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Resumen

La interaccién entre los sistemas informaticos y el aprendizaje que algunos de ellos son capaces de lograr es vital, los cambios
son visibles en la forma tradicional de analizarlos y desarrollarlos. La necesidad de interactuacion entre los componentes
del sistema es cada vez mas importante para resolver tareas conjuntas que individualmente serian muy costosas o incluso
imposibles. Los sistemas multiagentes ofrecen una amplia plataforma para realizar tareas distribuidas que cooperan entre
si, pero también permiten incluir en cada agente un comportamiento dotado de inteligencia que puede desarrollarse a través
de técnicas de aprendizaje automatico. EI método aprendizaje por refuerzo insertado en el aprendizaje automatico es muy
atil para su uso con los agentes, permite a los agentes aprender a través de la interaccion de muestras y errores en un entorno
dindmico. Este documento aborda conceptos, caracteristicas, relaciones y otros aspectos importantes del uso de sistemas
multiagentes para el aprendizaje automatico.

Palabras claves: agente, aprendizaje automatico, sistemas multiagentes.
Abstract

The interaction between computer systems and the learning that some of them are able to achieve is vital, the changes are
visible in the traditional way of analyzing and developing them. The need for interaction between system components is
increasingly important in resolving joint tasks that would be individually very costly or even impossible. Multiagent systems
offer a broad platform for performing distributed tasks that cooperate with each other, but also allow for the inclusion in
each agent of intelligent behavior that can be developed through automatic learning techniques. The reinforcement learning
method inserted in automatic learning is very useful for use with agents, allows agents to learn through the interaction of
samples and errors in a dynamic environment. This document addresses concepts, characteristics, relationships and other
important aspects of the use of multiagent systems for automatic learning.

Keywords: agent, machine learning, multiagent systems.

biolégico), eficiencia y complejidad. Por ejemplo: redes neu-
ronales artificiales, reglas de asociacion, maquinas de soporte
de vectores, arboles de decision, redes bayesianas y analisis de

1 Introduccién

El progreso en la tecnologia y las comunicaciones ha lle-
vado a la apertura de un modelado del pensamiento humano.
En este esfuerzo, una de las ciencias que mas destaca es la In-
teligencia Artificial (1A). Una de las disciplinas de la IA es el
Aprendizaje Automatico para la creacion de sistemas de apren-
dizaje automatico, su nombre en inglés es "Machine Learning"
(ML).

ML se refiere al estudio y la construccion de algoritmos
para la investigacion y la prediccidn. Estas previsiones se pue-
den considerar clasificaciones de entrada basadas en el reco-
nocimiento de las plantillas existentes en ellas. Existen dife-
rentes métodos de clasificacion del ML que varian en el tipo
objetivo de aprendizaje (por ejemplo, matematico, estadistico,

clusteres (Amigone y col., 2017).

Los agentes inteligentes actiian como parte del software
que se puede ejecutar sin control humano para lograr los obje-
tivos proporcionados por los usuarios. El agente gestiona, pro-
cesa y obtiene informacion sobre su entorno y puede interac-
tuar con otros agentes. En este caso, los modelos y lenguajes
formales proporcionan mecanismos de abstraccion y de repre-
sentacion de dicha informacion (Amaolo y col., 2017). Del
mismo modo, los lenguajes y métodos formales basicos del
ML proporcionan formas mejoradas de gestionar la informa-
cién y obtienen nuevos conocimientos, definiendo asi un en-
torno adecuado para hacer frente a problemas reales vy, por lo
tanto, complejos.
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Por su parte, los Sistemas Multiagentes (SMA) represen-
tan un area de crecimiento continuo para el desarrollo de apli-
caciones comerciales e industriales a gran escala, ya que pro-
porcionan una solucion mas natural a los problemas
complejos. En este tipo de sistemas, cada agente tiene capaci-
dades limitadas e informacion incompleta sobre su entorno
(Agisy col., 2017). En la actualidad, estos sistemas se utilizan
para resolver problemas complejos en IA y otras disciplinas.
En los Gltimos afios, su campo de aplicacion ha aumentado,
principalmente debido a los desarrollos teéricos y practicos en
el campo de la Inteligencia Artificial Distribuida (IAD).

