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Resumen

Este Trabajo de Fin de Master analiza la emergencia de comportamientos coope-
rativos en sistemas multiagente utilizando técnicas de Aprendizaje por Refuerzo
Multiagente (MARL). Se desarrolla un entorno simulado, CoopCoins, que permite
modelar dilemas sociales en contextos de motivacion mixta. La novedad del enfoque
radica en la incorporacion de actitudes sociales como sesgos internos que modulan
el aprendizaje de los agentes. Mediante el analisis de métricas actitudinales (cohe-
rencia, resiliencia y fuerza), se estudia la compatibilidad entre perfiles, la influencia
mutua y la estabilidad de las interacciones. Los resultados muestran que determi-
nadas configuraciones actitudinales favorecen la cooperaciéon espontanea, mientras
que otras promueven dindmicas destructivas. Este trabajo aporta una base empirica
para el disenio de agentes artificiales socialmente sensibles en entornos complejos.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo multiagente, teoria de juegos, dilemas
sociales, actitud.

Abstract

This Master Thesis analyses the emergence of cooperative behaviours in multi-
agent systems using Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) techniques. A
simulated environment, CoopCoins, is developed to model social dilemmas in mi-
xed motivation contexts. The novelty of the approach lies in the incorporation of
social attitudes as internal biases that modulate agents’ learning. By analysing atti-
tudinal metrics (coherence, resilience and strength), compatibility between profiles,
mutual influence and stability of interactions are studied. The results show that
certain attitudinal configurations favour spontaneous cooperation, while others pro-
mote destructive dynamics. This work provides an empirical basis for the design of
socially responsive artificial agents in complex environments.

Keywords: Multiagent reinforcement learning, game theory, social dilemmas,
attitude.
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CAPITULO

Introduccion

En nuestro mundo, la cooperaciéon no es un accidente. Desde las bacterias que
forman colonias hasta las aves que migran en formaciéon, pasando por comunida-
des humanas que construyen civilizaciones sobre la base del entendimiento mutuo,
la cooperaciéon emerge como una soluciéon evolutiva a la escasez, al riesgo vy a la
incertidumbre. Pero, ;qué ocurre cuando trasladamos esta pregunta a un terreno
artificial? ;Pueden los agentes artificiales, entrenados para maximizar recompensas
individuales, aprender por si mismos a colaborar? ;Y si ademéas comparten espacio
con otros agentes egoistas, impredecibles o incluso hostiles?

Este Trabajo de Fin de Master se sumerge en esta cuestion desde una perspectiva
experimental, combinando los marcos teéricos del Aprendizaje por Refuerzo Multi-
agente (MARL) y la teoria de juegos, con la ambicion de desentrafiar los mecanismos
que describen la emergencia de comportamientos colectivos —como la cooperacion—
en sistemas compuestos por miltiples agentes autéonomos. En particular, se propone
una aproximacion novedosa que introduce el concepto de actitud como sesgo in-
terno que modula el aprendizaje de cada agente, permitiendo estudiar no solo qué
aprenden los agentes, sino como lo hacen, y con qué propension social.

Motivacién y contexto

En los dltimos anos, el estudio del comportamiento colectivo en sistemas arti-
ficiales ha adquirido una importancia creciente. Aplicaciones como la coordinacion
de robots, la gestion distribuida de recursos o la toma de decisiones en redes auto-
nomas requieren no solo que los agentes sean inteligentes, sino que sean capaces de
interactuar con otros agentes en contextos complejos, inciertos y muchas veces con-
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flictivos. Tradicionalmente, se han planteado soluciones centralizadas, mecanismos
de control explicito o el diseno de recompensas cuidadosamente afinadas para inducir
comportamientos deseados. Sin embargo, en muchos entornos reales, la intervencion
centralizada no es viable o directamente no existe.

Aqui es donde el MARL se revela como una herramienta poderosa. Permite en-
trenar agentes mediante la experiencia directa y la exploracion en el entorno, sin
necesidad de modelar todos los aspectos de la interacciéon. No obstante, el salto
del aprendizaje de un tnico agente al caso multiagente implica desafios significati-
vos: la no estacionariedad del entorno, la asignacién de recompensas, la exploracion
conjunta o el equilibrio entre competencia y cooperacion.

Mas alla del rendimiento, este trabajo se interesa por una cuestion mas pro-
funda: jpueden los agentes artificiales desarrollar estructuras sociales estables sin
ser explicitamente programados para ello? Y, si la respuesta es afirmativa, ;bajo
qué condiciones? ;Qué factores del entorno, del entrenamiento o de la configuracion
interna de los agentes favorecen o dificultan este proceso?

Objetivos

El objetivo central de este trabajo es explorar, desde un enfoque computacional
y cuantitativo, las condiciones que permiten la emergencia espontédnea de la coope-
racion en sistemas multiagente. Para ello, se han definido los siguientes objetivos
especificos:

= Disenar un entorno simulado, denominado CoopCoins, capaz de inducir
dindmicas sociales complejas mediante la presencia de recursos compartidos,
recompensas locales y la inclusion explicita de dilemas sociales como el del
prisionero.

