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Sinopsis

Sinopsis

En el presente trabajc especial de grado se propone desarollar una simulacion
computarizada y una simulacion a nivel fisico de un sistema de entrega de paquetes basado

una arguitectura multiagente.

Se partio del concepto de agenie propuesto por Peter Norvig, y del concepto de sistema
multiagente, que toma como principales caracteristicas las formas de interaccion social de
cooperacion, coordinacidn vy negociacion, Asi como de las caracteristicas de los agentes

inteligentes propuesta por Michael Wooldridge.

La metodologla ulilizada fue el modelo de desarrollo en espiral propuesto por Bohem, Las
aclividades de este modelo son una espiral, y cada bucle es una actividad que se elige en

funcién del analisis de riesgo, comenzando por el bucle interior,

Como resultado del desarrollo se obtuvo una simulacién computarizada que fue realizada en
paralelo con el prototipo fisico, que permitio observar el comportamiento de la estrategia
multiagente de entrega de paquetes, sin poner en riesgo |os robots y el escenario. El ejercicio
se dividio en la aplicacion de dos estrategias de aprendizaje para los agentes que conformaban
el sistema.

El médulo de simulacion desarrollado en java implementa ambos modelos de aprendizaje.,
Para el disefio de los robots se utilizo el kit LEGO® MindStorms Robotics Invention System®,

para luego ser programados en LeJOS, que es un firmware que permite programar los robots

n java.
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Introduccion

Un sistema multiagente esta compuesto de miltiples componentes software, denominados

agentes, que interactlan y cooperan para resolver problemas que estan fuera del alcance de

cada miembro individual. Los sistemas multiagente se han convertido en una de las areas mas
importantes de investigacion y desarrollo en las tecnologlas de informacién a partir de los afios
a0,

La aplicacion de fecnologla robdtica de dlima generacién  basada en arquitecturas
multiagente puede ser vista como una solucién a los problemas de tareas mondtonas o que
impliquen riesgos de salud para los seres humanos. Se espera que la implementacion de este
tipe de soluciones sea realizada en un futuro proximo aunque, por los momentos, en palses sub
- desarrollados eslas tareas son realizadas por humanes, porque los costos asociados a la
adquisicion de lecnologia aun supera los costos asociados al empleo de mano de obra que

realice este tipo de tareas.

La metodologia utilizada para el desarrollo del presente trabajo especial de grado es el

Modeio de Desarrollo en Espiral propuesta por Bohem, es un modelo de proceso de software
evolutivo que conjuga la naturaleza iterativa de la construccion de prototipos con los aspectos
controlados y sistematicos del modelo en cascada, estos profofipos son usados como un

mecanismo de reduccion de riesgo.

En el presente documento se describe el proceso de desarrollo de un sistema multiagente

de entrega de pagueles, siguiende |a presente estructura:

- Capitulo I: el capitulo presenta el planteamiento del problema, el objetivo general y
los objetivos especificos que se buscan cumplir con gl traba}b especial de grado, la justificacion
del mismo asi como también el alcance y las limitaciones del sistema desarrollado.

- Capitulo II: este capilulo expone foda la documentacion tedrica, la cual avala el

! presente trabajo especial de grade.




Introduccion

- Capitulo Ill: describe ampliamente la metodologia utilizada para el desarrcllo del
sisterma y la justificacion de su uso.

- Capitulo IV: detalla como fueron cumplidos, en cada iteracidn de la metodologia,
los objelivos propuestos para la realizacion del sistema.

- Capitulo V: se presentan los productos obtenidos como resultado en cada una de
las etapas del desarrollo del presente lrabajo especial de grado.

For ultimo, se muestran las conclusiones, recomendaciones, bibliografia de los libros

consultados,
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Capitulo I: El Problema

I.1. Planteamiento del problema

En |a actualidad los avances tecnoldgicos cobran cada vez mas auge y la tecnologla es cada
vez méas utilizada en la optimizacion de procesos, por estas razones se plantea el use de
agentes roboticas comao posible solucion a la organizacion y disiribucion de paguetes en zonas

donde el personal humano labora con dificultades.

El uso de agentes robdticos es una posible solucion a diversos problemas que se presentan
en distintas instituciones en las cuales el personal humang, que labora en lugares de
almacenamiento de paquetes, libros, documentos, entre ofros, tales como lo son las
bibliotecas, galpones y ofras areas, ha sufrido deterioros en la salud causados por la

exposicion directa a hongos y bacterias que proliferan en este tipo de ambientes.

En base a estas necesidades de almacenar, distribuir y organizar paquetes y
correspondencia, se plantea un metodo liderizado por agentes artificiales que cumplan con esta

tarea.
l.2. Objetivo general

Definir e implementar la simulacion de un sistema cooperativo, distribuide, multiagente,
heterogeneo de entrega de pagquetes empleando agentes robotizados con capacidad de

comunicacion a través de infrarrojo.

I.3. Objetivos especificos

5

e Definir que protocole de comunicacién se va a ulilizar en la interoperabilidad de los
Robots.

« Disefiar una estrategia de interaccion multiagente para el problema de entrega de

paguetes,
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¢ Disefiar el espacio donde van a interactuar los Robots y definir las marcas del ambiente,
colores, codigos de barra, elfc, en funcidn de los sensores que poseen los Robots, con la
finalidad de identificar los paquetes y lugares de destine.

» Realizar la simulacion computarizada del ambiente y funcionamiento del sistema
multiagente.

e Desarrollar pruebas en el ambiente virtual a nivel de programacion a fin de encontrar el
I punto en el que la insercion de mas agentes al sistema deje de ser beneficioso, para
interferir en el desempefic de las actividades de otros agentes.

« Desarrollar la simulacion sobre los Robots,

» Desarrollar pruebas para el ambiente fisico, donde se analice el funcionamiento de |a
simulacion.

o Evaluar los resultades de la implementacion de la técnica de aprendizaje por

F reforzamiento al ser aplicado a sistemas multiagentes,

e Evaluar diversas estrategias multiagentes para mostrar las ventajas y desventajas del

enfoque propuesto.

1.4, Limitaciones

» Ellenguaje de programacion a ufilizar sera Java.

¢ Ellenguaje de programacion para Robets Lego Mindstorms a ulilizar es LEJOS

e Los robots pueden transportar paquetes con determinadas caracteristicas fisicas de
tamafio, peso y forma.

» |os robots deben operar en un espacio restringide con cubiculos dispuestos en forma de
cuadricula gue poseen el mismo tamario y separacion entre ellos.

» Cada cubiculo debe poseer un elemento identificativo carente de orden légico, con la
capacidad de ser reconocido por parte del agente. .. *

e Los Robots que seran utilizados para el desamollo ael sistema robotico de entrega de

paquetes solo poseen sensores de contacto, infrarrojo y sonoros.

= Lacantidad de Robots esta limitada a 2 de ellos.
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|.5. Alcance

« Obtener en base al analisis de multiagentes vy aprendizaje por reforzamiento, &l mejor
modo de aprendizaje que se aplica al proyecto.

o Oblener, en un ambiente fisico, el liempo de respuesta de los agentes en el desarrollo de
sus actividades.

e Comportamiento y capacidad de recuperacicn de los robots frente a dificultades
exploradas en el ambiente fisico. Ejemplo: en caso de haber derrame por agua sobre |a
superficie deslizante, como reaccicna el Robot, en cuanto el conocimiento de su
ubicacion espacial luego de ocurrido el incidente.

= Daesarrollar el ambiente donde interactuaran los agentes

e Calcular en base a los resultados cbienidos de las simulaciones desarrolladas |a cantidad
de Robots maxima gue puede ser utilizada para llevar a cabo las tareas sin que a accion
de uno impida o refrase la tarea de cfro agente.

» Margen de emor entre la implementacion del sistema multiagente en un ambiente

simulado vs el ambiente fisico.
1.6, Justificacion

Cen la implementacién de este proyecto se pondran utilizar los espacios de dificil acceso al
ser humano para almacenar paquetes sin poner en riesgo su salud, asi como evitar realizar

I construcciones adicionales y aprovechar mejor los espacios y recurses disponibles.

Como avance tecnolégico este proyecto abre las puertas a |a automatizacion de tareas que
representan riesgos de salud gue actualmente son desempenadas por el hombre. Las
méaquinas no poseen la capacidad de pensar y analizar situaciones, pero al estudiar distintos
algoritmos se pueden crear robols que, si bien no puedanﬁnaltzar como un ser humang, sean

capaces de llevar a cabo distintas tareas dependiende de las vaniables y estimulos percibidos

del entorno.
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A nivel mundial la robolica avanza rapidamente, hay gran potencial humane trabajando en
estas areas con el fin de facilitar las tareas colidianas, este proyecto comparte este enfoque,

con lo que se busca maximizar el uso de instalaciones o espacios fisicos y disminuir los riesgos

a la salud del humano explotando recursos tecnologicos.
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Capitulo Il: Marco Teoérico

I.1. Inteligencia Artificial

El nacimiento de la Inteligencia Arificial fue aproximadamente en 1943 cuando Warren
McCulloch y Walter Pitts propusieron un modelo de neurona del cerebro humano y animal. Estas
neurcnas nerviosas abstractas proporcionaron una representacion simbolica de la actividad
cerebral. Luego de un tiempo Norbert Wiener trabajo con las ideas heredadas de McCulloch y
Pitts juntc con otras, dentro del mismo campo, que se llamd " cibernética’, de aqui naceria

formalmente, sobre los afios 50, la Inteligencia Artificial,

En la Tabla 1 se presentan definiciones de lo que es |a inteligencia artificial, de acuerdo con
ocho autores recientes [Rus96]. Estas definiciones varian en tormo a dos dimensiones
principales. Las que aparecen en la parte superior se refieren a procesos mentales y al
razonamiento, en tanto que las de la parte inferior aluden a la conducta. Por ofra parte, las
definiciones de la izquierda miden la condicién deseable en funcion de eficiencia humana,
mientras gue las de la derecha lo hacen de conformidad con un concepto de inteligencia ideal,

denominado racionalidad [Rus9g].

‘La Interesante tarea de lograr que las computadoras  *El estudio de las facultades mentales mediante el uso da
piensen... maguinas con mante, en su amplic  modelos computacionales.” (Charniak y McDermott, 1983)
sentido fiteral.” {Haugeland, 1985)

*El estudio de los caloulos gue permiten percibir, razonar y
‘[La automalizacion de] actividades que vinculamos — actuar.” (Winsion, 1952)
con procescs de pensamiento humano, actividades
{ales como foma de decisicnes, resolucion de
probiemas, aprendizaje...” (Bellman, 1878)
“El arte de crear maquinas con capacidad de realizer  "Un campo de estudic que se enfoca a la explicacion y
funciones que realizadas por personas reguieren emulacion de la conducta Inteligente en funcion de
inteligencia." {Kurzweil, 1990) procesos computacionales.” (Schalkoff, 1890)

‘el estudio de cémo lograr que las computadoras  “La rama de la ciéncia de la computacién que se ocupa de
realicen tareas gue. por el momento, les humanos la automatizacidn de la conducta Inteligente.” (Luger y
hacen mejor.” (Rich y Knight, 1981} Stubblefield, 1993)
Tabla 1. Definiciones de A
Fuents: [Rus96]

"IA: Inteligencia Artificial
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A pesar de la inmadurez de ia inteligencia artificial, esta ha ido evelucionando en los ultimos
anos. trayendo como consecuencia que la misma en la actualidad abarque gran cantidad de
areas de estudio, como lo son el razonamiento, la busqueda, los sistemas expertos y sistemas

de diagnostico, entre ofros [Bejd4].

