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A DEVS Based Methodological Framework for
Reinforcement Learning Agent Training

Ezequiel Beccaria, Veronica Bogado, Jorge A. Palombarini, UTN, CIT Villa Maria

Abstract—Reinforcement Learning has become one of the
fastest growing fields of artificial intelligence due to the successful
application of its techniques into several domains. In this way,
the integration of intelligent agents based on Reinforcement
Learning into information systems is a current reality. However,
the way in which they “learn” requires a simulation model of
the process that must be controlled to obtain large volumes of
risk-free information. In this work, a methodological framework
to support the training of Reinforcement Learning agents using
DEVS is proposed. This framework provides the steps and
elements required to implement RL Agents with the purpose
of accelerating the agent learning and reducing training costs.
Also, it allows modeling the dynamics of complex systems in a
modular and hierarchical way, favoring the reuse of simulation
components, since it is based on DEVS formalims fundamentals.

Index Terms—Support for Training RL Agents, Reinforcement
Learning, DEVS, Al-enabled systems

I. INTRODUCCION

a Inteligencia Aurtificial (IA) es, actualmente, uno de los
L campos que presentan mayor cantidad de desafios dentro
de las nuevas tecnologias de la informacién, ya que cada vez
se encuentra con mayor frecuencia presente en la sociedad
en la forma de smart houses, BuildTech, asistentes virtuales
de procesos de decisiones, etc. Particularmente, en la dltima
década, el area del Aprendizaje por Refuerzos (Reinforcement
Learning - RL, [1]) ha alcanzado una serie de avances sin
precedentes que han permitido resolver problemas de decision
de gran complejidad. Este éxito, se debe en gran parte al
empleo de RL como mecanismo para resolver problemas
modelados como Procesos de Decision de Markov (Markov
Decision Process - MDP [2]), como por ejemplo: Jugar juegos
de Atari® [3], [4], [5], jugar Go [6], [7], controlar robots
[8], controlar videojuegos complejos [9] o generar planes de
produccién y manufactura inteligente en industrias 4.0 [10].

A nivel conceptual, el RL propone la existencia de una
entidad denominada agente (agente RL), que aprende a partir
de la interaccidén con un entorno o ambiente; dicho entorno
normalmente representa un proceso, o sistema, que el agente
debe controlar empleando un conjunto predeterminado de
acciones de control. Como resultado del aprendizaje, el agente
genera una politica de selecciéon de acciones (o politica de
control) que le permite, luego de realizado el entrenamiento,
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controlar el entorno de manera satisfactoria en tiempo real.
Para aprender una politica de control, un agente RL requiere
un gran volumen de experiencia durante el proceso de entrena-
miento. Esto es, necesita experimentar las acciones de control
sobre el entorno que controla, para determinar cudles de ellas
son las indicadas en diferentes estados del mismo. Dicha
informacién, es provista como realimentaciéon al agente RL
por medio de una sefial de refuerzo (recompensa) que consiste
en un nimero real, mediante la cudl el agente determina que
tan buena, o no, fue la accién realizada previamente [1].

Desde la perspectiva de RL, estos problemas de control
pueden variar, en gran medida, en base a la dificultad que
poseen para que un agente inteligente pueda generar una
politica de control 6ptima. Aquellos problemas que presentan
mayor grado de complejidad son los que cuentan con un gran
espacio de estados, un gran espacio de acciones, donde se
da la ocurrencia de eventos exdgenos (evento aleatorio que
afecta el estado del proceso y que el agente no puede predecir),
donde el tiempo en el que se ejecuta la accién de control es
parte de la definicién del estado del proceso, y las acciones
de control se toman en intervalos de tiempo irregulares [11].
En este tipo de problemas, los eventos exdgenos hacen que
se pierda la deseada “propiedad de Markov”. Esta propiedad
asegura que conociendo un estado sy y ejecutando una accion
a, el proceso transicionard a un nuevo estado s; con una
probabilidad predecible.

En este sentido, la naturaleza del aprendizaje de un agente
RL requiere de un periodo de entrenamiento donde dicho
agente debe experimentar (e.g. observar el efecto) de las
distintas acciones sobre el proceso o sistema que debe aprender
a controlar. Esto implica experimentar tanto las acciones 6p-
timas (mayor recompensa), como asi también las sub-Optimas
(menor recompensa). Sin embargo, la mencionada situacién
hace imposible llevar a cabo el entrenamiento de un agente
RL en entornos de alto riesgo, donde experimentar una accién
no Optima puede implicar pérdidas econdmicas o poner en
riesgo vidas humanas.

En este contexto, es necesario contar con un modelo de
simulacién que se comporte de manera similar al proceso
original a controlar, con el objetivo de reducir el tiempo de
aprendizaje y permitir al agente RL experimentar distintas
acciones en cada uno de los posibles estados del proceso,
sin enfrentar los riesgos de realizar el entrenamiento sobre
el proceso real. Muchas de las industrias que cuentan con
procesos que pueden controlarse automdticamente, donde es
viable la aplicaciéon de RL, no cuentan con un modelo de
simulacién disponible del mismo. Por lo cual, existe la necesi-
dad de modelar la dindmica (e.g. cémo el proceso controlado
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transiciona de un estado a otro) de cada proceso o sistema
antes de realizar el entrenamiento de un agente RL.

Esta situacion, presenta la necesidad de contar con un marco
formal que defina la metodologia y los elementos requeridos
para poder generar modelos del ambiente de operacién de los
procesos de control necesarios, para llevar a cabo el entrena-
miento de agentes RL de manera sistematizada y repetible, con
el objetivo principal de reducir riesgos y costos. Al favorecer el
uso de metodologias y herramientas formales para la definicién
de los mencionados modelos, se facilita la verificacién y/o
validacién formal del problema de control, acercindolo a la
realidad y reduciendo la ocurrencia de errores.

