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Resumen

En este articulo se describe e trabgjo de investigacion que en la actualidad se estd desarrollando
dentro del érea de “Sistemas Inteligentes Autonomos’. El objetivo principal de este trabajo es la
continuacién y profundizacion de la arquitectura LOPE (Learning by Observation in Planning
Environments) con la incorporacion de un ciclo de vida de aprendizaje compuesto de distintos
layers que acompafian e aprendizaje del agente desde las teorias del creador, las teorias que se
generan como producto de su entrenamiento y las que surgen de la interaccion del agente con otros
agentesy con € mundo de actuacion.

1. Introduccién

Dados ambientes desconocidos, los sistemas autonomos reales deben generar teorias de como sus
ambientes reaccionan a sus acciones, y cOmo las acciones afectan al ambiente. Usualmente estas
teorias de aprendizaje son parciales, incompletas e incorrectas, pero pueden ser usadas para
modificar esas teorias o para crear nuevas. Trabajos anteriores basados en aprendizaje de maquinas
eran aplicados a resolucion de problemas que principalmente estaban enfocados en aprendizaje de

conocimientos cuya meta era mejorar la eficiencia de la tarea de resolucion de problemas [Borrgjo y
Veloso 1997, Laier et a, 1986, ; Minton, 1988; Veloso, 1994].

Hay también, un actual interés en aprendizaje de estados de transicién probabilisticos en el contexto
de aprendizaje de refuerzo [Sutton, 1990; Watkins and Dayan, 1992]. Sin embargo pocos
investigadores han abordado el problema de adquisicion de operadores de manera generalizada
[Carbonell and Gil, 1990; Wang, 1996], describen técnicas para la adquisicion automatica de
descripciones generalizada de la teoriade un dominio.

Este problema es crucial cuando se esta tratando con sistemas que deben "autonomicamente”
adaptarse a un ambiente dinamico y desconocido. LOPE (Learning by Observation in Planning
Enviroments) es una arquitectura de agente que integra planificacion, aprendizaje y gjecucion en un
reiteracion cerrada, mostrando cémo funciona el comportamiento de inteligencia autbnoma [Garcia-
Martinez and Borrgjo, 1997, 2000].

En nuestras investigaciones anteriores hemos presentado una arquitectura de agente simple. Este
trabajo se concentraen el comportamiento de multiples agentes bajo un ciclo de vida de aprendizaje
sobre la base inicia de LOPE. Més precisamente, trabajaremos en € mecanismo de aprendizagje,
generalizacion del mismo y una extensién de este a través de la demostracion de cémo el
conocimiento debe compartirse a través de muchos agentes.

2. Objetivoy Metodologia de la Propuesta

Uno de los principales objetivos de cada agente LOPE [Garcia-Martinez and Borrajo, 1997, 2000],
conciste en determinar cOmo los operadores aprenden automaticamente (modelos de accion), que
predice los efectos de acciones en el ambiente de actuacion del agente por observacion de las
consecuencias de sus acciones.
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Para poder aprender estas descripciones, éste agente es capaz de lograr metas auto-definidas,
gecutar los planes, encontrar los comportamientos correctos o incorrectos, y aprender de la
interaccién con el ambiente y otros agentes.

Cada agente recibe la percepcién desde el ambiente, [lamado situaciones, aplica acciones y aprende
desde su interaccion con € mundo externo (el ambiente y otros agentes). Al principio, el agente
percibe la situacion inicial, y selecciona una accion a azar para gjecutar en el ambiente. Entonces,
entra en un loop para la gecucion de una accidn, percibiendo las situaciones resultantes y la utilidad
de la situacion, aprendiendo de la observacion los efectos de aplicar las acciones en el ambientey la
planificacion de proximas interacciones con el ambiente cuando el plan anterior ha finalizado su
gjecucion, o el sistema observa una diferencia entre la situacion predicha por € operador del agente
y la situacion que es percibida desde el ambiente.

La Figura 1 muestra una vista esquemética de la arquitectura, donde puede haber n agentes LOPE.
Cada uno de estos agentes recibe un input: percepciones desde e ambiente (situaciones y
utilidades); un conjunto de acciones que pueden egecutarse, y operadores aprendidos de otros
agentes. La salida de cada agente es una secuencia de acciones sobre el tiempo (para el ambiente) y
regularmente ese conjunto de operadores que é aprende (a través de otros agentes).