La adopcion de un estandar para el empleo de la teoria de la 1A, ha sido dificil y aun casi
inexislente, mas sin embargo ha surgido un nuevo paradigma conocido como "paradigma de
agentes’, el cual esta tomando auge entre los investigadores. Dicho nuevo paradigma aborda &l
desarrollo de entidades que puedan actuar de forma auténoma y razonada [Bej04]. Y ya que es
el objelc de estudio de la presenle investigacién, el tema de agentes serd ampliade a

continuacion.
I1.11.1. Agente

Hasta no hace mucho tiempo atras las &reas de investigacion de la 1A funcionaban de
manera bastante independientes una de la ofra. El campo de agenles trata de integrar todos

los campos de la |A aplicandolos a problemas reales [Bej04].
Esta perspectiva permite hacer colaborar las diferentes dreas de la IA, como lo son [Bej04]:

= Representacion

= Blsgqueda y resolucion de problemas [ Planificacion
» Razonamiento (logicas para la |A)

» Aprendizaje

= |A distribuida {comunicacion, negociacidn, cooperacion)

El agente es el elemento basico de investigacion v representa una parte del problema

planteado, es por ello que sera definido a continuacion: ',

-

Un agente es todo aquello que pueds considerarse gque percibe su ambiente mediants

sensores y que responde y actia en tal ambiente por medio de efeclores. Los agenies

humanos tienen ojos, oidos y otros Grganos que les sirven de sensores, asi comoe manos,
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piernas, boca vy ofras partes de su cuerpo que le sirven de efectores, En el caso de |os agentes
reboticos, los sensores son sustituidos por camaras vy telemetros inframojos, v los efectores son
reemplazades por motfaores. En el case de un agente de software, sus percepciones y acciones
vienen a ser |as cadenas de bits codificados. En Ia figura 1 puede observarse el diagrama de un

agente generico, [Rus96)

Brtuadares

agente

Figura 1. Estructura general de un agente y su entorno.
Fuente: [Rusd6]

Para mayor informacion referente a los lipos de agentes veéase Apendice A (A1)

II.1.1.1. Caracteristicas de los agentes

Un agente va a venir caracterizado por una serie de calificativos, los cuales vienen a denotar
ciertas propiedades a cumplir por el agente. Esto lleva a plantear otra definicion bastante
aceplada de agente donde se emplean fres calificativos gue, segun, el autor se consideran
basicos, Esta definicion ve a un agente como un sistema de computacion capaz de actuar de
forma auténoma y flexible en un entomo [Woo95]. El gue un agente sea flexible se entiende

camoi

Autonomia: un agenle es completamente autonomo si es capaz de acluar basandose en

su experiencia. El agente es capaz de adaptarse aunglie el entorno cambie severamente,
i

Por otra parte, una definicion menos estricta de autonomia seria cuando el agente

percibe el entorno.

10
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Social: debe poder comunicarse con ofros agentes mediante algln tipo de lenquaje de
comunicacion de agentes.

Reactivo: el agente es capaz de responder a cambios en el entarno en que se encuentra
situado. En este casc, un agente percibe el entomo y esos cambios dirligen el

comportamiento del agente.

Proactivo: un agente es pro-active cuando &s capaz de controlar sus propics objetivos a

pesar de cambios en el enforno.

A pesar de no existir un consenso scbre el grado de importancia de estas caracteristicas en
un agente, se puede afirmar que estas son las que distinguen a los agentes de los programas
comunes. Segln se ha cbservado en la definicion de Wooldridge [WooBE|, las caracteristicas
de autonomia, reactividad, pro-actividad y sociabilidad son las caracteristicas bésicas. Se
pueden encontrar otras definiciones donde varian ligeramente las caracteristicas a aplicar a un

agente basico.

Para mayar informacion referente a ofras caracteristicas de los agentes vease Apendice A
(A.2).

I.11.1.2. Agentes inteligentes

Anles de definir lo gue es un agente inteligente, se tomara en cuenta que la inteligencia
desde el punto de vista de la |1A no es mas gue la capacidad de reconocer estructuras (y
resclver problemas) en situaciones anélogas y modificarias para lograr algan objetivo, haciendo
uso del conocimiento. Desde otra perspectiva la ineligencia de un agente va a depender del
entorno. Es por ello que un agente sera inteligente si se tomporta de manera adecuada al

-

entarno en el cual se desenvuelve [WooSs],

Para el profesor Leonardo Garrido Luna, investigador del Centro de Inteligencia Artificial

(CIA) del Instituto Tecnologico de Estudios Superiores de Monterrey (ITESM), en un articulo

11
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publicade per la revista "Transferencia’, define a un agente inteligente come "un ente de
software o de hardware, capaz de realizar, en forma auténoma e independiente, tareas que se
consideran inteligentes y que son de beneficio para el ser humano, come la programacion de

actividades y la toma de decisiones".

Los agentes inteligentes son racionales, es decir, realizan la accion comrecta [Rus9g), La
accion correcta es aguella que permite que el agente tenga éxito, La idea de éxito depende de
cada agente, tener exito puede tener muches significados, todo depende de la orientacion para
la cual fue disenado el agente.

La racionalidad de un agente inteligente dependera de los siguientes factores [Rus98):

1. De la medida cen la que se evalle el grado de &xito logrado.
2. De fodo lo gue hasta ese momento ha percibido el agente. {La historia

perceptual completa se denomina; Secuencia de percepciones).

L

Cel conocimiento que posea el agente acerca del medio.

4. De las acciones que el agente pueda emprender.
II.2. Aprendizaje por reforzamiento

Aprender por reforzamiento (RL) es aprender qué hacer — Como relacionar situaciones con
acciones, de manera gue una sefal numerica (recompensa) sea maximizada, El aprendizaje

por reforzamiento caracteriza un problema de aprendizaje [Guel4].

El aprendizaje por reforzamiento esta basado en la interaccion de un sistema (agente} con
su medio ambiente (Ver figura 2). Par lo tanto, existe un compromiso entre exploracidn y
explotacion: para encontrar una buena recompensa, e!__l'agante tiene un sesgo a preferir

acciones que ha experimentado en el pasado, pero para que estas acciones sean adecuadas,

el agente tuve que explorar sus posibilidades [Gue4).
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La caracleristica mas importante que distingue los metodos RL? de otros lipos de
aprendizaje es que esfos usan una informacién de entrenamiento para evaluar las acciones
lomadas, en lugar de recibir instrucciones en forma de “la accion comrecta es’. Esto crea la
necesidad de exploracion, de una blsqueda por ensayo y error del comportamiento correclo. La
refroalimentacion evaluativo pura, dice que tan buena una accién es, pero no sies la mejoro la

peor posible (a diferencia de la retroalimentacion por instruccion o supervisada) [Gue04].

_— =
Agents
= =
| ~ : .
Estaco Recompenza Pecion
1 r ity
|
1 r'l-l
b Entorno e
|

Figura 2. Aprendizaje por Refuerzo
Fusante:; hitp:/fwww eloomilo.comfarchivosagleaming.pdl

I.2.1. Elementos del aprendizaje por reforzamiento

| Ademas del agente y del medio ambiente, es posible identificar cuatro componenies

principales de un sistema de aprendizaje por reforzamiento [Gue(4], estos son:

Politica: Define |la manera de comportarse de un agente a un tiempe dado. Puede verse
como un mapeo entre los estados del ambiente que el agente percibe y las acciones que
toma, cuando se encuentra en esos estados. Corresponde a lo que en psicologia se conoce
como reglas estimulo — respuesta o asociaciones. Este elemento es central porque por si

solo es suficiente para determinar el comportamiento, Per lo general, las politicas deben ser
estocasticas.

Funcion de reforzamiento: Define la meta en un pfrr:rblem'a de RL. al mapear cada
percepcion del agente {estado del ambiente o 'par' estado, accion) a un nimero
{recompensa) que indica que tan deseable es ase estado. El objetivo del agente es

maximizar la recompensa recibida a largo plazo. De esta forma, la funcion define que

? Reinforce Learning (Aprendizaje por reforzamiento).

13
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eventos son buenos y malos para el agente por lo que la funcidn es necesariamente
inalterable por las acciones del agente. Debe, sin embargo, servir como base para alterar la
politica, por )., sl una accion elegida por la politica recibe una recompensa muy baja, la
politica debe cambiarse para elegir una accion diferente en esa situacion. Una funcion de

reforzamiento por lo general es estocéstica.

Funcion de evaluacion: Mientras que la funcion de reforzamiento indica lo que es bueno en
lo inmediato, la funcion de evaluacion Io hace a largo plazo. Puede verse como la cantidad
total de recompensa que el agente espera recibir en el tiempo, partiendo de un estado en
particular. La recompensa determina la bondad inmediata de un estado, el valor representa
la bondad a largo plazo del mismo, tomando en cuenta los estados a los que podria
conducir, La mayoria de los algoritmos RL operan estimando la funcion de evaluacion,
aunque los algoritmos geneticos, la programacion genética, pueden resolver problemas de

KL sin considerar valores, buscando directamente en el espacio de politicas.

Modelo def ambiente: Los modelos mimetizan el medio ambiente, dados un estado y una
accion, el modelo deberia predecir el estade resultante y la recompensa proximos. Los
modelos se ufilizan para planear, es decir, decidir sobre un curso de accion que involucra
situaciones futuras, antes de que estas se presenten. La incorporacion de modelos y

planeacién en RL es un desarrollo reciente, RL clasico puede verse como |a anti-planeacion.

Ahora es claro que los metodos RL estan estrechamente relacionados a los melodos de
programacicn dinamica. Asi los algontmos RL pueden verse en una continua oscilacion
entre las estrategias ensayo-errar y la planificacion deliberativa,

I.2.2. Algoritmos de control del aprendizaje por reforzamiento.
r

I.2.2.1. Q - Learning -

El Q-leaming se trata de un algortmo de control Gptimo v adaptativo basado en politica

pasiva, ademas de ser un método de aprendizaje por diferencia temporal. La idea basica es la
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esltimacion de la funcion (X(s,a) . La regla de control deriva de Q, pues |a accion optima para
el estado s es cualquier accion & gque maximiza Q(s,a). Asi pues, cuanio mejor sea la
estimacicn de la funcion ¢, mejor sera el comporiamiento del agente, Optimos seran sus
resultades. La funcion ¢ combina informacion sobre |as fransiciones entre estados y sobre las

recompensas futuras sin necesidad de usar eslimaciones explicitas de las probabilidades de
transicion entre estados [Del02).

El algoritmo mantiene una estimacion de la funcion O, que actualiza en cada instanle a

partir del estade actual del entorno, la recompensa obtenida al ejecutar cada accion y el estado
siguiente al que pasa el entorne. La forma mas sencilla del método, Q-leaming en un paso,

utiliza la siguiente regla de actualizacion en cada paso [Del02):
Q[‘q:‘aaj € Q{"-Hal }+a:.'. [r:ln T ?}nlaxgl:ﬁr-r*dnlj _Q{'ﬁlr\a: }] (1}
La estimacion para el resto de los pares, (s.a) = (s,.a, ), no sufre cambios,

La politica sigue ejerciendo influencia en el sentido de que determina qué pares estado-
accion se visitan y actualizan. No obstante, lo Unico necesario para que converja correctamente

es que todos los pares se actualicen constantemente [Del02].

Inicializar (5 4) arbitrariaments

Fapetlr para cada epilesodio:
Iniecizalizar =

Ropetir para cada paso dal epiecdio:
Elegir @ a partir de 5 wpando la politios derlvada de {?
(por slemplo, £-voraz)
Realizar la accidn &
obgervar recompensa, r, ¥ sgtade siguiente, §°
Qs @) &= s, @) + oy [ + Y maxa @5 'sa ") - Qs, a}]
el i
hasta gue fsea un estado terminal

Figura 3. Algoritmo Q-Learning,
Fuente: hitp:www.elcarrille.comfarchivosigleaming.pdi

[y
Lh
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El diagrama de actualizacion para este case parte de un node de accion, no de estado. La
actualizacion se realiza a partir de nodos de acciones, tomando el maximo respecio de fodas
las accicnes posibles en el siguiente estado. Los nodos del final de cada transicion deben ser
tambien acciones, no estados. El maximo se indica con un arco sobre varias transiciones de
estado a accidn, Se puede ver el diagrama resultante en la figura 4 [Del02).

