirmamos que el entorno esta bien
definido y puede crear politicas iguales o mejores a la literatura actual en la mayoria de los
casos.
Grafo dirigido aciclico red de distribucion de agua superficial regiéon del Biobio:

Se entrenaron 37 politicas, donde la primera consta con 100000 pasos de
entrenamiento, la segunda con 200000 y asi sucesivamente hasta la Ultima politica que consta

de 3700000 pasos de entrenamiento.
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N° de pasos de bisqueda promedio en encontrar nodo contaminante N° de pasos de busqueda del peor caso en encontrar nodo contaminante
versus n° de pasos de entrenamiento para grafo BIOBIO versus n° de pasos de entrenamiento para grafo linea de 127 nodos
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Comentarios: Las politicas en este entorno mas complicado le hace mas dificil al agente
aprender una buena politica, como se puede notar en los graficos, la versatilidad de estos se
debe a la gran dimensionalidad del problema. Es similar al fendmeno que ocurrié con el grafo
linea de 127 nodos. La mejor politica encontrada se demora en promedio 6.46, es decir, en
promedio se demora entre 6 a 7 muestreos para encontrar el nodo contaminante. En el peor
caso, el nodo se demora 9 muestreos en encontrar al nodo contaminante. Recordemos que el
grafo es de grado 5 y tiene 127 nodos por lo tanto segin métodos convencionales con

algoritmos actuales un buscador de nodos se demora 5 log(127) = 10.5 en promedio.

Conclusién
Este estudio ha abordado la relevancia y la eficacia del uso de técnicas de aprendizaje

reforzado en el modelamiento de redes de agua superficial para la identificacién de nodos

contaminantes. A través de un enfoque sistematico que combina teoria y aplicaciones practicas,

esta investigacién ha contribuido significativamente al campo del aprendizaje reforzado y la

gestidn de recursos hidricos.

El trabajo inicié con la hipétesis de que el aprendizaje reforzado podria mejorar la eficiencia en

la identificaciéon de nodos contaminantes en redes de agua, incluso en estructuras complejas
como los grafos dirigidos aciclicos de la region del Biobio. Dicha hipétesis se basé en la
premisa de que las técnicas de aprendizaje reforzado, aplicadas en un contexto de

dimensionalidad escalable, podrian superar a los métodos tradicionales de busqueda. La
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relevancia de esta investigacion radica en su potencial para ofrecer soluciones mas eficientes y
precisas en la gestién de recursos hidricos.
Respecto a los objetivos especificos, se ha logrado:

1. Desarrollar politicas de agentes utilizando algoritmos Q-learning y A2C en el juego de
tres en linea, proporcionando una base sélida para el entrenamiento de politicas en
contextos mas complejos.

2. Comparar eficazmente politicas entrenadas en entornos aleatorios, determinista y
mixtos, demostrando la adaptabilidad y robustez de las politicas desarrolladas.

3. Crear y evaluar politicas en entornos de grafos dirigidos aciclicos, incluyendo el caso
especifico de la red de agua de la regién del Biobio, confirmando la aplicabilidad de
estas técnicas en contextos reales y complejos.

4. Comparar el rendimiento de las politicas entrenadas con algoritmos actuales,
destacando mejoras en eficiencia y precision.

Entre las fortalezas de esta investigacion se encuentra la innovadora aplicacién de técnicas de
aprendizaje reforzado en un area practica y crucial. Ademas, el estudio ha demostrado la
escalabilidad y adaptabilidad de estas técnicas en diversos entornos. Sin embargo, también se
reconocen limitaciones, como la dependencia de una cantidad significativa de datos para el
entrenamiento efectivo y posibles desafios en la interpretacion y generalizacién de los
resultados. Comparativamente, esta investigacion ha mostrado avances respecto a otros
estudios en el area, especialmente en términos de eficiencia y adaptabilidad de las politicas
desarrolladas. En conclusion, este trabajo representa un avance significativo en la aplicacién de
aprendizaje reforzado para la identificacion eficiente de contaminantes en redes de agua, con
potencial para impactar positivamente en la gestion de recursos hidricos y la sostenibilidad

ambiental.
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Anexos
Los cddigos de esta seccidon se pueden ver en el siguiente enlace:

https://github.com/JaimeRodriguezCh/Reinforcement-Learning.

Ejemplos:
Ejemplo 1. Computar la compuerta NAND con una neurona perceptron.