En este trabajo, se propone un framework metodolégico
para entrenar agentes RL de forma sistemdtica con el objetivo
de representar problemas de control donde existan eventos
exogenos dependientes del tiempo. Es decir, captura no solo
la dindmica del proceso a controlar, sino también, los eventos
externos que influyen sobre este. Para ello, se propone el
uso de Procesos de Decisiéon Generalizados Semi-Markovianos
(Generalized Semi-Markov Decision Process - GSMDP [12])
como formalismo para el modelado del problema de control.
Un GSMDP no solo contempla la evolucién del estado del
proceso a través de las acciones ejecutadas por el agente, sino
que ademds, habilita la ocurrencia de eventos exdgenos no
controlables que modifican el estado del proceso sin interven-
cion alguna del agente. Por otro lado, se propone el uso de
DEVS (Discrete EVent System Specification [13]) como motor
de simulacién que brinda soporte al entrenamiento del agente
RL. DEVS permite representar diferentes tipos de formalismos
como: Autématas de estado finito, Redes de Petri, Diagrama
de Estados, entre otros [14], [15]. Adicionalmente, utilizar
DEVS como herramienta para simular el problema de control,
presenta como ventajas: la utilizacién del mismo formalismo
para representar el modelo GSMDP y su simulacién; al ser
pensado a partir de la teorfa general de sistemas (TGS),
insta a la construccién de modelos jerdrquicos; facilita la
modularidad y reutilizacién; y representa los procesos de
control formalmente, pudiendo someterse, en caso de ser
necesario, a técnicas de chequeo de modelos para verificar
el funcionamiento de los mismos [16], [17].

Para validar el presente trabajo, se aplica el framework
metodolégico propuesto para entrenar 2 agentes RL como
solucién al problema control The Subway Problem [18]. En
este problema, el agente es un administrador que decide
cudntos trenes se van a encontrar en operaciéon en una linea
de metro, controlando el proceso al habilitar o deshabilitar la
operacion de cada uno de los trenes del mismo, con el objetivo
de maximizar el balance entre el costo de operacién de la linea
y el ingreso por venta de pasajes. Las arquitecturas de agentes
RL elegidas para el desarrollo del caso de estudio son DDQN
[19] y A3C [5], las cuales constituyen el punto de partida de
todos los actuales avances en el drea.

Este trabajo estd estructurado de la siguiente manera: La
Seccién II describe los trabajos relacionados; En la Seccion
III, se define el problema que resuelve la propuesta; en la
Seccién IV, se presenta en detalle el framework metodolégico
propuesto, la Seccién V introduce un caso de estudio donde se
aplica y valida la propuesta, la Seccién VI discute ventajas y
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desventajas del uso de la metodologia propuesta y, finalmente;
en la Seccién VII, se detallan las conclusiones y trabajos
futuros.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Desde la perspectiva de la comunidad de simulacion de
procesos, en [20] se presenta DEVS Markov Model (DMM)
como una especializacién de DEVS capaz de representar ‘“Pro-
cesos de Markov”, compuestos de sub-modelos mds simples,
los cuales poseen sus respectivos estados y transiciones. Sin
embargo, el foco de este trabajo deja afuera la interaccién
de estos modelos con un agente controlador al no contemplar
procesos de tipo MDP. La problemética de modelar y simular
un MDP utilizando DEVS es abordada en [21], en donde se
propone un framework genérico para el modelado y simulacién
basado en eventos discretos de MDPs jerarquicos, utilizando
RL para obtener una politica de control sobre el proceso. En
este caso, si bien se contempla el modelado y simulacién de
problemas de control, no considera procesos mds generales
(como los GSMDPs), limitando el uso del framework a
procesos que pueden ser modelados como un MDP.

Desde la perspectiva del area de RL, en [18] se presenta
un método para la resolucién de GSMDPs utilizando una va-
riacion “on-line” de programacién dindmica llamada iteracién
de politica [1]. Si bien este trabajo presenta una aproximacién
interesante en cuanto al modelado y simulacién de GSMDPs
utilizando DEVS, el trabajo no presenta metodologias para la
solucién de este tipo de problemas.

Otro esfuerzo realizado en el drea es el proyecto OpenAl©
Gym [22]. Este proyecto presenta una serie de herramientas
destinadas a reducir la complejidad y el tiempo necesario para
la puesta en marcha de un agente RL, como asi también, su
comparacién con otros agentes en una serie de entornos de
control pre-definidos. Adicionalmente, permite la implemen-
tacion de entornos de control personalizados, manteniendo una
Unica interfaz de interaccidn entre el agente y su entorno,
facilitando la utilizacién de un mismo agente en diferentes
entornos de control con una minima cantidad de cambios.
Pero, como contrapartida, al no estar basado en un formalismo,
carece de todas las bondades que el uso de un lenguaje formal
brinda a la hora de verificar el correcto funcionamiento de los
entornos implementados con esta herramienta.

III. DEFINICION DEL PROBLEMA Y SOLUCION GENERAL

Al utilizar RL para dar solucién a un problema de control,
es necesario contar con un modelo de simulacién del ambiente
de operacidn en el que se encuentra el agente, en donde llevar
a cabo el entrenamiento de este de forma rdpida y segura.
Esto es, reducir el tiempo de entrenamiento al realizar el
mismo en un modelo simulado, como asi también experi-
mentar todo tipo de acciones (buenas y malas) para poder
observar sus consecuencias a largo plazo sin correr el riesgo de
experimentar acciones sub-Gptimas en un proceso de control
real. Al modelar problemas de control complejos, donde las
transiciones entre estados se ven influenciadas, no solo por
las acciones realizadas por el agente RL, sino también por
la ocurrencia de eventos exdgenos dependientes del tiempo,
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que complejizan aun mds el proceso de aprendizaje de una
politica en dichos problemas, que no pueden modelarse usando
MDPs clésicos. Asi, surge el problema de reducir costos al
modelar y entrenar agentes RL en ambientes de operacién con
las caracteristicas mencionadas, siguiendo una metodologia
sistematizada y formal, para solucionar el problema de control
real de forma precisa.
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Fig. 1: Representacion grifica del Entorno de Entrenamiento
de agentes RL basado en DEVS.

