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RESUMEN

Este Trabajo de Fin de Grado se centra en la aplicacion de la Inteligencia Artificial para el
entrenamiento de agentes autonomos, abordando una comparacion entre dos paradigmas
clave: el aprendizaje por refuerzo, a través del algoritmo Deep Q-Learning (DQN), y los
algoritmos genéticos. El objetivo principal del proyecto fue la creaciéon de un entorno
simulado, especificamente el videojuego Lunar Lander, para el entrenamiento de un
agente, analizando sus acciones y recompensas para optimizar su desempeno.

El desarrollo de este trabajo se fundamenta en el uso de herramientas y bibliotecas como
Python, Gymnasium para la simulacion del entorno, y Keras para la implementacion de
redes neuronales. Los modelos desarrollados incluyen tanto la implementacion de
algoritmos genéticos con diversas configuraciones de operadores (seleccion, cruce y
mutacion) como la configuracion y ajuste de arquitecturas de redes neuronales para DQN.

Los resultados obtenidos revelan que, si bien los algoritmos genéticos pueden generar
politicas estables bajo configuraciones especificas, su rendimiento es altamente
dependiente de una correcta seleccion de parametros y operadores. En contraste, DQN
demostré una mayor robustez y capacidad de generalizacion en el aprendizaje de politicas
optimas, ofreciendo un rendimiento superior y mas consistente, aunque a costa de una
mayor complejidad en su implementacion y ajuste de hiperparametros.
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Capitulo 1
Introduccion

1.1.- INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA SOCIEDAD

Vivimos en una era donde el uso de la tecnologia se ha convertido en un pilar fundamental
de nuestra sociedad. Esto se debe a la gran evolucion que ha experimentado el mundo de la
informatica desde sus inicios a mitad del siglo pasado hasta la actualidad. Lo observamos
en el uso cotidiano de computadoras, dispositivos moviles, y todo tipo de servicios en la
nube, ofreciendo una conectividad global [1].

Dentro del marco de esta evolucion que ha transformado todos los sectores y forma de
entender nuestra sociedad la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una de las
innovaciones mas significativas y transformadoras. La IA consiste en la capacidad de los
sistemas para realizar tareas que suelen requerir inteligencia humana, como aprender de la
experiencia, tomar decisiones o la resolucion de problemas, todas estas habilidades estan
proporcionando resultados sorprendentes en un amplio nimero de campos [2].
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La inteligencia artificial estd muy presente en nuestra vida diaria, por ejemplo, en los
asistentes virtuales como Alexa o Siri, los algoritmos de blsqueda de Google, en los
navegadores para calcular rutas mas eficientes o en los sistemas de recomendacion de
plataformas como Netflix o Amazon. Estos ejemplos muestran como la TA no solo esta
cambiando la tecnologia, sino también la forma en que interactuamos con el mundo.

1.2.- JUSTIFICACION DEL PROYECTO

El campo de la inteligencia artificial es una de las dreas mas influyentes y revolucionarias
de la tecnologia actual, con el desarrollo de tecnologias como el procesamiento del
lenguaje natural (Chat GPT), generacion de imagenes (Dal-E) o transcripcion de audio
(Siri) entre otras [3]. Esta tecnologia genera un incremento en la eficiencia y la
productividad automatizando tareas cotidianas y repetitivas. En campos como el de la
salud, permite analizar datos médicos, ayudando en el diagndstico e identificando patrones
en el historial de los pacientes; en educacion permite crear experiencias de aprendizaje
adaptadas al usuario; también puede ayudar a personas con discapacidades mejorando sus
vidas, comunicacion e independencia [4]. La importancia de esta tecnologia la vemos en la
evolucion de la inversion en IA en la ultima década:

Annual global corporate investment in artificial intelligence, by type

This data is expressed in US dollars, adjusted for inflation.

B Merger/acquisition
M Private investment
M Public offering

$300 billion M Minority stake

$250 billion
$200 billion
$150 billion
$100 billion

$50 billion

$0
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Data source: NetBase Quid via Al Index Report (2023) OurWorldinData.org/artificial-intelligence | CC BY
Note: Data is expressed in constant 2021 US$. Inflation adjustment is based on the US Consumer Price Index (CPI).

Figura 1.1: Inversion en inteligencia artificial [5]
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1.2.1.- Innovacién y Futuro

La inteligencia artificial estd reinventando la forma de trabajar en practicamente todos los
sectores, mejorando la automatizacion de tareas complejas, optimizando procesos y
permitiendo el desarrollo de soluciones mas personalizadas. Tiene la capacidad de generar
un impacto significativo en el futuro cercano, superando a las tecnologias actuales [6].

La TA estd redefiniendo constantemente los limites de los conocimientos cientificos y
generando nuevas tecnologias que producen avance en multitud de areas. El futuro de esta
area es mas que relevante debido al acceso a cantidades de datos cada vez mas grandes y
un poder de cémputo cada vez mayor, el ejemplo més evidente de todo esto son los
sistemas de aprendizaje profundo o deep learning [7].

1.2.2.- Relevancia y Actualidad

La TA y los videojuegos son sectores en constante evolucion, permiten el desarrollo de
diferentes algoritmos y funcionalidades, cuyos usos se pueden extrapolar a otros ambitos,
como en el entorno Unity, que posibilita el desarrollo de entornos 2D y 3D para la
utilizacion de agentes auténomos que permite tanto avanzar en el campo de la
investigacion, como para el desarrollo comercial, y dando la posibilidad de extrapolar estos
desarrollos a otros campos como el de la robotica [8].

1.2.3.- Oportunidad de Aprender y Aplicar Tecnologias de Interés

Mi interés en desarrollar un proyecto utilizando Unity ML-Agents surgi6 tras ver un video
del canal de Youtube DotCSV (administrado por el divulgador cientifico Carlos Santana)
sobre la creacion de agentes inteligentes en entornos simulados. En este video, se expone
de manera clara como el aprendizaje por refuerzo, junto con la simulacion en 3D, permite
entrenar agentes autonomos en tareas complejas, como la toma de decisiones y el
aprendizaje por ensayo y error [9]. Este enfoque me motivo a explorar las posibilidades de
aplicar estos conceptos con Gymnasium, una plataforma que facilita la experimentacion
con IA en contextos simulados desarrollada por OpenlA. Y respecto al uso de la
computacion evolutiva para resolver también problemas en entornos de simulacion viene
dado por el interés en aprender el funcionamiento de esta tecnologia basada en la evolucion
biologica. Este proyecto representa una oportunidad unica para profundizar en tecnologias
avanzadas y su potencial en areas como la robdtica, la automatizacion y los videojuegos,
campos en los que la A esta teniendo un impacto transformador.
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1.3.- OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es crear un entorno donde entrenar a un agente con
diferentes algoritmos tanto de aprendizaje por refuerzo como algoritmos genéticos,
realizando la configuracion de estos para que aprendan a jugar a un videojuego. Para
alcanzar esta meta, este objetivo principal se concreta en objetivos mas especificos,
agrupados en dos categorias, en primer lugar, en lo referente al entender el entorno de
simulacion:

e Entender y probar el entorno de Lunar Lander.

e Analizar las diferentes acciones que puede realizar el agente y las recompensas que
va a recibir.

Por otro lado, los objetivos referentes a la creacion del agente y la implementacion de la
metodologia de Machine Learning:

e Estudiar la metodologia a seguir para entrenar a los agentes inteligentes.

e Determinar la informacion necesaria del entorno para el correcto aprendizaje del
agente.

e Configurar el entrenamiento de los agentes.

e Entrenar a los agentes y estimar el tiempo de entrenamiento necesario para obtener
un resultado exitoso.

Para la realizacion del algoritmo genético:

e Disefiar un esquema de codificacion de soluciones para representar individuos en la
poblacion como redes neuronales densas.

e Implementar un algoritmo genético para el agente de Lunar Lander.

e Evaluar la eficiencia del enfoque evolutivo, e identificar la configuracion 6ptima de
operadores que maximiza el desempeno.

Por ultimo, realizar una comparacion entre los diferentes algoritmos de entrenamiento
usados.
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Capitulo 2
Antecedentesy
estado de la
cuestion

El aprendizaje automatico (o machine learning, ML) es un campo de estudio dentro de la
inteligencia artificial que dota a los ordenadores de la capacidad de aprender sobre algun
tema sin estar explicitamente programados para ello [10]. Los sistemas de aprendizaje
automatico aprenden a partir de unos datos para llevar a cabo una tarea especifica, no s6lo
ajustando un modelo a los datos disponibles sino aplicando también lo aprendido para
obtener buenos resultados con nuevos datos no conocidos a este término, a esto se le llama
generalizacion del modelo.

Por otra parte, la computacion evolutiva, enfocada en los algoritmos genéticos, permite
resolver problemas de optimizacion y busqueda inspirandose en los principios de la
evolucion biologica [18]. Este enfoque se analizara en paralelo con el aprendizaje por
refuerzo, comparando sus caracteristicas, ventajas y aplicaciones.

En este capitulo, mostraremos en primer lugar los diferentes tipos de aprendizaje y a
continuacion se profundizard especialmente en el aprendizaje por refuerzo. También se
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realizara un estudio sobre la computacion evolutiva y los algoritmos genéticos. Por tanto,
en este proyecto se busca combinar el aprendizaje por refuerzo y los algoritmos genéticos.

2.1.- TIPOS DE APRENDIZAJE

Los algoritmos de aprendizaje pueden ser organizados y clasificados en cuatro categorias
principales, las cuales se determinan segin la atenciébn que se presta y el tipo de
supervision que se lleva a cabo durante la fase de entrenamiento. Estas categorias son:
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje semi-supervisado y
aprendizaje por refuerzo. Cada una de estas modalidades de aprendizaje tiene sus propias
caracteristicas especificas que las diferencian entre si, y que son fundamentales para
entender como se desarrollan y aplican en diferentes contextos. A continuacion, se procede
a describir con mas detalle cada uno de estos tipos de aprendizaje, resaltando sus
particularidades:

e Aprendizaje supervisado: utiliza un set de datos que alimenta el algoritmo
incluyendo el valor de la variable que se intenta predecir. De esta forma el
algoritmo puede comparar la salida que ha obtenido con la proporcionada por el set
de datos, calcular una medida de error y ajustar los componentes del modelo para
conseguir mejores resultados. El algoritmo de aprendizaje, con un entrenamiento
suficiente, produce un modelo para realizar predicciones de las variables objetivos,
para cualquier entrada de datos nuevos. Los principales ejemplos de uso del
aprendizaje supervisado son tareas de clasificacion y regresion.

Vectores de

caracteristicas

Datos de

entranamiento
aliquetados

Algoritrma
Machine
Learning /;

Vector de
caracieristicas -
tigueta o
Datos de o Modelo ﬂ'alar
test - Predictivo
esperado

Figura 2.1: Aprendizaje Supervisado [12]

e Aprendizaje no supervisado: utiliza un set de datos el cual no incluye una variable
objetivo para predecir. El algoritmo encuentra patrones o relaciones entre los datos
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de entrenamiento. Algunos ejemplos de uso serian el agrupamiento o clustering y la
asociacion de caracteristicas.

Datos de entranamianto

Veoionas de
caracteristcas

Documanics da

Entranamisnto
iy etliquetados

Datos de test
Waetar de 4
caraclenislicas .-f// \\\ Probabilidad
Datos de \ L Modela .| dechstero
bast \\ Pr\quv;liuu__,f megor
. e representacian
S

Figura 2.2: Aprendizaje no supervisado

e Aprendizaje semi-supervisado: es un enfoque que combina elementos del
aprendizaje supervisado y no supervisado. Utiliza un conjunto de datos que
contiene una pequefia cantidad de ejemplos etiquetados y una gran cantidad de
ejemplos no etiquetados. Este método permite a los modelos aprender patrones y
estructuras en los datos no etiquetados, mejorando su rendimiento al aprovechar la
informacion de los datos etiquetados.

e Aprendizaje por refuerzo: método de aprendizaje a través de prueba y error, otorga

recompensas positivas por acciones que coinciden o se acercan a la solucion
esperada, y recompensas negativas en caso contrario [11] (ver a continuacion).

2.2.- APRENDIZAJE POR REFUERZO

2.2.1.- Representacion Formal

El aprendizaje por refuerzo (o Reinforcement Learning RL) [15] se centra en el
entrenamiento interactuando con el entorno, con el principal objetivo de maximizar una
recompensa a lo largo del tiempo. Utiliza un agente autonomo que toma diferentes
decisiones y aprende de las acciones realizadas, a veces sin un conocimiento previo. El RL
se basa en varios conceptos claves: Estado, Acciones, Politica, Recompensas y el modelo
del entorno. Cada uno de estos componentes juega un papel importante que define las
interacciones del agente con el entorno y en el proceso general del aprendizaje.
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Agente x
5 olitica

(estado)
s &
(recompensa) (accion)
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Figura 2.3: Interaccion del agente con el entorno

Estado (s € S): Representa una condicidon o configuracion especifica del entorno
en un momento dado como lo percibe el agente. Un estado prepara el escenario
para que el agente tome decisiones y seleccione determinadas acciones, lo que
describe todos los estados entre los cuales un agente puede elegir para cada accion
que realice. En resumen, los estados son las situaciones en las que un agente se
puede encontrar y observar para tomar decisiones. El estado puede tomar valores
tanto discretos como continuos.

Acciones (a € A): Son los diferentes movimientos o decisiones que puede realizar
el agente en su interaccion con el entorno. La realizacion de una accion concreta es
parte de la estrategia seguida por el agente para conseguir una mayor recompensa
de acuerdo con su estado y politica actual.

Politica (m): Determina la préxima accion que va a realizar el agente al transformar
los estados percibidos del entorno en acciones. Una politica pueden ser:

o Determinista: Asigna directamente un estado a una accion especifica
a = m(s)

o Estocastico: Define una distribucion de probabilidad sobre posibles
acciones para un estado dado

n(als) = P(a|s)

En el enfoque estocéstico el agente elige el movimiento mediante un muestreo de la
distribucion de probabilidad, lo que introduce una diversidad en la toma de
decisiones, esto resulta muy util para explorar nuevos movimientos en entornos
inciertos. Por otro lado, el enfoque determinista es eficiente en entornos bien
definidos y predecibles.