Figura 4. Diagrama de actualizacion para Q-Learning.
Fuentz: hitp.fwaw.elcorlio.comfarchivesiglearning pdf

El algoritmo de la figura 3 uliliza la regla de aclualizacidon (1). Se lrata del caso no
determinista, el empleado en los problemas mas comunes, mas general y mas adecuado en la
mayoria de las ocasiones. En el caso no determinista la recompensa para cada par estado-
accion y las transiciones entre estados se expresan como probabilidades. La convergencia del

algoritmo se asegqura a partir del siguiente teorema [Del02]:

Sea un agente gue emplea Q-leamning en un proceso de decisién de Markov no
determinista con recompensa limitada, es decir, |r{5~a}| <¢, para fodo 5,4 . El agente
utiliza la regla de actualizacion (1), inicializa Q{(s.a) con valores arbitrarios finitos, y utiliza
una tasa de descuento ¥ tal que 0 <y <1, Sean(i,s,a) la iteracion correspondiente a

la -ésima ocasion en que la accion a se elige en el estado 5. Si cada par estado- accion

se visita un numerg infinito de veces, y s& cumple:

¥

ﬂi{f{k <], ie:xul“” o, i( rl’t'dt-'ll)_ oD

=l =l

entonces, para fodo s,a.0(s,a) tiende a la funcidn © correcta, a medida que »

tiende & =0, con probabilidad 1




Capitulo Il - Marco Teorico

El paramelre de ponderacion «, puede variar de ejecucion en ejecucion, generalmente de

forma sencilla, pero basta con que cumpla las condiciones impuestas para garantizar la
convergencia. El algoritmo se ejecuta en su forma tabular, con la funcion Ofs,a) como una

tabla, con un valor de recompensa para cada par s.¢ .

El objetivo del Q-leaming es aprender la funcidn ¢ con la mayor exactitud posible, Las

reglas de actualizacion y el algoritmo se pueden considerar de enfrenamiento, necesarios para

caraclerizar (0 correctamente. A continuacion se puede usar esa funcion para determinar el

comportamiento del agente. Pero una de las mayores venlajas de estos melodos radica en que
los procesos de aprendizaje y uso del mismo ne tienen que aislarse e independizarse. Se
puede aprender a la vez que se uliliza ese aprendizaje para elegir las mejores acciones. El
algoritmo de aprendizaje serd el mismo que indique qué acciones se deben elegir en el
funcionamiento normal del agente. Esto permite responder en todo momento, con mas exito si
las alteraciones no son mucho mas rapidas que la tasa de aprendizaje, a los cambios en el
comportamiento del entorno. Al comenzar el algoritme, o después de un brusco cambio en el
comportamiento del entorno, es posible que los resultados obtenidos por el agente sean pobres,
pero este es un hecho esperable y asumible, pues el sistema se encuentra ain en periodo de
aprendizaje [Del02].

Para mayor Informacion referente a otros algoritmos de aprendizaje por reforzamiento véase
Apéndice B.

I1.3. Sistemas multiagentes.

Los sistemas multiagentes son sisiemas compuestos por multiples elementos llamados
agentes (elementos explicados con anterioridad), que ir_ltérat;‘tﬁan entre ellos y con €l ambiente
gue los rodea. Los agentes tienen dos capacidades importantes [Ger89], una es que son
capaces de actuar de manera autdnoma decidiendo por ellos que necesitan para lograr sus

objetivos. La segunda es que pueden interactuar con otros agentes, mediante accicnes vistas

17
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en fodas las formas de interaccion social que vemos dia a dia, cooperacion, coordinacion y
negociacion, entre otros,

Los sistemas multiagente se diferencian de los sistemas moncagente en que existen varios
agentes modelados con sus objetivos y accicnes. Puede existir interaccion entre los agentes
que debe ser vista como estimulos del entorno, es decir, se presenta la comunicacion entre
agentes como algo separado del entorno. Desde una perspectiva individual del agente, un
sistema multiagente se diferencia de unc monoagente en que la dinamica del entomo puede
verse afectada por ofros agentes. Se frata de un entomo dinamico que puede ser afectado

intencionalmente por otros agentes de forma impredecible [Sot04],

En la figura 5 se puede cbservar como cada agenie es parie del entorno y ademas esia
modelado como una entidad separada. Puede existir cualquier nimero de agentes, con

diferentes grados de heterogeneidad y con la habilidad o no de comunicacion directa entre
ellos.

Figura 3. Escenario multiagente,
Fuente: http:fiplaton. ascet urjc.es: 867 3foros/Agentesinteligentes. 2003 2004110826 29300 index_htmi

Entre algunos de los aspectos mas importantes para la construccion de un sistema
multiagente, y que fueron puntos clave para el desarrolio dgl presente trabajo de investigacion

podemos mencionar y describir detalladamente los siguienfes:

Protocolo de comunicacion: el termino protocolo se utiliza para referirse a un conjunto

bien conocido de reglas v formatos que se han de utilizar para la comunicacion entre

18
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procesos que realizan una determinada tarea. La definicion de un protocolo tiene dos
partes importantes [Pin05]:

* Una especificacion de la secuencia de mensajes que se han de intercambiar,
* Una especificacion del formato de los mensajes.

En este caso el protocole de comunicacion se refiere a |a forma de comunicacion que
sera utilizada por los agentes para el inlercambic de informacion y resullados que
contribuira al desarrollo de |a estrategia de cooperacion asl coma al cumplimiento de los

objetives de cada agents.

Estrategia de cooperacion: en una estralegia de cooperacion multiagente se
considera gue los agentes son capaces de cooperar enlre si, en el sentido que estos
generan e intercambian resultados, de tal manera que el sistema pueda funcicnar en
forma efectiva, a pesar de que Ios agentes tengan puntos de vista incompletos e
inconsistenies.

En el enfoque multiagente, el sistema distribuide esta estructurade de tal forma gue
cada agente puede ejecutar el procesamiento local, mientras que simultaneamente
intercambian resultados parciales de diferentes niveles con ofros agentes para construir

cooperativamente una solucidn compleja, correcta y consistente,

Negociacion: 1a negcciacion se entiende como un esquema para llegar a acuerdos
mediante el intercambic de informacidn para solucionar conflictos o para distribuir
lareas. Tipicamente |a negociacion se lleva a cabo en un contexto, tomando en cuenta

las metas de cada agente, la existencia de informacién o conocimiento, y algln

profocolo. :

+
a2

La otra forma como se entiende una negociacién es como una discusion entre las

partes interesadas para intercambiar informacicn y llegar a un acuerdo.

Para mayor informacion referente a los tipos de sistemas multiagente vease Apéndice C.
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Capitulo Ill: Marco Metodolégico

En este capitulo se explicara la metodologia usada en el desarrolie del proyecto, sus
caracteristicas, su ciclo de vida y |a justificacion de su aplicacion en el presente trabajo especial
de grado.

lIl.1. El modelo de desarrollo en espiral.

El modelo de desarrollo en espiral, que Boehm {2001) propuso originalmente, es un modelo
de proceso de software evolutivo que conjuga la naturaleza iterativa de la construccion de
prototipos con los aspectos controlados y sistematicos del modelo en cascada. Boehm describe

este modelo de la siguiente manera [Pre03];

"El modela de desarrallo en espiral es un generador del modelo de proceso guiado por el
riesgo  que se emplea para conducir sistemas inleraclivos de ingenieria del software
concurrente y con mufftiples usuarios. Tiene dos caracterisiicas distintivas principales. Una
de ellas es un enfoque ciclico para el crecimiento incremenial del grado de definicion e
implementacion de un sislema, mientras disminuye su grado de riesgo. La ofra es un
conjunto de puntos de fijacion para asegurar ef compromiso del usuario con soluciones de
sisterma que sean factibles y mutuamente safisfactorias,”

En el modelo de desarrollo en espiral (ver Figura &) el ciclo de desarrollo se representa como
una espiral, en lugar de una serie de actividades sucesivas con retrospectiva de una actividad a

otra,

El paradigma del madelo en espiral utiliza 1a creacion de prototipes como un mecanismo de
reduccion de riesgo, pero, lo que es méas importante permite a quien lo desarrolia aplicar el

enfoque de creacidn de prototipos en cualguier etapa de la efclucion de prototipos.
&4

Cada ciclo de desarrollo se divide en cuatro fages:

Definicion de objetivos: Se definen los objetivos, las restncciones del proceso y del
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producto. Se realiza un disefio detallado del plan administrative, Se identifican los

riesgos y se elaboran estrategias alternativas dependiendo de estos.

Evaluacion y reduccion de riesgos: Se realiza un andlisis detallado de cada riesgo
identificado. Pueden desarrollarse protoltipos para disminuir el riesgo de requisitos

dudosos. Se llevan a cabo los pasos para reducir los riesgos.

Desarrollo y validacion: Se escoge el modelo de desarrollo después de la evaluacion
del riesgo. El modelo que se utilizara (cascada, sistemas formales, evolutivo, entre ofros)

depende del riesgo identificado para esa fase.

Planificacion: Se determina si continuar con otro ciclo. Se planea la siguiente fase del

proyecto.

Este modelo a diferencia de los otros toma en consideracion explicitamente el riesge, esta

es una actividad importante en la administracion del proyecto,
l1I.2. Ciclo de Vida.

El ciclo de vida inicia con la definicion de los objetivos. De acuerdo a las restricciones se
determinan distintas altermativas. Se identifican los riesgos al sopesar los objetivos contra las
alternativas. Se evaluan los riesgos con actividades como anélisis detallado, simulacion y

protolipos entre otros. Se desarrolla un poco el sistema. Se planifica la siguiente fase.
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Figura 6. Modelo de desarrollo en Espiral.
Fuente: [Congs]

IIl.3. Justificacion del uso de la metodologia.

Fue seleccionado el medelo "en espiral” debido a la necesidad de realizar cambios continuos
en el proyecte a medida que se van desarrollando los sistemas roboticos, En cada etapa se
analizan los resultados arrojados por el comportamiento de los prototipos y, en cada ileracion,

se realizan mejoras en las areas que presenten inconvenientes.

22




Capitulo |V — Desarrollo

Capitulo IV: Desarrollo

En éste capitulo se describe el desarrcllo del trabajo de investigacion desglosado en las

diferentes actividades y fases, de acuerdo a la metodologia propuesta.

La fase de desarcllo se divide basicamente en once iteraciones, cada una con sus

actividades relacionadas. Estas se presentan en el siguiente resumen:

teracion

4

=4

10

3

Objetivos
Disenar y desamoilar el escenario y 8l
robol adecuades al ejercicio de enfrega
de paqueles
Disefar y codificar un programa que
permita probar |a navegacién del robot
a traves del ambiante.
Modificar &l modelo del cubiculo, para
adaptario a2 |as necesidades del
Bjercicio.
Aplicar pruebas para determinar =l
correcto funclonamiento del sistema de
identificacion de paquetes y destincs

(cublculos).
Disefar un  nuevo  sistema de
identificacion de paquetes y destincs
(cublculos),

Desarrollo & implemenlacion de codigo
de barras.

Disenar y seleccionar algoritmo de
gprendizaje.

Cisefar y desarrollar una simulacion en
Java, del para el gjercicio de enfrega de
paguetes.

Establecer la forma de comunicacion
entre 05 agentas,

Cisefzr & desarrollar el sistema fisico
de entrega de paquetes.

Incorporar sensores  de rotacion  al
robot.

Disefar v desarroilar pruebas para
medir el rendimiznio del sisiema,

Producto
Prototipo 1 del robot,
Fratolipo 1 del escenaris,

Clase SersorRobof
Clase Movimisnlos

Modely de cubiculo en forma
e cruz.

Sislema de codigo de barras.

Algoritma  de aprendizaje
inspirada en & - Leaming.
Algoritmo de sprendizaje
insprado  fos  principios  de
aprendizaje por reforzamiento.
Simulacion en Java.

Establecimienioc de un
protocolo de comunicacion.
Implemantacion del sistema,

Implemeantacion de los
sensores de rolacion an al
rabet. =

Disefio de pruefas en base a
paramelros y mefricas,

Rissqos Identificados
Maveqgacion del robol por
&l escenario,

Funcionamienlo de las
clases.

Sislema de identificacion
de paguetes y dastinos
(cubsiculos),

Algoritma inadecuado
para &l egjercicio de
entrega de paguetes,

Funcionsmiento de la
simulacion,

Funcionamientc de [a
comunicacion

Funcionamienta del
sistEma,

Ademas cabe destacar que fueron desarrollados un sistema fisico y una simulacion en

paralelo debido a la interdependencia de ambas actividades, ésta se debe a la necesidad de

realizar las pruebas, a nivel de simulacien, que por limitaciones del ambiente fisico no pudieron
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ser realizadas, y que permitia observar el comportamiento del sistema bajo determinadas
condiciones, para luego de acuerdo 2 los resultados obtenidos realizar las modificaciones

necesarias en el sistema fisico.

IV.1. Primera iteracion: planificacion y modelado del ambiente y de los robots.