En este trabajo y en el marco de la metodologia propuesta,
se plantea el uso de GSMDP como formalismo para realizar el
modelado del problema de decisién en donde ocurren eventos
exdgenos dependientes del tiempo. En la Fig. 1, se definen
graficamente los aspectos involucrados en el problema de deci-
sién y cémo estos se representan en la solucién propuesta. Asf,
el Entorno se captura en un Modelo GSMDP que describe el
funcionamiento del proceso de control a simular: el conjunto .S
de estados, un conjunto £ de eventos, los relojes de activacién
C. de los eventos FE, la funcién transicion P(s;y1]s¢,e:), la
funcién de recompensa r(s¢, e, siy1) y la funcién F.(7 | s)
encargada de determinar el momento de activacién para cada
evento e en el estado s.

Una vez definido el modelo del entorno, es necesario poder
ejecutar una simulacién del mismo para que el agente pueda
experimentar acciones y observar los efectos de las mismas en
términos de transiciones de estados y recompensas recibidas.
Al utilizar el formalismo DEVS como motor de simulacién
del entorno o proceso bajo control, se debe realizar una
transformacion previa del Modelo GSMDP definido, a un
modelo DEVS (Modelo). Para esto, se utilizan las reglas
de transformacién definidas en [11]. El Agente integra el
mecanismo de decisién y aprendizaje, siendo embebido en
otro modelo DEVS incluido dentro del marco experimental
(EF). Finalmente, en este trabajo se emplea DEVSJAVA [23]
como motor de simulacién del modelo DEVS (Simulador).

IV. FRAMEWORK METODOLOGICO PARA
ENTRENAMIENTO DE AGENTES RL

El Framework Metodolégico propuesto se representa en
la Fig. 2 mediante un diagrama de actividad (UML). En
la misma, se capturan los elementos (actividades, entradas,
salidas, productos, herramientas) necesarios para aplicar el
framework con el fin de entrenar agentes RL utilizando DEVS.
A su vez, se definen las actividades que se deben realizar, el
orden de las mismas y los roles responsables de llevar a cabo
cada una de las actividades. Por ultimo, se definen los objetos o

informacién requerida para cada actividad, como asi también,
los productos o resultados de salida de estas.
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Fig. 2: Framework metodoldgico para entrenamiento de agen-
tes RL basado en DEVS.

Hiperparametros

Los roles definidos se han adaptado en base a [24]. En
la Tabla I, se enumeran y detallan los distintos roles que
intervienen en la metodologia, definiendo asi las partes
involucradas necesarias para entrenar un agente RL con
modelos DEVS.

TABLA I
ROLES DE LA METODOLOGTA.

Rol Descripcion
Analista de  Es el encargado de realizar el relevamiento necesario para

Negocio entender los requisitos y el funcionamiento del proceso de
control que se quiere simular.

Arquitecto Es el encargado de definir el modelo de simulacién del
proceso de control basidndose en lo relevado por el rol
Analista, teniendo en cuenta la infraestructura tecnoldgica
necesaria para desarrollar la actividad.

Desarrollador Se encuentra a cargo de la generacién (c6digo ejecutable)
del entorno de simulacién que serd utilizado para entrenar
el agente inteligente.

Ingeniero Es el encargado de la configuracién del agente, de la eje-

de Datos cucién de las simulaciones y de evaluar el rendimiento de

la politica de control encontrada por el agente inteligente.

El punto de inicio en el framework metodolégico pro-
puesto es la actividad “l. Relevamiento Negocio”. En esta
actividad, desarrollada por el rol Analista de Negocio, se
realiza un andlisis sobre el problema de control, generando
los requerimientos de negocio (RN) sobre el comportamiento
del entorno de simulacién y las restricciones de negocio (RdN)
sobre la posible implementacién del mismo (e.g. restricciones
en el tiempo de respuesta del agente RL, precision de la
solucidn, etc.). También, se definen los casos de prueba que
el futuro entorno de simulacién debera superar luego de ser



682

implementado.

La siguiente actividad es “2. Modelado Dindmica Sistema”,
la cual es llevada a cabo por el rol Arquitecto. En esta, se
realiza la formulacién del problema desde el punto de vista
de la dindmica del proceso a controlar. Con esta informacion,
se realiza la representacién del proceso de control como un
modelo GSMDP con sus respectivos componentes.

A partir de este punto, las siguientes dos actividades son
realizadas de forma simultanea. La primera de ellas es “3.
Seleccionar Arquitectura RL” realizada por el rol Ingeniero de
Datos. Esta actividad implica el andlisis del modelo GSMDP
definido previamente, los RN y los RdN, para determinar
qué arquitectura de agente RL permite cumplir con los re-
querimientos establecidos, seleccionando la misma para ser
utilizada.

Por otro lado, en la actividad “4. Transformacion
GSMDP2DEVS” realizada por el rol Arquitecto. Una vez
definido el modelo del entorno, es necesario poder ejecutar una
simulacién del mismo para que el agente pueda experimentar
acciones y observar los efectos de las mismas en términos de
transiciones de estados y recompensas recibidas. Al utilizar el
formalismo DEVS como motor de simulacion del entorno, se
debe realizar una transformacién previa del Modelo GSMDP
definido, a un modelo DEVS (Ver Fig. 1). Para ello, se emplea
el “Metamodelo DEVS” y el “Metamodelo GSMDP” pre-
definidos para esta actividad, los cuales incluyen conceptos
necesarios para llevar a cabo la transformacion. El Agente inte-
gra el mecanismo de decisién y aprendizaje, siendo embebido
en otro modelo DEVS incluido dentro del marco experimental
(EF).