= Incorporar actitudes sociales a los agentes, es decir, sesgos que alteran su
proceso de aprendizaje en funciéon de una predisposicion cooperativa, indivi-
dualista, competitiva, etc.

= Analizar el comportamiento emergente de los agentes en funcion de sus
actitudes y del contexto social en el que se desenvuelven, utilizando métricas
como la coherencia, la resiliencia o la fuerza actitudinal.

= Estudiar el impacto de los dilemas sociales sobre la dinamica del sistema,
evaluando si su introducciéon fomenta o destruye la cooperacion, y como este
efecto depende de las combinaciones de actitudes presentes.

El proposito tltimo de esta investigacion no es simplemente obtener agentes que
cooperen mas, sino entender qué significa cooperar en un contexto de aprendizaje
automaético. Dar respuesta a como surgen los patrones sociales a partir de simples
reglas individuales, y como disenar sistemas artificiales en los que emerja esponta-
neamente una dinédmica social deseable.
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Estrategia y estructura del trabajo

Para alcanzar estos objetivos, se ha desarrollado una arquitectura experimental
articulada en el entorno CoopCoins, una simulacion interactiva en la que dos agentes
compiten y cooperan por recoger monedas. Cada agente puede ser entrenado con una
actitud determinada y, ademas, puede modificar su comportamiento en funcién del
perfil de su oponente. Esto permite estudiar la interaccién social como un fenémeno
dindmico y contextual, méas alld de simples heuristicas fijas.

El entorno simula dilemas sociales secuenciales y explora distintas configuracio-
nes de entrenamiento, tanto centralizadas como descentralizadas. Se analizan com-
binaciones de actitudes, se introducen métricas actitudinales y se examina el efecto
de los dilemas sobre la estabilidad del comportamiento emergente.

La organizacion del trabajo refleja este enfoque progresivo:

= En el Capitulo 2 se introduce el marco tebrico del aprendizaje por refuerzo,
desde el caso de un tinico agente hasta las extensiones multiagente, incluyendo
aspectos técnicos y arquitecturas relevantes.

= En el Capitulo 3 se presentan los fundamentos de la teoria de juegos y los
dilemas sociales mas relevantes, con especial atenciéon al dilema del prisionero
y su generalizacion a contextos secuenciales.

= Kl Capitulo 4 repasa el estado del arte en MARL, comparando diferentes
dindmicas de entrenamiento y resaltando estudios previos sobre emergencia de
la cooperacion.

= En el Capitulo 5 se describe detalladamente la metodologia: el entorno de-
sarrollado CoopCoins, la implementacion técnica, las actitudes disenadas, el
sistema de recompensas y las métricas empleadas. Ademas, se incluye el plan
de trabajo a seguir.

= En el Capitulo 6 se presentan y analizan los resultados empiricos, explorando
las interacciones actitudinales, la evolucion del comportamiento de los agentes,
el efecto del dilema social y la caracterizacion de actitudes robustas.

= Finalmente, el Capitulo 7 ofrece una reflexion sobre los resultados del trabajo
y las lineas abiertas para futuras investigaciones.

Una nota final

Este trabajo no pretende resolver todos los problemas abiertos del aprendizaje
multiagente, ni ofrecer una receta universal para inducir comportamientos en entor-
nos artificiales. En cambio, aspira a hacer visible un fenémeno sutil pero esencial:
que la cooperacion no siempre necesita ser impuesta, sino que puede emerger, adap-
tarse y evolucionar si se siembran las condiciones adecuadas. Y que, tal vez, entender
como aprenden a cooperar nuestros algoritmos no solo nos ayude a construir mejores
sistemas, sino también a entendernos mejor a nosotros mismos.
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CAPITULO

Aprendizaje por refuerzo

El Aprendizaje por Refuerzo Multiagente (MARL, por sus siglas en inglés) es-
tudia sistemas compuestos por multiples agentes —como robots o vehiculos— que
interactiian dentro de un entorno comin. En cada instante de tiempo, cada agente
toma acciones de manera auténoma en funciéon del estado en el que se encuentra
el entorno. El proposito de los algoritmos MARL es que cada agente aprenda una
politica, i.e. un conjunto de acciones asociadas a cada estado, que permita alcanzar
la méxima recompensa posible. Esta recompensa estd asociada al objetivo que se
busca conseguir, e.g. una recompensa por completar una tarea.

Estos agentes son entidades capaces de aprender, entendiendo este aprendizaje
como un ajuste en sus comportamientos a partir de la experiencia adquirida al
interactuar con el entorno. El desafio principal entonces radica en la alta complejidad
de los entornos y la naturaleza combinatoria de los problemas abordados: muchos
de los problemas que se abordan en MARL estan clasificados como problemas NP-
complejos®.