2  Método

A continuacion, se muestran los métodos utilizados para
el estudio realizado:
- Métodos teoricos:
Histdrico — I6gico: en la realizacion del estudio del estado del
arte para investigar la relacion que existe y cémo se utilizan
los SMA para el ML.
Analisis — sintesis: para el estudio de las fuentes bibliograficas
existentes referente al tema, identificando los elementos méas
importantes y necesarios para dar solucién al problema plan-
teado.
Inductivo — deductivo: con el fin de detectar las principales
iniciativas y tendencias en cuanto al uso de SMA para el ML,
soluciones existentes y SMA que hacen uso de métodos del
ML, con el objetivo de determinar cuales son las alternativas
viables a incorporar en la presente investigacion.
- Meétodos empiricos:
Analisis documental: en la consulta de la literatura especiali-
zada en las tematicas afines a la investigacion.

3 Marco Tebrico
3.1 Aprendizaje automatico

Autores como Arthur Samuel concluyen que "el ML
brinda a los equipos la oportunidad de aprender sin ser pro-
gramados explicitamente para crear algoritmos que puedan
aprender y hacer proyecciones de datos". El objetivo del ML
es, segun Javier Di Deco Sampedro: crear un sistema capaz de
dar una respuesta satisfactoria al ingresar informacién en él.
Dependiendo de la retroalimentacion recibida por el sistema,
se destacan varios paradigmas (Sampedro 2012).

Estudiar en este contexto significa identificar patrones
complejos en millones de datos. Una maquina que realmente
aprende es un algoritmo que analiza los datos y puede predecir
el comportamiento futuro. Por lo tanto, el ML es un proceso de
conocimiento de induccidn, es decir, un método que le permite
obtener a través de la generalizacion, un operador general de
las afirmaciones que describen casos especificos. EI ML
aprende sobre los datos detectando la estructura y los patrones
subyacentes. El objetivo principal del ML es extraer la infor-
macion contenida en el conjunto de datos para obtener conoci-

mientos que permitan tomar decisiones sobre nuevos conjun-
tos de datos. Formalmente se define asi (Castillo 2015):

"El sistema aprende de la experiencia E con respecto al
conjunto de tareas T y el indicador de rendimiento R, si su ren-
dimiento en T, medido de acuerdo con R, mejora de acuerdo
con la experiencia E”

En muchos casos, el campo de accién del ML se super-
pone con el ambito de la mineria de datos, ya que las dos dis-
ciplinas se centran en el analisis de datos. La mineria de datos
detecta patrones previamente desconocidos, mientras que el
ML se usa para reproducir patrones conocidos y generar pro-
yecciones basadas en patrones. Por lo tanto, se concluye que el
procesamiento de datos inteligentes tiene una funcién de in-
vestigacion, mientras que el ML se centra en la prediccion.

Los algoritmos de aprendizaje se basan en una serie de
datos para aprender y luego aplicar la experiencia adquirida en
otros conjuntos. Es necesario evaluar su rendimiento en otro
conjunto al que el sistema ha sido entrenado para obtener una
evaluacién confiable de su capacidad de generalizacién antes
de nuevos ejemplos. Un conjunto de datos disponible se divide
en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento y un con-
junto de verificacién. Por lo tanto, el modelo se crea a partir de
los datos de aprendizaje y se evalGa en un conjunto de prueba
gue medira la precision del modelo. El resultado obtenido en
este conjunto es una buena aproximacion a lo que se espera
obtener para los nuevos datos (Castillo 2015).

En términos matematicos, hay dos tipos de problemas en
el ML, dependiendo del tipo de objetos que desea predecir:
problemas de clasificacion y problemas de regresion.

3.1.1 Métodos de aprendizaje automatico

La perspectiva del ML difiere del tipo de retroalimenta-
cion que el critico proporciona al alumno. Sobre la base de este
criterio, los principales métodos de aprendizaje son: aprendi-
zaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje
semi supervisado, aprendizaje por refuerzo, transduccion y
aprendizaje multitarea (Khaled y col., 2015) (Godoy 2017):

» Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, el objetivo es investigar el
cumplimiento de las respuestas correctas para las entradas que
se le proporcionan; esto utiliza un conjunto de datos de apren-
dizaje, conexiones de pares que consisten en los patrones de
entrada y salida correctos. Por lo tanto, el sistema le ensefia a
mostrar la salida correcta para cada patron de entrada represen-
tado en él (Chapelle y col., 2009). Algunos ejemplos de
técnicas de aprendizaje supervisado son (Torunoglu y col.,
2011): éarboles de decisiones, maxima entropia, redes
bayesianas, maquinas de soporte de vectores. Las técnicas de
supervision del ML son ampliamente utilizadas
principalmente en tareas: clasificacion, regresion,
recomendacion y aplicacion.