Sea x; Y X,, variables logicas, entonces la tabla de verdad légica para la proposicién NAND es:

X, X, NAND
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 1

Para crear una NA perceptron que compute la proposicién NAND primero debemos darnos cuenta
de que es una NA que recibe dos sefiales o entradas y que debe arrojar un p(WTx + b) € {0,1}

tal que:
wi+w, +b<0,wy+b>0,w,+b>0,b>0.

Fijarse que con w; = w, = —2y b = 3, se puede lograr crear una NA perceptrén que compute

la proposicion NAND.

1

p.;\':7x+b_|_.

/‘

7

%z

Ilustracion 9. Neurona perceptrén que
computa compuerta NAND.

53



Eiemplo 2. Formulacién vectorial de una RNA.

llustracion 10. Red neuronal artificial de 2 capas ocultas.

La ilustracidon 2 nos muestra una RNA con una capa de entrada con 4 NA, con 3 conjuntos

de pesos, 3 conjuntos de sesgos y 4 conjuntos de salidas, vectorialmente se define:

1 1 1 2 2 3

Wit Wip Wiz Wiy Wi Wi, wiy

cwl =11 1 1 1 2 =|,2 2 3 =13
Pesos: W wh o owi, wh o owi| W wi wh| W W31

Sesgos: B' = |pi| B?*=(pz| B? =[ 1]

[«
-
salidas capa de entrada: S° = |3
i

i

e e e s s el

1 2 3 4
fwiix} +wihxf +wizx} +wixit +bi) st
salidas primera capa oculta: S* = f(W'S® + BY) = | f(wl,x} + whx? + whx? + whx? + b)| = |si

]C(W121511 + W1225% + b12) 512
salidas segunda capa oculta: §? = f(W?2S' + B?) = | f(w s} + w3, s} + b2)| = |s2

salidas capa de salida: $% = f(W3S? + B3) = f(w};s? + w3;s2 + b}) = s

Ejemplo 3. Entrenamiento con algoritmo descenso del gradiente de NA sigmoidea que computa

compuerta NAND en Python.
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Observar que para entrenar una NA sigmoidea que compute la compuerta NAND el

conjunto de entrenamiento es T = {((0,1),1);((1,0),1);((1,1),0)}, donde su largo es n=4, los

pesos y sesgos de la NA son w=(w,w,)yb=b y la funcién de costo es C;(w,b)=

1 1 2 4 1 2+ 1 2 +
2n | \1+e-(W1x11+w2x12+b) Y1 1+e~(W1x21+w2x22+b) Y2 1+e—(W1x31+W2x32+b) Y3

1 2 1 . . , . ..
(1+e—(W1X41+w2x42+b) —y4) ] El cédigo en Python del ejemplo es el visto en el Cédigo 1, fijarse que
para calcular 22 | %7\ T o ocupé la libreria Sympy

owy ' ow, 7 ap’ )

El criterio de parada se limita a encontrar pesos y sesgos que evaluados en Cr(w, b) den un valor
maximo de 0.01. A medida que las iteraciones crecen, la funcién de costo decrece. El algoritmo
se detuvo en la iteracién nimero 588039, se obtuvieron los pesos y sesgos w; = —=3.21, w, =
—3.21, b =4.92 y la funciéon de costo obtuvo el valor de Cr(w,b) =0.009. Las salidas de la NA
entrenada fueron h(0,0) = 0.99, h(0,1) = 0.84, h(1,0) = 0.84, h(1,1) = 0.18, donde si nos fijamos, son
valores similares a las etiquetas del conjunto de entrenamiento. En la ilustracion 20 se muestra
un grafico que evidencia el valor que da la funcion de costo cuando la NA estaba entrenada con
0, 10, 100, 1000, 10000, 100000 y 588039 iteraciones respectivamente. Se logra observar el
decrecimiento de la funcién de error a medida que las iteraciones del algoritmo del descenso del

gradiente crecen.

Cédigo 1: Ejemplo 3 NA sigmoidea que computa NAND entrenada con descenso del gradiente

from math import exp

import sympy as sp

from sympy.utilities import lambdify
import matpletlib.pypleot as plt

# lniclalizaclion ae parametrros
®x11,x12,x21,x32,y4=0
y1l,x22,y2,x31,y3,x41,x42=1

n=4

wl,w2,b=0.5

w2, b= sp.symbols (’wl _w: )

wl .