Dado que el aprendizaje en entornos multiagente introduce una serie de com-
plejidades adicionales, como la no estacionariedad, la coordinacién entre agentes y
la escalabilidad, se comenzaré el anéalisis tedrico a partir del marco del aprendizaje
por refuerzo en entornos de un tnico agente. Este enfoque permite sentar las bases
conceptuales necesarias para, posteriormente, adentrarse en el estudio de sistemas
con multiples agentes que cooperan entre si para lograr objetivos compartidos o
complementarios.

1Un problema NP-comlpejo es aquel para el cual no se conoce un algoritmo que lo resuelva en
tiempo polinomial, y cuya solucién no necesariamente puede verificarse en tiempo polinomial.
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2.1. Aprendizaje por refuerzo de un tinico agente

El aprendizaje por refuerzo en entornos de un solo agente se basa en la interaccion
continua entre un agente y su entorno. En este esquema, el agente toma decisiones
eligiendo acciones, y a cambio recibe informacién sobre el nuevo estado del entorno
y una senal de recompensa, que refleja si su accién ha sido beneficiosa o no con
respecto a un objetivo determinado (véase la figura 2.1). El proposito principal del
agente es aprender una estrategia de comportamiento que le permita maximizar una
medida acumulada de recompensas a lo largo del tiempo.

Agente

Recompensa Estado Accion
re(Se-1,0-1) 5;€8 St+1 a; € A

A

A

Entorno

Tt+1(3t: flt)

Figura 2.1: Esquema general del aprendizaje por refuerzo en un entorno de un solo
agente. El agente observa el estado del entorno sy € S, selecciona una accion az € S,
recibe una recompensa ry+1 € R y una nueva observacion del estado si11 € S.

Este proceso de toma de decisiones puede formalizarse mediante los denominados
Procesos de Decision de Markov (Markov Decision Processes, MDP), que constitu-
yen la base matematica sobre la cual se construyen los algoritmos de aprendizaje
por refuerzo [5]. A partir de esta formulacion, es posible desarrollar soluciones que
permiten al agente aprender de la experiencia, ajustando su comportamiento en
funcion de las consecuencias observadas tras cada accion.

Definiciéon 2.1.1. Un Proceso de Decision de Markov (Markov Decision Process,
MDP) se define como una cuddrupla (S, A,p,r), donde:

S es el conjunto de estados.

A es el conjunto de acciones.

p(s'|s,a) es la funcion de transicion, que indica la probabilidad de que el en-
torno pase del estado s al estado s’ al ejecutar la accion a. Se cumple entonces
que Y osp(s'|s,a) =1, Vs € S,a € A.

r(s,a,s") es la funcion que representa la recompensa instantdnea esperada que
el agente obtiene al realizar la accion a en el estado s, pasando al estado s'.

En resumen, en cada tiempo t el agente observa un estado s; € S, decide tomar la
accion a; € A(s;) C A perteneciente al conjunto de acciones validas para el estado sy,
y recibe una recompensa inmediata r(s;, a;, s;+1) € R. El entorno transita a un nuevo
estado s;41 € S, de acuerdo con una distribucion de probabilidad p(s;11|s;, a;). Una
propiedad clave es que tanto la funciéon de transicion como la funciéon de recompensa
dependen exclusivamente de la accion actual y los estados predecesor y sucesor, sin
necesidad de considerar el historial completo del proceso.
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Hay varias cuestiones de notaciéon y definiciones adicionales que deben tenerse
en cuenta para analizar adecuadamente los procesos de decision de Markov:

= Se reservan las letras mayusculas A;, S; para denotar las variables aleatorias
relacionadas con la accion y el estado, mientras que las letras mintsculas de-
notan las acciones y estados concretos.

» Por simplicidad, el conjunto de acciones posibles en un estado dado s;, A(s;),
se va a considerar siempre igual al conjunto de acciones total, i.e. A(s;) = A,

Vst eS.

= En ocasiones resulta conveniente utilizar una funciéon de recompensa esperada
asociada a los estados y acciones actuales, i.e. r : § X A — R, sin que dependa
del estado siguiente. Esta funcion se define como:

r(s,a) = Zp(5’|5, a)-r(s,a,s). (2.1)

s'eS

= Suele introducirse un quinto elemento v € [0, 1] en la tupla de un proceso
de decision de Markov, denominado factor de descuento, que determina la
importancia relativa de las recompensas futuras frente a las inmediatas.

El objetivo del agente es encontrar una politica 7 : S — A, que maximice la
recompensa acumulada .J. En general, las politicas pueden ser deterministas, como
seria el caso de una politica 7 : S — A que asocia estados con acciones, o estocastica,
en la que no siempre para cada estado se toma la misma accion.