»  Aprendizaje no supervisado

En algoritmos de aprendizaje no supervisado, no se
requiere intervencion humana para desarrollar un conjunto de
datos previamente clasificados para representar el algoritmo
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de aprendizaje. El objetivo de la ensefianza no supervisada es
encontrar modelos interesantes teniendo en cuenta la
distribucion y la compilacion de los datos que se presentan
(Chapelle y col., 2009). Ejemplos de técnicas de aprendizaje
no supervisado son las técnicas de agrupacion.

> Aprendizaje semi supervisado

Los algoritmos de aprendizaje semi supervisado son un
término entre el aprendizaje supervisado y no supervisado.
En este tipo de aprendizaje, los datos se dividen en dos partes:
un grupo de datos clasificados y un grupo de datos no
clasificados. Esto se Ilama aprendizaje semi supervisado
estandar.

Para Olivier Chapelle, Bernhard Schélkopf y Alexander
Zien, el aprendizaje semi supervisado es mas Util cuando hay
mas datos no clasificados que los datos clasificados.
Especialmente cuando se necesita mucho esfuerzo para
obtener datos clasificados, se tarda mucho tiempo o es muy
costoso; porque, ademas, obtener datos no clasificados
generalmente es méas barato (Chapelle y col., 2009).
Ejemplos de técnicas de aprendizaje semi supervisado son:
las técnicas de maquinas de vectores de soporte transductivo,
maximizacion de las expectativas. Algunas aplicaciones de
aprendizaje semi supervisado mencionadas por los autores
son: el reconocimiento de voz, la clasificacion de paginas
web y secuencia de la proteina.

» Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, el algoritmo aprende
observando el mundo que lo rodea. Su informacién de
entrada es la retroalimentacion que recibe del mundo exterior
en respuesta a sus acciones. Por lo tanto, el sistema aprende
sobre la base de pruebas y errores. En lugar de un instructor
que le diga al agente qué hacer, el agente inteligente debe
aprender cémo el medio ambiente se comporta a través de la
recompensa (refuerzos) o castigos, como resultado del éxito
o fracaso, respectivamente. El objetivo es aprender la funcion
de valor que ayuda al agente inteligente para maximizar la
sefial de recompensa y, por lo tanto, optimizar sus politicas
para comprender el comportamiento del entorno y tomar las
decisiones correctas para lograr sus objetivos formales.

Los principales algoritmos de aprendizaje por refuerzo
se desarrollan como parte de los métodos de resolucion de
problemas de decision finitos de Markov, que incluyen
ecuaciones Bellman y las funciones de valor. Los tres
métodos principales son: Programacion Dindmica, métodos
de Monte Carlo y aprendizaje de Diferencias Temporales
(Sutton y col., 2017).

Entre las implementaciones desarrolladas se encuentra
AlphaGo, es un programa de IA desarrollado por Google
DeepMind para jugar el juego de mesa Go. En marzo de
2016, AlphaGo gané el partido ante el jugador profesional
Lee Se-Dol, que tiene la categoria novena dan y 18 titulos
mundiales. Entre los algoritmos utilizados se encuentran el
arbol de buasqueda de Monte Carlo. También utiliza el
aprendizaje profundo con redes neuronales.

> Transduccion

Al igual que el aprendizaje supervisado, pero no
constituye explicitamente una funcién, ya que los datos no
tienen una etiqueta, es sin clasificar. Estan disefiados para
predecir las categorias de ejemplos futuros basados en los
ejemplos de entrada, sus categorias y los nuevos ejemplos en
el sistema (Mondeledn y col., 2017).

» Aprendizaje multitarea

Los métodos de aprendizaje que utilizan el
conocimiento previamente aprendido por el sistema cuando
se enfrentan a problemas similares a los ya vistos. Esto
implica la soluciéon simultanea de diferentes tareas; en
particular, el aprendizaje de la tarea se mejora y se
complementa con el aprendizaje comun de otras tareas
relacionadas con la primera (Mondeleon y col., 2017).

Las ventajas mas importantes de usar el ML, en
comparacion con las alternativas mas comunes de analisis
manual, reglas comerciales codificadas y modelos
estadisticos simples son las siguientes (Brink y col., 2017):
precision, automatizacion, rapidez, personalizacion,
escalabilidad.