Sobre la base de LOPE (Learning by Observation in Planning Environments) [GarciaMartinez y
Borrgjo, 2000; GarciaMartinez et al., 2006], se trabaja en € ciclo de vida de aprendizaje del
agente como aportacién principal del presente trabgjo, el que considera tres Layers: [a] €l layer de
Bl (Built-In Operators) sobre la que se desarrolla el aprendizaje del agente a partir de los operadores
implantados por e programador o creador, [b] €l layer TB (Trained Base Operators) es la capa de
aprendizaje en los que los operadores evolucionan en el contexto de entrenamiento del agente sobre
la base inicia de los operadores implantados previamente y [c] e layer WI (World Interaction
Operators) es la capa de aprendizaje en la que los operadores se aprenden por la interaccién con €l
mundo y otros agentes. El ciclo de vida de aprendizaje del agente se muestraen laFigura 1.
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Figura 1. Ciclo de vida del aprendizaje del Agente

El sistemainteligente autébnomo (AlS) "nace" con los operadores implantados por su programador.
Estos representan a los operadores que conforman el conocimiento basal que permiten €
comportamiento inicia de los agentes. La formacién adquirida por los operadores facilita la
evolucién de éstos, mediante un mecanismo de refuerzo de |os exitosos y de castigo sobre aquellos
operadores que tuvieron mal funcionamiento.

Uno de los principales objetivos de la propuesta LOPE-LLC (LOPE-Learning Life Cicle) es que €
agente aprenda autébnomamente sobre la base de los operadores (modelos de accion) que predicen
los efectos de las acciones en el medio ambiente mediante la observacion de las consecuencias de
esas acciones, conocer € comportamiento correcto o incorrecto, y aprender de los operadores [a]
BI(Built-In Operators) iniciales, reforzados por la generacion de los operadores de [b] TB (Trained
Base Operators) y enriquecidos por €l intercambio de operadores [c] WI (World Interaction
Operators), basados en la interaccion del agente con el mundo de actuacion y otros agentes. La
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Figura 2 muestra una vista esquemética de la arquitectura para la actuacion de n-LOPE LLC
agentes, que aprenden.

El ciclo de vida en estudio considera el aprendizaje de |os agentes sobre los layers correspondientes
a los operadores (BI, TB, WI) los que reciben como entrada: 1a percepciéon del medio ambiente, €l
conjunto de acciones gque pueden gecutar, y los operadores obtenidos de otros agentes por
comparticién de conocimientos. La salida de cada agente es una secuencia de acciones en el tiempo
(que se gecutan en el ambiente de actuacion del agente) y con regularidad € conjunto de los
operadores que ha aprendido (para compartir con los demas agentes).

World = Environment + Agents.
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Figura. 2. Arquitecturade agentes LOPE-LLC

3. Resultados Esperados

Se llevara a cabo la experimentacion del ciclo de vida propuesto que se muestra en la Figura 3 sobre
la base de LOPE-LLC, considerando |a comparticién de operadores entre agentes 'y la valoracién de
éstos como gje principal del trabajo en e contexto de actuacion de agentes ssmulados y reales. Para
poder mejorar la convergencia de aprendizaje y para probar la generalizacion del conocimiento
compartido, se llevaran a cabo experimentos en los cuales los sistemas se acuerdan de los
operadores aprendidos con estos experimentos, mostraremos como el conocimiento previo brinda
una mas rapida convergencia de aprendizaje que cuando no se lo usa.

En la configuracion de multiples agentes, los agentes compartian su conocimiento entre ellos. Se
espera comparar agqui distintos experimentos, partiendo con un agente solo aprendiendo en un
ambiente (grilla single), en la cua los operadores son generalizados, para luego experimentar con
un agente solo LOPE-LLC aprendiendo de una grilla single donde un estimador probabilistico es
asignado a cada operador, Las decisiones del agente estaran basadas en entrada de sensores
solamente cuando no hay plan de gecucidn. Se continuara con la experimentacion sobre la base de
la actuacion de grupos de agentes LOPE-LLC con la misma configuracion de grilla con una
estrategia de compartimiento completa y donde un estimador de probabilidad es asignado a cada
operador para asignar un grado de confianza alos planes generados, y |os planes con baja confianza
son descartados. Se redlizaran experimentos conformados por grupos de agentes LOPE-LLC
aprendiendo a mismo tiempo con una estrategiade comparticidn de operadores completa.