Para representar correctamente esta distincion, en general se considera la politica
como una funciéon 7 : S x A — [0, 1] que representa la probabilidad de que la acciéon
a € A sea tomada si se considera el estado s € S. Asi, la politica se denota como
7(als), donde el simbolo “|” solo indica que la accién esta condicionada por el estado.
En definitiva:

m(als) = m(s,a) =Pr(A; =alS; =s), Vs € S,a € A. (2.2)

Con esta nueva representacion, es sencillo observar que las politicas deterministas

seran de la forma 7 : & x A — {0, 1}, y las politicas estocasticas seran de la forma
T:SxA—(0,1).

Por otro lado, la recompensa acumulada J depende tnicamente de la politica 7,
del estado inicial del entorno sq y del factor de descuento v € [0, 1], que mide cuanto
afectan las recompensas futuras con respecto a las actuales:

J=E|> " 1Sy A, Ssr) | A~ (-] S1), So =50 - (2.3)
t=0

Observacion 2.1.2. Si se considera v = 1, entonces es requisito para la conver-
gencia del problema que exista un tiempo mdximo T en el que termine el proceso
de decision, y el sumatorio seria de t = 0 hasta dicho T'. En caso contrario, la re-
compensa acumulada podria divergir. Cuando existe un tiempo mdximo T acotado
se dice que se considera el “caso episodico”.
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Bajo una politica dada 7, se definen la funcién de valor partiendo del estado s,
denotada como V;(s):

Vi(s) =E

ZVt (St Ay Ser) [ Ap (| Sh), So = S] , (2.4)
t=0
y la funcion de accion-valor (Q-valor), partiendo del estado s y la accion a:

Qr(s,a) =E (2.5)

Z'Yt (St Ay Spqr) [ A~ (- | S1), So=5,A0=a
t=0

Cabe observar que las funciones de valor y de accién-valor estan muy relaciona-
das. De hecho, la funciéon de valor asociada a una politica 7 y un estado s no es
més que la suma sobre todas las acciones de la funcién de accidén-valor, ponderada
por la probabilidad de seleccionar dicha accion, i.e. ponderada por la propia politica
(véase la figura 2.2a):

Vi(s) = Zﬂ(s,a) - Qr(s,a) = Zw(a|s) - Qr(s,a). (2.6)

acA acA

En el otro sentido, la funciéon de accién-valor asociada a una politica 7, en un
estado s y una accién a, no es mas que la recompensa inmediata actual, indepen-
dientemente del estado siguiente, i.e. ecuacion (2.1), méas las funciones de valor de
los posibles estados siguientes, ponderados por el factor de descuento ~ y la funciéon
de transicion (véase la figura 2.2b):

Qn(s,a) =) p(s'ls,a) - [r(s,a,8") + - Va(s)] = r(s,a) + Yy p(s']s,a) - Va(s).

s'eS s'eS
(2.7)
Q"(s,a)
Con probabilidades
p(s'|s. a)
w(as|s)
Q" (s, a3) V7(s1) V()
(a) Relacion de la funcion de valor V,(s) (b) Relacion de la funcion de accion-valor
con la funcion de accidn-valor Q. (s,a) a Qr(s,a) con la funcion de valor V(s'), la
través de la politica . recompensa y la funcion de transicion.

Figura 2.2: Relacion bidireccional entre las funciones de valor y de accion-valor bajo una
politica dada.

Por ltimo, en base a esta descripcion, los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
suelen organizarse en torno a dos enfoques principales: la iteraciéon sobre valores
(value iteration) y la iteracion sobre politicas (policy iteration).
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En el enfoque de iteracion sobre valores, el objetivo es aproximar una funcién de
valor 6ptima (V,«(s)) o una funcién accion-valor 6ptima (Q.«(s,a)), para después
extraer una politica 6ptima seleccionando las acciones que maximizan los valores
esperados. Este enfoque se basa en la idea de que, al conocer qué tan bueno es un
estado o accién en términos de recompensas futuras, es posible guiar el comporta-
miento del agente de manera eficiente.

Por otro lado, el enfoque de iteraciéon sobre politicas se centra directamente en
optimizar la politica sin necesidad de estimar explicitamente funciones de valor.
Aqui, el agente explora el espacio de politicas posibles y las ajusta gradualmente
con el objetivo de maximizar la recompensa esperada. Este método suele involucrar
técnicas de gradiente, como el policy gradient, que permiten actualizar los pardmetros
de la politica de manera continua a partir de la experiencia acumulada.

Ambos paradigmas representan distintas estrategias para resolver el mismo pro-
blema fundamental: encontrar una politica que permita al agente tomar decisiones
6ptimas en un entorno incierto y dindmico.

2.1.1. Métodos basados en el valor

Los métodos basados en el valor tienen como objetivo principal estimar una
funcion de valor 6ptima, como la funcion accion-valor Q*(s, a), que permite al agente
seleccionar acciones que maximicen la recompensa esperada acumulada. Una vez
aproximada dicha funcion, se deriva la politica 6ptima eligiendo la accién con el
mayor valor estimado para cada estado:

7*(s) = arg meéfi( Q*(s,a). (2.8)

De esta forma, la derivacion de la politica se realiza a partir de la funcién accion-
valor sobre la que se itera, pero podria ser que la iteracion de Q(s,a) dependiera a
su vez de la politica. Este es el caso de los on-policy TD methods, i.e. métodos de
diferencia temporal utilizando la politica, donde destaca el método Sarsa [50].