Una vez definido el “Modelo DEVS” y la “Arquitectura
RL” a utilizar, el resto de las actividades del framework
propuesto se realizan de forma secuencial. La siguiente ac-
tividad es “5. Generaciéon Entorno Simulacién”, en la cual,
el rol Desarrollador se centra en la implementacién del
entorno de entrenamiento, el cual se compone del modelo de
simulacién DEVS definido en la actividad previa, como asi
también de la implementacién de la arquitectura elegida para
el agente RL, en un lenguaje de programacion que permita la
simulacién del modelo que representa al proceso controlado.
La siguiente actividad “6. Verificacién Entorno Simulacién”,
también llevada a cabo por el rol Desarrollador, es donde se
ejecutan todos los casos de prueba definidos sobre el entorno
de simulacién para verificar el correcto comportamiento del
mismo.

Una vez verificado el “Entorno de Simulacién”, las restantes
actividades son realizadas por el rol Ingeniero de Datos. En
la actividad “7. Optimizacién Hiperpardmetros”, se realiza
una bisqueda exhaustiva en el espacio de hiperpardmetros del
agente, para determinar el conjunto de los mismos que logre
una mejor politica de control sobre el entorno.

En la actividad “8. Entrenamiento Agente”, el agente im-
plementado experimenta repetitivamente distintas situaciones
simuladas del proceso controlado con el fin de aprender una
politica de seleccion de acciones (“Politica de Accion”) sobre
el mismo. Durante este proceso, se recolectan medidas de
rendimiento que son utilizadas para determinar si la politica
aprendida por el agente evoluciona favorablemente durante el

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 19, NO. 4, APRIL 2021

entrenamiento. Y finalmente, en la actividad “9. Evaluacion
de Indicadores”, el rendimiento de la politica aprendida por el
agente es evaluado. Se compara el rendimiento de la politica
aprendida contra otra politica de accién predefinida utilizada
como base de rendimiento (“Politica Base”), provista a priori,
por un experto en el proceso de control. En caso de no superar
el rendimiento de la politica base, la metodologia propone
volver a la actividad “7. Optimizaciéon Hiperpardmetros”.
Las actividades, las entradas necesarias para realizarlas, las
salidas que se generan una vez ejecutada cada actividad, asi
como las técnicas y herramientas utilizadas para desarrollar las
actividades del framework propuesto se detallan en las Tablas
I, I y IV, V, para los roles Analista de Negocio, Arquitecto,
Ingeniero de Datos y Desarrollador respectivamente.

TABLA II
ACTIVIDADES DEL ROL ANALISTA DE NEGOCIO.

Actividad 1: Relevamiento Negocio

Salidas: RN (Requerimientos de Negocio - Caracteristica dindmica del
proceso y ambiente de operacién); RAN (Restricciones de Negocio -
Condiciones sobre el proceso a controlar, ya sean fisicas, 16gicas, etc);
Casos de Prueba (Conjunto de escenarios en los cuales debe verificarse
el funcionamiento del modelo de simulacién desarrollado.)

Técnicas y herramientas: Observacion, Tormenta de ideas, Prototipado,
Ingenieria Inversa, Entrevistas, Cuestionarios, etc.

TABLA III
ACTIVIDADES DEL ROL INGENIERO DE DATOS.

Actividad 3: Seleccionar Arquitectura RL

Entradas: RAN y Modelo GSMDP (Modelo que describe el comporta-

miento del proceso que se requiere controlar).

Salidas: Arquitectura RL (Arquitectura elegida para desempeifiar la tarea

de control sobre el proceso); Politica Base (Politica de accién provista por

un experto utilizada como base de rendimiento para evaluar la politica de

accion aprendida por el agente)

Técnicas y herramientas: Evaluacién de distintas arquitecturas de algo-

ritmos RL (DQN [4], A3C [5], PPO [25], etc.). Esta actividad depende

mayoritariamente de la experiencia del Ingeniero de Datos en la resolucion

de este tipo de problemas.

Actividad 7: Optimizacion Hiperparametros

Entradas: Entorno Simulacién.

Salidas: Hiperpardmetros (Conjunto de hiperparametros optimos que per-

miten configurar el comportamiento del agente al momento de aprender

una politica de accion durante el entrenamiento).

Técnicas y herramientas: Busqueda Aleatoria [26], Algoritmos Genéticos

[27], Optimizacién Bayesiana [28], entre otros.

Actividad 8: Entrenamiento Agente

Entradas: Hiperpardmetros y Entorno Simulacién.

Salidas: Indicadores Entrenamiento (Medidas de rendimiento del agente

que sirven para determinar qué tan buena es la politica aprendida), Politica

de Accidn (Politica de seleccion de acciones sobre el proceso controlado

aprendida por el agente).

Técnicas y herramientas: El objetivo del agente es maximizar la re-

cor;lpensa total G obtenida en cada episodio de entrenamiento G =
t Tt (57 €, S/)'

Actividad 9: Evaluacion Indicadores

Entradas: Indicadores Entrenamiento, RdAN, Politica de Accién y Politica

Base.

Salidas: Politica de Accién Validada (Politica de accién que cumple con

los requisitos de negocio establecidos).

Técnicas y herramientas: Se compara el rendimiento de la politica

aprendida contra otra politica de accién predefinida utilizada como base

de rendimiento, provista a priori, por un experto en el proceso de control.
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TABLA IV
ACTIVIDADES DEL ROL DESARROLLADOR.

Actividad 5: Generacion Entorno Simulacién

Entradas: Arquitectura RL, Modelo DEVS, Repositorio Cédigo (Cédigo
que puede ser reutilizado durante la implementacién del modelo de
simulacidn).