Recompensas (r € R): Las recompensas son medidas cuantitativas que se usan

para tomar decisiones, las cuales el agente busca en cada paso definiendo metas
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tanto a nivel local como global. Las recompensas diferencian eventos positivos y
negativos, lo que ayuda a actualizar la politica seglin los resultados de las acciones.
Las recompensas dependen del estado actual y de la accion tomada.

o Deteriminsta: r = R(s,a) asigna un Tunico valor fijo a cada par
accion/estado.

o Estocastica: 1 ~P(r|s,a) la cual nos indica que el agente cada vez que
realiza la misma accién en el mismo estado puede recibir una recompensa
diferente debido a la distribucion de probabilidad.

e Modelo del entorno: es una prediccion que determina el estado y las recompensas
futuras en funcion del estado y la accion actuales. Estos modelos son utiles para
planificar acciones segin eventos futuros. Los métodos de aprendizaje por refuerzo
(RL) que utilizan modelos, se denominan model-based, mientras que aquellos que
aprenden solo por prueba y error, son model-free. Esta distincion es crucial para
seleccionar el algoritmo adecuado para un problema determinado.

Un proceso de Decision de Markov (MDP) es una representacion matematica para
la toma de decisiones secuenciales en el que las acciones del agente afectan a las
recompensas inmediatas y a los estados futuros del sistema. Se utilizan en el marco
del RL para formalizar la interaccién entre un agente y su entorno. Los MDPs
cumplen con la propiedad de Markov, lo que significa que la probabilidad de
transicion a un estado futuro s' depende unicamente del estado actual s y la accion
tomada a, sin considerar otros estados anteriores, simplificando la resolucion del

problema.
P(s |s) = P(s. |s,s. .,.uS iedad de Mark
(t+1| t) (t+1| g S 1) (propiedad de Markov)
P = P MDP
(St+1|St’ at) (St+1lst' Ay St—l, Ay '51) ( )
.--)P[-?llsz»ﬂz)é
R(sz,a2,5:) | a;
P(s352,a2)
i R(s2,a2,83) a

C P(s3|sy,a4) P(sals1,a1)
R(sy,aq,53) R(sy,@4,5;) S3
S -

P(s3ls3.a3) 3
R(sz,a3,53)

Figura 2.4: Ejemplo Markov Decision Process (MDP)
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2.2.2.- Funciones de valor

Una funcidn de valor estima el rendimiento esperado dado que el agente se encuentra en un
determinado estado o realice una accion en un determinado estado. Dependiendo de las
acciones seleccionadas, los factores pueden variar. Las funciones de valor se puede dividir
en dos categorias con una version general y 6ptima:

e Funciéon de valor V(s): Se usa para cuantificar como de bueno es un estado.

Determina el rendimiento esperado si se empieza en el estado ‘s’ y luego se actia
de acuerdo con una determinada politica ‘m’.

Vi(s) =E__[R(D|s, = s]

donde:
° VT[(S): El valor esperado del estado s bajo la politica .
° IET~1T: La esperanza o valor promedio de la trayectoria T segun la politica .
e R(t): Larecompensa total obtenida a lo largo de la trayectoria .
® s =5 El proceso inicial en el estado s.

e Funcidn de valor optima V*(s): Determina el rendimiento esperado si se comienza
en el estado ‘s’, actuando siempre con la politica 6ptima del entorno, es decir,
elegir la mejor accion en cada estado para obtener la mayor recompensa a largo
plazo.

V'(s) = max V'(s) = max E__[R(DIs, = s]

donde:

° V*(s): El mejor valor esperado del estado s entre todas las politicas .

® max Vn(s): De todas las politicas se selecciona la que devuelve el mayor
T

valor respecto del estado s.

o Funcidon de valor-accion O¢s,a): Cuantifica cuanto de buena es una accion dado un

estado. Determina el rendimiento esperado si, en el estado ‘s’, se toma la accién ‘a’
y, a partir de ahi, el agente actiia siguiendo una politica T previamente establecida
para tomar decisiones.
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Q(s,a) = IE[R(I)|S1 =s,a = al

donde:

e [E[ ]: Esperanza matematica o valor esperado.
e R(71): Larecompensa acumulada en la trayectoria.

e Funcion de valor-accidn éptima Q*(s.a): Determina cudl es el rendimiento de una

accion ‘a’ en un estado ‘s’, toma una accion arbitraria y luego actia en el entorno
de acuerdo con la politica 6ptima del agente.

Q*(s, a) = max Qn(s, a) = max [ET~1T[R(T)|S1 =s,a = a]

donde:

® ( (s,a): Es el mejor valor que puedes obtener si, estando en el estado s,
tomas la accion a y luego sigues siempre la politica 6ptima.

e max Qn(s, a): De todas las politicas se selecciona la de mayor valor.
T

e T ~ T La trayectoria T generada siguiendo la politica .

2.2.3.-Q-learning

El algoritmo Q-learning [16], ampliamente reconocido como uno de los pilares
fundamentales en el ambito del aprendizaje por refuerzo, permite que un agente inteligente
aprenda a tomar decisiones Optimas en entornos complejos y dindmicos. Este enfoque,
clasificado como model-free, opera bajo el marco tedrico de los Procesos de Decision de
Markov (MDP). En este contexto, el entorno se describe mediante estados, acciones
posibles y recompensas asociadas. Su versatilidad lo ha convertido en una herramienta
clave en aplicaciones como la robotica, los juegos estratégicos y la optimizacién de
sistemas complejos.

El objetivo principal del Q-learning es encontrar la funciéon de valor-accion Q*(s, a)
optima, que se define como el valor maximo esperado al tomar una accion ‘a’ en un estado
‘s’, y seguir la politica Optima a partir de este momento. En la practica, el Q-learning
utiliza una estructura llamada Q-Table para almacenar y actualizar los valores de Q(s, a)
para cada par {estado/accion}, donde cada entrada representa la utilidad esperada de
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ejecutar una accion especifica en un estado dado. A través de un proceso de exploracion y
explotacion, el agente actualiza estos valores incorporando tanto la recompensa inmediata
como una estimacion del rendimiento futuro. Esta tabla se caracteriza por:

Las filas representan los estado posibles (s).
Las columnas representan las acciones posibles (a).
Las celdas almacenan el valor Q(s, a) que mide la utilidad esperada de realizar una

accion a en un estado s.

Tabla 2.1: Tabla Q (Q-Table)

(11 (12 an
s, [ eGs,pa) | G, a) G, a)
Qs a) | QGs,a) G, a)
Qs a) | QG a) QG a)

Se actualiza iterativamente mediante la regla de actualizacion de Q-learning donde se

actualizan los valores de la tabla:

Q(s,a) « Q(s,@) + afr + vy max Q(s',a) — Q(s,a)]

Donde:

a: Tasa de aprendizaje, controla el peso que se asigna al nuevo valor.

r: Recompensa recibida al tomar la accion a en el estado s.

s":Estado al que transita el sistema tras ejecutar la accion a en el estado s.
y: Factor de descuento, pondera la importancia de las recompensas futuras.

~
(4 oente

—
h

Learn

Select

Episodes

r
[ Entarng J

Figura 2.5: Algoritmo Q-Learning
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Algoritmo 2.1: Q-Learning

1 Q(s,a) « inicializacioén a cero Vs, Va

2

3 repetir

4 s « estado inicial(e. g estado aleatorio)

5 repetir

6 a < seleccionar(s)

7 s’,r «— resultado de una accion del entorno

8 Q(S,G) - Q(S,G) + C([P + Y maxg. Q(S’,GJ) - Q(S,G)]
9 S «— s’

10 hasta que s sea un estado terminal

11 hasta el numero maximo de iteraciones

2.2.4.-Deep Q-learning

El Deep Q-Learning (DQL) [17] es una extension del algoritmo Q-Learning que combina
el aprendizaje por refuerzo con redes neuronales profundas. Este enfoque permite al agente
manejar espacios de estado complejos y de alta dimensionalidad, como imagenes en bruto,
superando las limitaciones de los métodos tradicionales basados en tablas Q. EI DQL fue
introducido por DeepMind y demostré ser efectivo en tareas como juegos de Atari,
alcanzando rendimientos comparables o superiores a los de jugadores humanos.

El DQL combina el algoritmo Q-Learning con el uso de una red neuronal profunda,
llamada Q-Network, para aproximar la funcién Q(s, a). Esta red recibe como entrada una
representacion del estado s y genera como salida los valores Q(s, a) para todas las posibles
acciones en ese estado.

(4 genle )

\_ Episodes

=

e
[ Entorno J

Figura 2.6 : Algoritmo Deep Q-Learning
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En la practica, se usan dos redes neuronales, una principal que realiza la estimacion de los
valores Q del estado s y las acciones a, y la segunda llamada red neuronal objetivo, la cual
tiene la misma arquitectura que la primera pero su finalidad es aproximar los valores Q del
siguiente estado y siguiente accion. El proceso de aprendizaje se realiza en la red principal.
Para el entrenamiento se utilizan dos férmulas, la ecuacion de Bellman y una funcién de
pérdida:

e Ecuacion de Bellman:

Q(s,a;0) =7 + y max (s',a’;0')
a

r: Recompensa inmediata

v: Factor de descuento

0: Parametros de la red principal.
8': Parametros de la red objetivo.

e Funcidn de pérdida:

L(®) = E[(r + v maqx R4S 1o 1:8)r HHQ (i 6))2]

Esta es la funciébn que se minimiza utilizando el algoritmo de descenso de
gradientes.

2.3.- COMPUTACION EVOLUTIVA

La computacion evolutiva es un campo de la informatica y la inteligencia artificial que se
basa en el proceso de evolucion bioldgica para resolver problemas complejos de busqueda
y optimizacion. Al igual que en la evolucion natural, estos algoritmos parten de una
poblacién original inicializada de forma aleatoria con soluciones candidatas.

De esta poblacion se seleccionan los individuos mejor adaptados para la generacion de
nuevos individuos, para los cuales se calcula su aptitud (funcion fitness o evaluacion) sobre
el problema que se pretende resolver. Se realiza un reemplazo de la poblacion a partir de la
descendencia generada eliminando los individuos menos adaptados, se realiza esto de
forma iterativa hasta conseguir una solucién Optima, es decir la convergencia de la
poblacion, o al alcanzar un nimero determinado de generaciones [18].
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Generacion Evaluacian

— Poblacién T Mejor Solucian
l Seleccion \x
Seleccionados Si se cumple las

condiciones de parada
Remplazo Cruce

Descendientes

hMutacion

— Mutantes

Figura 2.7: Proceso de algoritmo evolutivo

Los algoritmos genéticos (AAGG) constituyen la rama con mas repercusion de la
computacion evolutiva [18]. Se caracterizan por el uso de codificacion de los individuos
basadas en vectores de dimension fija, tradicionalmente con el uso de codificacion binaria
pero también se puede usar codificacion real la cual presenta ciertas ventajas en problemas
donde la funcion de evaluacion es continua, obteniendo una interpretacion directa, mayor
precision, no estando limitado a las potencias de 2 y tiene una mayor exploracion a
funciones de variables reales de forma gradual. Estos algoritmos estdin compuestos por los
siguientes conceptos basicos:

e Individuo o cromosoma: Cada uno de los puntos del espacio de busqueda. Se busca
aquel ‘individuo’ que resuelve de forma o6ptima el problema.

e Gen: cada uno de los pardmetros de un individuo. Se creardn nuevos individuos
alterando y/o combinando los genes de otros individuos.

e Alelo: cada uno de los posibles valores de un gen. Tipicamente seran valores cero
(0) y uno (1), aunque dependera del problema concreto que se esté abordando.

e Poblacion: El conjunto de puntos del espacio de busqueda (individuos) en un
momento dado del proceso de evolucion como puede ser la poblacion inicial.

Genes
-~ s
n:""-' 1“" P e
1 0 0 1 | "~ i
e -~ Individuo o
Poblacidn 1 0 ] | |
ohlacio " Cromosoma
o [ @[ o | 1|0 -
\AIEID

Figura 2.8: Representacion algoritmo genético
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Para la codificacion del problema se define como se representan las posibles soluciones al
problema dentro del algoritmo. La codificacion establece la relacion entre el espacio de
busqueda y el espacio de soluciones. El espacio de busqueda define el conjunto de todas
las posibles representaciones codificadas de las soluciones. El espacio de soluciones es el
conjunto de soluciones validas al problema.

La convergencia de estos algoritmos hacia el 6ptimo global que mejora la funcion de
evaluacion (o funcion fitness), se considera cuando dentro de la poblacion todos los genes
han convergido, se considera que un gen ha convergido cuando el 95% de la poblacion
comparte ese mismo valor para ese gen en particular. Para lograr esta convergencia de
forma Optima se busca encontrar un equilibrio entre exploracion que trata de buscar
soluciones alejadas de las actuales y la explotacion o busqueda local que trata de mantener
las soluciones buenas y refinarlas.

>

——— exploracién —— —

s — e

Funcién Fitness

-expi otacion

Individuos

Figura 2.9: Exploracion vs Explotacion

A continuacién, se van a presentar los elementos de seleccion, cruce, mutacion y
reemplazo de individuos para obtener los mejores resultados posibles:

2.3.1.- Seleccion

La seleccion es un proceso fundamental en los algoritmos evolutivos, pues determina qué
individuos seran utilizados para generar la siguiente generacion. Los métodos de seleccion
son los siguientes:

e Scleccion proporcional: La probabilidad de que un individuo sea seleccionado es
proporcional a su grado de adaptacion. Este método tiene el inconveniente de
favorecer la seleccion de individuos con un grado de adaptacion superior a la media
de la poblacioén, lo que puede provocar caer en 6ptimos locales.
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e Seleccion por orden: La probabilidad de que un individuo sea seleccionado es

proporcional a su grado de adaptaciéon dentro de la poblacion. Este método
soluciona el problema de la seleccion proporcional, pero presenta un inconveniente
comun a ambos operadores: la importancia de la aleatoriedad en la seleccion.

e Muestreo universal estocdstico o método de la ruleta: La probabilidad de que un
individuo sea seleccionado es proporcional a la diferencia entre su aptitud y la de
sus competidores. Cada individuo se elige tantas veces como sea necesario para
cumplir con la cantidad de poblacion de la siguiente generacion. Ademas, en este
operador se preservan los mejores ‘n’ individuos (elitismo), asegurando que los
mejores de cada generacidon siempre se mantengan.

e Seleccion por torneo: La seleccion por torneo es un método en el que se elige a los

mejores individuos de un subconjunto aleatorio de la poblacion. En este caso, se
selecciona un grupo de individuos aleatorios (denominado torneo) y se elige al
individuo con la mayor aptitud como ganador del torneo.