La experimentacion se llevara a cabo con la aplicacion de los primeros resultados sobre la base del
simulador de Khepera, para extenderlo en ambientes de actuacién real con robots Khepera, y en
otros ambientes de robots y bipedos de bgjo costo [lerache, J., Bruno, M., Mazza, N., Dittler, M.,
2008]. En estas aplicaciones se trabgjara en conjunto con € Instituto de Investigaciones en
Informatica LIDI delaUniversidad Nacional de La Plata.
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Figura 3. Ciclo de vida de aprendizaje propuesto

Para llevar adelante el proyecto se desarrollara un framework basado en la propuesta para €
aprendizaje y comparticién de conocimiento entre sistemas inteligentes auténomos distribuidos
[lerache, J., Naiouf, M., Garcia Martinez, R., De Giusti A., 2008], para experimentar con la
inclusion de nuevos agentes de un mismo tipo, aprendiendo y compartiendo lo que €ellos
aprendieron en la misma configuracion de grilla 'y prueba, a fin de evaluar como esto afecta el
comportamiento de aprendizaje y planificacion. Sobre e framework cada agente continuamente
aprende, planifica y egecuta, como también se podran configurar distintas estrategias de
comunicacion entre los agentes, para poder intercambiar o que han aprendido, y |as descripciones
del operador. Conforme al desarrollo del trabajo se espera realizar publicaciones en congresos y
revistas de la especialidad con los resultados de investigaci én obtenidos.

4. Formacion de Recur sos Humanos

En la linea de investigacion cuyos resultados parciales se reportan en esta comunicacion, se
encuentran trabagjando: un tesista de doctorado.

5. Referencias
Borrgjo, D. and Veloso, M. (1997). Lazy incremental learning of control knowledge for efficiently obtaining quality
plans. Al Review Journal, 11, 371-405.

Carbonell, J. G. and Gil, Y. (1990). Learning by experimentation: The operator refinement method. In (Michalski and
Kodratoff, eds) Machine Learning: An Al Approach, Vol. Il (pp. 191-213). San Francisco: Morgan Kaufmann.

Garcia Martinez, R. y Borrgjo, D. (2000). An Integrated Approach of Learning, Planning and Executing. Journal of
Intelligent and Robotic Systems, 29, 47-78.

GarciaMartinez, R. and Borrgjo, D. (1997). Planning, learning, and executing in autonomous systems. Lecture Notesin
Artificia Intelligence, 1348, 208-220.

GarciarMartinez, R., Borrgo, D., Britos, P. y Maceri, P. Leaning by Knowledge Sharing in
Autonomous! ntelligentSystemslecture Notes in Artificial Intelligence Vol. 4140. Pag. 128-137. Springer-Verlag.
2006

WICC 2008 641



lerache, J., Bruno, M., Mazza, N., Dittler, M., “Robots y Juguetes Auténomos una Oportunidad en el Contexto de las
Nuevas Tecnologias en Educacién”, VII Jornadas |beroamericanas de Ingenieria de Software e Ingenieria del
Conocimiento JI1SIC Febrero 2008 Guayaquil Ecuador, , Proceedings VII Ibero-American Symposium on Software
Engineering. Pag 371-379.

lerache, J., Naiouf, M., Garcia Martinez, R., De Giusti A., “Un modelo de arquitectura para el aprendizaje y
comparticion de conocimiento entre sistemas inteligentes autonomos distribuidos’ V11 Jornadas |beroamericanas de
Ingenieria de Software e Ingenieria del Conocimiento JIISIC 2008 Guayaquil Ecuador. Proceedings VII Ibero-
American Symposium on Software Engineering Pag 179-187

Sutton, R. (1990). Integrated architectures for learning, planning, and reacting based on approximating dynamic
programming. Proc. 7th Int. Conf. on ML: 216-224. Kaufmann.

WICC 2008 642