3.2 Inteligencia artificial distribuida

La IAD se ha definido como un subcampo de la IA que
ha adquirido una importancia significativa debido a su
capacidad para resolver problemas complejos del mundo
real. Se centra en los comportamientos inteligentes
colectivos que son el producto de la colaboracion de diversas
entidades llamadas agentes. La investigacion principal en el
campo de la IAD incluye tres direcciones diferentes: la 1A
paralela, la Solucién Cooperativa de Problemas Distribuida
(SCPD) y los SMA (Balaji y col., 2010).

La 1A paralela se refiere principalmente a las
metodologias utilizadas para facilitar los métodos clésicos de
IA cuando se aplica a arquitecturas de hardware distribuidas,
como calculos multiprocesadores o en clister. El objetivo
principal de la I A paralela es aumentar la velocidad de trabajo
y trabajar en hilos paralelos para encontrar una solucion
global a un problema especifico.

La SCPD es similar a la IA paralela y considera como
se puede resolver el problema mediante la asignacion de
recursos y conocimientos entre una gran cantidad de médulos
interactivos conocidos como un objeto informético. Al
resolver problemas distribuidos, la relacion entre los objetos
de célculo, el nimero de informacion que se pasa se
predefinen y se incrustan en el disefio del objeto de calculo.
La SCPD es dificil debido a las estrategias integradas y, por
lo tanto, ofrece poca flexibilidad o falta de ella.

A diferencia de la SCPD, los SMA manejan el
comportamiento de los objetos informaticos disponibles para
resolver este problema. En los SMA, cada objeto de
informacién se denomina agente.
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3.3 Agente

Un agente puede ser un sistema reactivo o deliberativo
que tiene un cierto grado de autonomia en el sentido de que
una tarea puede ser delegada a él, y el mismo sistema
determina la mejor manera de realizar esa tarea. Tales
sistemas se denominan agentes, ya que se consideran seres
activos, productores Utiles de acciones: se envian a su entorno
para alcanzar las metas y persiguen activamente esos
objetivos, descubriendo por si mismos la mejor manera de
lograr estos objetivos (Mateus 2015).

El agente se define como una entidad computacional
libre que resuelve un problema. Ademas, es capaz de realizar
acciones flexibles en un entorno abierto, dindmico e
impredecible. A menudo, se desarrollan en entornos en los
gue interactllan y cooperan con otros agentes, teniendo en
ocasiones intereses contradictorios. Difieren de los objetos
(en el sentido de la programacion orientada a objetos) en que
son entidades autbnomas capaces de tomar decisiones sobre
sus acciones e interacciones. Los agentes no pueden ser
invocados directamente como objetos. Sin embargo, se
pueden construir utilizando tecnologias orientadas a objetos
(Herrero 2015).

Un agente es una unidad de computacion que percibe su
entorno a través de sensores y actla en ese entorno utilizando
efectores. Es autbnomo porque controla su comportamiento
y puede actuar sin la intervencion de otros agentes o
personas. Actualmente, los agentes tienen un alcance muy
amplio y hay muchos tipos diferentes de agentes (por
ejemplo: reactivos, deliberativos, inteligentes, interfaz,
colaboracidn) que a su vez se centran en diferentes entornos
de aplicacion. Los agentes incluyen contribuciones de varias
areas de la 1A, como SCPD y la Al paralela. Es por eso que
los agentes heredan: modularidad, velocidad (a través del
paralelismo), fiabilidad (a través de la redundancia), facilidad
de mantenimiento, reutilizacién e independencia de la
plataforma.

Como software, un agente tiene todas las funciones del
sistema de informacién que puede ser programado, pero lo
que le da la calidad de agente es una estructura que identifica
cudles son las frases determinadas para lograr sus objetivos y
que forman parte de su composicibn como entidad.
Independientemente de la funcion realizada por el agente,
debe admitir tres fundamentos (Mouratidis y col., 2010): ubi-
quidad, autonomia y flexibilidad.