[V.1.1. Planificacion y disefio del ambients.

Se planted el ambiente como una cuadricula, en la cual los cubiculos se enconiraban
dispuestos de manera simétrica y equidistante (ver Anexo A). Se ulilizo este tipo de distribucion
tomando en cuenta el posicionamiento de cubiculos en oficinas, debido a que en este entorno,
es posible visualizar la distribucion de informacién desde una fuente (dispensador) a cada uno
de los destinos (cubiculos). En el presente {rabajo los cubiculos poseen la misma medida y una
ubicacion especifica de coordenadas cariesianas (x,y) en las cuales los robots realizan la

entrega de los paguetes.

IV.1.2. Planificacion y modelado de los robots.

Se requeria, de acuerdo al problema planteado, un robot capaz de movilizarse a través de
los cublculos expuestos en la fase de disefio del escenario y que ademas tuviese la capacidad
de fransportar paquetes, por lo que seria necesario un mecanismo que permitiera el traslado de
paquetes.

Al realizarse la evaluacion preliminar, con la ayuda del profesor Wilmer E. Pereira, se
determind que para construir el robot se utilizaria el kit LEGO® MindStorm® (véase apéndice
D), debido a que son los equipos que posee el laboratorio de robdtica & inteligencia artificial de
la Universidad Catdlica Andrés Bello, ademas de ser una herramienta facil de ulilizar para el

modelade y construccion de los prototipos de los robols,
T

El disefio del robot fue una creacion propia que-fomaba en cuenta las necesidades
planteadas anteriormente, de movilidad y sistema de tenaza o plataforma necesaria para el

traslado de los paquetes del origen al destine (ver Anexo B),
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Como puede cbservarse en el anexo A, el prototipo del robot posee:

* Una plataforma que sirve de soporte al RCX, construida con piezas del kit LEGO®
MindStorms®.

= [os motores conectades a dos ruedas de motocicleta,

= Una plataforma construida igualmente con piezas de LEGO® que al estar conectada

a un motor permite al robot subir y bajar objetos.

Se incorpora un sensor infrarrojo al robot, dispuesto de forma horizontal, a fin de hacerlo
capaz de percibir y reconocer los colores del paguete a entregar y del cubiculo destino (ver

Anexo B).
IV.2. Segunda iteracion: Disefo y codificacion de programa ejecutor de actividades del robot.

En esla fase se realizaron las primeras pruebas de navegacion del robot por el prototipo del

ambiente.

Estas pruebas fueron hechas para determinar la exactitud de los movimientos del robot
dentro del escenario construido. Para ello se desarrollo el primer prototipo de codigo en Java
(vease apendice F) para el RCX cuya funcion consistia en que el robot ejecutaba una rutina de
movimientos hacia delante, hacia atras, un giro a la [zquierda (de 90 v un giro a la derecha (de
90°), Para la prueba de navegacion se desarrollo una clase base MovimientosRobot con las

funciones para realizar estos movimientos (vease apéndice G).

Oftra de las pruebas realizadas en esta ileracién fue la aplicacién de un prototipo de codigo
en Java que permitia al robot el reconocimiento del ambiente a través de un senscor infrarrojo
conectado & uno de los puertos del RCX. Este prototipo se llamé SensorRobot (vease apendice
H). o

2

Luego de la aplicacién de estas pruebas se pudo cbservar la necesidad de desarrollar un

nueve modelo de cubicule que se adaptara al disefic del robot.

I-ad
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IV.3. Tercera iteracion: Modificacion del modelo de los cubiculos.
En esta etapa el modelo del cubiculo fue modificado adaptandolo al disefo del robat,

Para que el robot pudiera cumplir con la tarea de la entrega de paguetes el cubiculo fue
disefiado en forma de cruz, ya que esta se correspondia con la forma de Ia plataforma usada
por el robot para el traslado de objetos como puede observarse en el anexo C. El material
ulilizado para el desarollo del segundo prototipo del cublculo fue Foami, por su bajo peso y

facilidad de manipulacién.,

En el anexo C puede observarse el escenario luege de la incorporacion del nueve modelo de
cublculos, Con el desarrollo de esta nueva forma de cubliculo, se obtuvo tambign un mecanismo

para |a identificacion de los paquetes y destinos, que fue a través del color,

Les colores utilizados para la distincion de los cubiculos fueron: azul, verde oscuro, verde
manzana, rosado claro, blanco, naranja, morado, amarillo, negro y fucsia, colores que al la
vista del humano contrastaban el uno con el ofro, de tal forma que se esperaba que esto
sucediera con el rohot,

IV.4. Cuarta iteracion: Aplicacion de pruebas para determinar el funcionamiento del sistema

de identificacion de paquetes y destino.

En esta iteracién fue aplicada nuevamente |a clase SensorRobot (véase apéndice H) para
determinar que efectivamente el sistema de identificacion de pagueles y cubiculcs era el

adecuado.

La prueba consistio en la observacion de los valores numéricas cen los cuales captaba el
sensor infrarrojo los colores de los cubiculos. Se observg que el margen de error con que eran
percibidos Ios colores era muy elevado, por 1o que se determing que ¢l uso de los cublculos y
paquetes hechos de diversos colores como un sistema de identificacion, nc era el apropiado

para el ejercicio propuesto.
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Algunas de las fuentes probables del emor presentado pudieron ser las siguientes [Zam00]:

» Color/Reflectividad de los objetos: La reflectividad de la luz varia con el colar,

* Jluminacion global: Debido a que la lluminacion habitual tiene una componente en
la banda infrarroja.

= Error de cuantizacion: Par (ltimo, hay que considerar también la conversion de |a
medida a & bits, Esta conversion no es lineal en toda |a escala, de forma que cuanto

mas alejado esla el objete menos precisa es |la medida.

Ya que el sensor infrarojo colocado en el protolipo del robet, por alguno de los factores
antes mencionados, percibia come el mismo valor todos los colores de los cubiculos, se decidio
hacer un estudio de los colores que el robot percibia con una banda de diferencia numerica méas

amplia.

IV.5. Quinta iteracion: Disefio, desarrollo e implementacién de sistema de codigo de barras

para la identificacion de cubiculos y paguetes a entregar.

IV.5.1. Disenio del sistema de codificacian.

Con esta iteracion se pretendio definir un sistema de identificacion de destinos (cubiculos) y
paquetes, tomande en cuenta los resultados de la iteracion anlterior. Para esto se desarrollo un
estudio de los colores que eran percibidos con un rango de error menor, por el sensor inframojo
del prototipe del robot.

El estudio de los colores consistié en observar a través de la pantalla del RCX (véase
apéndice D), implementando la clase SensorRobet (véase apéndice H), con cual valor
numérico eran identificados los colores, de un material especifico, En este caso el estudio se

realiz con foami y cartulina. o X

i
L

De los resultados obtenidos, se pudo observar que los colores azul, negro y blanco, eran los

colores percibidos por el sensor Infrarrojo ¢on diferencias numéricas notables en el codige de
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colores, por lo que se decidio tomar estos como bases para el desarrollo del sistema de cédigos
de barra.

El sistema de codificacion consiste en intercalar los colores antes mencionados de acuerdo
a la tabla de codificacion de elaboracion propia (véase apendice 1} donde fue asignado a cada
cubiculo una correspondiente combinacion de colores, para su identificacion, asi como su

coordenada cartesiana (x.y) dentro del escenaric,
IV.5.2. Desarrollo e implementacidn del codige de barras,

El sistema de codigo de barras fue desamollado haciendo combinaciones de circulos de
cartulinas de color negro, azul y blancos (véase Anexo D) de acuerde a la secuencia
especificada en el apendice |. Esta disposicion permitira |a lectura de la secuencia especificada
desde cualguier angulo & traves del cual puede llegar el robot a cada cubiculo deniro del
escenario. Los circulos correspondientes a los codigos de barra pasaron a sustituir los

cubicules disefiados & implementados en |a tercera iteracion (véase Anexo [).

IV.6. Sexta iteracion: Manejo del aprendizaje en el sistema.

[V.6.1. Aplicacion de la técnica de aprendizaje por reforzamiento.

Para el cumplimiento de unc de los objetivos especificos, fueron desarrollados e
implementados dos algoritmos inspirados en la técnica de aprendizaje por refuerzo (véase
Marco Tedrico).

El desarrcllo e implementacion de las técnicas implicaba que debian ser fijados los estades
que podian adguirir los agentes, la politica de seleccion de acciones, la funcion de actualizacion
de estados y la funcion de refuerzo a manejar por el sistema. Al injciar el proceso de seleccion
de cada uno de los topiccs antes mencionadeos, se pudo observar que las técnicas de
aprendizaje por reforzamiento que emplean un proceso de decisién de Markov deterministica
(vease Apendice B) no era aplicable a sistemas multiagentes, ya que estas parten de que el

escenario es estatico, condicion gue no se cumple en este tipo de sistemas, porque la

existencia de ofros agentes dentro del ambiente implican cambios en el mismo en liempo real,
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Cabe destacar que para el ejercicio el agente no posee ningln tipo de conocimiento previo
sobre el ambiente que va a explorar, es decir, no tiene una nocién previa de las coordenadas
asociadas a los cublculos donde debe hacer enirega de los pagueles. Esta base de

conocimiento es llenada a medida que el agente va interactuando con el ambiente.

IV.6.2. Desarrollo del primer algoritmo de aprendizaje.
IV.6.2,1. Descripcion de la elaberacion del algoritmo.

Producto de la investigacicn realizada para el desarrollo del marco ledrico, se tomé Q -
Learning como el algoritmo que mejor se adapta a las necesidades del ejercicio multiagente de
entrega de paquetes. Sin embargo el algoritmo fue adaptado para soportar la existencia de
mas de un objetivo final o meta, ya gue la cantidad de cubfculos, donde deben llevar los

agentes los paquetes, dispuestos en el escenario, es mayora 1,

El aprendizaje obtenido a través de la aplicacion de este algoritmo, va enfocado
principalmente a la tarea de calcular caminos optimos para llegar al destino, teniende como
premisas &l conocimiento de |as coordenadas tanto del origen (cocrdenadas de posicién actual

en la que se encuentra el agente) como del destino (coordenadas del objetiva).

Basados en la logica de funcionamiento del algortmo de referencia Q-Leamning, se
determinaron 3 etapas principales: identificacion y seleccion de estades, elaboracion de la légica
de refuerzo, seleccion de acciones y disefio del algoritmo para la asignacion de valores en la
matriz de conocimiente (logica de aprendizaje). A continuacion son explicados cada uno de

eslos puntos:

Identificacién y seleccion de estados: Los estados van determinados por la ubicacian del
agente con respecto al destino. Estos estados se encuegt}an conienidos en un vector cuyo

Indice determinara su posicion en la matriz de conccimientos.

Los estados se definen mediante la combinacion de los parametros especificados en
Apendice J (Tabla J.1).
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Inicialmente se tomo en cuenta solo la relacién entre la posicion actual del agente y su
deslino para la matriz de conocimiento. Luege se encontrd que las coordenadas en la matriz de

ubicacion de los agentes, seguian un patron y se decidio aprovechar este para:

= Penalizar al agente cuando pretendiera realizar un movimiento no permitido
(ubicarse en una posicion ocupada por un cubiculo).
= [denlificar eficazmente las posiciones adyacentes a un cubicuic v en base & esto

calcular el caming a recorrer.

De este modo se adicionaron parametros que indican si la coordenada x e y son pares o

impares (véase Apendice J).

Luego se presentaron problemas cuando ofro agente se encontraba bloqueando el paso, de
modo gue se incluyeron estados en los que se tomaba en cuenta la existencia de ofro agente
en las posiciones adyacentes a su ubicacién, Con esto se logra que el agente busque el camino

basandose Unicamente en |a vias libres a su alrededor.