C (1/(2*n) )= (((1 / (1 + sp.exp(—(wl*xll+w2+x12+b))))-yl)*«*2+
((1 / (1 + sp.exp(~(wl*x21+w2+x22+b))))-y2) »*2+

((1 / (1 + sp.exp(—(wl*x31+w2%x32+b))))-y3) *x*2+

((1 / (1 + sp.exp(— (wlsx4l+w2+x42+b))))-y4) x»2)

C_eval = lambdify((wl,wZ,b), C, " ")

derivada_wl = sp.diff(C, wl)
derivada_wl_eval = lambdify((wl,w2,b), derivada_wl, "numpy")
derivada_w2 = sp.diff(C, w2)

derivada_wZ_eval = lambdify((wl,wZ2,b), derivada_wZ, "numpy")
derivada_b = sp.diff(C, b)

derivada_b_eval = lambdify((wl,wZ,b), derivada_b, " ")
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while C_eval (W1,W2,B)>0.01 :

Wl=Wl-etax (derivada_wl_eval (W1l,W2,B))
W2=W2-etax (derivada_w2_eval (W1l,W2,B))
B=B-etax* (derivada_b_eval (W1l,W2,B))




Gréfico de Error vs. Iteraciones
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llustracion 11. Valor de la funcién de costo en las iteraciones 0, 10,
100, 1000, 10000, 100000, 588039.

Ejemplo 4 (En repositorio de GitHub). Red neuronal artificial (RNA) para el reconocimiento de

digitos escritos a mano utilizando la base de datos MNIST.

La base de datos MNIST contiene imagenes de digitos manuscritos del 0 al 9. Cada
imagen, en escala de grises, tiene una matriz asociada de tamafno 28x28 pixeles que representa

un solo digito, con elementos de la matriz en el rango [0,1].

La RNA consta de una capa de entrada de longitud 784, que representa la cantidad de pixeles en
una imagen 28x28. Ademas, cuenta con uha Unica capa oculta de 30 neuronas y una capa de

salida de 10 neuronas, que representa la etiqueta del digito ingresado como imagen

El codigo, compuesto por 74 lineas, es una actualizacién del cédigo original de Michael Nielsen,
disponible en su libro "Neural Networks and Deep Learning" (2019, Capitulo 1)

[http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chapl]. En el coédigo, se implementé el descenso

del gradiente por mini lotes para entrenar la RNA, utilizando el método de retro propagacion para
calcular derivadas parciales de la funcién de costo. Se recomienda revisar el codigo directamente
para obtener mas detalles. El enlace al proyecto actualizado de Michael Nielsen se encuentra en
el repositorio de GitHub mencionado al inicio de esta seccién, la actualizacién se hizo porque el
coédigo original no funciona para librerias de Python actuales. El resultado es una RNA con una
precision del 95.1% en el reconocimiento de digitos escritos a mano.
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Ejemplo 6 (Grafo linea de 7 nodos y politica determinista 6ptima). Para un grafo linea de 7 nodos,
V:=1{1,2,3,4,56,7}, la politica determinista revisa primero en el nodo 4. En lo que sigue hay tres

opciones:

. Si el nodo 4 es el nodo fuente termina el juego y la politica se demord 1 paso

. Si el nodo 4 esta contaminado entonces los nuevos nodos validos donde puede estar el
nodo fuente son {1,2,3} por ser los predecesores de 4. En este punto la politica revisa en

el nodo 2 y nuevamente hay tres opciones:

- Si el nodo 2 es el nodo fuente, el juego termina y la politica se demora 2 pasos.

- Si el nodo 2 esta contaminado, entonces por légica del juego el nodo fuente es el

1 ,ya que, es el Unico predecesor, lo que concluye con una demora de 3 pasos.

- Si el nodo 2 esta limpio, entonces por logica del juego el nodo fuente es el 3 ,ya

que, es el Unico sucesor, lo que concluye con una demora de 3 pasos.

Si el nodo 4 esta limpio entonces los nuevos nodos validos donde puede estar el nodo
fuente son {5,6,7} por ser los sucesores de 4. En este punto la politica revisa en el nodo 6

y huevamente hay tres opciones:

- Si el nodo 6 es el nodo fuente, el juego termina y la politica se demora 2 pasos.

- Si el nodo 6 esta contaminado, entonces por logica del juego el nodo fuente es el

5,ya que, es el Unico predecesor, lo que concluye con una demora de 3 pasos.

- Si el nodo 6 esta limpio, entonces por logica del juego el nodo fuente es el 7 ,ya

que, es el Unico sucesor, lo que concluye con una demora de 3 pasos.