2.3.2.- Cruce

El operador de cruce es el operador mas importante de los algoritmos genéticos debido a su
capacidad de generar nuevos individuos para la convergencia de la poblacion. Este
operador se basa en la seleccion de dos individuos de una poblacion para producir nuevos
individuos (codificaciones de soluciones) con caracteristicas de los padres. Existen
diferentes operadores para realizar esta tarea ya sea para valores discretos o reales.

2.3.2.1.- Operadores de cruce codificacion discreta

Se realiza sobre los individuos llamados padres o progenitores (normalmente 2) y se
combinan para obtener el mismo nuimero de hijos o descendencia. Estos hijo heredan
caracteristicas de cada padre y para realizarse el cruce se utiliza una probabilidad de cruce
P si esta probabilidad no se cumple la descendencia seran los mismos padres. Para este

tipo de codificacion se tienen las siguientes estrategias:

e Operador de cruce basado en un punto: Este operador selecciona dos padres, se
elige un punto de cruce de forma aleatoria y por ultimo se combinan las subcadenas
para generar la descendencia. Las ventajas de este operador es la alta explotacion
debido a la preservacion de bloques de genes y las desventaja es la baja exploracion
debido a la poca combinacion de los genes.
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Lugar de cruce
Padre 1 Hijo 1
1 0 0 1 1 1 0 0 1 |
Padre 2 - Hijo 2
0 1 0 1 0 0 1 0 1 0

Figura 2.10: Operador de cruce en un punto

e Operador de cruce basado en dos puntos: El funcionamiento de este operador es
similar al anterior donde la diferencia radica en que se seleccionan dos puntos de
cruce de forma aleatoria. Las ventajas de este operador es la alta exploracion
debido a la preservacion de bloques de genes y la desventaja es la baja exploracion
debida a la poca combinacion de los genes.

Lugar de cruce
Padre 1 Hijo 1
1 0 0 1 1 1 0 0 1 1
Padre 2 - Hijo 2
0 1 0 1 0 0 1 0 1 0

Figura 2.11: Operador de cruce en dos punto

e Operador de cruce uniforme: Este operador selecciona dos padres y se genera una
mascara de cruce de forma aleatoria para generar la descendencia. Para la
asignacion de los genes se asignan a si m, = Oy bi = si m, = 1. Para el primer

hijo se aplica la mascara con lo anterior y para el segundo con la mascara inversa.
Este operador presenta una mayor exploracion debido a la alta combinacion lo que
puede producir la fragmentacion de cadenas de genes beneficiosas.
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Mascara de cruce

| 0 1 0 ]
Padre 1 Hijo 1
1 0 0 1 1 0 0 0 1 0
Padre 2 - Hijo 2
0 1 0 1 0 1 1 0 1 1

Figura 2.12: Operador de cruce uniforme

e Operador de cruce generalizado: Dados dos padres, esta operador genera la

descendencia a partir de dos puntos dentro de un intervalo la descendencia donde el
hijo a' se calcula de forma aleatoria en el intervalo y el segundo sera su simétrico:

a € g_l([g(a and b), g(a or b)])
b =g (9@ + gb) — g(a)

La exploracion y la explotacion de este operador depende de los valores de los
padres.

2.3.2.2.- Operadores de cruce codificacion real

La utilizacion de operadores de codificacion real se aplica cuando la codificacion real
contiene infinitos valores y los operadores de cruce discretos, que se basan en la
recombinacion de los genes originales, no convergen hacia una solucion 6ptima. A parte de
esto presenta las ventajas de que se obtiene una interpretacion directa entre el espacio de
busqueda y el espacio de soluciones y una exploracion més precisa lo que ayuda a
encontrar mejores soluciones. Para codificacion real encontramos los siguientes
operadores:

e Operador de cruce plano: Este operador utiliza dos progenitores y genera una
descendencia de dos individuos. Para la generacion de los nuevos individuos se
genera un intervalo de cruce:

C = [min(a,b), max(a,b)]
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Los valores de los hijos se generan a partir de valores aleatorios dentro del intervalo
de los padres. Este operador ofrece poca exploracion y mucha explotacion lo que
supone una dificultad para salir de 6ptimos locales.

Intervalo cle padres

Ls

ai bi
L L —
4 5

a2

s

v
Intervalo de cruce

Padre 1 Hijo 1

3.2 | 41 | 1.7 | 78 4 39 | 3.2 6
Padre 2 . Hijo 2

5.6 2L 9.1 4.8 5 2.3 7.9 5.8

Figura 2.13: Operador de cruce plano

Operador de cruce combinado (BLX-p): Este operador funciona de forma parecida

al anterior introduciendo las siguientes variaciones para el calculo del intervalo de
cruce. Se anade una constante o a cada gen progenitor, se trata de una constante
preseleccionada tal que a € [0, 1] y una variable I que es la diferencia entre los
valores de los genes progenitores I = bi —a.

C = [ai— od,bl,+ al]

l

El céalculo de los genes del primer hijo es un valor aleatorio dentro del intervalo
mientras que el segundo es su complementario. Este operador es versatil ya que
puede obtener una buena exploracion y explotacion (ver figura 2.9) pero con el
inconveniente de que dependen del valor de a 'y de I.

Operador de cruce morfologico: El cruce morfoldgico se basa en la idea de usar la
diversidad de la poblacion para controlar el rango de los valores generados para los
hijos. Este enfoque combina principios de la morfologia matematica, donde se
utilizan operaciones de expansion y contraccion para generar nuevas soluciones.

2.3.3.- Mutacion

El operador de mutacién es un componente de los algoritmos evolutivos que introduce

variabilidad en la poblacion ayudando a la convergencia del algoritmo. Actfia, con una
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muy baja probabilidad, directamente sobre las cadenas, cambiando de forma aleatoria
alguno de sus valores ayudando a escapar de minimos locales.

4 3.9 32 6

+0.3 Mutacion

4 4.2 3.2 6

Figura 2.14: Mutacion de un gen codificacion real.

2.3.4.- Reemplazo de individuos

El reemplazo de individuos determina la forma de reemplazo de los individuos dentro de
una poblacion para obtener una nueva generacion la cual est¢é mas adaptada. Esta
determinado por dos factores: la tasa de reemplazo que indica la cantidad de individuos
que sustituimos para la proxima generacion y la tasa de elitismo que determina la cantidad
de los mejores individuos que pasan a la siguiente generacion de forma directa.

2.4.- RESUMEN

En este capitulo se ha realizado una revision del estudio de los enfoques de aprendizaje por
refuerzo, como Q-Learning y Deep Q-Learning y los algoritmos genéticos que pertenecen
a la computacioén evolutiva. Estos dos enfoques se utilizan para resolver problemas de
inteligencia artificial con sus diferencias en su funcionamiento y aplicaciones.

A grandes rasgos, el aprendizaje por refuerzo se enfoca en maximizar recompensas
mediante la interaccion permanente con el entorno. Los agentes aprenden a tomar
decisiones Optimas a lo largo del tiempo basdndose en prueba y error. Dentro de este
enfoque, Q-Learning utiliza una tabla para almacenar valores estado-accion, siendo ideal
para problemas discretos y de menor complejidad. Por otro lado, Deep Q-Learning (DQL)
extiende este enfoque al emplear redes neuronales profundas, lo que permite abordar
problemas con espacios de estado amplios y de alta dimensionalidad, aunque a costa de
mayores recursos computacionales y tiempos de entrenamiento.

Respecto a los algoritmos genéticos, estos adoptan un enfoque inspirado en la evolucion
biologica. Estos no dependen de interacciones directas con un entorno, sino que trabajan
sobre una poblacion de posibles soluciones. Mediante operadores de seleccion, cruce y
mutacion, buscan de manera iterativa optimizar las soluciones. Si bien destacan por su
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capacidad para explorar grandes espacios de busqueda, su convergencia puede ser mas
lenta y existe el riesgo de quedar atrapados en 6ptimos locales.
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Capitulo 3
Hipotesis de
trabajo

En este capitulo se presentan de manera detallada las herramientas y bibliotecas que han
sido fundamentales para el desarrollo del proyecto. Se inicia con Miniforge, una
distribucion de Conda que no solo facilita la administracion de paquetes, sino que también
permite la creacion y gestion de entornos virtuales en Python, lo que resulta esencial para
mantener un entorno de trabajo limpio y organizado. A continuacion, se describen las
bibliotecas mas relevantes que se han empleado a lo largo del proyecto, tales como
Matplotlib, Numpy y Keras. Estas bibliotecas son fundamentales para diversas tareas,
incluyendo la manipulacion eficiente de datos, la visualizacion gréfica de resultados y el
desarrollo de modelos de aprendizaje profundo, que son cruciales para el andlisis y la
interpretacion de datos complejos.

También se abordan otras bibliotecas como Gymnasium, para la implementacion y
evaluacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo, una técnica que constituye la base
del proyecto. Esta biblioteca permite simular entornos en los que los algoritmos pueden
aprender y mejorar su rendimiento a través de la interaccion. Ademas también se comentan
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los médulos Swing y Box2D, que se utilizan en Gymnasium para interfaces y creacion de
fisicas, respectivamente.

Finalmente, se menciona Visual Studio Code (VSCode), el editor de codigo elegido para el
desarrollo del proyecto. Se destacan sus caracteristicas avanzadas, como la integracion de
herramientas de depuracion y la personalizacion de entornos de trabajo, que optimizan
significativamente el flujo de desarrollo y facilitan la colaboracion entre los miembros del
equipo.

3.1.- MINIFORGE

Miniforge es una distribucion de Conda, que es un gestor de paquetes y un sistema de
gestion de entornos para Python. Conda es ampliamente utilizado para la gestion de
paquetes, dependencias y entornos virtuales en Python, facilitando la instalacion y
mantenimiento de librerias y aplicaciones. Miniforge ofrece un control mas preciso sobre
estos paquetes y sus dependencias dentro de un proyecto [19]. Permite tener diferentes
configuraciones de entornos de trabajo con diferentes configuraciones, con distintas
versiones de Python instaladas y las diferentes librerias necesarias para cada proyecto, lo
cual nos permite no tener problemas de compatibilidad de versiones y poder definir un
entorno de trabajo Uinico para cada proyecto que deseemos desarrollar.

Miniforge Prompt

(base) C:\Users\hecto>pip install |

Figura 3.1:Entorno miniforge.

e Python: lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones web,
el desarrollo de software, la ciencia de datos y el machine learning (ML). Es
ampliamente utilizado debido a su eficiencia y su facilidad de uso, ademéas de que
se puede ejecutar en multiples plataformas [20]. Aparte para este lenguaje existe
una gran cantidad de librerias que ayudan a la hora de realizar proyectos de ciencia
de datos y machine learning (ML).

e Matplotlib: biblioteca para la creacion de graficos y visualizaciones de datos. Es
especialmente popular debido a su flexibilidad y capacidad de generar graficos en

2D y 3D de alta calidad [21].

-32-



e Numpy: biblioteca para el calculo numérico y el manejo eficiente de matrices.
Proporciona herramientas para realizar operaciones matematicas avanzadas,
incluyendo algebra lineal, transformadas de Fourier y generaciéon de numeros
aleatorios [22].

e Keras: mddulo para la creacion y entrenamiento de redes neuronales en Python.

Proporciona una interfaz de alto nivel, que permite desarrollar modelos de deep
learning de manera rapida y eficiente [23].

e Gymnasium: biblioteca desarrollada por OpeanAl utilizada para desarrollar y
probar algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Proporciona un conjunto de
entornos simulados donde los agentes pueden ser entrenados y evaluados [24].

e Swing: mddulo de renderizado que se utiliza para la creacion de interfaces graficas
de usuario Se utiliza en Gymnasium para la visualizacidon de entornos [25].

e Box2D: motor de simulacion de fisica en 2D, disefiado para modelar colisiones y
movimientos realistas de cuerpos rigidos. Junto con Gymnasium, se utiliza para
simular entornos [26].

3.2.- VISUAL STUDIO CODE

Visual Studio Code es un editor de codigo desarrollado por Microsoft que combina la
simplicidad de un editor con potentes herramientas de desarrollo. Su ciclo de edicion,
compilacion y depuracion es agil. Ofrece soporte para cientos de lenguajes de
programacion, resaltado de sintaxis, coincidencia de corchetes, auto-indentacion, seleccion
de bloques y fragmentos de codigo [27]. A continuacion, se muestran los diferentes plugins
que se han utilizado para la realizacioén del proyecto.

e Python: Plugin VSCode [29]: Soporte para trabajar con Python en VSCode.

Python
Microsoft < 154.757.438 L0 0.0 0

Python language support with extension access points for Intell...

Reiniciar extensiones  Deshabilitar  Desinstalar |V Cambiar a la version

Figura 3.2: Plugin de Python en VS Code
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e Jupyter Plugin VSCode [30]: Utilizacién de cuadernos de Jupyter con cualquier
entorno Python y kernels.

.  Jupyter

Microsoft # microsoft.com 88,530,585 Y % ¥ ¥ ¥ (330)

Jupyter teract . _
Jupyter notebook support, interactive programming and computing that sy

Disable |  Uninstall ™ | Switch to Pre-Release Version /' Auto Update £

Figura 3.3: Plugin de Jupyter en VS Code

e GitHub Copilot plugin VSCode [31]: IA para la ayuda de la generacion de codigo.