La idea principal en estos métodos es que se estima () (s, a) utilizando la politica
7, y se cambia la politica 7 utilizando la funcién Q(s,a) actualizada. El algoritmo
de actualizacion de Sarsa utiliza la quintupla completa (s, as, 7, S¢11, a441), de ahi
el nombre, y es:

Qnr(5t,a1) < Qr(sp,a) + - [1(8¢; a1, Se41) + 7 - Qr(Seq1, ap1) — Qr(s,a0)], (2.9)

donde « es la tasa de aprendizaje, v es el factor de descuento, y el término entre
corchetes representa el error temporal (T'D-error).

Para evitar esta dependencia del algoritmo de actualizaciéon con la politica m, se
han desarrollado los off-policy TD methods, i.e. métodos de diferencia temporal que
no utilizan la politica. Uno de los algoritmos mas representativos en este paradigma
es @-learning [67]. Este algoritmo actualiza iterativamente una estimacion de la
funcion @ segin la siguiente regla [68]:

Q(s¢,ar) < Q(s,a) + v |r(sg, ar, Sev1) + 7 - méix Q(si11,a) — Q(st,ar)| . (2.10)
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Observacion 2.1.3. Bajo ciertas condiciones generales, la funcion @) obtenida con
Q-learning converge a la funcion de accion-valor optima Q* [40], independientemente
de la politica utilizada.

Deep Q-Networks (DQN)

En general, los espacios de estados y /o acciones son grandes, resultando imposible
obtener de manera exacta las funciones Q(s,a) o V(s) por la conocida maldicion
de la dimension?. Por ello, en la practica se emplean aproximadores de funciones,
tanto lineales como no lineales, para representar la funcion de accion-valor Q(s, a).

Esto es, se aproxima la funcion 6ptima Q* a partir de una funcion Qg(s, a)
dependiente de unos parametros & € R? desconocidos, que se aprenden mediante
técnicas de aprendizaje supervisado. Si bien los métodos que utilizan funciones de
aproximacion lineales garantizan convergencia local [6], las redes neuronales permi-
ten capturar relaciones no lineales mas complejas y han demostrado alto desempeno
empirico [41].

Con la introduccion de estas redes neuronales profundas, se propuso Deep Q-
Learning (DQN) para aproximar la funcion Qg (s, a), dependiente de los parametros
0 € R? [42]. Para ello, se minimiza la siguiente funcion de pérdida, basada en el
TD-error:

E(e) = E(s,a,r,s’)ND [(y - QG(Sv a))Q} ) donde y=r-+ ’)/HlaéX QB— (Sla al)' (211>

Aqui, Q- es una red objetivo que se actualiza periddicamente para estabilizar
el aprendizaje. Ademas, se utiliza una memoria de experiencias D (experience replay
buffer) |31] para romper la correlacion temporal entre muestras consecutivas. En
definitiva, cuando la red neuronal se ha entrenado correctamente, permite obtener
la funcién de accidén-valor para todas las acciones sin tener que iterar sobre ellas,
obteniendo asi la politica aprendida (véase la figura 2.3).

— Q(s,a1)
Estado Red —> (s, as)
ses neuronal ;

—> Q(s,q4))

Figura 2.3: Esquema del algoritmo DQN, que utiliza una red neuronal entrenada para
obtener la funcion de accion-valor.
2.1.2. Métodos basados en la politica

Los métodos basados en la politica representan otra clase de algoritmos de apren-
dizaje por refuerzo (RL) que, a diferencia de los métodos basados en el valor, buscan

2La maldicién de la dimensién, o curse of dimensionality en inglés, se refiere al crecimiento
exponencial del espacio de estados al aumentar la dimensién del problema, imposibilitando tanto
el almacenamiento como el analisis exacto del problema.
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aproximar directamente la politica 6ptima 7*(s) mediante una politica mg(s) para-
metrizada por @ € R?. El objetivo, entonces, es maximizar la recompensa esperado
J(0) ajustando los parametros de la politica mediante técnicas de optimizacion ba-
sadas en gradientes. Esta recompensa esperada, o rendimiento, se suele estimar como
la funcién de valor partiendo del estado inicial: J(6) = V,(so). Asi, la recompensa
esperada es:

J(0) = Veg(s0) =E | > 4" r(S, Ay, Sia) | A~ ma(- | S1), So=s0| . (2.12)

t=0

De esta manera, se pueden aprender directamente politicas estocésticas cuando
la politica 6ptima no es determinista, ademas de permitir una convergencia més
estable y suave cuando se usan redes neuronales profundas como aproximadores de
funciones [33, 66].