3.3.1 Arquitectura de los agentes

En el ambito de los agentes, la arquitectura se ocupa de los
aspectos relacionados con la construccion de sistemas
informaticos (que describen la relacion entre los médulos de
software / hardware) que satisfacen las propiedades de la
teoria de los agentes. En los agentes hay una gran variedad

de arquitecturas. La primera clasificacion de arquitecturas se
puede realizar segun si todas las capas tienen acceso al
entorno, o solo el nivel mas bajo tiene acceso. La primera
ofreceréa la ventaja de la concurrencia entre las capas a través
de un alto conocimiento de la gestion para coordinar las
capas, Yy la segunda reducira este control a través de una
mayor complejidad de la capa que interactia con el medio
ambiente (Agliero 2014).

Estos estilos se extienden de agentes puramente
reactivos que operan en una manera simple estimulo-
respuesta como los basados en la arquitectura de los
apartados y, en el otro extremo, los mas "deliberativos" que
razonan sus acciones, como la clase de los agentes Creencia-
Deseo-Intencion (Fasli y col., 2009), (Ribino y col., 2013)
cuya prevalencia crece dia a dia (incluyendo los productos
comerciales tales como JACK (Winikoff 2005) de Software
Orientado a Agente).

Entre ambos extremos, se pueden encontrar
combinaciones hibridas; con este enfoque, el agente se
construye por medio de dos 0 més subsistemas. Uno de ellos
es el de deliberacidn que contiene un modelo simbdlico del
mundo y el otro es reactivo. Estas arquitecturas combinan
maédulos reactivos con mddulos de deliberacion. Los
modulos reactivos son responsables de procesar los estimulos
gue no necesitan deliberacion, mientras que los médulos de
deliberacion determinan qué acciones se deben adoptar para
cumplir con los objetivos locales y cooperativos de los
agentes (Aglero 2014).

Las siguientes son algunas de las caracteristicas que en
la literatura generalmente se atribuyen a los agentes en mayor
0 menor medida para resolver problemas especificos
(Franklin y col., 1996) (Iglesias 1998) (Julian y col., 2000)
(Palma y col., 2008): continuidad temporal, autonomia,
sociabilidad, racionalidad, reactividad, proactividad,
adaptabilidad, movilidad, veracidad, benevolencia.

3.3.2 Clasificacion de los agentes

Las combinaciones de estas caracteristicas muestran
diferentes tipos de agentes. Ademas, se mencionan otros
tipos de agentes que dependen de las caracteristicas del
entorno en el que se encuentran o de las funciones que
realizan. En resumen, estos agentes se pueden clasificar
como (Aguero 2014): agentes cooperativos o colaborativos,
agentes de interfaz, agentes moviles, agentes de informacion,
agentes reactivos, agentes hibridos.

Por lo tanto, desde el punto de vista del usuario, el
agente se puede utilizar para realizar las siguientes funciones
(Ldépez 2005): ejecucion de tareas, conocimiento de su
entorno, capacidad de comunicacion.

3.4 Sistemas distribuidos
Hay diferentes definiciones de sistemas distribuidos en

la literatura especializada. Segun los autores de Tanenbaum
y Steen, estas definiciones no son satisfactorias y no tienen
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nada que ver con el resto; lo definen brevemente como: una
coleccion de computadoras independientes que dan al
usuario la impresién de un Unico sistema armonizado
(Tanenbaum y col., 2008).

Es un conjunto cooperativo Yy transparente de
componentes de hardware y software remotos que se
comunican entre si a través de mensajeria y tienen tres
caracteristicas fundamentales:

- Consta de varias computadoras.

- Hay una relacion entre ellos.

- Tienen un estado comun.

Las tecnologias de objetos distribuidos y agentes
moéviles han contribuido significativamente a la
transparencia de la migracién y, por lo tanto, a la
transparencia del rendimiento. El concepto clave es la
transparencia, el uso de diferentes procesadores debe ser
invisible (transparente) para el usuario.

3.5 Sistemas multiagentes

Los agentes con sus habilidades sociales forman
sistemas con mas de un agente, es decir, SMA, que son el
resultado de la necesidad de desarrollar aplicaciones
complejas que tomaria a un agente individual demasiado
tiempo para resolver. Los SMA estéan incluidos directamente
en el &rea de la IAD. Se forman por un conjunto de objetos
independientes o agentes que ayudan a resolver un
determinado problema comudn o independiente, que puede
conducir a un comportamiento cooperativo o competitivo
(Mouratidis y col., 2010) (Manzoor y col., 2014). El objetivo
se centra en la interaccion entre los agentes que componen el
sistema. Por lo tanto, este enfoque se basa en la combinacion
de capacidades de resolucion de diferentes agentes, de modo
gue la interaccion de todos ellos permite la resolucién de
problemas méas complejos, la IAD esta entre los diferentes
agentes y la interaccidn entre ellos (Peula 2015).