Finalmente los estados se definen mediante la combinacion de los siguientes parametros:

Pardmetro Descripcidn
£ * de 3 ubicacion actual es mencr a fa X desting
L % o la ubicacion actual es mayor a la X destinog
¥< 't o8 la Ublcacion actual es mencrala Yy desting
s Y de la ubicacion actual es mayora la Y desting
X= ¥ e |2 ubicaclon actual es igual 3 la X desting
= ' o la ubicacion acual es iqual a la 'Y desting
o # de la ubicacion actual es un valor par
i . de |3 ubieacion actual es un valor par
LG # e 2 ubicacion actual es un valor impar s N N
fIF|Y dela ubcaclin actual &5 un valor impar
{ Caming blogueade per un Tobat 2 la deracha .
1 Caming bloqueade por un robot ala jzquierda
7 Caming blaqueado por un robat abajo o
g Camino bloqueads por un robat arriba -
IF; Par 2): Impar

Tabla 2. Significados de los parametros de estados de los Agentes, versién final,
Fuente: Elaboracidn propia
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El agente analiza las caracteristicas tanto de sus coordenadas como del medio en el que se
encuentra y arma el estado correspondiente (ver apéndice J — Tabla J.3).

Ejemplo de estado;

Estado | Detalle Estado

K= Y<RIYP3 |[?:>] X de |a ubleacion aciual es mayor a la X desting
(¥<) Y de la ubicecion actual gs menor 21a 'Y desling
[X1) X deda ublcacién actual es un valor impar
[YP) Y da la ubicacion actual es un valor par
[3) Gamino blogueado par un rabot abajo

Tabla 3. Ejemplo de estado, descripcion de cada uno de los parametros que lo componen.

Fuente: Elaboraciin propla.

Logica de refuerzo: se enfoca en acercar al agente a su destino, entrenandolo para
encontrar caminos optimes hacia su objetivo, basandose en las variables del ambients que lo
rodean. Cuando las posibles acciones no ofrezcan una recompensa el agente elegird, aquella

cuya penalizacion sea menor, aun cuando esta accion |o aleje de su destino.

En base a eslo, se trabaja con los siguientes valores de reforzamiento:

Acclin del Agente Reforzamients (Recompensa +, Castigo -
Acarcarse en X si X es pa 1
WAearcarse an X si X es impar * -3

feercarse an Y si Y es par
teencarse en Y sl Y es impar®
Alejarse an X si X 85 par
flejarse an X gl X es impar”
tlajarsean sl Y es par
Alejarseen Y Y @3 impar”
Avanzar 2 una posicion ocupada por ofro agente.
" Significa que el agente pratande gvanzar a una posicibn ocupada por un cubiculo,
Tabla 4. Valores de reforzamiento para las distintas acciones efectuadas por el agente.
Fuante: Elaboracion propia

o o [ |do |ms [do|—

Seleccion de acciones y logica del aprendizaje: se basa en-el algoritme Q-Leaming, se
utiliza una matriz llamada Matriz de Conceimiento, donde !55 fllas representan los estados que
puede adoptar el agentes y las columnas las acciones que este puede ejecutar. Por cada
estado se pueden efectuar las siguientes acciones: Arriba (y = y - 1), Abajo (y = y + 1),
Cerecha (x = x + 1), lzquierda (x = x - 1} . Dentro de la matriz cada una de las accionas tiene su
valor inicializado en cero (D) (véase Apendice J - Tabla J 4).
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Una vez obtenido el indice correspondiente al estado del agente, se procede g seleccionar la

accion a realizar, mediante |as siguientes fases:

= Se busca en la matriz las recompensas que tienen las diferentes acciones asociadas al
estado,

* 5i alguna de las acciones tiene como recompensa el valor cero (0), indica que el agente
no ha ejecutado esa tarea, por lo que desconoce el resultade y procede a ejecutarlo.

= Aplica la Iogica de refuerzo y se obtiene un resultado que es almacenado en la matriz.

* S todas las acciones tienen un valor distinto a cero (0), se escoge la accion con mayor
valor, En caso que existan varias acciones con un misme valor, se determina a través de

numero aleatorio la accion a utilizar,

Cada agente posee su propia matriz de conocimiento (véase apéndice J — Tabla J.5). Un
agente que tenga una la matriz de conocimientos con todos lo valores distintos a cero (0) tiende
a hacer calculos de caminos optimos. A medida que el agente adguiere experiencia, los

caminos que calcule para llegar al objetivo serdn mas corlos.
IV.6.2.2. Problemas encontrados en el calculo de caminos.

En algunos casos siguiendo las prioridades, los agentes caian en un ciclo y no eran capaces
de salir por si solos, es por esto que se agregd una funcién que identifica cuando un agente ha
pasado mas de dos veces por el mismo lugar y bloguea la posicion temporalmente cbligando al

agente a escoger ofra ruta, de este modo se eliminan los ciclos.

IV.6.3. Desarrollo del sequndo algoritma de aprendizaje.

Este algoritmo se inspira en la técnica de aprendizaje por referzamiento, Las premisas a

| 4

partir de las cuales fue planteado el algoritmo, son: W

= El escenario es medificado por ofros agentes.

(I}
[ ]
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= No existe un camino optimo a través del cual un agente pueda llegar a un mismo

objetivo, porque el camino optimo va a depender de la existencia o no de otros
agentes en &l,

= El conocimiento consiste en recordar las coordenadas cartesianas (x,y) asociadas a
cada destino (cubiculo).

Fara el desarrollo se planted una tabla de reforzamiento (ver tabla 5) que se baso en dar, a
cada posibilidad de movimiento del robot dentro del escenario, un factor de castigo o
recompensa a fin de forjar un comportamiento adecuado del agente. El agente para desplazarse
a traves del escenario analiza primero cada posibilidad que tiene de movimiento, para esto son

calculadas las coordenadas adyacentes al robot a partir de la coordenada actual {x,y), y darle a
estas un vaior de castigo o recompensa.

Comportamientn del rabol Casligo 0 recompensa
Sila siguienta conrdenads no es ningung da 1os 3 pasos anterores v no conace su desling, 1
La siguiente posiclan es mayor a la posicion actual del robot,
Sl Iz coordenada o acerca 3 la meta,
Si consiguio un cubiculo (pera ne es el desting)
3i el robet llego af desting,
Si |2 coprdenada perlenece a un cubloulo gue ya liene en la base da conaclemientos
Sila coordenada fus alguna de los 3 Glimes pasos dados
S consiguit un eubleulo y va le tiene en |z Base dal Conocimiento.
Slla coordenada asta ocupada por obro robod
3 la coordenada esta fuera de la matriz,
Tabla 5. Recompensa y castigo fijadas para el ejercicio.
Fuente: Elaboracion propia.

b doods e o 63 1

Para la asignacion del valor de reforzamiento a las posibilidades de movimientc del robot, el

algeritmo toma en cuenta el conocimiento © no, de las coordenadas carlesianas (xy) del
cubiculo por parte del agente.

Logica del algoritmo: 5
'I'_I
W
Primero se evallan todas las posibilidades de movimientos adyacentes a la posicion (x,y)
actual del robol, estas posibilidades son  almacenadas en un  veclor llamado

siguientesPosicicnes. Estas coordenadas que se encuentran en el vector siguientesPosiciones

L
153
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la las cuales le son asignadas los valores de castigo o recompensa de acuerdo a |a tabla de
reforzamiento (ver tabla 5).

Luego de la obtencién del vector con las coordenadas evaluadas llamado opciones, se
ardena su contenido a traves del algoritmo de burbuja. El factor utilizado para el ordenamiento

es el valor de reforzamiento asignado a cada par de coordenadas (x.y).

El robot a medida que va explorando el escenario va enriqueciendo su base de datos de
conocimiento, que es una tabla hash que asocia un determinado codigo (cubiculo) con sus
coordenadas cartesianas (x.y) en el escenario. La adquisicion de un nuevo conocimiento es
recompensado con un valor de cuatro (4), si el destino encentrado no es el destino del paguete
que el robot este trasportando. Y una recompensa de cinco (5) si el cubiculo detectado en

efecto es el cubiculo buscado.

El agente asumira las coordenadas que se encuentran en la Gltima posicion del vector
opciones, ya que esla serd la mejor opcion de movimiente del agente dentro del ambiente,
siempre y cuando no implique una devolucion del agente al estado anterior. La Ultima accidn
realizada por el obot es almacena en memoria y comparada con |a nueva coordenada a lomar.
En este algoritmo los valores de reforzamiento obtenidos por un determinado agente son
sumados en una variable, que posee llamada Vida. La variable Vida sera tomada en cuenta al

momento de ser necesaria algin tipo de negociacion.
IV.7. Septima iteracion: Disefio y desarrollo del sistema de simulacién en Java.

El desarrollo de simulaciones permite disefiar y probar diversas estrategias de control de
manera rapida, chservando y corrigiendo accicnes o comportamientos inadecuados sin poner el
robot o el entorno en riego, ademas de ayudar a realizar pruebas gue por diversas limitaciones
no pueden ser desarrolladas en la vida real. El modelo de -aﬁr&uitecnua multiagente planteado se
basa en tres de las formas de interaccion social mas importantes, como lo son: [a cooperacion,

la coordinacion y la negociacion.
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Fara esle ejercicio, de entrega de paquetes, los agentes poseen los mismos atributos
internos, pero como en la sociedad humana, tendremos agentes que ecupan un lugar distinto
en el tiempo y espacio, y por ello son agentes hetercgéneos. Notese su heterogeneidad por dos

razones [Mic05]:

* Por ocupar un lugar distinto en el tiempo y espacio de un entorno ecolégicaments
heterogeneo (tanto en los recursos como en la vecindad de los agentes).
= Por el resultado de su comportamiento, que logicamente es heterogéneo por proceder

sobre distintas varables del enforno.

Fara mayor informacion sobre las caracteristicas del sistema mulliagente a simular véase

Apendice K.

Inicialmente se muestra la pantalla donde se realizara la simulacién (ver figura 7) con los
botones que le permiten al usuario la insercion de los parametros con los cuales desea que

trabaje |a simulacion (robets, cubiculos y algoritmo de aprendizaje).

Figura 7. Pantalla inicial se la simulacion virtual
Fuente; elaboracion propla
La explicacion en detalle del resto de las acciones necesarias para realizar la simulacion se
encuentra en el apéndice L y la estructura general del sistema de simulacidn puede ser

observada en el apéndice M.

(]
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IV.8. Octava iteracion: Manejo de la comunicacion en el sistema.

I'Y.8.1. Establecimiento de la forma de comunicacion del sistema.

La comunicacien es uno de los elementos fundamentales del disefio de un sistema
multiagente, ya que esta caracteristica es |a que permitird la interaccion, cooperacién y

negociacion entre los agenles que conforman el sistema.

Tomando en cuenta la limitacion, en cuanto a la capacidad de almacenamiento y
procesamiento de los robots utilizados, LEGO ® MindStorms® (véase Apéndice D) que se limita
a escasos 32Kb de memoria. De los cuales 16 Kb son utilizados por el firmware™ de LeJOS
(véase apéndice E), 4Kb son reservados para que el ROM ejecute sus rutinas, y 12Kb son
utiizados para el almacenamiento de los programas del usuario, se decidid que la mayor
cantidad del procesamiento gue debia realizar el agente, tendria que residir en un ente externo
al RCX sin quitarle individualidad y autonomia.

Para lograr esto, se determin¢ el uso de una computadora come un ente intermediario entre
los robots, cumpliendo con las sigientes funcionalidades:
* Permitir el almacenamiento y procesamiento de informacion que scbrepase la
capacidad del RCX.

s Servir como un moderador de la comunicacién de los robots.

La comunicacion de la computadora con los RCX se realizd a través de el terminal infrarrojo
Serial (IR Tower) incluido en el kit LEGO® MindStorms® (vease Anexo E). El uso de la lorre
Infrarroja para la comunicacion de los robels nos permitié ademés seguir cumpliende con &l

objetivo general que especifica la comunicacion de los robots a través de infrarrojo.

I'V.8.2. Seleccion y disefic del protocolo de comunicacion.
. L
El sistema como se menciond al inicio de esta seccion consiste en un computadar, que

funge como servidor de la informacion que manejan los robots, a través de la torre infrarroja.

W Eg un bloque de instrucciones de programa para propositos especificos, grabado en una memoria fipo ROM, gue
establece [2 logica de més bajo nivel gue controla los circuitos elactrénicos de un dispositivo de cualquier lipo.
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Para la comunicacion del Servidor (computador) con los RCX (agentes del sistema) st
adopto el uso de la clase RCXLNPAddressingPort (véase apéndice N), ya que contien
funciones para el direccicnamiento de mensajes entre la forre IR y los RCX's, asi comao entr
RCX's.