Para obtener un tiempo promedio de demora, lo que se hace es observar cuanto se demora una
politica en todos los casos posibles y dividirlo en la cantidad de casos posibles, en este ejemplo,
si el nodo fuente esta en el nodo 1 la politica se demora 3 pasos/tiempos, si esta en el 2, el
tiempo de demora o pasos es de 2, y asi sucesivamente. Si sumamos todos los tiempos de demora
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daria el valor de 3+2+3+1+3+2+3 =17, concluyendo un tiempo promedio de g = 2.428.

También es importante observar el peor caso, que en este ejemplo es 3.

En la llustracion 21 se puede ver como funciona la supuesta politica dptima en el ejemplo:

(1242 (3 (4 {5 (6 »(7)
l i estaba contaminad | i estaba limpi l

(12 (3 (a5 {6 (7 (D)3 {4 (5 )6 »(7)
[ : [ |

(2345 (e)7) (L 2)»(3)(a (s )»(6)(7)

0 D00 020)

(2 (3 ({5

(o)
(~)
(o)
\

(~)

llustracion 12.Representacion de politica 6ptima para un grafo linea de 7 nodos

Algoritmos y funciones:

Algoritmo 1 Descenso del Gradiente para una RNA

1: function DESCENSODELGRADIENTE(Cr (-, ), 1, R, w, b)

2 while C7(w, b) # 0 0 se cumpla algin criterio de parada do
3 for i = 1 hasta |w| do

4: Wy — w; — r/%(u’ :

5: end for
6

7

8

for j = 1 hasta |b] do

ac.
bj — bj — T"(TP;UE
end for
o: end while
10: return w, O

11: end function

Algoritmo 2 Algoritmo Q-learning

1: Inicializar la tabla Q con valores arbitrarios

2: Inicializar el estado actual s

3: for cada episodio do

4 while El juego atin no termina do

5 Elegir una accién a basada en una politica de exploracién, (con cierta probabilidad
escoge una accion aleatoria o escoge la mejor opcién segtin la tabla Q actual).

6: Tomar la accién a y observar la recompensa r y el nuevo estado s’

7: Actualizar la tabla Q utilizando la ecuacién de actualizacién Q:
Q(s,a) + (1—a)-Q(s,a) + a-[r+~v-mixQ(s', )]

8: Actualizar el estado actual s al nuevo estado s’

9: end while

10: end for
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Algoritmo 3 Temporal Difference (TD)

1: Inicializar la funcién de valor V(s) para cada estado s
2: for cada paso do
3:

4:

Calcular el error temporal (TD error):
TD error =7+ - V(') — V(s)

Actualizar la funcién de valor:

Algoritmo 4 Actor-Critic con Ventaja (A2C)

1: Inicializar los pardmetros de la red del actor 6, y la red del critic 6,
2: Inicializar el entorno y observar el estado inicial sg

3: for cada episodio do

4: Inicializar el gradiente de la politica: df, < 0

5: Inicializar el gradiente del valor: df, « 0

6: Observar el estado inicial s

7 for cada paso del episodio do

8: Escoger accion a ~ m(als, 05)

9: Ejecutar accién a y observar recompensa r y nuevo estado s
10: Calcular A(s,a) =r+~V(s,0,) — V(s,0,)
11: Actualizar df, < df, + Vy_logn(a|s,0:)A(s,a)
12: Actualizar df,, < df, + Vg, (r + vV (s',0,) — V(s,0,))?
13: s« s
14: end for
15: Actualizar los parametros de la red del actor: 0, < 0, + a,d0,
16: Actualizar los parametros de la red del critic: 6, < €, + «,db,
17: end for

Algoritmo 5 Minimax para Tres en Linea

1
2:
3:
4
51

: function MIiNIMAX(tablero, profundidad, esMazximizador)

puntuacion < Evaluar(tablero)
if puntuacion = 10 then
return puntuacion
end if
if puntuacion = —10 then
return puntuacion
end if
if No hay movimientos restantes y no hay ganadores then
return 0
end if
if esMazimizador then
Mejor <— —o0
for cada celda vacia en tablero do
Realizar movimiento en celda
mejor < max(mejor, MINIMAX (tablero, profundidad + 1, false))
Deshacer movimiento
end for
return mejor
else
mejor +— oo
for cada celda vacia en tablero do
Realizar movimiento en celda
mejor < min(mejor, MINIMAX(tablero, profundidad + 1, true))
Deshacer movimiento
end for
return mejor
end if

. end function
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Algoritmo 6 Obtencidn de predecesores o sucesores de v con dfs

1: function DFS(E, v, L, SoP)

2 for u € N~ (E,v) si SoP == False de lo contrario v € N*(E,v) do
3 if v € V then continue

4 else

5 L=LUu

6 L =dfs(E,u,L,SoP)

7 end if

8 end for

9: return L

10: end function

Conjuntos de algoritmo 6: N*(E,v) = {(v,u) | (v,u) € E}y N~ (E,v) ={(w,v) | (u,v) € E}.