GitHub Copilot
GitHub # github.com < 29,983,934 % % % K ¥ (1160)

Your Al pair programmer

Disable [\ | Uninstall |\ | Switch to Pre-Release Version /' Auto Update &}

Figura 3.4: Plugin de GitHub Copilot en VS Code

3.3.- LUNAR LANDER

Lunar Lander se trata de un videojuego arcade desarrollado por Atari y lanzado en el afio
1979, donde se controla un modulo lunar con el objetivo de aterrizar de forma controlada
en areas designadas en la superficie lunar, manejando el combustible el cual es limitado y
evitando colisiones [32].

SCORE oooo ALTITUDE
TIME oraa HORIZONTAL SFEED
FLEL Oe92 VERTICAL SFPEED

Figura 3.5: Juego Lunar Lander Atari
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A partir de este clasico juego, utilizamos el entorno Lunar Lander de Gymnasium que se
basa en el juego anterior para desarrollar y probar algoritmos para el control autébnomo de
descenso y aterrizaje.

3.4.- GOOGLE COLAB

Google Colab es una herramienta gratuita de Google donde se ejecuta codigo en Python
desde la nube. Estd basado en los notebooks de Jupyter y proporciona a los usuarios
recursos computacionales como GPU y TPU, lo que permite realizar tareas de alta
demanda computacional como IA o andlisis de datos.Ademas integra la opcion de poder
utilizar Google Drive para la gestion de los datos.Una de las grandes ventajas de Google
Colab es que no requiere configuracion previa, lo que permite comenzar a trabajar de
forma inmediata desde cualquier dispositivo con acceso a internet. Su entorno permite
combinar cddigo, texto y visualizaciones, lo que resulta muy util para documentar y probar
modelos de forma ordenada y clara.

M < & colab.research.google.com © & +

:‘- % DQN_LunarLander.ipynb ¥ & 2, Compartir 4 Gemini H

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda
Q Comandos + Cédigo  + Texto Conectar T4~ ~
Vo Bz WKD :
v Librerias

[1 tpip install gymnasium[classic-control]
1pip install swig
1pip install s
import gymnasi

as np
tensorflow import keras
rt matplotlib.pyplot as plt

po
import math
from keras.callbacks import EarlyStopping

5% Collecting gymnasium[classic-control]
Downloading gymnasium-1.0.0-py3-none-any.whl.metadata (9.5 kB)
i numpy>=1.21.0 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium[classic-controll) (1.26.4)
: cloudpickle>=1.2.0 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium[classic-controll) (3.1.0)
Requirement already satisfied: typing-extensions>=4.3.@ in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium[classic-controll) (4.12.2)
Collecting farama-notifications>=0.0.1 (from gymnasium[classic-control])
Downloading Farama_Notifications-0.0.4-py3-none-any.whl.metadata (558 bytes)
Requirement already satisfied: pygame>=2.1.3 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium[classic-controll) (2.6.1)
Downloading Farama_Notifications-@.0.4-py3-none-any.whl (2.5 kB)
Downloading gymnasium-1.0.0-py3-none-any.whl (958 kB)
3.1 B/s eta 0:00:00
Installing collected packages: farama-notifications, gymnas
Successfully installed farama-notifications-0.0.4 gymnasium
Collecting swig
Downloading swig-4.3.0-py2.py3-none-manylinux_2_5_x86_64.manylinuxl_x86_64.whl.metadata (3.5 kB)
Downloading swig-4.3.@-py2.py3-none-manylinux_2_5_x8 inux1_x86_64.whl (1.9 MB)
9/1 s eta 0:00:00
Installing collected packages: swig
Successfully installed swig-4.3.0
Requirement already satisfied: gymnasium[box2d] in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (1.0.0)
Requirement already satisfied: numpy>=1.21.0 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium(box2d]) (1.26.4)
Requirement already satisfied: cloudpickle>=1.2.0 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium[box2d]) (3.1.0)
Requirement already satisfied: typing-extensions>=4.3.0 in /usr/local/lib/python3.11/dist-packages (from gymnasium[box2d]) (4.12.2)
Reauirement alreadv satisfied: farama-notifications>=0.0.1 in /usr/local/lib/pvthon3.11/dist-packaaes (from avmnasiumlbox2dl) (0.0.4)

{3 Variables ] Terminal

Figura 3.6: Entorno Colab

3.5.- EQUIPO DE DESARROLLO

El desarrollo del proyecto se ha llevado a cabo utilizando como equipo principal un
MacBook Pro con chip M4 Pro. Gracias a su arquitectura de alto rendimiento y su gran
cantidad de nucleos de CPU, este equipo permite un muy buen rendimiento para la realizar
un proyecto de aprendizaje por refuerzo. Ademas, la integracion nativa con macOS facilita
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el uso de herramientas de linea de comandos (Homebrew, iTerm?2) y entornos de desarrollo
(Docker, Python virtual environments), lo que agiliza enormemente el flujo de trabajo
diario.

Para complementar las pruebas locales y comparar rendimiento en la nube, hemos utilizado
instancias virtuales de Google Colab. Esta combinacion hibrida ha permitido iterar de
forma réapida, medir tiempos de simulacion en distintos entornos y validar que el
rendimiento es coherente independientemente de la plataforma utilizada.
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Capitulo 4
Metodologiay
resultados

4.1.- PLANIFICACION DEL PROYECTO

4.1.1.- Ciclo de vida del proyecto

El ciclo de vida seleccionado para el desarrollo de este proyecto ha sido un modelo de ciclo
de vida 4gil basado en Scrum, adaptado a un contexto de trabajo individual. Esta
metodologia nos permite el desarrollo del proyecto en iteraciones cortas denominadas
sprints, en las cuales se definen objetivos concretos y versiones funcionales. Dado que el
proyecto fue individual, los diferentes roles propios de la metodologia Scrum recaen sobre
la misma persona. Estas son las funciones de los diferentes roles:

e Product Owner: Define los objetivos del proyecto.
e Scrum Master: Supervisa el proceso, organiza los sprints y evalia los avances.
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Development Team: Implementa los algoritmos, ejecuta los experimentos y analiza
el resultado de los mismos.

El desarrollo se ha dividido en los siguientes sprints:

Sprint 1: Preparacion del entorno de entrenamiento donde se hace un analisis del
problema Lunar Lander y se realiza la configuracion del entorno de entrenamiento.
Sprint 2: Implementacion del algoritmo genético y de todos los métodos utilizados
en el proyecto.

Sprint 3: Optimizacién y pruebas de los algoritmos genéticos con los diferentes
operadores de mutacion, seleccion y tasas de mutacion.

Sprint _4: Implementacion del algoritmo Deep Q-Learning y pruebas para
determinar los hiperparametros 6ptimos.

Sprint 5: Optimizacion y pruebas con diferentes redes neuronales, utilizando target
network y evaluacion del rendimiento.

Sprint 6: Comparacion de rendimiento entre algoritmos genéticos y algoritmo de
aprendizaje por refuerzo y preparacion de notebooks.

Esta planificacion ha permitido una gestion eficaz del proyecto, fomentando la iteracion, la

mejora continua y una adecuada organizacién del trabajo, alineandose con los principios de

desarrollo agil.

4.1.2.- Planificacion temporal del proyecto

Se ha realizado la elaboracion de un diagrama de Gantt para proporcionar una vision clara

y estructurada de la distribucion del tiempo de los sprints y las tareas que se han realizado

a lo largo del proyecto. Aunque la metodologia Scrum no se basa en tiempos fijos, nos

resulta Util para la gestion del tiempo, el control del progreso.

Planificacion

Tareas $-1|8-2(S-3(S4|S5|56|5-7| 58|59 5-10(5-11|5-12|S-13|8-14|5-15/ 8-16|5-17| 5-18(5-19|5-20|S-21|5-22| 8-23
inicial

Estado del
arte (estudio)

Sprint 1

Sprint 2
Sprint 3

Sprint 4

Sprint 5

Sprint 6

Redaccion
Conclusiones
y revision final

Figura 4.1: Diagrama Gantt
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4.2.- CONCEPTOS PREVIOS LUNAR LANDER

El problema del Lunar Lander es un desafio clasico dentro de los entornos de simulacion
de OpenAl Gym, basado en Box2D [28], y observado en la Figura 1. Representa un
problema de optimizacion de trayectorias para un cohete, donde el objetivo es aterrizar el
moddulo lunar en una plataforma con coordenadas (0,0). Este es lanzado desde una posicion
inicial y con una velocidad aleatoria.

Figura 4.2: Lunar Lander en el entorno de simulacion OpenAl Gym

En este trabajo, se presentan soluciones al problema del Lunar Lander utilizando algoritmo
de aprendizaje por refuerzo y un algoritmo genético. A continuacion, se especificaran
conceptos relevantes en el entorno del Lunar Lander, incluyendo las observaciones
recopiladas, posibles acciones a tomar y recompensas recibidas al ejecutar una determinada
accion en el entorno:

e [Espacio de observaciones: esta formado por un vector de 8 valores que describe la

posicion, velocidad, angulo y estado de los motores del cohete. En concreto, estas
incluyen:

o Coordenadas X e Y: Posiciones horizontales y verticales del médulo lunar en el
entorno, con valores en el rango [-1.5,1.5] para cada una.

o Velocidad en X e Y: Velocidades horizontal del modulo en metros por segundo
(m/s), en el rango [-5, 5] para cada una.

o Angulo respecto al suelo: Orientacion del modulo en radianes, en el rango
[-3.14, 3.14].

o Velocidad angular: Velocidad de rotacion del modulo en radianes por segundo
(rad/s), en el rango [-5, 5].

o Contacto de la pata derecha y pata izquierda: Indicadores binarios que sefalan si la
pata derecha o izquierda esta tocando el suelo.
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e Espacio de acciones: un conjunto de 4 acciones discretas, que incluyen:

No hacer nada.
Encender el motor izquierdo.
Encender el motor derecho.

o O O O

Encender el motor central.

e Recompensas: valores que reflejan lo deseable que son cada uno de los posibles
resultados de tomar una accion. Penalizan el consumo de combustible y los aterrizajes
fuera de la plataforma, e incentivar aterrizajes suaves y precisos en el objetivo:

Uso del motor central: genera una recompensa de -0.3.
Uso de los motores laterales: genera una recompensa de -0.03. Es mas deseable que
usar el motor central.

o Choque: genera una recompensa de -100. Es el peor resultado posible, y una accion
terminal que provoca la finalizacion del juego.
Contacto de una pata con el suelo: genera una recompensa de +10.
Aterrizaje suave: genera una recompensa de +100. Es una accion terminal.
Aterrizaje entre las banderas: genera una recompensa de +200. Es el mejor
resultado posible, y una accion terminal.

4.3.- ALGORITMO GENETICO

4.3.1.- Codificacion

Cada individuo de la poblacion codifica una red de neuronas densa, sin capas ocultas
donde sus componentes son:

Entradas: el vector de observaciones del entorno (dimension 8).
Salidas: el conjunto de acciones posibles (dimension 4).
Pesos: el conjunto de conexiones entre las entradas (observaciones) y salidas
(acciones).
e Bias: el conjunto de términos que ajustan las actividades de cada salida (accion).

Los individuos estan compuestos por un vector real, que representa los pesos y bias de la
red neuronal. La dimension total del genotipo es igual al nimero de pesos necesarios para
conectar las 8 entradas con las 4 salidas debido a que la red esta totalmente conectada, mas
los 4 términos de bias. En total cada individuo tiene 36 dimensiones.
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Para determinar la accidon a tomar, se realiza el producto matricial entre el vector de
observaciones (dimension 8) y la matriz de pesos del individuo (dimension 8x4),
obteniendo un vector de 4 valores. Luego, se aplica la funcion softmax() y se identifica la
accion con mayor valor en este vector, que serd seleccionada.

Capa de salida

et
pesos
Capa de
entrada . Vector de valores
de un individuo
blas ——
L 1)

b

Figura 4.3: a) Red de neuronas codificada por un individuo, compuesta por 8 neuronas de
entrada, 4 de salida, y un conjunto de pesos y bias. b) Vector real de individuo que codifica
una red de neuronas, mediante un conjunto de pesos y bias.

4.3.2.- Flujo del algoritmo

El enfoque implementado en este apartado del proyecto se basa en un algoritmo genético,
un tipo de algoritmo evolutivo inspirado en los procesos de seleccion natural. El objetivo
es encontrar una solucion Optima al problema del Lunar Lander, representado como un
individuo que maximiza la recompensa acumulada. El algoritmo se compone de los
siguientes pasos principales:

1. Inicializacién: Se genera una poblacion inicial de individuos de manera aleatoria.
Cada Individuo representa una posible solucion, codificada como los pesos y
sesgos de una red neuronal densa (36 parametros en total).

2. Evaluaciéon: Cada individuo se evalua en el entorno del Lunar Lander para
determinar su desempeno. Esto se hace ejecutando multiples episodios con la red
neuronal representada por el individuo y acumulando la recompensa obtenida. La
recompensa promedio se utiliza como su valor de fitness.

3. Seleccién: Se seleccionan los mejores individuos de la poblacion en funcion de su
fitness, utilizando un esquema como torneo o ruleta. Este paso prioriza individuos
mas aptos para transmitir sus caracteristicas a la siguiente generacion.
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Cruce: Se aplica un operador de cruce entre pares de individuos seleccionados,
generando nuevos descendientes que combinan las caracteristicas de sus
progenitores. Este paso busca explorar nuevas regiones del espacio de soluciones.

Mutacién: Con una probabilidad predefinida, se altera aleatoriamente alguno de los
genes de los descendientes, introduciendo diversidad en la poblaciéon y reduciendo
el riesgo de convergencia prematura.

Reemplazo: Se crea una nueva generacion reemplazando parcialmente o
completamente la poblacion anterior con los descendientes generados.

Criterio de parada: El proceso iterativo se detiene cuando se alcanza un numero
maximo de generaciones o se cumple una condicién de desempefio satisfactorio.

4.3.3.- Implementacion de Operadores

A continuacion, se van a presentar los diferentes operadores de seleccion, cruce y mutacion

implementados, asi como la funcién objetivo utilizada para resolver el problema del Lunar

Lander.