Salidas: Entorno Simulacién (incluye el Modelo de simulacién ejecutable
basado en DEVS del proceso controlado, el simulador, marco experimental
y el agente RL con su respectiva arquitectura), Repositorio Cédigo.
Técnicas y herramientas: Desarrollo basado en reuso de componentes.
Actividad 6: Verificaciéon Entorno Entrenamiento

Entradas: Entorno Simulacién, Casos de Prueba.

Técnicas y herramientas: Chequeo de modelos [16], [17], Pruebas de
Unidad [29], etc.

TABLA V
ACTIVIDADES DEL ROL ARQUITECTO.

Actividad 2: Modelado Dinamica Sistema

Entradas: RN, RdN.

Salidas: Modelo GSMDP, Politica Base.

Técnicas y herramientas: El proceso es representado como un GSMDP.
Actividad 4: Transformacion GSMDP2DEVS

Entradas: Modelo GSMDP, Metamodelo GSMDP (Captura los conceptos
del lenguaje GSMDP), Metamodelo DEVS (Captura los conceptos bdsicos
del lenguaje DEVS [30]), Reglas de Transformacién (Especifica el con-
junto de reglas requeridas para transformar los elementos de un GSMDP
a un modelo DEVS).

Salidas: Modelo DEVS (Instancia particular de un modelo DEVS para la
instancia del modelo GSMDP del proceso de control).

Técnicas y herramientas: El “modelo GSMDP” es transformado a una
instancia de un modelo formal DEVS siguiendo las “Reglas de Transfor-
macién”. Para ello, se emplea el “Metamodelo DEVS” y el “Metamodelo
GSMDP” pre-definidos para esta actividad, los cuales incluyen conceptos
necesarios para llevar a cabo la transformacion.

V. CAso0 DE EsTUDIO

Como caso de estudio para validar el framework meto-
dolégico propuesto, se ha implementado un problema de
control de la literatura de agentes conocido como The subway
problem descrito en [18]. A continuacidn, se detallan las tareas
realizadas en cada una de las actividades definidas segtn la
metodologia propuesta.

1. Relevamiento Negocio: En este problema de control, el
agente es un administrador que decide cudntos trenes se van
a encontrar en operacién en una linea de metro, controlando
el proceso al habilitar o deshabilitar la operacién de cada uno
de los trenes, con el objetivo de maximizar el balance entre
el costo de operacion de la linea y el ingreso por venta de
pasajes. Las entidades definidas en el problema de control son:
los pasajeros, las estaciones donde esperan los pasajeros y los
trenes que los transportan.

El problema de control cuenta con 4 tipos diferentes de
eventos:

» El administrador decide poner en operacién un nuevo

tren.

» El administrador decide quitar de operacién uno de los

trenes que estd en funcionamiento.

= El arribo de un nuevo pasajero a una de las estaciones.

= El arribo de uno de los trenes que se encuentran en

operacién a una estacion.
Con respecto a las Restricciones de Negocio (RdN), fueron
definidas las siguientes:

= Puede haber un médximo de 4 trenes en operacién de

manera simultanea.

» Los Trenes pueden llevar un maximo de 50 pasajeros.

= Pueden esperar para abordar un tren, un maximo de 50

pasajeros en cada estacion.

= Se puede dar la ocurrencia simultanea de dos o mas

eventos.

2. Modelado Dindmica Sistema: En esta actividad, se
procede a definir el problema como un GSMDP. Un GSMDP
es definido como una tupla dada por (S, E, P,r), donde S es
el conjunto de estados definidos en la Tabla VI.

TABLA VI
ESPACIO DE ESTADOS EN THE SUBWAY PROBLEM.

Variable  Rango de Valores Descripcion

ns; {0,50} CN Numero de cola finita de pasajeros
esperando en la estacién i | ¢ €
{0,...,5} CN.

fi {0,1} CN Banderas que indican si la estacién
4 estd ocupada por un tren.

nt; {0,50} C N Nidmero de pasajeros a bordo del
tren j | j € {0,...,3} CN.

Dj {-1,...,5}CZ Posicién actual de tren j.

t {0,...,1440} C R  Tiempo del dfa en minutos.

El conjunto de eventos E' que pueden ocurrir en el problema
de control pueden visualizarse en la Tabla VII. Algunos
de estos son eventos controlables, acciones que pueden ser
ejecutadas por el agente, y otros no controlables o exdgenos.

TABLA VII
EVENTOS EN THE SUBWAY PROBLEM

Evento Exégeno? Descripcion

ap; Si Pasajero arribando a la estacién 7 siguiendo una
distribucién normal de probabilidad

Si Arribo de tren j a una estacion. Este evento

incrementa el valor de la variable de estado p;

y hace fpj = 1. También varfa el nimero de

pasajeros a bordo del tren y los pasajeros en la

estacion p;.

Activa al tren j, el cual comienza a funcionar en la

estacion 1. Esta accion solo es vilida si la estacion

1 se encuentra libre (f1 = 0).

Enviar al tren j al garaje, lo cual implica que el

tren deja de funcionar. Esta accién solo es valida

en el caso de que el tren se encuentre en la estacion

cero (p; = 0).

Accién “No Operar” (NOP). Esta accién implica

que el agente no realiza ninguna accién sobre el

entorno y el mismo evoluciona al siguiente estado

a partir de los eventos exdgenos generados en el

mismo entorno.

mtj

adj No

re; No

P es la funcién de transicidn, la cual, puede ser definida
por partes. A modo de ejemplo, la Ecuacién (1) describe el
comportamiento del proceso cuando un nuevo pasajero arriba
a la estacion .

ns; + 1 sins; < 50
ns; sino

P(s1 | s0,api) = { (1)

Por ultimo, se tiene la funciéon de recompensa que es
descrita en la Ecuacién (2). La misma esta compuesta de tres
términos que describen la recompensa obtenida por el agente
ante cada uno de los posibles eventos del modelo. El término
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rp modela el pago de los tickets, cada vez que un pasajero
arriba a una estacién, el término rs modela la penalidad
recibida por el agente cada vez que un tren es activado y por
altimo, el término r¢ modela el costo de funcionamiento de
un tren cada vez que este arriba a una estacién, multiplicado
por la cantidad tiempo que estuvo en funcionamiento desde la
ultima transicién de estado del problema.