Los policy gradient methods proporcionan una forma de estimar el gradiente del
rendimiento con respecto a los parametros de la politica, de forma que la actuali-
zacion de los parametros que determinan la politica se hace mediante una tasa de
aprendizaje o que maximiza la recompensa acumulada:

9t+1 = Ot ‘I— (o7 VJ(Ot) (213)

El céalculo del gradiente V.J(6,) en los distintos métodos se basa en el policy
gradient theorem [60]. Para enunciarlo y demostrarlo, primero se debe definir la
distribucion de estados u(s), representando la probabilidad de encontrar cada uno
de los estados si se utiliza la politica my:

Definiciéon 2.1.4. La distribucion de estados en la politica, on-policy state distribu-
tion en inglés, iz, (s) representa la probabilidad de encontrar cada uno de los estados
s € S si se utiliza la politica wg. Fsto es:

Zfio Y- Pr(sg — s,t,7p)
ZS’ES Z;}io ’yt : PT(SO — 'S/a t,ﬁg)7

donde Pr(sy — s,t,mg) es la probabilidad de alcanzar el estado s desde el estado
macial sg en t unidades de tiempo.

firg (5) = (2.14)

En ocasiones, esta distribucion se define simplemente como la fraccion de tiempo
dedicado al estado s [60]. Ademas, la distribucion de estados de la politica cumple

que firg(5) 2 0,Vs €Sy D g hing(s) = 1.

Teorema 2.1.5. Para cualquier proceso de decision de Markov con las condiciones
descritas en la definicion 2.1.1, siendo la politica mg : Ax S — [0, 1], dependiente de
unos pardmetros @ € RY con d < |S|, y considerando la distribucion de estados de la
politica fir,(s) dada por la definicion 2.1.4. Entonces, si la politica es diferenciable
con respecto a dichos parametros, el gradiente de la recompensa acumulada J(6),
dada por la ecuacion (2.12), es:

VI(0) <> iy (s) D Qnyls,a) - Vp(s, a), (2.15)

seS acA

donde Qr,(s,a) es la funcion de accion-valor.

) Master Universitario en Inteligencia Artificial 13/79 €



Universidad . .
UAX Alfonso X el Sabio 2 Aprendizaje por refuerzo

Demostracion. Véase el teorema 8.1.1, en el capitulo de apéndices. O]

Observacion 2.1.6. La relacion (2.15) presenta un término de proporcionalidad
que es la longitud promedio del episodio en el caso episddico, y que es 1 (siendo, de
hecho, una igualdad) en el caso continuo en el que T — oo [60].

Algoritmo REINFORCE

Considerando la ecuacion (2.15) del policy gradient theorem, se observa que es una
suma sobre el conjunto de estados posibles. Considerando como variable aleatoria
S; el estado escogido, esta suma no es mas que el valor esperado, luego:

ocZuﬂe ZV?T@Q?Q Qrp(x,0) =E

seS acA

ZVWB St7 QWg(Sba)] .

acA

Ahora, introduciendo la variable aleatoria A; que representa la accion elegida y
anadiendo un pesado sobre my(S;, a) para poder realizar el valor esperado:

VI(0) xEny [ % - Qn,(Si a) - m,(st,a)] -
Lae A £

[ Ve (S, Ay)
" 7S, Ay) Qo (S5, t)]
V7r9 St,At T h—t
=E A =
o i 7T0 St,At 2:;7 Ska kaSk-i-l)

T
:Eﬂ’g vlog 7T9 StaAt Z’Yk L. Sk‘vAk7Sk+l)] )
k=t

donde en el pentltimo paso se ha considerado que, por definicion:

T
Eﬂ'g kait ' T(Skv Ak7 SkJrl)] = Qﬂ'g (St7 At)
k=t

De esta forma, el algoritmo REINFORCE [69] estima el gradiente utilizando el
retorno observado y la actualizacion de los pardmetros se realiza como:

0,,1=06,+ - Z’yk’t 1 (Sky g, Spr1) - V1og (7o, (St ar)) . (2.16)

Esta actualizacién supone la base del algoritmo REINFORCE, y al utilizar la
recompensa completa, i.e. para todos los tiempos futuros, en cada iteracion, se ca-
taloga dentro del conjunto de métodos de Monte Carlo®. Por ende, y como le ocurre

3Los métodos de Monte Carlo son algoritmos que utilizan muestreo aleatorio para aproximar
soluciones numeéricas a problemas complejos. Se caracterizan por: (1) el uso de aleatoriedad, (2) la
repeticion de simulaciones, (3) la estimacion de resultados mediante promedios estadisticos, y (4)
su aplicabilidad cuando no se dispone de una solucién analitica o exacta.
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a todos estos métodos, el algoritmo sufre de una alta varianza que ralentiza el en-
trenamiento.

Para reducir la varianza asociada, se puede introducir un término auxiliar b(S;),
denominado baseline, que depende del estado pero no de la accion [69]. Este término,
como su nombre indica, ejerce como una referencia a la que se debe aproximar
Qx(s,a), por lo que se introduce restandose a este término en la ecuacion (2.15).