4.3.3.1- Operadores de seleccion

Operador de seleccion por torneo

Algoritmo 4.1: Seleccion por torneo

1 def tournament_selection(population, fitness_values, k=3):

2 selected = []
3 for _ in range(len(population)):
4 indices = np.random.choice(len(population), k, replace=False)
5 best = indices[np.argmax([fitness_values[i] for i in indices])]
6 selected.append(population[best])
7 return np.array(selected)
Explicacion:
1. Se toma un subconjunto aleatorio de ‘k’ individuos de la poblacion.
2. Se calcula la aptitud de cada individuo en el torneo y se selecciona el que tenga la
mayor aptitud.
3. Este proceso se repite para cada individuo de la poblacion.
4. El operador devuelve el mejor individuo de cada torneo, que sera utilizado en la

siguiente fase del algoritmo evolutivo.
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Operador de seleccion por ruleta con elitismo

La seleccion por ruleta con elitismo se basa en asignar probabilidades a cada individuo,
proporcionalmente a su aptitud. Después, se realiza una seleccion de manera aleatoria
siguiendo estas probabilidades. Ademas, en este operador se preservan los mejores ‘n’
individuos (elitismo), asegurando que los mejores de cada generacion siempre se
mantengan.

Algoritmo 4.2: Seleccion por ruleta con elitismo

1 def roulette(population, fitness_values, num_selected = 60, num_elites=15):
2 # Elitismo: selecciona los mejores individuos directamente

3 elite_indices = np.argsort(fitness_values)[-num_elites:]
4 elites = [population[i] for i in elite_indices]
5
6 # Normaliza los valores de fitness para obtener probabilidades
7 total fitness = sum(fitness_values)
8 probabilities = fitness_values / total_fitness
9
10 # Distribuye los marcadores en la ruleta
11 cumulative_probabilities = np.cumsum(probabilities)
12 markers = np.linspace(®, 1, num_selected - num_elites, endpoint=False)\
13 + np.random.uniform(@, 1 / (num_selected - num_elites))
14
15 # Selecciona individuos segun los marcadores
16 selected = []
17 for marker in markers:
18 for i, cp in enumerate(cumulative_probabilities):
19 if marker <= cp:
20 selected.append(population[i])
21 break
22
23 # Combina los elites y los seleccionados
24 return elites + selected
Explicacion:

1. Elitismo: Se seleccionan los mejores ‘n’ mejores individuos de la poblacion para
asegurarse de que los mejores resultados no se pierdan en generaciones posteriores.

2. Probabilidades: La aptitud de cada individuo se normaliza, dividiendo por la suma
total de las aptitudes de la poblacion. Esto genera un vector de probabilidades.

3. Ruleta: Los individuos se seleccionan aleatoriamente segun sus probabilidades
acumuladas, con una ruleta que determina qué individuos se eligen en funcion de su
aptitud. Cada marcador en la ruleta corresponde a una probabilidad acumulada, y se
selecciona el individuo cuyo marcador caiga dentro de esa probabilidad.

4. Retorno: El operador devuelve los individuos seleccionados, que son utilizados
para la siguiente generacion.
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Ambos operadores tienen ventajas y desventajas. La seleccion por torneo tiende a
favorecer la diversidad genética, mientras que la seleccion por ruleta con elitismo garantiza
que los mejores individuos se preserven en cada generacion.

4.3.3.2- Operadores de cruce

Operador de cruce plano

Algoritmo 4.3: Operador de cruce plano

1 def flat_crossover_operator(parentl,parent2):
2 # Calcular el intervalo de cruce

3 min_vals = np.minimum(parentl, parent2)
4 max_vals = np.maximum(parentl, parent2)
5
6 # Generar descendientes
7 childl = np.random.uniform(min_vals, max_vals)
8 child2 = np.random.uniform(min_vals, max_vals)
9 return childl, child2
Explicacion:

1. Se calculan los valores minimos y maximos de cada gen de los padres.

2. Se generan aleatoriamente valores para los genes del primer hijo dentro del
intervalo de cruce.

3. Se generan aleatoriamente valores para los genes del segundo hijo dentro del
intervalo de cruce.

Operador de cruce combinado BLX-a

Algoritmo 4.4: Operador de cruce BLX-a

1 def crossover_BLX(parentl,parent2,alpha=0.5):
2 # Inicializar los hijos

3 childl = np.zeros_like(parentl)

4 child2 = np.zeros_like(parent2)

5

6 # Generar los hijos utilizando el cruce basado en el intervalo
7 for i in range(len(parentl)):

8 # Calcular el intervalo I

9 I = parent2[i] - parentl[i]

10 # Calcular el intervalo de cruce
11 lower_bound = parentl[i] - alpha * I
12 upper_bound = parent2[i] + alpha * I
13 # Seleccionar un valor aleatorio dentro del intervalo de cruce
14 childi[i] = np.random.uniform(lower_bound, upper_bound)
15 # Calcular el valor complementario para el hijo2
16 child2[i] = parentl[i] + parent2[i] - child1[i]
17 return childl, child2
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Explicacion:

1.

2.
3.
4

Inicializar los hijos como vectores de ceros con el mismo tamafio que los padres.
Se realiza un bucle por cada gen para calcular I y el intervalo de cruce.

Generar un valor aleatorio para el primer hijo dentro del intervalo de cruce.
Calcular el valor complementario para el segundo hijo.

Operador de cruce morfologico

Algoritmo 4.5: Operador de cruce morfoldgico

1 def morphological_crossover(population):

2 childl = np.zeros_like(population[@])

3 child2 = np.zeros_like(population[@])

4  norm_population = (population - np.min(population))\

5 / (np.max(population) - np.min(population))
6

7 for i in range(len(population[@])):

8 gene_values = [ind[i] for ind in norm_population]

9

10 diversity = max(gene_values) - min(gene_values)

11 #print(diversity)

12 phi_value = phi(diversity) # valor @

13 min_val = min(gene_values) + phi_value

14 max_val = max(gene_values) - phi_value

15

16 childi[i] = np.random.uniform(min_val, max_val)

17 child2[i] = min_val + max_val - child1[i]

18

19 childl *= (np.max(population) - np.min(population)) + np.min(population)
20 child2 *= (np.max(population) - np.min(population)) + np.min(population)
21
22 return childl, child2

Explicacion:

1. Inicializacion y normalizacién: Se prepara la poblacion y se normalizan los valores
de los genes para que estén dentro de un rango uniforme.

2. Caélculo de la diversidad de la poblacion: Para cada gen en la poblacion, se calcula
la diversidad, que probablemente es una medida de la variabilidad de los valores de
ese gen entre los individuos de la poblacion.

3. Calculo de un valor ¢: El valor ¢ es un ajuste basado en la diversidad, y es utilizado
para determinar los limites de los genes en los hijos.

4. Generacién de los hijos: Para cada gen de los padres, se calcula un valor minimo y
maximo basado en la diversidad y se usa para generar dos hijos. La idea es ajustar
la exploracion y explotacion (ver apartado 2.3) de los valores de los genes en
funcioén de la diversidad en la poblacion.

5. Reescalado de los hijos: Finalmente, se reescalan los valores generados para

asegurar que los valores de los genes de los hijos estén dentro de los rangos
adecuados.

-45-



4.3.3.3- Mutacion

El operador de mutacién se aplica a los individuos de la poblacion con una probabilidad
predefinida, conocida como tasa de mutacion. Si un gen es seleccionado para ser mutado
(segun esta tasa), se ajusta su valor de forma aleatoria dentro de un intervalo determinado.

Algoritmo 4.6: Mutacioén

1 def mutate(chromosome, mutation_rate):

2 for i in range(len(chromosome)):

3 if np.random.rand() < mutation_rate:

4 chromosome[i] += np.random.uniform(-0.5, 0.5)
5

6 return chromosome

Explicacion:

1. Se recorre cada gen del cromosoma.

2. Para cada gen, se genera un numero aleatorio entre 0 y 1.

3. Siel nimero generado es menor que la tasa de mutacion, se realiza una alteracion
en el valor del gen, incrementando o decrementando en un valor aleatorio dentro
del intervalo de [0.5, 0.5].

4. Si el nimero aleatorio es mayor que la tasa de mutacion, entonces el gen no se
modifica.

4.3.3.4- Funcion de fithess

La funcion de fitness es un componente critico en el algoritmo evolutivo, ya que mide qué
tan bien se desempefia un individuo en el entorno del Lunar Lander. Este trabajo, se define
como la recompensa promedio obtenida por el individuo al ejecutar varios episodios de
prueba (ver algoritmo 4.7).

Explicacion:
1. Configuracién inicial:
e Seinicializa el entorno del Lunar Lander.
e Se configura el modelo de red neuronal del individuo a evaluar con los pesos y
sesgos codificados en su cromosoma.
2. Ejecucion de episodios:

e Para cada episodio, el entorno se reinicia y el agente comienza desde una
posicion inicial aleatoria.

e En cada paso, se utiliza el modelo para seleccionar una accion en funcion de
las observaciones actuales, aplicando el producto matricial entre las
observaciones y los pesos del individuo.
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La accion con mayor valor tras aplicar la funcidon softmax es seleccionada y
ejecutada en el entorno.

El entorno devuelve una nueva observacion, una recompensa por la accion
tomada y un indicador de si el episodio ha terminado.

3. Acumulacion de recompensas:
e Durante el episodio, se acumulan todas las recompensas obtenidas, penalizando

comportamientos indeseados (como choques) y recompensando logros (como
aterrizajes suaves).

Célculo del fitness promedio, después de completar los episodios, se calcula el
promedio de las recompensas totales, que se utiliza como el valor de fitness del

individuo.

Algoritmo 4.7: Fitness

1 def fitness(chromosome):

21

env = gym.make("LunarLander-v3", render_mode=None)
model = Perceptron(8, 4)
model.from_chromosome(chromosome)

total_reward = 0

for _ in range(5): # Generalization with multiple episodes
observation, _ = env.reset()
episode_reward = 0
while True:
action = np.argmax(model.forward(observation))
observation, reward, terminated, truncated, _= env.step(action)
episode_reward += reward
if terminated or truncated:
break

#total_reward += (episode_reward + 500) / 800 # Normalization
total_reward += episode_reward

env.close()

return total_reward / 5

Esta funcion garantiza que los individuos que aterrizan el médulo lunar de manera mas
eficiente, utilizando menos combustible y evitando choques, obtengan un fitness mas alto.

Esto guia la evolucion hacia soluciones que cumplen con los objetivos del problema.

4.3.4.- Resultados Algoritmos Genéticos

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo evolutivo con
diferentes combinaciones de operadores e hiperpardmetros. El objetivo es identificar la
configuraciébn mas beneficiosa para resolver el problema. Para cada combinacién, se
realizaron entrenamientos del algoritmo durante 100 generaciones, evaluando el
rendimiento en términos de la recompensa media obtenida (fitness) por el mejor individuo
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a lo largo de 100 simulaciones. Adicionalmente, se consider6 la velocidad de convergencia
hacia una solucioén 6ptima como criterio complementario.

Para garantizar un andlisis sistematico, se varid un unico elemento (ya sea un operador o
un hiperpardmetro asociado) en cada experimento. Las configuraciones Optimas
identificadas en experimentos previos se utilizaron como base para iteraciones posteriores,
permitiendo asi aproximarnos progresivamente a la mejor combinacion de operadores.
Inicialmente, se utilizd6 el operador de seleccion por torneo con k=5. Para dicha
configuraciéon se hicieron los siguientes experimentos variando los operadores de cruce y
sus parametros, ya que es el operador més importante y resulta determinante para
conseguir la convergencia del problema:

e Cruce plano con mutaciones m=0, m=0.1, m=0.3
e Cruce morfolégico con mutaciones m=0, m=0.1, m=0.3

e Cruce BLX-a con valores a:
o 0=0.3 y mutacion m=0
o 0=0.5 y mutacion m=0, m=0.1
o o=0.7 y mutacion m=0

Para la realizacion de las pruebas los hiperparametros utilizados han sido los siguientes:

population_size: Tamafio de la cantidad de individuos por generacion.
chromosome_size: Tamafio de cada individuo que serd siempre igual a un vector
de 36 valores que contiene los Pesos (8*4) y los Bias 4.
generations: Numero de generaciones sobre las que itera el algoritmo.

e mutation_rate(m): Porcentaje de probabilidad que un gen mute.

Experimentos con cruce plano y mutacion 0 /0.1/0.3

La grafica 4.4 muestra el valor de la funcion fitness a lo largo de 100 generaciones con
mutacion nula (m=0). La linea azul indica el desempefio del mejor individuo de cada
generacion. Las lineas naranja y verde muestran la media y la mediana, respectivamente,
de todos los individuos de cada generacion. Como puede observarse, todos los valores son
negativos, por lo que esta combinacion de operadores no proporciona un resultado
satisfactorio (en el juego, la nave se estrella).

Por su parte, la figura 4.5 muestra el rendimiento del mejor individuo de este experimento
durante 100 simulaciones. Se observa como el mejor individuo producido por las 100
generaciones obtiene un valor medio de reconconsa fitness = -136.67, y en ningln caso de
entre dichas simulaciones este valor de fitness resulta satisfactorio.
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Figura 4.4: Gréfica entrenamiento cruce plano sin mutacion.

Resultados despues de 100 simulaciones:

Recompensa Media : -136.67
Desviacion Tipica : 49.70
Inter. de conf. 95% ¢ x9.74

Recompensas de cada simulacién y linea de media

S -

U
-
o
=]

===y U]

s
[ A

e B L ni

0 20 40 60 80 100
Namero de simulacién

Figura 4.5: Resultado de simulaciones cruce plano sin mutacion.

Las graficas 4.6 y 4.7 muestran el resultado obtenido aplicando una mutacion m=0. 1
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Figura 4.6: Gréfica de entrenamiento cruce plano con mutacion 0.1.
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Resultados despues de 1@ simulaciones:

Recompensa Media  : —64.54
Desviacion Tipica 1 143.05
Inter. de conf. 95% : £28.04
Recompensas de cada simulacion y linea de media
300 {

o

Recompensa obtenida

|
JIJ&AELF{KJ
I

|
- twifpﬂv*q{, || \wﬁ g{\J.mm

——
f———f*_‘
e
=N
—)

—e— Recompensa por simulacion
~=- Media = -64.54

0 20 40 60 80 100
Nimero de simulacién

Figura 4.7: Resultado de simulaciones cruce plano con mutacion 0.1.