3

r(s,t,e,s',t') =rple) +rs(e) + »_ rt(t, ') @
j=0
donde
rp(e) = 1,5 si e = ap;
P =00,0  sino
0,0 sino

(e 1) = {ff;o ~2,0tdt p; <> 1
0,0 sino

3. Seleccionar Arquitectura RL: En esta actividad se opto
por utilizar dos alternativas que sean suficientemente repre-
sentativas como para demostrar el funcionamiento de marco
metodolégico propuesto. Particularmente, se trabajé con Deep
RL, siendo elegidas las arquitecturas DDQN [19] y A3C [5],
las cuales constituyen el punto de partida de todos los actuales
avances en el drea. Cada una de las arquitecturas elegidas
posee una red neuronal artificial de tipo feedforward como
predictor de la funcién de valor y/o politica del agente.

4. Transformacion GSMDP2DEVS: La transformacién
del modelo GSMDP a DEVS se realiza siguiendo las reglas de
transformacion definidas en [18]. De esta forma, cada evento
no controlable definido en la Tabla VII, serd descrito por
un modelo DEVS atémico encargado de modelar el reloj de
activacion de cada evento exégeno denominado EventGen —ver
Fig. 3—.

:
I
A o 3

_

MODELO (Modelo Acoplado))
J

action

State
Observer

[s' £, Ay, done]
LA O gy

\Entorno Simulacion .

Fig. 3: Conexiones entre los diferentes modelos DEVS utili-
zados para representar un GSMDP.

Para cada una de las estaciones (seis en total), habra una
instancia del modelo atémico EventGen que modela los arribos
de los pasajeros a las estaciones, siguiendo una distribucién
normal con media variable exponencialmente a lo largo del
entrenamiento del agente y desviacion estandar constante. Con
respecto al arribo de los trenes activos, por cada tren (cuatro
en total) existe también una instancia del modelo EventGen
que determina el tiempo de arribo del tren correspondiente
a la siguiente estacion, siguiendo una distribucién normal
constante a lo largo del entrenamiento del agente.
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Por otro lado, existe un modelo DEVS atomico denomi-
nado StateObserver (Expresion (3)), encargado de mantener
el estado global del proceso y de manejar el arribo de los
distintos eventos que alteren el mismo, incluyendo las acciones
ejecutadas por el agente RL (ver Fig. 3). Por ende, cada vez
que se dispara un evento exdgeno, o una accion ejecutada por
el agente, el modelo StateObserver es el encargado de alterar
el estado actual del ambiente simulado, activar/desactivar las
distintas instancias del modelo EventGen, notificar al agente
del nuevo estado s’ del ambiente simulado y de las acciones
disponibles que este puede realizar en s’. Para ello, este mode-
lo posee un puerto de entrada “ev”’ donde recibe los eventos
que se activaron en cada instante. Ademds, cuenta con dos
puertos de salida: “ev_gen” es utilizado para activar/desactivar
las instancias del modelo EventGen, y el otro “agent”, es
utilizado para transmitir el estado actual del modelo luego
de una transicién. El estado S estd compuesto por la fase en
la que se encuentra la instancia del modelo DEVS (P), el
estado del proceso controlado representado por un vector real
de n elementos R", la recompensa acumulada hasta la ultima
transicién externa (r) dada por r f (s, Event, s', €) y el tiempo
restante hasta la préxima transicién interna de la instancia
Rg . La dindmica estd dada por las transiciones externas que
permiten transicionar al modelo a un nuevo estado del proceso
GSMDP que representa a través de la funcién p(s, Event),
luego de lo cual, se dispara una transicién interna, y por
ende, la funcién de salida envia al puerto “agent” el estado
de modelo GSMDP representado. Finalmente, el modelo se
vuelve “pasivo” hasta que ocurra una nueva transicién externa.

StateObserver = (X,Y, S, ta, dcat, dints s Ocons \) 3)
donde

InPorts = {“ev”}; Xo, = Event

X ={(p,v) | p € InPorts,v € X,}

OutPorts = {“ev_gen’’, “agent’’}

Yev_gen = ]Rar x {true, false}

Actions = {ag, a1, - ,an}

Yagent = R" X R X {true, false} x {a | a C A}

Y = {(p,v) | p € OutPorts,v € Yp}

P = {“passive’’, “active’’ }; ta(s) + co

S=PxR" xRxRY

sg = (“passive”7 Sinit,0,0)

p(s, BEvent) = R"

done(s) = {true, false}

rf(s, Event, s’ e)=R

activeFBvents(s, done) = ]R;r X {true, false}
enabledActions(s) = {a | a C A}

Sewt( “passive’’,s,r, o, e, (“ev//, v)) = (“active”, p(s,v),
rf(s, v, p(s,v), €),0)

Sint(“active’’ s, r, o) = (“passive”’, s, 0, 00)
Scon(s,ta(s), ) = ext(8int(s),0, )

A “active’’ | s, , o) = (“ev_gen” , active Events(s, done(s)))

(“agent’’, {s, r, done(s), enabled Actions(s)})

El Modelo (ver Fig. 3), representa el ambiente con el que
el agente interactia. El mismo, es un modelo DEVS acoplado
conformado por N instancias del modelo EventGen y una
instancia del modelo StateObserver.
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Por 1ltimo, el modelo atémico Agent es donde se implemen-
ta la funcionalidad especifica de cada arquitectura de agente
RL. Este modelo permanece pasivo hasta que transiciona
externamente ., recibiendo al puerto “step” informacion del
estado actual del entorno con el cual interactda el agente. En
base al estimulo recibido, el modelo responde con la accién de
control elegida a través del puerto “action”. Por limitaciones de
espacio, solo se define formalmente el modelo StateObserver.