La construccion de SMA combina tecnologias de
diferentes &reas del conocimiento: técnicas de ingenieria de
software para estructurar el proceso de desarrollo; técnicas
de 1A para equipar a los programas con la capacidad de
responder a situaciones imprevistas y tomar decisiones, asi
como la programacion paralela y distribuida para hacer frente
a las tareas realizadas en diferentes maquinas de acuerdo con
diferentes politicas de planificaciéon. Debido a esta
combinacion de tecnologias, el desarrollo de SMA se
complica (Gémez 2003).

La ventaja del aprendizaje multiagente es que el
rendimiento del agente o el sistema completamente
multiagente  mejora gradualmente. El  aprendizaje
multiagente no es una cuestién de aprendizaje directo, sino
que incluye modelos complejos de interacciones sociales.
Esto conduce a funciones colectivas complejas (Parde y col.,
2015). Muchos de los algoritmos desarrollados en el ML se
pueden migrar a una configuracion donde hay varios agentes
de entrenamiento interdependientes e interactivos. Sin

embargo, pueden requerir modificaciones para tener en
cuenta otros agentes en el entorno (Yang y col., 2014, Quy
col., 2014).

La forma en que se lleva a cabo el aprendizaje del agente
y la salida del proceso de aprendizaje depende de los
algoritmos basicos. Estos algoritmos generalmente se
refieren a uno de varios métodos, dependiendo de la tarea, la
estructura del conocimiento y el resultado deseado. Estos
métodos se pueden clasificar de acuerdo con diferentes
aspectos. Las perspectivas de clasificacion mas comunes son:
la perspectiva ML y la perspectiva funcional multiagente.

4 Relaciones entre sistemas multiagentes y el aprendi-
zaje automatico

Ademas de los beneficios de la naturaleza distribuida de
los SMA, ya que el aumento de la eficiencia es posible a
través del paralelismo utilizando multiples agentes, la
implementacion de métodos de aprendizaje de amplificacion
puede aprovechar nuevos beneficios, mediante el
intercambio de experiencias, la comunicacion, el aprendizaje
o0 la imitacién de ellos.

El aprendizaje por refuerzo es un metodo del ML que se
usa principalmente en entornos activos y dinamicos. El
agente detecta el entorno y realiza acciones que lo modifican
en el proceso iterativo de pruebas y errores. Cada vez que un
agente realiza una accién en un entorno, informa sobre su
nuevo estado y aprendizaje, que es una medida de la distancia
al objetivo.

El objetivo del agente en el proceso del aprendizaje por
refuerzo es encontrar la estrategia que lo har elegir la mejor
accion y obtener la recompensa esperada mas alta en
cualquier estado. Se cree que el agente ha aprendido una
estrategia Optima, comUnmente llamada politica 6ptima,
cuando es capaz de acumular la mayor recompensa posible
por una tarea asignada. Por lo general, para resolver el
problema adecuadamente, es suficiente encontrar una
politica cercana a la 6ptima (Garcia 2015).

Para tomar decisiones, el agente aprende a acumular
experiencia para mejorar su rendimiento. Al igual que al
principio, el agente no conoce co6mo se comporta el entorno
en el que funciona, no tiene otra opcidn que elegir acciones
aleatorias y descubrir los resultados de sus acciones. Después
de un cierto tiempo, tendra la experiencia de las mejores
acciones en cada situacion. Esto hace que el proceso de
aprendizaje sea lento porque la tarea debe repetirse varias
VECeS.

El aprendizaje por refuerzo difiere del aprendizaje
supervisado, un tipo de aprendizaje estudiado en la mayoria
de los estudios actuales en el campo del ML. El aprendizaje
supervisado es el aprendizaje de un conjunto de materiales de
capacitacion con etiquetas presentadas por un experto
observador externo. Cada ejemplo es una descripcion de la
situacion junto con la definicién, la etiqueta, la accién
correcta que el sistema debe tomar en esta situacion, que a
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menudo define la categoria a la que se refiere la situacion. El
objetivo de este tipo de aprendizaje es que el sistema se
extrapole o resuma sus respuestas de manera que funcione
correctamente en situaciones que no estan presentes en el
conjunto de entrenamiento. Este es un tipo importante de
aprendizaje, pero no es lo suficientemente adecuado para el
estudio de la interaccion. En tareas interactivas, a menudo no
es aconsejable obtener ejemplos de comportamientos
deseados que sean correctos y representativos de todas las
situaciones en las que el agente debe actuar. En un territorio
desconocido donde la capacitacién debe ser lo mas ventajosa
posible, el agente debe ser capaz de aprender de su propia
experiencia.