Si bien, para mutacion m=0.1, el mejor individuo es capaz de aterrizar la nave con
suavidad (fitness > 100), e incluso puede aterrizar entre las banderas (fitness > 200), esto
no ocurre en todos los casos, de hecho, ocurre en muy pocos, por lo que conseguir un
resultado satisfactorio (aunque solo sea en parte) depende demasiado de factores aleatorios.
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Figura 4.8: Grafica de entrenamiento cruce plano con mutacion 0.3

Resultados despues de 10@ simulaciones:

Recompensa Media  : 2.98
Desviacion Tipica 1 194.32
Inter. de conf. 95% : +38.09
Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.9: Resultado de simulaciones cruce plano con mutacion 0.3.
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Por ultimo, las figuras 4.8 y 4.9, para mutacion m=0.3, muestran unos resultados que, en
promedio, no mejoran el experimento anterior (m=0.1), aunque si se ha obtenido un mejor
individuo que consigue aterrizar de forma Optima en un mayor nimero de ocasiones.

Como podemos observar en los resultados de las figuras 4.4 a 4.9, el operador de cruce
plano no permite la convergencia del algoritmo hacia soluciones Optimas. Esto se puede
atribuir a que este operador de cruce tiene mucha explotacion y practicamente ninguna
exploracion. Al introducir tasas de mutacion superiores a 0, se ha intentado que el
algoritmo converja, pero apenas sin éxito. Observando la evolucion del valor de fitness a lo
largo de las iteraciones, se ve que con un aumento en la tasa de mutacion, el valor de la
funcion de fitness aumenta mas rapidamente a lo largo de las iteraciones. Por otro lado, si
nos fijamos en la desviacion tipica, la variacioén de resultados no es estable y al aumentar la
mutacion este fendémeno se acentua. De esto, se puede concluir que afnadir un poco de
mutacion es beneficioso para encontrar mejores soluciones, pero no suficiente para
encontrar la solucion Optima, y genera dependencia en la aleatoriedad lo que supone que en
cada entrenamiento podemos obtener un rendimiento diferente. De esta prueba se puede
observar que la seleccion y ajuste del operador de cruce es crucial para la resolucion del
problema.

Experimentos con cruce morfolégico y mutacion 0/ 0.1/ 0.3

Para el siguiente conjunto de pruebas se utiliza el operador de cruce morfologico, que
introduce mayor exploracion a partir de la funcion de ¢. Como en los experimentos
anteriores, se empled seleccion por torneo con k=5 y se evaluaron diferentes tasas de
mutacion.
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Figura 4.10: Grafica de entrenamiento cruce morfologico sin mutacion.
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Resultados despues de 188 simulaciones:

Recompensa Media : =131.65
Desviacion Tipica i 128.28
Inter. de conf. 95% @ #25.14
Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.11: Resultado de simulaciones cruce morfologico sin mutacion.
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Figura 4.12: Gréafica de entrenamiento cruce morfolégico con mutacion 0.1.

Resultados despues de 188 simulaciones:
Recompensa Media ¢ =106.94
Desviacion Tipica 1 106.38

Inter. de conf. 95% 1 £20.85

Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.13: Resultado de simulaciones cruce morfolégico con mutacion 0.1.
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Figura 4.14: Grafica de entrenamiento cruce morfologico con mutacion 0.3.

Resultados despues de 100 simulaciones:

Recompensa Media 1 —41.92
Desviacion Tipica : 187.39
Inter. de conf. 95% 1 #21.85
Recompensas de cada simulacién y linea de media
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Figura 4.15: Resultado de simulacion cruce morfoldgico con mutacion 0.3.

Los resultados reflejan que este operador tampoco logra la convergencia del algoritmo,
incluso con la ventaja exploratoria proporcionada por ¢, como se puede observar en las
figuras 4.10 a 4.15. La adiciéon de mutacion, debido a ser un elemento que anade
aleatoriedad en estas pruebas, no fue suficiente para lograr la convergencia. Esto sugiere
que, aunque la exploracion que proporciona este operador es esencial, no es suficiente por
si sola para guiar el algoritmo hacia soluciones 6ptimas en este caso.

Experimentos con cruce BLX-a para @ 0.3/0.5/0.7
Tras observar que los operadores de cruce plano y morfolégico no lograron resultados

satisfactorios debido a su dificultad para converger hacia soluciones Optimas, se evaluo el
operador BLX-a.
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Este operador tiene la ventaja de permitir un equilibrio entre exploracion y explotacion
mediante el ajuste del pardmetro o lo cual lo convierte en el operador con mayor
posibilidad de conseguir que el algoritmo converja a una solucién dptima para el problema.
A continuacion, se va a probar con distintos valores para obtener el mejor parametro o para
nuestro objetivo. Se va a probar con tres valores de o distintos, a = 0.3 (mas explotacion),
a = 0.5 (equilibrio entre exploracion y explotacion), y a = 0.7 (mas exploracion).
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Figura 4.16: Gréfica de entrenamiento cruce BLX con a = 0.3.

Resultados despues de 100 simulaciones:

Recompensa Media : =16.24
Desviacion Tipica : 156.26
Inter. de conf. 95% : *30.63
Recompensas de cada simulacién y linea de media
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Figura 4.17: Resultado de simulacion cruce BLX con a = 0.3.
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Figura 4.18: Grafica de entrenamiento cruce BLX con o = 0.5.

Resultados despues de 1008 simulaciones:
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Figura 4.20: Grafica de entrenamiento cruce BLX con o= 0.7.
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Resultados despues de 100 simulaciones:
Recompensa Media 1 221.73

Desviacion Tipica 1 87.94

Inter. de conf. 95% 1 #17.24

Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.21: Resultado de simulacion cruce BLX con o= 0.7.

Para la Figura 4.16 se ha hecho el aprendizaje con un valor de a = 0.3. Este valor genera
una busqueda muy limitada, priorizando la explotacion sobre la exploracion. Como
resultado, el aprendizaje se estanco y no se observaron mejoras significativas a lo largo de
las generaciones. Los cromosomas generados obtuvieron una recompensa media negativa,
lo cual es consistente con la baja capacidad exploratoria esperada.

En la Figura 4.18 el valor utilizado para el aprendizaje es de a = 0.5, un valor un poco mas
alto que el anterior que tendria que favorecer el balance entre exploracion y explotacion.
Como se puede observar en la grafica, este valor de o proporciona un aprendizaje constante
a lo largo de las 100 generaciones y tiene una recompensa media cercana a 0 lo que no
consigue la convergencia del algoritmo, lo que podria ayudar es introducir mutacion para
que se pueda salir de maximos locales.

La ultima prueba para el parametro a = 0.7 (ver figura 4.20) muestran una convergencia
del algoritmo con muy buenos resultados en la simulacion (ver figura 4.21), tiene mas
exploracion que ayuda a escapar de los maximos locales y encontrar una solucién optima
sin tener que recurrir a afadir la aleatoriedad introducida por la mutacion. Gracias a la
comparacion entre los diferentes valores de o se llega a la conclusion de que el mejor
parametro para el cruce BLX-a es de 0.7, ya que todas las simulaciones realizadas con este
valor han convergido hacia un resultado significativamente mejor que el inicial,
simplemente con el algoritmo de cruce y seleccion con torneo.

Una vez identificado el mejor valor de a, se evaluara el impacto de introducir mutacion a
este mismo operador con el valor a=0.5, debido a que ha obtenido su maximo valor con
una cantidad menor de generaciones y es el mas utilizado en la literatura. Se probard una
mutacion de m = 0.1.
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Figura 4.22: Grafica de entrenamiento cruce BLX con a = 0.5 y mutacién 0.1.

Resultados despues de 108 simulaciones:

Recompensa Media 1 267.28
Desviacion Tipica 1 37.40
Inter. de conf. 95% : *7.33

Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.23: Resultado de simulacion cruce BLX con o = 0.5 y mutacion 0.1.

Los resultados obtenidos muestran un muy buen desempefio con un rendimiento medio de
los individuos que obtienen recompensas entre 200 y 250 con la ayuda de la mutacion al
introducir aleatoriedad para escapar de los 6ptimos locales. Por lo tanto el operador BLX-a
es el unico que proporciona una convergencia del algoritmo y las mejores versiones son
0=0.5 con mutacion m=0.1 (para que no sea tan agresivo), y 0=0.7 sin mutacion.

Métodos de seleccion

Para realizar las distintas pruebas de los distintos métodos de seleccion se va a utilizar
como operador de cruce BLX-a, ya que es el operador que mejores resultados ha
proporcionado, se elige el valor o = 0.7 sin mutacion para evitar los efectos desfavorables
que introduce la aleatoriedad. Se van a realizar pruebas con el método de torneo variando
el nimero de participantes k, se va a probar con 3 y 7 individuos.
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Por otro lado, también se van a realizar pruebas de seleccién por ruleta con elitismo
variando el numero de individuos ‘e’ que se mantendran en la nueva generacion,
concretamente e=15 y e=30. En definitiva, se va a combinar el método de cruce BLX-a
(con a=0.7) con los siguientes operadores de seleccion:

e Seleccion por torneo con k=3, k=7

e Seleccion por ruleta con elitismo con e=15, e=30

Experimentos con seleccion por torneo parak3/7
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Figura 4.24: Grafica de entrenamiento seleccion torneo con k=3.

Resultados despues de 108 simulaciones:

Recompensa Media : 9.58
Desviacion Tipica : 151.59
Inter. de conf. 95% : $29.71

Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.25: Resultado de simulacion seleccion torneo con k=3.
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Las gréficas 4.24 y 4.25 muestran como con un torneo de tan pocos individuos (k=3) no se
consigue un buen resultado.
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Figura 4.26: Grafica de entrenamiento seleccion torneo con k=7.

Resultados despues de 100 simulaciones:

Recompensa Media 1 265.21
Desviacion Tipica 1 52,18
Inter. de conf. 95% i x10.23

Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.27: Resultado de simulacion seleccion torneo con k=7.

En los resultados tras probar distintos valores de individuos que participan en la seleccion
por torneo, se observa que al utilizar un valor bajo con 3 individuos no se consigue que la
poblacion converja hacia resultados 6ptimos con el paso de las generaciones, mientras que
cuando se utilizan valores de 5 (ver experimentos anteriores) y 7 individuos, el algoritmo
converge. En resumen, este método de seleccion si nos proporciona buenos resultados a
partir de un valor k > 5 individuos para realizar el torneo, pero a medida que aumentamos
este valor se vuelve computacionalmente mas demandante.
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Experimentos con seleccion por ruleta con elitismo para e 15/ 30
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Figura 4.28: Grafica de entrenamiento seleccion ruleta con e=15.

Resultados despues de 108 simulaciones:

Recompensa Media : -121.61
Desviacion Tipica : 52.88
Inter. de conf. 95% : +10.36
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Figura 4.29: Resultado de simulacion seleccion ruleta con e=15.
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Figura 4.30: Grafica de entrenamiento seleccion ruleta con e=30.
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Resultados despues de 180 simulaciones:

Recompensa Media + -Bl.82
Desviacion Tipica : 81.96
Inter. de conf. 95% : *16.086
Recompensas de cada simulacion y linea de media
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Figura 4.31: Resultado de simulacion seleccion ruleta con e=30.

Los resultados obtenidos con la utilizacion del operador de seleccion por ruleta con
elitismo muestran que no se consigue que con el paso de las generaciones el algoritmo
converja, como se observa en las figuras 4.28 y 4.30. Esto se debe a que los individuos
obtenidos inicialmente no son lo suficientemente buenos, y estos son los que se propagan
entre generaciones, propagando por tanto su mal rendimiento.

Valoracion de resultados

Tras la realizacion de los experimentos realizados con diferentes configuraciones de
operadores, tanto de cruce como de seleccion, y considerando diferentes tasas de mutacion,
se puede concluir que una buena combinacion de estos es crucial para que el algoritmo
converja a resultados Optimos, es decir, un buen aterrizaje en el entorno Lunar Lander.
También se observa que introducir un poco de mutacidon puede ayudar a obtener un mejor
rendimiento.

La mejor combinacion de operadores obtenida estd formada por la eleccion del método de
seleccion de torneo con valores k=5 y k=7, siendo mejor eleccion k=5, debido a que es
menos demandante a nivel computacional y proporciona un resultado similar. Para el
cruce, proporciona los mejores resultados el método BLX-a con valor de o = 0.7 sin
mutacién, que presenta una mayor exploraciéon que ayuda a la convergencia, también
podemos destacar el rendimiento de a = 0.5 cuando se le aplica mutacion, lo que permite a
los individuos escapar de Optimos locales obteniendo un buen balance entre exploracion y
explotacion a lo largo del entrenamiento.
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4.4.- Aprendizaje por Refuerzo

4.4.1.- Codificacion

La arquitectura de la red principal del algoritmo Deep Q-learning se constituye de los
siguientes elementos:

Entradas: el vector de observaciones del entorno (dimension 8).
Salidas: el conjunto de acciones posibles (dimension 4).

e (Capas ocultas: Numero de capas y neuronas ocultas para aprender representaciones
no lineales.

4.4.2.- Flujo del algoritmo

El enfoque implementado en este apartado consiste en aplicar el algoritmo Deep
Q-Learning, el cual es una extension del algoritmo Q-Learning que combina el aprendizaje
por refuerzo con redes neuronales profundas para realizar la aproximacion de los valores
de ‘Q’. Este algoritmo esta compuesto por diferentes componentes claves que se describen
a continuacion:

e Red Neuronal ‘Q’: Se trata de la red neuronal que recibe un estado s y produce
todos los valores ‘Q’ para todas las acciones disponibles.

e Memoria de experiencias: Almacena las transacciones (estado, accidon, recompensa,
siguiente estado) en un bufer. Durante el entrenamiento, se muestrean
aleatoriamente pequefios lotes (mini-batches) de estas transiciones para actualizar
la red.

e Red objetivo: Esta red es una copia de la red ‘Q’, pero sus pesos se actualizan de
forma menos frecuente. Durante el calculo de los valores ‘Q’, se emplea esta red en

lugar de la red principal, para reducir la variacion en las actualizaciones.

e Funcion de pérdida: Mide la diferencia entre el valor ‘Q’ estimado y el valor ‘Q’
objetivo, calculado mediante la ecuacion de Bellman.

e Epsilon-Greedy: Politica para regular la exploracién y explotacion durante el
entrenamiento.
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4.4.3.- Implementacién
Hiperparametros

Los parametros utilizados para el entrenamiento del algoritmo para obtener un buen
equilibrio entre explotacidn, exploracion y eficiencia computacional.