Observando que la comunicacién utilizando la clase RCXLNPAddressingPort no permitie
que entre |os transmisores |R tanto de |a torre infrarmoja como del RCX pudieran recibir y envial
mensajes de diferentes fuentes al mismo tiempo y fampoco podia establecer comunicacior
simultanea entre dos o mas RCX's, se decidié ademas adoptar un protocclo inspirado en Iz
arquitectura de pizarra.

La arquitectura de pizarra™ es un paradigma de comunicacidn (vease Anexo F), cuyz
estructura consta tres componentes principales: la pizarra, un conjunic de fuentes de
conocimiento (KSs, Knowledge sources) y un mecanismo de control, La pizarra es una base de
datos global {compartida por todas las KSs) que contiene datos e hipétesis (soluciones
parcisles potenciales). Las fuentes de conocimienio son modulos especializados que
intercambian mensajes (hipotesis, resultados parciales, entre otros) a traves de la pizarra. Para
geslionar la concurrencia en el acceso a la pizarra se debe emplear un mecanismo de control,
lipicamente basado en una agenda. Algunas arquileciuras de agente ulilizan este paradigma
para intercambiar informacion entre subsistemas de agentes o para modelar el inlercambio

entre [os distintos madulos (o subagentes) que compenen Ia estructura de un agente [1gi97].

Para esie caso en especifico la pizarra es una matriz que posee toda la estructura del
escenario. De igual forma el computador (Servidor) funciona como el ente controlador de la
informacion, Para mayor informacion sobre el funcionamiento del protocolo de comunicacion
véase Apéndice O, . '

<

" El Werming ‘plzarra” proviens de una metafora, que compara esla estructura con un grupo de personas que resuelve
un programa conjuntamente can fa #&cnica denominada “tormenta da deas™ una persona escribe Una idea para resolver
el problema en una pizara, a ofro se le ccurre una maodificacion y la escribe en la plzara y &5 poco a poco s llega 3
una solucign que agrada a todas los miembros del grupo,
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La diferencia fundamental entre el desarollo de la simulacién y el sistema fisico radica
principalmente en la parte de la comunicacian. En la simulacion no son tomadas en cuenta las

limitacicnes de procesamiento y capacidad de almacenamiento existentes en el sistema flsice,
IV.9. Novena iteracion: Disefio y desarrollo del sistema fisico de entrega de paquetes.

Luego de haber sido identificados y desarrollados todos los aspectos necesarios para llevar
a cabe la enfrega de paquetes, se integra la logica desarrollada para la simulacion al prototipe
fisico a través del sistema de comunicacion planteado con la finalidad de observar su
comporiamiento.

Las diferencias principales entre el prototipo fisico con respecto a la simulacién son:

1. El escenario es estatico. posee diez cubfculos, nueve que actlian como destines, y uno que
actia como expendeder de paquetes.

2. La cantidad de robots esta limitada a dos.

3. La implementacion de una interfaz de interconexién entre |a légica del programa y la salida
(representada por los mavimientos de los robots en el escenario).

Esta interfaz tiene tres elementes fundamentales:

Orientacion del robot: se refiere a |a orientacion por medio de los puntos cardinales,
los cuales tienen asociados un numerc come se puede observar en la parte derecha de la
figura 17. Al entrar el robot en el escenaria es colocado con una orientacion hacia el este
(ver figura 17 - izquierda),

Ns1

Figura 8. A la izquierda orientacion del robot al comienzo de la simulacion. A la derecha
valores asociados a los puntos cardinales.
Fusnte : Elaboracian propia.
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Para el control de la orientacion del robot en el escenario es modificada de acuerdo a
las siguientes acciones:

= Girar derecha: Al valor de la orientacion se le suma unc mientras sea menor
a cuatro{4), Si el valor es cuatro (4), la orientacion toma valor ung (1),
=  Girar izquierda; Al valor de la orientacion se le resta uno (1) mientras sea

mayor que uno (1). 5i el valor es uno (1) se le asigna cuatro (4).

Movimientos segtn orientacion: Cada vez que el robot recibe |z orden de moverse de
lugar, debe analizar las coordenadas de |a posicion proxima a ocupar, |as coordenadas de
la posicion en |a que se encuentra y su orientacion antes de efectuar el movimiento. Esto

para cerciorarse que se mueve a la posicion indicada.

A diferencia del simulador virtual, el robot avanza a las coordenadas del cubiculo para
dejar el paguete, de modo que se ubica frente al cubiculo, corrige la crientacion y avanza
hasta el centro del mismo para dejar el paquete, luego retrocede ubicandose en la
posicion original,

Lectura del nombre de los cubiculos: para realizar esta accion el robot debe
posicionarse en un punlc medio (vease Anexo G) con orientacien hacia el cubiculo que
desea |leer y avanzar hasta identificar la secuencia del codigo de barras, luego este

retrocede y se ubica en la posicion inicial en espera de la crden que debe ejecutar.

La secuencia de valores del codigo de barras es enviada al PC la cual se encarga de
verificar si coincide con el destino del paguete gue lleva el robol. En el caso en que el codigo de
barras coincida con el del paquete la PC envia |a orden de dejar el paquete y son actualizados
los atributos que indican que el robot ha entregado el paquete, por su parie el robot recibe la
orden de entregar el paquete que implica que avance al cegfm del cubiculo, coloque el paquete
y retroceda a su posicion inicial a la espera de la proxima instruccion a ejecutar. En el caso en el
que el codigo de barras no coincida con el del paguete el PC ordena al rchot ejecutar la
siguiente accién que le corresponde, para continuar con la busgqueda del destino, Este proceso

de interaccion entre la PC y los robots, se puede observar en el Anexo H.
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Al ser ejecutadas estas secuencias de acciones se observo que la estrategia de
movimientos era imprecisa, por lo que debla buscarse un mecanismo que disminuyera el rango
de error en los movimientos.

IV,10. Décima iteracion; Incorporacion de sensores de rotacion al prototipo del robot.

El sensor de rotacion de! kit LEGOC & Mindstorms @ mide el nimere de vuellas de las ruedas

de un robot, cada movimiento del sensor s un 1/18 de la rolacion de 1a rueda.

En el segundo profotipo del robot fueron incorporados dos sensores de rotacion a las ruedas
para disminuir el porcenltaje de error el los movimientos, como lo son los gires de 90° (noventa

grados), necesarios para la exploracion del ambiente (véase Anexo ).

IV.11. Décima primera iteracion: Disefo y desarrollo de pruebas.
IV.11.1. Parametros y Métricas.

Se determinaron los siguientes parametros y metricas de evaluacion para los algoritmos de
aprendizaje planteados, con el fin de cumplir con uno de los objetivos especificos:
Parametros:
= Nimero y disposicién de los robots que interactian en el ambiente.
= Nimero de paguetes llevados a destino.
= Eslados internc de los agentes.
Metricas
= Namero de pases recorridos hasta llevar el paquete al destino.
= Porcentaje de entrega de paquetes exitosos.
* Numero de negociaciones realizadas para llevar un paguete a su destine,
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Prueba de la cantidad de pasos dados con respecto a la cantidad de conocimiento
adquirido:

En la grafica se puede observar la correspondencia entre la cantidad de pasos dados por el
agente para llegar a su objetivo y la cantidad de conocimiento adquiride durante la exploracion |
ya que a medida que el agente va explorando el escenaric va adquiriendo conocimiento de las
coordenadas correspondientes a los cubiculos que se encuentran en el camino del agente,

dicha adguisicion de conocimientos son contadas como pasos del agente para lograr el objetive

T4 - 14
A3
12 . -
v -1
10
& -"-’
a ) Cant, Pasos
T T
8 — |
e 18 4 — Cant.
4 Conodiniicnio
. 3 - QaCimien

Cibiqulo 6 Cublculn @ Cobiculed  Cubiculo 10 Cubdouln 11

Figura 9. Cantidad de pasos respecto a la cantidad de conocimientos adquiridos,
Fuente: Elaboracién Propia,
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Prueba de la cantidad de pasos dados por el agente utilizando el segundo algoritmo

de aprendizaje:

En la grafica se puede observar que la cantidad de pasos que realiza el agente para llegar a

su objetivo, 1os cuales se ven notablemente disminuidcs en la segunda iteracién. ya que para la

primera iteracion el robot no pesee el conocimiento de |as coordenadas asociadas al destino
que lleva.

\
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]

i

Cubicule & Cubicube B Cubimilo 8 Cubiculio 10 Subbicato

"
Cubiculo Destino

Canl. Pases sin conocimientos —— Cant. Fascs can corosimiantos

Figura 10, Cantidad de pasos dados por un agente con conocimientos y sin conocimientos para llevar
un paguete a destino.
Fuente: Elaboracian Propia,
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Pruebas de la cantidad de pasos dadas por un agente al utilizar el segundo algoritmo
de conocimiento con respecto al los caminos calculados por un agente utilizando el

primer algoritmo de aprendizaje (ver figura 11);

Estas pruebas fueron realizadas para ambos algoritmos de aprendizaje, tomando como

premisa el hecho que el agente tenia el conocimiento de las coordenadas destino.

Para el primer algoritmo se observa una disminucién en |a cantidad de pasos con cada
iteracion, esto se debe a gue en un inicio la matriz de conocimiento esta completamente vacia y
el agente debe explorar las opciones que no tengan valor. Conforme la matriz se llena de
valores, el agente al encontrarse en el mismo estado ya no debe investigar que efectos tendran

las acciones a realizar, de moda que escoge la que mayor refusrzo tiene.

Entre la segunda y la fercera iteracion se observa un comportamiento peculiar, |a tercera
Iteracion en algunos casos tiene mayor cantidad de paso que la segunda. Esto sucede por lo
siguiente: Existen estados en la matriz con més de una accion con la misma recompensa, en
este caso, se selecciona la accion al azar. Ofre punto que cabe destacar es que dado que las
acciones llevan al agente de un estado a otro, en la primera iteracion no se lienden a efectuar
todas las acciones asociadas a un estado "X, de modo que en la siguisnte interaccion si &l
agente llega a encontrarse en el mismo estado continuara investigando las recompensas de las
acciones que no han sido efectuadas.

Para el segundoc algoritmo se observa gque para la segunda iteracion disminuye
notablemente |a cantidad de pasos dades, va que como hace el mismo recorrido para llegar a la

coordenada {x.y) destino, y ya tiene explorado el ambiente los pasos correspondientss a la

adquisicien de conoccimientos no existen.
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Figura 11. Busqueda de caminos con un solo agente,
Fuenta: Elaboracitn propia
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Influencia de la cantidad de agentes en el proceso de aprendizaje (Ver Figura 12); |a

presencia de varios agentes en el escenario influye directamente en el proceso de aprendizaje.
Cuando un agente debe cederle el paso a otro, tiene que caleular un nueve camino desde su
i posicion actual a su destino, esto hace que se efectien movimientos que llevan al agente a
estados nuevos, enriqueciendo la matriz de conocimiento. A mayor conocimiento, &l camino

calculado al destino tendera a estar mas cerca del dptimo.

Imfluencia de la cantidad de Agentes en el proceso de
aprendizaje

60,00 ¢ —— —
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L
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0,00 T T

Nomero de movimientos
realizados para |legar al
destino

20,00 +—— A
&5 : W

Iteracion

| ® Comportamiento con un Agente B Comportamiento can dos Agantes

Figura 12. Influencia de la cantidad de agentes en el proceso de aprendizaje.
Fuente: Elaboracion propia,

Un agente en la primera iteracién puede encontrar un camino muy cercano al oplimo, si
realiza varias negociaciones que lo obliguen a ceder el EES{J a ofro agente, por que de esta
manera hace nuevos calculos del camino desde donde se encuentre a su destino enriqueciendo
la matriz de conocimiento.
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Pruebas de calculo de camino con un agente (ver figura 36): en el siguiente gréfico se
cbserva |z cantidad de pasos que contienen los distintos caminos calculados en cada iteracion.
S¢ observa que por tratarse de un Unico agente en el escenario el proceso de aprendizaje es

mas lento, destacandose la cantidad de mevimientos necesarios en |a primera iteracion.