> ing(5) > (Qrp(s,a) = b(s)) - Vmg(s, a). (2.17)

seS acA

De esta manera, se consigue reducir la varianza pero no se introduce un cambio
en el gradiente, pues no depende de las acciones:

> b(s) - Vma(s,a) = b(s) Y Vma(s,a) =b(s) -V Y _ma(s,a) = b(s) - V1 =0.

acA acA acA

En definitiva, la regla de actualizacion de los parametros en el algoritmo REIN-
FORCE con baseline es:

Ori1 =06, + - (Z A (s ag, sp41) — b(St)> - Vlog (mg, (st ar)) . (2.18)

Observacion 2.1.7. Una eleccion natural del baseline es utilizar una estimacion de
la funcion de valor, b(S;) = V(S;), por lo que, en muchas ocasiones, los métodos
basados en el valor complementan a los métodos basados en la politica, y viceversa.

Meétodos actor-critico

La principal restriccion del algoritmo REINFORCE, y de métodos anélogos, es
que se debe realizar el calculo completo sobre los 1" pasos antes de actualizar los pa-
rametros. Esto no permite una actualizacion online de los parametros, ralentizando
el entrenamiento.

Para sobrevenir este problema se utiliza una adaptacion del algoritmo @Q-learning
(2.10), utilizando una estimacion del baseline b(s,) = V(s;) no solo para el primer
paso de la transicion, sino también para el segundo: V(st+1). Asi, la estimacion se
obtiene en base a la relacion:

Vise) < Vis) +a [r(sia) +7- Vise) = Vis))| . (2.19)

De esta forma aparecen los métodos actor-critico [4], o actor-critic en inglés, que
combinan el aprendizaje de la funcién de valor con la actualizacion de los parametros
de la politica. El actor actualiza la politica utilizando la informaciéon aportada por
el critico, que estima la funcion de valor V(s).

Asi, reemplazando el baseline de la ecuacion (2.18), utilizando un tnico paso
(T'=t+1) y estimando el resto:

T T
Zﬁykit ’ T(Skv Qag, SkJrl) = T(SI‘J Gy, St+1> + Z ’}/kit ’ 7a(sk? g, 8k+1> =
k=t k=t+1

A

= 1(5¢, a1, S141) + 7 - V(S141)-
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En definitiva, la actualizacién de los pardmetros de la politica en el método
actor-critico es:

0,1=0,+a- (r(st, ag, Spi1) + 7 - V(stﬂ) — V(st)> -Vlog (7, (8¢, a¢)) . (2.20)

Observacion 2.1.8. Como se puede observar en la ecuacion (2.20), el método de
actor-critico utiliza una adaptacion del TD-error (término entre corchetes) para su
actualizacion. Ademds, se puede generalizar al caso continuo T — oo de manera
sencilla.

Algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO)

Uno de los avances mas relevantes en los métodos actor-critico ha sido el de-
sarrollo del algoritmo Prozimal Policy Optimization (PPO), propuesto por Schul-
man et al. [54]. Este algoritmo busca optimizar politicas estocésticas maximizando
una funcién objetivo basada en el gradiente de politica, al tiempo que restringe los
cambios drésticos en los pardmetros de la politica, lo que contribuye a mejorar la
estabilidad y la eficiencia del entrenamiento.

El punto de partida del algoritmo PPO es considerar el ratio de probabilidades
de la nueva politica con respecto a la antigua:

w5y, ay)
r(0) = o (sr ) (2.21)

Este ratio mide cuédnto cambia la probabilidad de seleccionar una acciéon dada
bajo la nueva politica en comparacién con la antigua. Utilizando este ratio, se define
la siguiente funcién objetivo a maximizar:

LPP0(0) = E, [min (1,(0) - A, clip(r4(0),1 —¢,1+¢) - A)], (2.22)

donde A; es una estimacion del valor ventaja, y € > 0 es un hiperparametro que
determina cuénto se permite variar la politica entre iteraciones. El término clip
actia como un regulador que impide que el ratio r,(0) se aleje demasiado de 1. Si
el cambio propuesto es muy grande, la funcién objetivo es truncada, lo que penaliza
actualizaciones que podrian desestabilizar el entrenamiento.

Ademas, la estimacion del valor ventaja A; suele obtenerse mediante métodos
como el Generalized Advantage Estimation (GAE) [55]. Este método propone una
interpolacion entre dos extremos comunes: la estimacion Monte Carlo completa (alta
varianza, bajo sesgo) y la estimacion basada en un solo paso de bootstrapping (baja
varianza, alto sesgo). Para ello, GAE introduce un parametro A € [0, 1] que controla
este compromiso sesgo-varianza, definiendo la ventaja generalizada como:

ASAE(%’\) - 2(7)\)1 041, con O =1y + YV (8441) — V(sy). (2.23)