Tabla 4.1: Hiperparametros para Entrenamiento de Agentes de Aprendizaje por Refuerzo

Hiperparametro Intervalo Tipico Descripcion
4 -2 Tasa de aprendizaje de la red neuronal

LEARNING_RATE 1,1] controla la actualizacion de los pesos.
BATCH_SIZE [32,256] [Tamafio de muestras para cada iteracion.
Determina la importancia de las
GAMMA [0.95, 0.999] recompensas futuras.
MEMORY_SIZE [104' 106] Memoria maxima para almacenar

transiciones pasadas.
EXPLORATION_RATE_MAX [0.9,1] Valor inicial de la politica epsilon greedy.

Valor minimo al que puede decrecer la
politica epsilon greedy.

EXPLORATION_RATE_MIN [0.01,0.1]

Nimero de episodios para entrenar al

MAX_EPISODES_FOR_TRAINING [500,2000]
agente.
Recompensa media para considerar que
TRAINING_GOAL (200 =] el algoritmo ha convergido.
EPISODES_TO_CHECK_TRAINING_GOAL [5,100] |MNumerode episodios cada vez que se

comprueba el rendimiento del agente.

NUmero de episodios donde se prueba el
agente al acabar el entrenamiento.

EPISODES_TO_EVALUATE_MODEL_PERFORMANCE| [10,100]

Clase Deep Q-Network

Esta clase implementa el agente que aprende los valores de la funcion Q a partir de una red
neuronal.

Algoritmo 4.8: DQN (Deep Q-Network)

1 # Clase Deep Q-Network

2 class

3

4 def __init_ (self, number_of_observations, number_of_actions, modelo):
5 # Initialize variables and create neural model

6 self.number_of_actions = number_of_actions

7  self.number_of_observations = number_of_observations

8 self.scores = []

9 self.memory = ReplayMemory(number_of_observations)

10 self.model = modelo
11 self.model.compile
12  (optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate=LEARNING_RATE),loss='mse")
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14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
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48
49
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51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

def remember(self, state, action, reward, next_state, terminal_state):
# Store a tuple (s, a, r, s') for experience replay
state = np.reshape(state, [1, self.number_of_observations])
next_state = np.reshape(next_state, [1,self.number_of_observations])
self.memory.store_transition(state, action, reward, next_state, terminal_state)

def select(self, state, exploration_rate):

# Generar una accidn para un estado dado, utilizando la politica

# epsilon-greedy

if np.random.rand() < exploration_rate:
return random.randrange(self.number_of_actions)

else:
state = np.reshape(state, [1, self.number_of_observations])
gq_values = self.model(state).numpy()

return np.argmax(q_values[0])

def select_greedy_policy(self, state):
state = np.reshape(state, [1, self.number_of_observations])
g_values = self.model(state).numpy()
return np.argmax(q_values[0])

def learn(self):
# Aprende el valor Q utilizando una muestra de ejemplos
# de la memoria de repeticiodn
if self.memory.current_size < BATCH_SIZE: return

states, actions, rewards, next_states, terminal_states =\
self.memory.sample_memory(BATCH_SIZE)

g_targets = self.model(states).numpy()

if self.use_target_network:

g_next_states = self.target_model(next_states).numpy()
else:

g_next_states = self.model(next_states).numpy()

for i in range(BATCH_SIZE):
if (terminal_states[i]):
gq_targets[i][actions[i]] = rewards[i]
else:
gq_targets[i][actions[i]]
np.max(q_next_states[i])
self.model.train_on_batch(states, q_targets)

rewards[i] + GAMMA *

def update_target_network(self):
self.target_model.set_weights(self.model.get _weights())

def soft_update_target_network(self, tau=0.005):
model weights = self.model.get _weights()
target_weights = self.target_model.get weights()
new_weights = []

for model w, target_w in zip(model weights, target weights):
updated w = tau * model w + (1.0 - tau) * target w

new_weights.append(updated_w)

self.target_model.set _weights(new_weights)

-64 -



71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

def add_score(self, score):

# Anadir la puntuacidn obtenida a una lista
self.scores.append(score)

def delete_scores(self):

# Elimina las puntuaciones
self.scores = []

def average_score(self, number_of episodes):

# Calcular la puntuacion media de los ultimos episodios

index = len(agent.scores) - number_of_episodes
return np.mean(self.scores[max(0,index):(len(agent.scores))])

En definitiva, el agente DQN observa el entorno, decide las acciones a realizar, recuerda lo

que sucede y luego usa esos recuerdos para aprender y mejorar sus decisiones durante el

proceso de entrenamiento.

Explicacion de los métodos:

__init__: Es el constructor de la clase donde se inicializa el agente, se encarga de
establecer sus componentes basicos, define el nimero de acciones y observaciones
que puede manejar, crea la memoria de las repeticiones y la red neuronal utilizada.
remember: Almacena la informacién de la transicion que se ha ejecutado.

select: Genera la proxima accion para el agente.

select_greedy_policy: Selecciona la accion mas Optima para el estado actual.
learn: Es el proceso de entrenamiento del agente. Donde el agente toma las
experiencias pasadas para actualizar su red neuronal y mejore su valor a lo largo del
entrenamiento.

update_target _network: Actualiza los pesos de la red target copiando los pesos de
la red principal.

soft update target network: Actualiza los pesos de la red target mezclando los
pesos de la red principal y de la red target.

add_score: Guarda la puntuacion obtenida en un episodio.

delete_score: Elimina el historial de las puntuaciones guardadas.

average score: Calcula la puntuacion promedio de un numero determinado de
episodios.

Clase Replay Memory

Esta clase se encarga de almacenar y gestionar las experiencias del agente para que

posteriormente las pueda utilizar para aprender de ellas de forma eficiente, es decir,

almacena las transiciones del agente.
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Algoritmo 4.9: ReplayMemory

1 class

2

3 def __init_ (self,number_of_observations):

4 # Crear memoria de repeticiodn

5 self.states = np.zeros((MEMORY_SIZE, number_of_observations))

6 self.states_next = np.zeros((MEMORY_SIZE, number_of_observations))
7 self.actions = np.zeros(MEMORY_SIZE, dtype=np.int32)

8 self.rewards = np.zeros(MEMORY_SIZE)

9 self.terminal_states = np.zeros(MEMORY_SIZE, dtype=bool)

10 self.current_size=0

11

12 def store_transition(self, state, action, reward, state_next, term_st):
13 # Guarda las transiciones (s,a,r,s') en la memoria de repeticidn
14 i = self.current_size

15 self.states[i] = state

16 self.states_next[i] = state_next

17 self.actions[i] = action

18 self.rewards[i] = reward

19 self.terminal_states[i] = term_st

20 self.current_size =i + 1

21

22  def sample_memory(self, batch_size):

23 # Generar una muestra de transiciones a partir de la memoria
24 # de repeticion

25 batch = np.random.choice(self.current_size, batch_size)

26 states = self.states[batch]

27 states_next = self.states next[batch]

28 rewards = self.rewards[batch]

29 actions = self.actions[batch]

30 terminal_states = self.terminal_states[batch]

31 return states, actions, rewards, states_next, terminal_states

Explicacion de los métodos:

e  init_: Es el constructor de la clase el cual es el encargado de inicializar la
memoria.

e store_transition: Almacena una transicion (s,a,r,s’).
sample_memory: Devuelve una transaccion de forma aleatoria de las que hay
almacenadas en la memoria.

Entrenamiento del modelo

Este fragmento de codigo realiza el proceso completo para entrenar uno o varios agentes en
un entorno.

Algoritmo 4.10: Entrenamiento del modelo

1 resultados = []

2 tiempos_entrenamiento = []
3 agentes_entrenados = []

4
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for modelo in modelos:

# Definicion de los hiperparametros necesarios para el entrenamiento
LEARNING_RATE = 0.001

BATCH_SIZE = 64

# ...

# ESTABLECER RESTO DE PARAMETROS DE LA TABLA 4.2

agent = (number_of_observations, number_of actions, modelo)
episode = 0

start_time = time.perf_counter()

total _steps =1

exploration_rate = EXPLORATION_RATE_MAX

goal reached = False

episodios = []
scores = []
while (episode < MAX_EPISODES_FOR_TRAINING) and not(goal_reached):
# Bucle de entrenamiento
episode += 1
score = 0
state, info = environment.reset()
end_episode = False

while not(end_episode):
# Seleccionar una accion para el estado actual
action = agent.select(state, exploration_rate)

# Ejecutar accion en el entorno y avanzar en el problema con la

# accion elegida, step devuelve el proximo estado, recompensa, si
# ha acabado el episodio

state_next, reward, terminal_state, truncated, info =
environment.step(action)

# Almacenar en memoria la transicién (s,a,r,s') y actualizar
# g-table con el nuevo estado y recompensa obtenidos
agent.remember(state, action, reward, state next, terminal_state)

score += reward # Se actualiza el score del episodio

# Aprender usando el batch de experiencias almacenadas en memoria.
agent.learn()

# Detectar si se ha finalizado el episodio
if terminal_state or truncated:
end_episode = True
agent.add_score(score)
average_score = \
agent.average_score(EPISODES_TO CHECK_TRAINING_GOAL)
if average_score >= TRAINING_GOAL: goal reached = True
print("Episode {@:>3}: ".format(episode), end = '")
print("score {0:>3} ".format(math.trunc(score)), end = '")
print("(exploration rate: %.3f," % exploration_rate,end ='")
print("score: {0:>3},".format(round(average_score)),end = '")
print("transitions: " + str(agent.memory.current_size) +")")
episodios.append(episode)
scores.append(score)
else:
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62 state = state_next

63 total_steps += 1

64

65 # Disminuir la tasa de exploracion para comenzar con alta exploracion,
66 # y se ira convergiendo hacia una solucidn enfocandose progresivamente
67 # en la explotaciodn.

68 exploration_rate *= EXPLORATION_RATE_DECAY

69 exploration_rate = max(EXPLORATION_RATE_MIN, exploration_rate)

Explicacion por pasos:

e Bucle de Entrenamiento: Para preparar y entrenar distintas configuraciones de
redes neuronales.

e Configuracion y preparacion por Modelo: Se definen todos los hiperpardmetros
necesarios, se crea el agente DQN y las estructuras necesarias.

e Bucle de Episodios de entrenamiento: Ejecutar multiples episodios para que se
realice el aprendizaje del agente.

e Bucle de pasos dentro de un Episodio: Simulacion de la interaccidon paso a paso
del agente con el entorno dentro de un episodio, donde selecciona acciones, observa
resultados, almacena experiencias y aprende.

e Ajuste de la tasa de exploracion: Se reduce gradualmente la aleatoriedad en la
toma de decisiones del agente.

4.4.4.- Experimentacion Aprendizaje por Refuerzo

Para la experimentacion con la implementacion del algoritmo DQL se van a realizar
diversas pruebas con distintas configuraciones de redes neuronales. Todas las redes
comparten una estructura fundamental:

e Una capa de entrada que recibe las ocho observaciones del entorno.
e Dos capas ocultas densas con activacion ReLU con 128, 64 y 32 neuronas por capa.
e Una capa de salida con cuatro neuronas, correspondiente a las acciones.

La estructura de las tres redes neuronales propuestas se debe a la naturaleza del problema
de Lunar Lander, para que tengan una capacidad adecuada para aprender la funcion de Q
evitando sobreajuste en el proceso de entrenamiento, también el uso de dos capas ocultas
es un estandar habitual en problemas de DQN. Definidas estas redes neuronales, se van a
combinar con las siguientes implementaciones para los experimentos:

Sin el uso de “target network” (ver definicion a continuacion).
Usando target network actualizando cada episodio (“hard update™)
Usando target network actualizando cada 1000 pasos (“hard update™)

Usando target network con actualizacion “soft update”
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Un red “target network” es una copia de la red principal cuyos pesos se actualizan cada
cierto nimero de iteraciones, de forma que el valor objetivo que se utiliza para actualizar la
red principal se calcula con esta red target, haciendo que el entrenamiento sea mas suave,
con menos oscilaciones. La estrategia de actualizacion “soff update” consiste en actualizar
los pesos de la target network gradualmente, haciendo una mezcla entre sus propios pesos
y los de la red principal, por el contrario, la estrategia “hard update” hace un volcado
completo de todos los pesos de la red principal en la target cada cierto numero de episodios
0 pasos.

Los hiperparametros utilizados en la experimentacion se han seleccionado siguiendo los
estandares del estado del arte, y basados en los resultados obtenidos en la experimentacion

previa. Los valores definidos para el entrenamiento de los agentes son los siguientes:

Tabla 4.2: Valores para experimentacion DQN.

Parametro Valor

LEARNING_RATE 0.001
BATCH_SIZE 64

GAMMA 0.99

MEMORY_SIZE 1000000
EXPLORATION_RATE_MAX 1

EXPLORATION_RATE_MIN 0.01

MAX_EPISODES_FOR_TRAINING 1000
TRAINING_GOAL 230
EPISODES_TO_CHECK_TRAINING_GOAL 100
EPISODES_TO_EVALUATE_MODEL_PERFORMANCE 100

Para garantizar la reproducibilidad de la experimentacion se han generado semillas para
que el entrenamiento de los modelos y su testeo se enfrenten a las mismas condiciones.
Para que no se alargue en exceso el proceso de entrenamiento se ha establecido como
condicién de parada obtener una media de 230 de puntuacion (fitness) en los ultimos 100
episodios. Finalizado el entrenamiento se ha realizado un test de los agentes con diferentes
semillas para probar la generalizacion de los mismos, realizando simulaciones durante 100
episodios de evaluacion por semilla.

Experimento sin Target Network

Para el primer experimento se ha realizado el entrenamiento de tres agentes con los
diferentes tamafios de red neuronal citados (128, 64 y 32 neuronas por capa), sin el uso de
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la target network, se ha utilizado la configuracién mas bésica del algoritmo DQN.

resultados obtenidos se muestran en las figuras 4.32, 4.33 y 4.34.