5. Generacion Entorno Simulacion: Debido a los reque-
rimientos de negocio (RdAN) definidos previamente por el
rol analista, se lleva a cabo la programaciéon del entorno de
simulacién utilizando el lenguaje de programacién Java, utili-
zando la libreria DEVSJAVA [23] como motor de simulacién
del modelo del entorno. La libreria “DeepLearning4j” [31]
fue utilizada para la implementacién y entrenamiento de los
algoritmos RL.

6. Verificacion Entorno Entrenamiento: Una vez finaliza-
do el desarrollo y basdndose en los casos de prueba definidos,
se procede a realizar las pruebas pertinentes para verificar
el correcto funcionamiento del entorno de simulacién. En la
Tabla VIII, se definen 2 casos de prueba a modo de ejemplo
para los eventos ap; y mt; definidos en la Tabla VII. En los
mismos, se define el comportamiento que debe presentar el
modelo de simulacién en cada uno de los escenarios.

TABLA VIII
CASOS DE PRUEBA EN “THE SUBWAY PROBLEM”

Rol Descripcion

Arribo de pasajero a laes- Sins; <50 =— ns; =ns; +1
tacion 1. rp(s,e,s’) =1,5

Arribo de tren a la estacién ~ Si f; = O:

( fi=1pj =1

bpj: Pasajeros que bajan  bp; ~ A (bu;, boi)nt;

del tren j. lp; = nt; — bp;
lpj: Lugares libres en el
tren j. Ip; sins; > Ipj
sp;: Pasajeros ben al SPj = i
j+ Fasajeros que suben a ns; sino
tren j.

nt; = nt; —bpj +spj; ns; = ns; —sp;

7. Optimizacion Hiperpardmetros: Para la optimizacion
de los hiperpardmetros de las arquitecturas de agentes se-
leccionadas, se procedié a realizar un tuneo de los mismos
utilizando, por su simplicidad y eficiencia, bisqueda aleatoria
[26]. En la Tabla IX se pueden visualizar los pardmetros
encontrados para cada una de ellas.

TABLA IX
HIPERPARAMETROS DE LOS AGENTES RL EN EL ENTORNO
“THE SUBWAY PROBLEM”

Hiper-Parametro DDQN  A3C

¥ 0,8460 0,59

« 0,0206 15¢ —5
C (DDQN) / tmaz (A3C) 88 40
Batch Size 256 -

Delta de Decisién (Tiempo maximo entre accién) 27 27

8. Entrenamiento Agente: Se procede a realizar el entrena-
miento de los agentes. El mismo consta de cinco experimentos
por agente, de dos mil episodios de entrenamiento cada uno.
Todos los experimentos se llevaron a cabo en una computadora

con un procesador AMD Ryzen© 7 1800 3.60 GHz x 8, con
32 GB of RAM DDR4 corriendo en un sistema operativo
Ubuntu 18.04 64 bits. El tiempo requerido para llevar a cabo
el entrenamiento de los agentes fue de 94 minutos para la
arquitectura DQN y de 45 minutos para la arquitectura A3C.

9. Evaluacion Indicadores: En esa actividad, se analizan
las medidas recolectadas para determinar si la politica de se-
leccién de acciones encontrada por los agentes es satisfactoria.
Para ello, se evalda la recompensa promedio obtenida por
cada uno de los agentes elegidos a lo largo del entrenamiento,
promediando la recompensa obtenida por cada agente en cada
uno de los experimentos realizados por cada episodio y se
calcula la desviacién estandar de la misma a lo largo de los
entrenamientos.

Retorno Promedio
|
N
o
o
o

Agente
—— DDQN
A3C

0 250 500 750 1000 1250 1500
Episodios

1750 2000

Fig. 4: Retorno promedio por episodio obtenido por los
agentes entrenados empleando la metodologia propuesta. La
linea de puntos representa la performance de la Politica Base.

En la Fig. 4 se puede ver la evolucién de cada uno de los
agentes durante el entrenamiento con respecto a la politica
de base (Linea de puntos). En este caso, la politica de base
utilizada implica mantener a lo largo de todo el episodio 2
trenes en funcionamiento. Claramente, la arquitectura A3C es
la que logro una media de rendimiento superior a lo largo
del entrenamiento, pero como contrapartida, posee una mayor
desviacién estdndar que la arquitectura DDQN. Por otra lado,
ambas arquitecturas han logrado superar el desempefio de
la politica de base, lo cual implica que mas alld del mejor
rendimiento de una arquitectura por sobre la otra, ambas han
aprendido una politica de control que se desempefia mejor que
una politica fija definida a priori.

Al analizar el comportamiento de la curva de aprendizaje
de la arquitectura A3C, la misma no es correcta debido a que
esta no se estabiliza cerca de la recompensa maxima obtenida.
Por esto, se optdé por volver a la actividad “7.Optimizacion
Hiperparametros” y realizar una nueva bisqueda de los hi-
perpardmetros para la arquitectura A3C. Una vez definido
un nuevo conjunto de hiperpardmetros para la arquitectura
(v =10,94y a = 1—ed), se volvib a realizar el entrenamiento
de la misma obteniendo los resultados que se muestran en la
Fig. 5.