Hiumero de movimientas en los caminos calculados
porun Agente cuando hay un Agente an el escenario

BLEys

-
an
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Humers de pasos

g oen
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Iteracion

—— Su'h;.ler: (0.0 Degting (1.3 —a— Origen (0,0) Besting {3, 5)
Crigen (0,0} Desline (3,7]

Figura 13. Cantidad de pasos gue contienen los caminos calculados por un agente cuando se encuentra
solo en el escenario,

Fuente: Elaboracién propia,

Pruebas de célculo de camino con dos agentes (ver figura 37): la cantidad de pasos no
disminuye necesariamente con cada iteracion, sin embargo la cantidad de movimientos de cada
camino tiende a ser notablemente menor en comparacion con la longitud de los caminos
cuando el agente se encuentra solo en el escenans.,
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Wamero de movimiantos en los caminos calculados por un
Agente cuanda hay dos Agentes en el escenario

Nomero de pascs

lteracion

:o—GrigE.-.iD,:l] Desﬁmﬁ 3) —a—Ongen {0,0) Destino {3,5
|~ Grigen{D0) Desting (5.1}

Figura 14. Cantidad de pasos que contienen los caminos calculados por un agente cuando se encuentra con
atro agente en el escenario
' Fuente; Elaboracion propia.

Aprendizaje con dos agentes en el escenario (ver figura 15): A madida que se itera, el

agente se hace mas experto en el calculo de caminos dptimos, sin embargo como estan en

| juege otros agentes, se dan casos en los que hay mayor cantidad de pasos en |a iteracian cinco
con respecto & la tres. Esto surge come consecuencia del calculo de camings altenos para

ceder el paso a olros agentes, En el grafico que se muestra fanto en |a iteracion tres come la

| cinco, el agente tuvo que calcular caminos alternos para cederle el paso a ofro agente con

mayor pricridad.
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Evolucion del aprendizaje en la bisquada de caminos para un agente con dos
agentes an el escenario

i
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Figura 15. Evolucién del aprendizaje de un agente en la blsqueda de un camine, cuando hay dos agentes en el
escenario, Origen (0,0) Destino (3.5)
Fugnte: Elaboracion propia

Negociacion entre agentes, ceder paso (ver figura 16): el agente realizo el céloulo del
camino y durante el recorrido encuenira la sigulente posicion a la que debe ir (0,1} ocupada por
ofro agente, pierde la negociacicn y calcula un nuevo camino. El camine que recarre finalmente
es notablemente menor al camine inicial que debia recorrer.

Grafico de recomide y caminos altemos
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Figura 16. Recorrido y caminos alternos.
Fuente: Elaboracién Propia
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Estudio del comportamiento de los agentes frente a el calculo de caminos alternos.

En todos los casos expuestos & continuacion los agenies que ceden el paso se encuentran
en estado de "Apoyo”, es por esc que a pesar de tener un recorrido menor pierden la
negociacion, Esto se trabajo de esta manera por que el objeto de estudio era medir la cantidad
de pasos recorridos por el agente con respecto al camino inicial luego de ceder el paso a otro
agente,

Manejo de Caminos alterno (ver figura 17): el recomido inicialmente calculado consta de
treinta y tres pasos. En el movimiento nimero fres (1,2} encuentra la siguiente coordenada
ocupada. Negocia y pierde, calcula un nueve camino. En la posicion seis del camino 2 negocia
nueyvamente, calcula un nueve camino. En la posicién ndmero uno (0.6) negocia y calcula un
nuevo camino que recorre hasta que llega el destino (2,5).

Se observa la llegada a destine desde distintos puntos, para el camino inicial (2,5), camino
alternc 1 (2,5), camina alterno 2 (3,6), camine alternc 3 (2.5).

El camina recorrido por €l agente consta de 15 pasos.
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Grafico de recarridos y caminos alternos
Crigen (0,0) Destino (3,5] Iteracidn 3

LN HM"’-‘-}][I T !}[-Ldﬁ E R AR (540000 RS TG RN BT ARSI LR ) 2 (TR 25

i

O (ORI 10150

{6 08 e S O0TT L (5

K0 B3 1 _}fe{alﬂiltubrtﬂ.mL:u[] l&»ﬂmm ]_LEL
-t’g]ﬁi'{;lﬂx?ﬂ

(100 (82 (1240203043 {03300 410141 04N L1 80812, 6102.5)

nuumuunma»m—_

5 10 15 20 25 0
Nimero de movimientos

# Camino inicial » Camino alterno 1 +Camino altemp 2 Camino atemo 3 -~ Caminogllemo 4 Caminore

corrido

40

Figura 17. Recorrido y caminos alternos.

Fuente: Elaboracion propia.
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Manejo de Caminos alterno (ver figura 18): recorrida inicial de quince pasos, En ¢
movimiento tres, encuentra la siguiente ubicacion ccupada, negocia y le comresponde calcul
un nuevo camino. E! camino 2 consta de doce pasos. El caming recorrido por el agente const

de 15 movimientos, igual a la cantidad de movimientos del camino iniclal, pero la llegada
destino en desde ofrc punto (3,6).

Grafico de recorridos y caminos alternos

Origen {0,0) Destino {3,5) iteracian §

Namero de movimienlos
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Figura 18. Recorrido y caminos alternos,
Fuente: elaboracién propia
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Manejo de Caminos alterno (ver figura 19): camino inicial consta de 10 pasos.

En el movimiento cuatro (2,3} negocia y calcula un nuevo camino. En la posicion uno (14)
del nuevo camino, negocia de nuevo y calcula un camino altemo, sigue este recorrido hasta

llegar al destino. El recorrido final hacho por el agente es de diesi seis pasos. Mayor al inicial.

Grafico de recorrido y caminos alternos
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Figura 18. Recorrido y caminos alternos.
Fuente: Elaboracion progia
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Recorrido con caminos alternos, especificaciones del camino de dos agentes (ver
figura 20):

Agente1: camino inicial treinta y seis pasos.
Agente 2: recorrido inicial treinta y cinco pasos.
Agente 2. En el paso tres (1,2) se encuentra con el Agente 2, cede el paso calcula un nuevo

caming. Calcula 4 caminos Alternos y el recorrido final consta de diese seis pasos.
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Caminos
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Figura 20. Recorrido y caminos altemos.

Fuente: Elaboracion propia.
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Caminos alternos en cada iteracién (ver figura 21): cantidad de caminos alternos

calculados en cada iteracion para los diferentes camines,

Caminos alternos utilizados para llegar al destino
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——Ejecucion3-&gerde? Drigen (1,00 Destino (3,7)

Figura 21, Recorrido y caminos alternaos.
Fuente: Elaboracicn gropia,

Pruebas del Prototipo fisico

Se desarrollaron pruebas en el prototipe fisico a fin de observar el desempenio del los robots
frente a las soluciones creadas para la enfrega de paguetes. Los parametros que se tomaror

como referencia el |a realizacion de estas pruebas son;

» (Cantidad de pasos recorridos
o (Canlidad de giros

e (Cantidad de avances en linea recla -

Como se puede cbservar en la figura 22, el nimere de movimientos realizados juega ur

papel importanie en el éxito de las entregas, a mayor cantidad de movimientos, menor es |z
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cantidad de entregas exitosas. Comportamiento que se mantiene sobre la cantidad de giros

realizados, asi como el nimero de pasos, consecutivos, dados en linea recta (ver tabla 6),

Propotipo fisicio, paquetes entregados
exitosamente, basado en los movimientos
realizados por el robot

w8
g 5 =
T 4 . L :
8 5 il
o2+ ve
£ 1 - —— — - —
o 0 . . .
0 5 10 15 20 25 a0

Movimientos realizados

Figura 22 . Comparacion entre la cantidad de movimientos realizados v el nimero de paguetes entregados
exitosamenta,
Fuente: Elaboracion propia.

" Cantidad de entregas — |
exitosas (sobre 5 Movimientos
pruebas) realizados | Giros realizados | Pasos consecutivos en linea recta
] 10 3 2
4 12 4 3
3 13 3 5
2 14 4 &
1 13 3 4
1 20 4 Ay 8
2 13 4 3y5
g 1 R g 65y2

Tabla 6. Relacion entre los distintos parametros con la cantidad de entregas exitosas.
Fuenle: Elaboracian propia,

e

Bejo ciertas condiciones los robots plerden la orientacién, ya que toda la informacion del

robot referente a su orientacion reside en el PC, v la precision de los movimientos se ve

afectada por el desempefio de los motores,
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Incluso con la implementacion de los sensores de rotacién que monitoreen la cantidad
vuelias que efectian las ruedas, se observaron imperfecciones. Por Ejempla; al avanzar, tiende
a desviarse en un paquefio angulo de 15°. Este error es acumulativo, de modo que mientras
mayor sea la distancia recorrida por el robol, la desviacion se hara méas evidente. Asi mismo se

observaron desfases en los giros.

Como se puede cbservar en la tabla anterior, a pesar que en dos pruebas la cantidad de
movimiento es igual a trece (13), hay mayor cantidad de paquetes entregados exitosamente,

cuando la cantidad de pasos consecutivos es en linea recta.

Analisis de Resultados.

A medida que el agente calcula caminos a recommer amplia sus conocimientos en cuanto a
las accicnes que debe realizar al encontrarse en los distintos estados. Esto a la larga trae como
consecuencia que el agente calcule rulas que se acercan a la oplima o incluse esta para
dirigirse a su destino.

En las primeras iteraciones el agente efectla gran cantidad movimientos porque tiene gue
explorar cada una de las acciones asociadas a los estados en los que se encuentra. El
conocimiento total se logra luego de numerosas iteraciones, no se puede especificar un
numere, por que existen valores aleatorios que entran en juego en el calculo de la seleccion de

acciones y por lo tanto influyen en los estados =n los que caen los agentes.

A medida que aumente la cantidad de agentes el aprendizaje tiende a ser mas répido, por
cada camino gue se calcula la matriz de conocimiento se enriquece. Por lo tanto, cada vez que
un agente cede el paso y calcula nuevamente el camino enriquece sus conocimientos.

Una vez que la matriz esta completa (vease Apéndice J — Tabla J.5) | los agentes tienden a

calcular caminos optimes. En algunos casos esto se ve enforpecido por la presencia de ofro
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agente en el camino que lo obliga a tomar una accion sin recompensa, eligiendo |a que tenga
come consecuencia la menor penalizacién posible.

Ceder el pasoc no implica necesariamente algoe negativo para el agente, por el contrario,
motiva el aprendizaje. Si bien es cierto que se desvia del camino trazado inicialmente, tambien

es cierto que su recorrido final puede ser menaor al calculade en un principio.

En ofros casos el recomido final es mayer al establecide inicialmente, cosa que trae como
beneficio el enriquecimiento de la matriz de conocimiente a menos que esta esté totalmente

completa.

La cantidad de caminos alternos no siguen un patron, dependen de la cantidad de agentes v
el camino de cada uno. No se consiguio un patron que asocie una cantidad de caminos alterncs
con el destino, cantidad de robots o cantidad de pasos en el recorrido de los caminos. Todas

son variables sujetas al ambiente y las circunstancias de cada agente, de mode gue no son

cuantificables.
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Capitulo V: Resultados

Siguiendo el Modelo de Desarrollo en Espiral, se cumplieron |os objetivos requeridos al inicio de
la realizacién del proyecto. Se logrd construir un modelo fisico del sistema robotico de entrega de
paquetes basado en arguitecturas multiagentes, asi como una simulacion que fue utilizada para |a

realizacion de las pruebas que por limitaciones de recurscs no pudieron llevarse a cabo.

Los resultados del presente trabajo especial de grado, son presentados de acuerdo a los

objetivos que se alcanzaron.
1. Definir que protocolo de comunicacion se va a utilizar en la interoperabilidad de los Robots.

Se realizd el estudio y a definicion del protocolo de comunicacion que se ufilizaria para la
interoperabilidad de los agentes dentro del sistema, el cual se inspira en |a arquitectura de
pizarra que le permitid a los agentes la comunicacion, caracleristica primordial para el

desarrollo del sistema multiagente.
2. Disefiar una estrategia de interaccién multiagente para el problema de entrega de paguetes.