Evolucién del score para el Modelo 1

—— Score del Modelo 1
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Figura 4.32: Entrenamiento red 128 sin Target Network.

Evolucion del score para el Modelo 2
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Figura 4.33: Entrenamiento red 64 sin Target Network.

Evolucién del score para el Modelo 3

300 4 —— Score del Modelo 3
200 +
100 4 \l |
. “ ' H
L
3 \
by =100 |
ol P
=300 4 |
—400 4
0 100 200 300 400 500 600 700
Episodios

Figura 4.34: Entrenamiento red 32 sin Target Network.
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Como podemos observar en el entrenamiento sin el uso de target network las tres redes
convergen hacia resultados superiores a puntuaciones de mas de 200, lo que indica que el
agente ha superado el objetivo, sin embargo se aprecia que el aprendizaje a lo largo de los
episodios muestra gran inestabilidad. También se observa que para conseguir la condicién
de parada, los modelos de mayor tamafio necesitan menos episodios para conseguirlo.

Experimento con Target Network actualizando cada episodio (“hard update”)

Con el uso de la “target network” se busca que el entrenamiento del agente sea mas estable
y no produzca grandes oscilaciones. Para este experimento se ha afiadido la target network,
actualizado sus pesos cada episodio (“hard update”), para probar si la actualizacion

frecuente de la target network proporciona la estabilidad buscada o inestabilidad.

Evolucion del score para el Modelo 4

—— Score del Modelo 4
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Figura 4.35: Entrenamiento red 128 con Target Network actualizacion cada episodio.

Evolucion del score para el Modelo 5
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Figura 4.36: Entrenamiento red 64 con Target Network actualizacion cada episodio.
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Evolucién del score para el Modelo 6
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Figura 4.37: Entrenamiento red 32 con Target Network actualizacion cada episodio.
Para esta configuracion también se obtienen resultados con mas de 200 de puntuacién
durante el entrenamiento pero se sigue observando una gran inestabilidad en los modelos
(ver figuras 4.35,4.36 y 4.37).

Experimento con Target Network actualizando cada 100 pasos (“hard update”)

Para esta configuracion se ha optado por realizar una actualizacion de la target network
cada 1000 pasos, esta es una configuracion clésica en este tipo de problemas.

Evolucion del score para el Modelo 7

—— Score del Modelo 7
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Figura 4.38: Entrenamiento red 128 con Target Network actualizacion cada 1000 pasos.
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Score

Evolucién del score para el Modelo 8
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Figura 4.39: Entrenamiento red 64 con Target Network actualizacion cada 1000 pasos.
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Evolucion del score para el Modelo 9
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Figura 4.40: Entrenamiento red 32 con Target Network actualizacién cada 1000 pasos.

Se siguen observando resultados parecidos a los obtenidos en los experimentos realizados

anteriormente con una diferencia que observamos una mayor estabilidad de los modelos en

los ultimos episodios de entrenamiento.

Experimento con Target Network con actualizacion “soft update”

Por ultimo se ha implementado una configuracion que realiza una actualizacion de la target
network con una estrategia de actualizacion soft update.
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Evolucion del score para el Modelo 10
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Figura 4.41: Entrenamiento red 128 con Target Network actualizacion con soft update.
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Evolucion del score para el Modelo 11
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Figura 4.42: Entrenamiento red 64 con Target Network actualizacion con soft update.
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Figura 4.43: Entrenamiento red 32 con Target Network actualizacion con soft update.

En este ultimo experimento se observa que, con el uso de soft update, con la red mas
grande aln existe inestabilidad (figura 4.41), pero en las redes mas pequeias (figuras 4.42

T T
400 600

Episodios

y 4.43) si que se aprecia mayor estabilidad en los modelos.
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En conclusion podemos confirmar que con aprendizaje por refuerzo, la mayoria de pruebas
durante el proceso de entrenamiento presentan un resultado objetivo con la media de 230
de puntuacién. La tabla 4.3 muestra los resultados de los test realizados a los agentes
durante 100 episodios con 5 semillas diferentes.

Tabla 4.3: Resumen resultados obtenidos DQN

Nombre Adente Episodios y Score | Tiempo de Promedio Testy

g de Entrenamiento | Entrenamiento | Desviacion Estandar

128 sin Target Network 561 /231 12 mins 164.48 / 92.856

64 sin Target Network 497/ 231 9 mins 228.38/73.7

32 sin Target Network 7551233 12 mins 234.68 / 26.55

12 con Target Network 910/ 230 17 mins 136.21/ 116.43

actualizado cada episodio

64 con Target Network 376/ 231 6 mins 215.95 / 87.18

actualizado cada episodio

32 con Target Network 1000/ 186 17 mins 221,04/ 98.14

actualizado cada episodio

128 con Target Network .

actuallzado cadd1000 pasos 653 /231 11 mins 192.89/144.72

64 con Target Network :

actualizado cada TOUU Pasos 575/ 231 10 mins -180.11/199.79

32 con Target Network _

actualizado cada 1000 pasos 617 /231 11 mins 194.56 / 32.7

128 con Target Network 878 /230 16 mins 197.34 1 125.64

actualizado con soft update

64 con Target Network 662/ 230 14 mins 228,09/ 96.39

actualizado con soft update

32 con. Target Network 922 /231 19 mins 17.50/140.18

actualizado con soft update

Seglin los resultados de las pruebas realizadas, se puede observar que los agentes
entrenados sin target network logran buenos resultados de generalizacion. En particular, el
agente con la red de 32 alcanza una media de 234.68 con una desviacion estandar baja de
26.55, se concluye que la politica es estable y robusta.

Por otro lado, utilizando las target network los resultados varian dependiendo del método
de actualizaciéon de la red target utilizado. Con actualizacion cada episodio, las redes de 32
y 64 neuronas obtienen buenos resultados con una media superior a 200, y una desviacion
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estandar en torno los 80 puntos. Para la red de 128 el rendimiento es inestable, con una
media de 136.21 y una desviacion estandar alta de 116. En el caso de la actualizacion cada
1000 pasos, el modelo de red de 128 neuronas produce un valor inestable, obteniendo un
rendimiento medio de 192.89 y una desviacion estdndar muy elevada de 144.72, lo que
evidencia inestabilidad. La red de 64 presenta una media negativa, lo que indica una muy
mala generalizacion. Para la red de 32 neuronas se obtiene una media de 194.56 y una baja
desviacion de 32.7, mostrando un desempefio aceptable.

Finalmente, para los modelos entrenados con actualizacion soft update, la red de 64
neuronas obtiene una media elevada de 228, pero un alto valor de desviacion de 96.39. El
modelo de 128 produce una media de score de 192 y un muy alto valor de desviacion de
140. Por otro lado, la red de 32 no logra generalizar, con una media de 17 y una alta
desviacion de 140.18.

En conclusion, los resultados obtenidos son coherentes con el marco tedrico propuesto. Si
bien el uso de una red target puede estabilizar el entrenamiento, su efectividad depende del
método de actualizacién empleado para la red target, asi como del tamafo de la red
principal. En arquitecturas pequefias, el uso de target network con actualizacion por
episodio o incluso sin target puede ofrecer politicas estables y generalizables. Sin embargo,
en redes medianas y grandes, una configuracion inadecuada del target network, como una
actualizacion poco frecuente o un mal ajuste del soft update, puede provocar una alta
inestabilidad o una pobre generalizacion. Por tanto, se resalta la importancia de ajustar
adecuadamente la estrategia de actualizacion al tamafio de la arquitectura utilizada para
lograr un aprendizaje efectivo y generalizable.

4.5.- COMPARACION DE ENFOQUES

Una vez se ha finalizado la experimentacion con ambos enfoques (algoritmos genéticos y
aprendizaje por refuerzo), se observan conclusiones relevantes sobre su comportamiento y
rendimiento frente al problema de Lunar Lander. En primer lugar se destacaria la
capacidad de obtener un resultado Optimo a partir de ambos enfoques. A pesar de que
ambos consiguen una solucion valida, lo hacen siguiendo estrategias de aprendizaje muy
diferentes.

El enfoque basado en algoritmos genéticos (AG) destaca por su simplicidad y facilidad de
implementacion. Esto lo convierte en una opcion especialmente interesante para entornos
no diferenciables o con estructuras poco conocidas. Ademds, en las mejores
configuraciones, como el cruce BLX-a con a=0.7 sin mutacion, los resultados obtenidos
mostraron no solo una buena recompensa media, sino también una desviacion estandar
relativamente baja, lo que sugiere que, bajo ciertas condiciones, los AG pueden generar
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politicas estables. No obstante, su rendimiento general es altamente dependiente de una
correcta seleccion de operadores y del ajuste fino de pardmetros como la tasa de mutacion,
lo que dificulta su uso 6ptimo sin una exploracion previa intensiva.

Por otro lado, el enfoque de Deep Q-Learning (DQN), aunque mas complejo en cuanto a
implementacion y ajuste de hiperparametros, ha demostrado una mayor capacidad para
aprender politicas eficaces y generalizables. En particular, el agente con una arquitectura
de 32 neuronas sin target network alcanz6 una recompensa media de 234.68 con una
desviacion estandar de tan solo 26.55, lo que indica un rendimiento tanto elevado como
consistente.

En términos comparativos, DQN ofrece mayor estabilidad en el aprendizaje, mejor
rendimiento medio y menor dependencia de la aleatoriedad, siempre que se configure
correctamente. Sin embargo, su principal desventaja es la complejidad asociada al ajuste de
hiperparametros como la tasa de exploracion, la frecuencia de actualizacion de la red
objetivo o el tamafio de los lotes de entrenamiento.
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Capitulo 5
Conclusionesy
trabajo futuro

5.1.- CONCLUSIONES

Este proyecto ha logrado los objetivos establecidos inicialmente, explorando y comparando
el aprendizaje por refuerzo (Deep Q-Learning, DQN) y los algoritmos genéticos para
entrenar un agente en el juego Lunar Lander.

Se estudid y aprobo el entorno Lunar Lander, analizando acciones y recompensas, esto fue
fundamental como base para el desarrollo de los distintos enfoques propuestos para el
entrenamiento del agente.

Para modelado basado en algoritmo genético, se implementaron diferentes versiones del
algoritmo combinando los distintos operadores y sus parametros de ajuste para optimizar el
resultado, finalmente se concluyd que el mejor modelo basado en estos algoritmos fue el
generado con el método de seleccion de torneo con k=5, el operador de cruce BLX-a con
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valor de a=0.7 y sin uso de mutacion. Se obtienen valores similares con el algoritmo
formado por el método de seleccion de torneo con k=5, el operador de cruce BLX-a con
valor de 0=0.5 y con una mutacion de 0.1.

Para el DQN, se configur¢ el algoritmo de aprendizaje por refuerzo con redes neuronales,
ajustando sus hiperparametros y utilizando target networks, con diferentes estrategias de
ajuste, para estabilizar el entrenamiento y mejorar la calidad del aprendizaje del agente. El
mejor modelo basado en este tipo de aprendizaje fue el formado por la red neuronal con
dos capas ocultas de 32 neuronas y sin utilizar target network. Con el uso de target network
el mejor modelo ha sido el de una red neuronal con dos capas ocultas de 64 neuronas y soft
update como estrategia de actualizacion.

Ambos enfoques lograron una solucion 6ptima para Lunar Lander. El algoritmo genético
destaco por su simplicidad. Por su parte, DQN ofrecié mayor estabilidad y rendimiento,

gracias a su proceso de aprendizaje continuo y el uso de target networks.

Por ultimo, mencionar que todo el codigo empleado para la realizacion des este proyecto
estd disponible en el siguiente repositorio de GitHub:

https://github.com/HectorSanz/TFG-Experimentos

5.2.- POSIBLES DESARROLLOS FUTUROS

Como desarrollos y pruebas futuras respecto a lo realizado en este proyecto, se propone
utilizar, en el caso del aprendizaje por refuerzo, otras técnicas mas avanzadas como SAC
(Soft Actor-Critic) o PPO (Proximal Policy Optimization), para probar si se consigue una
mayor estabilidad y rapidez en el entrenamiento.

El algoritmo SAC [33] es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo off-policy con
arquitectura actor-critico. Su principal caracteristica es que maximiza tanto la recompensa
esperada como la entropia de la politica, ayudando a obtener una exploracion mas amplia y
estable en entornos de acciones continuas.

El algoritmo PPO [34] pertenece a la familia de métodos de gradiente de politica,
ampliamente utilizado en entornos de acciones continuas y discretas. Busca un equilibrio
entre la facilidad de implementacién y un rendimiento estable, limitando el tamafio de las
actualizaciones de la politica en cada paso de entrenamiento. Esto se logra a través de una
funcién objetivo "recortada" (clipped surrogate objective) que evita cambios
excesivamente grandes que podrian desestabilizar el entrenamiento, asegurando que la
nueva politica se mantenga "proxima" a la antigua.
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Por otro lado, en cuanto a los algoritmos genéticos, se podria implementar un algoritmo
guiado por gramatica, ya que este enfoque permite explorar de forma mas estructurada el
espacio de soluciones. Los algoritmos genéticos guiados por gramatica [35] son una
variante de los algoritmos genéticos que utilizan una gramadtica formal para generar
soluciones validas y estructuradas durante el proceso evolutivo. Esto permite explorar el
espacio de soluciones de manera mas eficiente y evitar soluciones invélidas, asegurando
que las soluciones cumplan con reglas especificas definidas por la gramadtica. Son
especialmente utiles cuando las soluciones deben seguir estructuras complejas, como
expresiones matematicas o programas.

Otra propuesta interesante es entrenar a los agentes variando las condiciones del entorno,
por ejemplo, modificando la gravedad o la resistencia del aire, con el objetivo de evaluar
qué tan robustos y adaptables son los algoritmos frente a diferentes escenarios.

Por ultimo, seria interesante aplicar esta metodologia a otros videojuegos o entornos

similares para comprobar si estos métodos de entrenamiento de modelos funcionan bien en
contextos distintos, y validar su capacidad de generalizacion.
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