Algoritmo 7 Eliminador de nodos, (obtencién de nodos factibles en cada paso)

1: function ELIMINADORDENODOS(V, E, v, CoL))

2 NodosFactibles = dfs(E,v, {},False)

3 if ColL == True then

4 return NodosFactibles

5 else

6 NodosFactibles = NodosFactiblesUw

7 NodosFactibles = {u € V | u ¢ NodosFactibles}
8 return NodosFactibles

9: end if

10: end function

Algoritmo 8 Valores f; para cada nodo ¢

1: function FUNCIONCLF(E.V, v))

2 Sucesoresv=dfs (E,v,{}, True)
3 f=(fiis )

4 for nodo € V do

5: if nodo € Ssucesores and nodo # v then
6 .findice(nodo) = Contaminado

7 else

8 .findice(nodo) = LimPiO

9 end if
10: end for
11: findice(v) = Fuente

12: end function




Obtencién del gradiente mediante propagacién hacia atrds en una RNA:

Sea T un conjunto de entrenamiento, R una RNA, w,b los vectores de pesos y sesgos de
R, f(-) la funcién de activacion de las NA en R, Cr(w, b) una funcién de costo. El siguiente calculo
para obtener las derivadas parciales de la funcién C;, es el procedimiento de la propagacién hacia

atras:

acr ac aZJi'
— = —— Por regla de la cadena
owjy 0zj 0w

ol 3 i , L,

_ z} = Y2l whesi”t + b} Por definicion
L. .

Para un peso wj,: 07! L _

- = s, ! Calculo de la derivada

aw]-k

ac ac j_ . .
—— = —sL7! Resultado final del calculo
aw]-k Bz]-

i
acr _ ac 9zj

- =——= Por regla de la cadena
6b]- 6z]- 6b]-

. , . 9zt
Analogamente el calculo para un sesgo b;: a_zli =1 Céalculo de la derivada
j
ac ac . ’
— = —1 Resultado final del calculo
i

L
abj 0z

Entornos que no funcionaron y que vale la pena mencionar:

Se crearon mas entornos que no lograron aprender a jugar y otros que se suponen son
analogos. Estos tenian la misma estructura, solo cambiaban la recompensa del agente, a
excepcion de 1 que difiere de la manera de escoger el nodo contaminante. Las versiones

predecesoras las mencionare en este espacio:

e Castigar al final: El primer entorno castigaba con la cantidad de busquedas al final de una
partida, es decir, cuando el agente encontraba el nodo contaminante obtenia una
recompensa de —contador_de_busquedas, y en los pasos intermedios, (cuando no
encontraba el nodo fuente), obtenia recompensas de 0. La logica detras era que se
pensaba que el agente iba a tratar de encontrar el nodo en la menor cantidad de pasos

posibles, ya que, mientras mas rapido encontraba el nodo, el castigo al total del episodio
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era menor, por ejemplo, si encontraba el nodo fuente a la primera el castigo total es de
—1, en cambio si lo encontraba en |V| pasos el castigo era de —|V|. El resultado fue un
agente que aprendid a nunca ganar, es decir, si encontraba un nodo que no era el nodo
fuente, era su Unica accion infinitamente. Esto se podia arreglar de varias maneras, pero
se decidié castigarlo paso a paso en lugar de castigarlo Unicamente al final. El entorno
actual castiga con -1 si el nodo revisado no es la fuente, y es analogo al castigo total que
se tenia en esta primera implementacion.

e Entornos analogos: Experimentando con las recompensas para cada entorno, se logré ver,

que las siguientes recompensas eran analogas al modelo definido anteriormente:

- Sise castiga con O si el nodo revisado no es la fuente y con 1 si lo es.

- Si se castiga con —contador_de_btisquedas si el nodo revisado no es la fuente y con

1 silo es.