Se logre disefiar e implantar una estrategia de interaccién multiagente, basada en los

aspectos mas imperlantes para la construccion de un sistema de este tipo, como |o son:

= El protocolo de comunicacion, el cual se inspira en la arquitectura de pizarra que es
un paradigma de comunicacion. Este paradigma de comunicacién fue adoptado
debido a las limitaciones de recursos para la elaboracion del trabajo. El protocolo
permilié la comunicacion entre los agentes, siende a su vez independientss de la
estrategia de cooperacion utilizada y no afectd a la arquitectura de los agentes

individuales. ey

= La esiralegia de cooperacion, la cual se basa en |a capacidad de los agentes de
intercambiar la informacién que cada uno posee sobre el ambisnte explorado

(conocimiento de las coordenadas de determinado cubiculo dentro del ambients).

n
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= E| proceso de negociacion, es llevade a cabo entre los agentes al momenio en que
uno impida a ofro agente el cumplimiento de su objetivo, que es llevar un paguete a
su destino. Asl como cuando es enviada una nofificaciéon a los agentes de la

existencia de un nuevo paquete a entregar en el sistema.

Ademés se implementaron dos modelos de aprendizaje, uno inspirado en el algaritmo de
Q - Learning y otro basado en los componentes basicos del aprendizaje por reforzamiento.
Del primero se obtuvo un compeortamiento que iba mejorando a medida que aumentaban el
numero de iteraciones, ya que modificaba los valores de la tabla de conocimiento de fal
forma que a la siguiente pasada este optimizaba la ruta usada por el agente para ir a llevar
un paguete. De igual forma el sequndo algoritmo de aprendizaie disminula la cantidad de
pasos dadas para llevar un paquete a su desfino ya que al conocer las coordenadas

asociadas al destino sabia donde iba, minimizando |a cantidad del ambiente explorado.

3. Disenar el espacio donde van a interactuar los Robots y definir las marcas del ambiente,
colores, codigos de barra, etc, en funcion de los senscres que poseen los Robots, con la

finalidad de identificar los paquetes, lugares y calles.

Se logro disefiar y desarrollar un ambiente en el cual pudieran desenvolverse los robots,
Para este ambiente compuesto por cubiculos, se definio el codigo de barras (vease apendice
I} como sistema a lraves del cual los robots identificarian fanto la paqueteria a entregar
como los destinos {cubiculos) de las mismas, Cabe destacar que este sistema de codigo de
barras fue realizado para la facil identificacion tantc de los destinos como de la pagueteria

por parte del rebot traves del sensor infrarrojo.

La identificacion de las calles no fue necesaria, ya que el sistema se basa en

coordenadas cartesianas (x,y) para la ubicacion tanto de los agentes como de los cubiculos.

4, Realizar la simulacién computarizada del ambiente y funcionamiente del sistema

multiagente.

&0
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Para el cumplimiento de este objetivo fue desarrollada una aplicacion en Java (véase
Desarrollo / Sexta iteracion) con la ayuda de la herramienta para el desarrollo de interfaces
graficas NetBeans, donde se simula el comporlamiento del sistema de entrega de paquetes

basado en una arquitectura multiagente, cuyos componentes se implementaron asi:

Matriz de posicionamiento: la cual juega el rol de ser el ambiente para el sistema.
Robot: &l cual es un cbjeto de la clase Robot (véase apéndice J).

Conocimiento de los destinos: representado por una fabla hash,

Memoria: almacenada en un vector.

Matriz de conocimiento: matriz bidimensional de enteros.

Donde la matriz de posicionamiento permitio a los agentes, desenvolverse para realizar
sus labores de entrega de paquetes. Los agentes en este ambiente estan representados por
la clase Robof que posee todos los atributos y metodos necesarios para el movimiento de
los robots a través del ambiente, las negociaciones necesarias para el cumplimiento de sus
objetivos, y la exploracién del ambiente, enfre ofros. Para la adquisicion del conocimiento
(nombre del cubiculo con su correspondiente coordenada cartesiana {x,y)) se utilizo [a tabla
hash del conocimiente de destinos. Otro factor importante para el aprendizaje es la matriz
de conocimiento, que le permite al agente ir mejorando la ruta a utilizar para el cumplimiento

de su objetivo, a lo largo de las iteraciones del algoritmo.

5. Desarrollar pruebas en el ambiente virtual a nivel de programacion a fin de encontrar el
punto en el que la insercién de mas agentes al sistema deje de ser beneficioso, para

interferir en el desempefio de |as actividades de ofros agentes.

Para el cumplimiento de este objetivo fue utilizada la simulacion desarrollada, a la cual se

le establecieron como parametros 12 cubiculos y &.robots. Al ser aplicadas ambas
A

estrategias multiagente se observo el incremente significativo de la cantidad de pasos que

realizaba para el cumplimiento del objetivo.
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El incremento se debio a |a aparicién en escena de agentes que funglan como obstaculos
a otros agentes, lo que implicaba el desvio de la ruta Optima para el cumplimiento del
objetivo. Por lo que se pude determinar que 4 es la cantidad de agentes que podian
interactuar en el escenario planteado, cumpliendo su objetivo, que es la entrega de

paquetes, sin interferir en el cumplimiento del objetivo del otro agente.
6. Desarrollar la simulacion sobre los Robots,

Este punto se entiende como el desarmollo en fisico del sistema de entrega de paguetes
basado en arquitectura multiagente, este objetive se logré a través de las diversas
iteraciones siguiende la metodolegia en espiral, en las cuales se fueron planificands,
modelande, desarrollando e implantando cada uno de los componentes del sistema
multiagente, come lo son: los agentes, el escenario en el cual se movilizarian los mismos, &l
protocolo de comunicacion, la estrategia de cooperacion, las negociaciones y el

aprendizaje.

7. Desarrcllar pruebas para el ambiente fisico, donde se analice el funcionamiento de la

simulacion.

Las prusbas efectuadas se basan en medir la cantidad de entregas exitosas, baje las

| diferentes condiciones en las que se encuentran los robofs.

El porcentaje (%) de paguetes entregados exitosamente osclla dependiendo de las
caracteristicas del recorrido que tenga que realizar el robot (ver tabla x), En base a estas
pruebas realizadas se pudo observar que aproximadamente un cincuenta por ciento (50%)

de los paquetes, son entregados exitosamente.

8, Evaluar los resultados de la implementacion de la tcnica de aprendizaje por reforzamienlo

al ser aplicado a sistermas multiagentes.
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El Aprendizaje por Reforzamiento (en inglés Reinforcement Learning) ataca el problema

de aprender a controlar agentes autdénomos, mediante interacciones por ensayo — error con

un ambiente, el cual le provee sefiales de refuerzo por cada accion que realiza,

En la etapa de desarrollo se realizaron modificaciones al algoritmo de @ - Leaming

(véase marco tedrico] de tal forma de adaptario a las caracterfsticas del ejercicio, a la

necesidad de cambio de ios objetives.

9. Evaluar las diversas estrategias mulliagente para mastrar las ventajas y desventajas del

enfogue propuesto.

Ambas estrategias fueron evaluadas en la décima primera ileracion del desarrollo,

obteniendo como desventajas y ventajas de cada algoritmo de aprendizaje las siguientes:

Primer Algoritma

Ventajas

Encuentra caminos cercanos al oplimg e
incluso este.

Coopara con olros agenles,

Al ceder &l paso enriguece los conccimientos
en caso que la maliz de conocimienta no
este completa

Segundo Algeritmo

Venlajas

Adquiers gran canlidad de conocimisnto
cuando no conoce las ccordenadas del
testing.

Puede llegar a encontrar el camino oplimo
con e conocimiento de la coordenada

destino en pocas ileraciones,

Desventajas

Los caminos calculados en las primeras Ileracionss
lienen a tener muchos pasos,

El caminc es calculado antes de empezar el movimignto,
5i encuentra agentss en el camino se ve obligado a
negociar, en caso de perder |a negociacién debe caloular
de nuevo el caming a partir de la posicion actual

Desventajas

La canlidad de pasos para llegar al desting sin conocer
las coprdenadas es elevado,

Pasosz usados para adguinir conocimiento incluso cuandao
ge tiene la coordenada del destino.
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Conclusiones

Basados en los resultados obtenidos en el desarrolic del presente frabajo especial de grado se
concluyd:

La vision del agente como una enfidad aislada dentro de un ambiente que responde
exclusivamente a sus acciones, es una perspectiva que sin duda alguna esta quedando
obsoleta, ya que esto no concuerda con las necesidades, que se han venido detectando, de
H emulacion de sislemas sociales para la resolucion de problemas que implica |a realizacion de

tareas que van mas alla de las capacidades individuales de |os agentes.

No existe una solucion general para la forma de como realizar el aprendizaje en los agentes

puesto que las soluciones aportadas tienen algunas ventajas sobre |as ofras, pero también
tienen sus propias deficiencias,

El algoritmo Q — Learning modificado tiende al calculo de camines optimos, sin embargo son
necesarias gran cantidad de iteraciones para que el agente desemperie dicha tarea desde
cualquier estado. Este calculo se puede ver entorpecidos por la presencia de agentes que
blogueen el paso, por lo tanto un agente experto (con |la matriz de conocimientos llena) tendera

a encontrar caminas cotimos.

La presencia de varios agentes beneficia el cumplimiento de los objetivos, de agui q la
cooperacion desempefia un papsl fundamental.
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Recomendaciones

rl » Realizar un estudio a fin de encontrar la causa del desvio de los robots al avanzar, que
permitan determinar si se debe a causas elécirica (diferencia en el voliaje que proporcionan las

pilas a cada motor), o a problemas mecanicos (asociados a la desempefio de los motores).

* Crear un hibrido entre los dos enfoques planieados, donde se utilice la logica del
aprendizaje inspirade en Q-Leaming, moviendo los agentes pasc a paso, es decir, por cada
decision, ejecutar la accién inmediatamente, Adicionalmente para los casos en los que el
reforzamientc es negativo, introducir la opcion de elegir leer el nombre del cubiculo (si no se
congoe) como mejor opeion. De esta manera se fusionarian ventajas de ambos algoritmos. El
agente encentraria caminos optimos y enriqueceria sus conocimientos del ambiente a medida

que gjecuta la busqueda del mismo,

» Desarrollar un protocolo de comunicacion que permita la comunicacion simultanea entre

varios robotsyla PC.

= Incorporar un Sistema de Posicionamiento Global (GPS) para la ubicacién de objetivos

moviles a los cuales puedan ser entregados los paquetes.
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Glosario

Glosario

A

AP (Application Program Interface): conjunto de convenciones internacionales que definen como
debe invocarse una determinada funcién de un programa desde una aplicacion, tambien se dice que
son las herramientas de programacion para rutinas, profocelos y software.

Aplicacién: cada uno de los programas gue, una vez ejecutados, permiten trabajar con el
computador.

c
Codigo: instruccicnes contenidas en un programa y entendibles por el computador. Las aplicaciones

normales pueden tener miles de lineas de codige que es necesario mantener y actualizar.

I

Interfaz: conexion e interaccion entre hardware, software y el usuario. Desde el punto de vista del
usuario la interfaz engloba la forma en la que el operador interactia con el computader, los
mensajes gue &sle recibe en pantalla, etc.

Internet: conjunto de interconexiones constituidas por todas las redes que utilizan el protocolo
TCP/IP, conectando aproximadamente 70,000 redes independientes formando asi una amplia red
global.

J
Java: lenguaje de programacion para la elaboracion de aplicaciones exportables a |a red y capaces

de operar scbre cualquier plataforma.

v} %

Objeto: un programa orientado & objetos se compeone de ahjefns, gue es un encapsulamiento
general de datos y de los procedimientos para manipularios.

Orientacion a Objetos (00): en la programacion tradicional, se distingue entre los datos y los

procedimientos. En la técnica de programacién orientada a objeto no es asl, puesto que no existen
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los procedimientos como tales. Los elementos de los programas se denominan cbjetos Y son

considerados como entidades independientes que se relacionan e interactiian entre s1.

=]
Programa: secuencia de instruccionss o indicaciones destinadas a ser ufilizadas, directa o
indirectamente, en un sistema informatico para realizar una funcién o una tarea o para obtener un

resultado determinado.
Protocolo: conjunto de normas yfo procedimientos para la fransmisién de datos entre computadoras

y las telecomunicaciones en general.

R
Robética: se refiere a maguinas programadas para moverse, manipular objetos, realizar trabajos e

interactuar con su entorno.

S
Sistema: es un conjunto de partes que trabajan relacionadas para cumplir un obietivo comin
Software: conjunto de programas procesados, reglados y documentacion: relativos al

funcionamiento de un grupo de tratamientos de informacion.
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