Por ultimo, si comparamos el desempefio de los agentes
en los dltimos 10 episodios de entrenamiento (ver Tabla X),
donde se estima que la politica ya no cambia en gran medida,
se puede ver que la tendencia vista a lo largo del entrenamiento
se mantiene y que la arquitectura A3C se destaca por sobre la
arquitectura DDQN.
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Fig. 5: Retorno promedio por episodio obtenido en el segundo
entrenamiento de la arquitectura A3C.

TABLA X
RETORNO PROMEDIO DE CADA AGENTE DURANTE LOS
ULTIMOS 10 EPISODIOS DE ENTRENAMIENTO
COMPARADOS CON LA Politica Base.

Agente Promedio Mejor Peor
A3C 5652.39 6433.11  4768.45
DDQN -1196.43 -348.3 -1491.78
Politica Base =~ -1481.13  -1475.45 -1485.41

Con respecto a la politica de control aprendida por el agente
A3C, se selecciono la politica de control aprendida del mejor
experimento realizado sobre esta arquitectura y se analizé
el comportamiento de la misma en diferentes estados claves
del problema de control (ver Fig. 6). En el primer ejemplo,
cuando las estaciones se encuentran abarrotadas de pasajeros
esperando para abordar un tren, la politica aprendida define
que la accién de control que mayor retorno futuro va a proveer
es poner un nuevo tren en operacién (Accién ST). Ahora, en el
segundo caso, cuando solamente hay un tren en operacidn y las
estaciones cuentan con pocos pasajeros, la politica aprendida
es no realizar accién alguna (Accién NOP). Por ultimo, si
hay mas de un tren en funcionamiento (dos en este caso), y
solo algunos pasajeros esperando en las estaciones, la politica
aprendida define que sacar de operacion uno de los trenes es
la mejor accién de control (Accién GT).

Estado Actual

Ejemplo 1

Politica:  NOP ST GT
Ejemplo2 ]

EBemplo3 [_]1 HE_J

Lleno  Vacio Accion Seleccionada ——\\

p o TenlE [ ]
E values m
a Estacion|

Fig. 6: Politica aprendida por la arquitectura A3C para tres
estados seleccionados.

Acciones

NOP = No Operation
ST = Start Train
GT = Garage Train

VI. DISCUSION

El uso de agentes RL para el control de procesos industriales
requiere la utilizacién de modelos de simulacién de dichos
procesos para llevar a cabo el proceso de entrenamiento
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de dichos agentes. Al formular politicas de control para un
proceso industrial de alto riesgo, el modelado y la simulacién
de estos procesos mediante el uso de herramientas formales se
convierte en algo indispensable para evitar la incertidumbre,
los riesgos asociados y las posibles pérdidas econémicas de
una mala correlacién entre el proceso real y el simulado.
Ademas, utilizar un framework metodolégico y contar con la
definiciéon de los pasos, actividades, herramientas y técnicas,
entradas y salidas para entrenar agentes RL, permite acelerar
dicho proceso al facilitar los medios para su implementacion,
favoreciendo ademds su replicabilidad.

Si comparamos la metodologia contra el uso de OpenAl©
Gym [22], al no ser una metodologia, OpenAI© Gym no cuen-
ta con las actividades, roles y elementos requeridos definidos
claramente, dificultando al usuario el proceso de entrenamien-
to. Ademas, el framework propuesto, al estar basado en un
formalismo (DEVS), en el que se incluye el modelado y la
implementacion del problema de control, posibilita el uso de
técnicas para la verificacion formal de los modelos de simula-
cién, permitiendo una mayor precision derivada de una mejor
representacion de la realidad. Por ultimo, los modelos DEVS
son genéricos y aplicables a cualquier problema. Esto, hace
posible el uso del framework metodoldgico, a usuarios que
no conozcan el formalismo DEVS, ya que este, se encuentra
oculto en la libreria desarrollada. El usuario, solo tiene que
ajustar los parametros de los modelos DEVS definidos para
representar el modelo GSMDP deseado. Esta ventaja toma mas
fuerza, cuando se encuentre automatizada la transformacion de
modelos entre GSMDP y DEVS.

Como contrapartida, el uso de la metodologia propuesta es
un proceso costoso, ya que requiere un modelado formal del
proceso de control. Al momento de implementar procesos de
control simples, esta metodologia presenta un costo excesivo,
haciendo mds conveniente el uso de herramientas mas directas,
como es el caso de OpenAI© Gym.

VII.

La IA presenta grandes desafios a nivel conceptual y tec-
nolégico, provenientes de la complejidad inherente a la inte-
gracién de sus técnicas y metodologias en sistemas software,
lo que requiere de herramientas que brinden soporte durante
su desarrollo. Particularmente, el empleo de RL en un amplio
y variado conjunto de problemas procedentes de diferentes
dominios requiere poder entrenar los agentes de forma cada
vez mds eficiente, en el sentido de reducir tiempos y costos.
Asf, el framework propuesto permite la implementacién del
proceso de entrenamiento de agentes RL de forma estructurada
y con herramientas formales, permitiendo generar una politi-
ca de control sobre los procesos mediante experimentacion
con una realidad simulada, reduciendo riesgos a la hora de
implementar entornos de entrenamiento para agentes RL en
problemas de control de escala industrial. En este sentido,
DEVS provee ventajas para capturar la dindmica del entorno
con el que interactda el agente RL, ya que, al basarse en la
TGS proporciona herramientas para la construccién jerarquica
de modelos que involucren tanta complejidad como se requiera
en pos de emular con precision la realidad del proceso que se
debe controlar.

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
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Como trabajo futuro, se prevé automatizar varias de las
actividades del framework propuesto. Los procesos de trans-
formacién de modelos se automatizardn empleando Model
driven-Development, Model-driven Architecture y los estdn-
dares relacionados. Ademas, se desarrollaran las interfaces
graficas para la interaccién con el arquitecto, desarrollador e
ingeniero de datos y las interfaces entre componentes.
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