El aprendizaje por refuerzo también es diferente de lo
que los investigadores de ML llaman aprendizaje no
supervisado, que generalmente se asocia con la bisqueda de
una estructura oculta en colecciones de datos no marcados.
Los términos, aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado parecen clasificar exhaustivamente los
paradigmas, pero no lo hacen. Si bien se cree que el
aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje no
supervisado, ya que no se basa en ejemplos de
comportamiento correcto, el aprendizaje por refuerzo intenta
maximizar la sefial de recompensa en lugar de buscar una
estructura oculta. El descubrimiento de la estructura de la
experiencia del agente puede ser atil para mejorar el
aprendizaje, pero en si mismo no afecta el problema de
aprender mediante el refuerzo, con el fin de maximizar la
sefial de recompensa. Por lo tanto, el aprendizaje por refuerzo
se considera el tercer paradigma del ML, junto con el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado y tal
vez otros paradigmas.

Uno de los desafios que surge en el aprendizaje por
refuerzo, pero no en otros tipos de aprendizaje, es el
intercambio entre la exploraciéon y la explotacion. Para
obtener una excelente recompensa, un agente de aprendizaje
por refuerzo debe preferir las acciones que ha intentado en el
pasado que se han reconocido como efectivas para obtener
una recompensa. Sin embargo, con la finalidad de detectar
tales acciones, debe seleccionar las acciones que no ha
elegido anteriormente. El agente debe emplear lo que ya ha
experimentado para obtener recompensas, pero también debe
investigar para mejorar la gama de acciones en el futuro
(Sutton y col., 2017).

4.1 Aprendizaje mediante el refuerzo en sistemas multiagen-
tes

El aumento de la eficiencia se puede lograr mediante el
paralelismo cuando los agentes utilizan estructuras
descentralizadas de la tarea. La division adecuada de la tarea
en subtareas y su asignacion a varios agentes paralelos
aumentara la eficiencia general del sistema. Compartir
experiencias puede ayudar a los agentes con tareas similares
a aprender més rapido y mejor, por ejemplo:

El aumento de la eficiencia se puede lograr a través del

paralelismo cuando los agentes utilizan estructura
descentralizada de la tarea, la separacion adecuada de las
tareas en subtareas. Las tareas y subtareas son asignadas a
diferentes agentes en paralelo para mejorar la eficiencia
global del sistema. El intercambio de experiencia podria
ayudar a los agentes con objetivos similares a aprender mas
rapido y mejor, por ejemplo:

- Los agentes pueden compartir informacion a través
de una comunicacién directa para que el agente
pueda aprender de su propia experiencia y ademas
de otros agentes.

- Los agentes mas calificados en sus tareas pueden
ensefiar como resolver sus tareas.

- Un agente que todavia esta aprendiendo puede
observar e imitar a los agentes mas calificados,
basandose en la experiencia de otros agentes para
acelerar el proceso de aprendizaje.

Ademas, cuando uno 0 mas agentes fallan en su tarea en
un SMA, los demas agentes pueden encargarse de sus tareas,
lo que hace que el SMA sean mas confiable. La mayoria de
las plataformas de agentes permiten agregar facilmente
nuevos agentes al sistema.

5 Conclusiones

En general, el ML se dedica a la construccion de
programas que, utilizando la experiencia, son capaces de
mejorar automaticamente su rendimiento. La combinacién de
dos éreas de calculo en desarrollo continuo, como la 1Ay la
IAD, permitié la implementacion de agentes moviles. Los
agentes generalmente se pueden considerar como una
extension del paradigma de un objeto distribuido, donde dos
rasgos distintivos principales son la autonomia y la
sociabilidad. En general, los agentes de diferentes tipos
participan en SMA. Algunos son mas simples de caracter
reactivo que generalmente ofrecen servicios a otros, mas
complejos, hibridos o deliberativos. Esto depende de los
objetivos del agente y de la necesidad de razonar sobre su
contexto, que el disefiador decide aplicar una u otra
arquitectura.
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