- Si se castiga con —1 si el nodo revisado no es la fuente, se premia con 10 si se
encontro el nodo fuente en menos de log(|V]) pasos de busqueda, con 5 si se

demora menos de |V| y con 1 si lo encuentra en cualquier otro caso.

Manera de escoger el nodo fuente: Primeramente, el nodo fuente se escogia de manera
aleatoria utilizando la libreria random de python, escogiendo un nodo al azar del conjunto
de nodos V en cada episodio. Aunque la maquina logra aprender a jugar, se logro notar
una deventaja, y es que es probable que, en el entrenamiento del agente, puede que el
nodo contaminante no se esconda en todos los nodos, lo que deja al agente sin saber que
accién realizar en ciertos escenarios. Por ello, se implemento la creaciéon de un vector
copia del vector de nodos V pero con los indices desordenados, asi el nodo fuente se

esconde aleatoriamente, pero con la ventaja de visitar todos los nodos.

Calculo 1, Formula de tiempo promedio para supuesta politica éptima:
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Para efectos practicos, para cualquier politica = se representara como una tupla donde el
valor del nodo de la tupla representa el tiempo de demora en el cual se revisa ese nodo, por
ejemplo, si tenemos un grafo con V = {1,2,3,4,5,6,7}, y una representacion de una politica en donde
se revisa primero el 7 luego el 6 y asi sucesivamente hasta llegar al 1 seria: {7,6,5,4,3,2,1}, de igual

modo para la politica =* seria {3,2,3,1,3,2,3}.

A continuacion, se mostrard el comportamiento de la politica ©* en diversos escenarios que

difieren en la cantidad de nodos

Si la cantidad de nodos es 2! — 1 = 1, entonces la politica es trivial y el tiempo promedio

es de 1 y la politica se representara como {1}

Si la cantidad de nodos es 22 — 1 = 3, entonces la politica se representa {2,1,2} y el tiempo

. 1-2+3 5
promedio es de T3

Si la cantidad de nodos es 23 — 1 = 7, entonces la politica se representa {3,2,3,1,3,2,3} y

. . 5:2+7 17
el tiempo promedio es de =

Si la cantidad de nodos es 2*—1=15 entonces la politica se representa

{4,3,4,2,4,3,4,1,4,3,4,2,4,3,4} y el tiempo promedio es de 172E _ ¥

15 15

Si la cantidad de nodos es n = 2% — 1, el tiempo promedio es de %Zile i2i-1 conn=2k-1

Veamos que para el termino i-ésimo tenemos que:

k ki k k k k—j k k—j
Zizi—lzz 21—122221—122221+1—12221—1 2t
i=1 i=1j=1 j=1i=j j=11i=0 j=1 i=0

Zk_]+1 _1 k k k k-1
221—1 5 T ZZZj—lzk—j+1_22]—1_sz_ 27
J= B j=1 Jj=1 Jj=1 j=0

2k —1
—kZ"—Z 1=(k—1)2"+1
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Esto da lugar a una férmula general para obtener el tiempo promedio de demora que tiene

nuestra supuesta politica éptima determinista en un grafo linea de largon=2¥-1conk e N

2Kk -2k +1
n

(@) (-2 +1)-

Formulacién vectorial de una RNA:

Sea R una RNA y un vector x € Rlo. La formulacidon vectorial de la primera capa es:
SO=1[x1 x2 .. xL]T
Sea L; el numero de NAs que hay en la capa i-ésima, Sea b} € R el sesgo de la NA j en la capa i,
entonces la formulacién vectorial de los sesgos de la capa i-esima viene dada por el vector:
: ; ; . 1T
i — i | l
Bi=[bi b} bi.]

Sea L; el numero de NA que hay en la capa i-ésima, Sea Wjik € R el peso de la capa i-ésima, tal
que k es la NA de la capa anterior i — 1 que apunta a la NA j de la capa i, entonces la formulacion

matricial de los pesos de la capa i viene dada por la matriz:

I[W1i1 wi, - W1iLi_1]|
W | Wi Wiy oo WzlLl-_1 |
= | . . : I
4 4 4
|lWLi1 Wr;2 WLiLi_ljl

La formulacion matematica de la salida de la capa i-ésima, viene dada por el vector
St = Fi(Z) Donde, Zi = WiSi-1 + Bivi> 1

X i ) . . . AT . L,
Donde S! € R, es decir es un vector del estilo S* = [si - sii] y F'(-) es la funcién que mapea

vectores visto en el marco teorico.
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