=0

Este calculo puede interpretarse como una suma ponderada exponencialmente de
los errores temporales futuros, donde los pesos dependen de v (factor de descuento)
y A (factor de suavizado). Valores de A cercanos a 1 incorporan més pasos futuros en
la estimacion, mientras que valores bajos de A dan lugar a estimaciones més locales.
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2.2. Aprendizaje por refuerzo multiagente

El aprendizaje por refuerzo en entornos multiagente no es una generalizacion
trivial del aprendizaje por refuerzo de un tnico agente. De hecho, la estructura
del entorno y el objetivo del juego determinan la forma de aprendizaje, ademés de
imponer restricciones y dificultades adicionales. Aun asi, el esquema es analogo al de
un unico agente: cada agente toma decisiones eligiendo acciones, y a cambio recibe
informacion sobre el nuevo estado del entorno y una senal de recompensa, que refleja

si su accion ha sido beneficiosa 0 no con respecto a un objetivo determinado (véase
la figura 2.4).

Recompensas =, Acciones
>  Agente | =
ri(se1,a1) Estado g a, € A
2 2 2
”(SH.’ @) st €8 St41 o E.A
- | &
1 E > 3 .
< ntorno %
e (Se1,801) E < (1,\ e AN
rear (50 @)
”2 l(’%')fa af)
iy (s, @)

Figura 2.4: Esquema general del aprendizaje por refuerzo en un entorno multiagente. El
agente i observa el estado del entorno sy € S, selecciona una accion ay € S, recibe una
recompensa ry, 1 € R y una nueva observacion del estado sy11 € S.

La diferencia principal en este tipo de entornos es que el estado al que se transita
no depende exclusivamente de las acciones del agente, sino de las acciones de todos
los agentes que participan. Esto lleva a un problema mas complejo, no estacionario
y con distintos algoritmos [11].

Los entornos de aprendizaje multiagente se estudian mediante los juegos de Mar-
kov, Markov games en inglés, que se definen como sigue [57].

Definicion 2.2.1. Un juego de Markov (Markov game) se define como una tupla
(N,S, AL, ... AN prt oY), donde:

N es el numero de agentes, o jugadores.

S es el conjunto de estados.
» A’ es el conjunto de acciones del agente i € {1,..., N}.

w p(s'|s,a) es la funcion de transicion, que indica la probabilidad de que el en-
torno pase del estado s al estado s' al ejecutarse la accion a = (a*,... a")
denominada accion conjunta. Se cumple entonces que Y, sp(s'[s,a) = 1,

Vs € S,a € A, donde la accion conjunta pertenece a A= Al x -+ x AN.

)

» 7ri(s,a,s') esla funcion que representa la recompensa instantdnea esperada que
el agente 1 obtiene al realizarse la accion conjunta a en el estado s, pasando
al estado s'.
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Observacion 2.2.2. La principal diferencia entre la definicion 2.2.1 de los juegos
de Markov y la definicion 2.1.1 de los Procesos de Decision de Markov es que tanto
la funcion de transicion como las funciones de recompensa dependen de la accion
conjunta, i.e. de la accion de todos los agentes involucrados.

Por supuesto, la nocién de politica también se extiende a los juegos de Markov,
aunque individualizada sobre cada agente. Esto es, cada agente i tiene una politica
8 x A" — [0,1], entendida como una distribucién de probabilidad sobre el
espacio de acciones del agente y condicionada al estado dado.

En el caso de los juegos de Markov se define también una “politica conjunta”
[57], o joint policy en inglés, w = 7! x --- x ™, que se puede entender como un
perfil de politica que seguiria un agente omnipotente, i.e. un agente controlando a
todos los agentes. Esta politica conjunta satisface que w : S x A — [0, 1], donde
a=(a',...;a")e A=A x - x AV. Resulta necesario definir ademas la politica
conjunta que excluye a un agente dado 4, de la forma 7w~ := Hj 4 7/, siendo que

m =7 x 7', denotado como 7 == (7', w*).

Con esta extension del concepto de politica, resulta interesante notar que la
funcion de valor seréd distinta para cada agente, pues las recompensas asociadas son
distintas para cada agente. Aun asi, esta funcién depende de la politica conjunta, y
no de las politicas individuales de los agentes. La funcion de valor del agente 7 es:

Z*Y St7At7St+1> ’ At ~ ﬂ'( | St), SO =S|, (224)

y la funcién de accion-valor partiendo del estado s y la accién conjunta a es:

Q. (s,a) =

Z"}/ St,At,SH_l) ‘ At ~ Tf( | St), SO = S,AO = (L] . (225)

De manera clara, la funcion de acciéon-valor también es diferente para cada agente,
pero depende de la accion conjunta y no de la acciéon individual del agente. Por ende,
los conceptos de optimalidad individual y global van a diferir, pues carece de sentido
definir la calidad de una politica individual sin relacionarla con las politicas del resto
de agentes.

Se define entonces la “mejor respuesta” [43], o best response en inglés, con respecto

a la politica conjunta ¢, como la politica 7* que satisface que:

V', Vs €S Vi iy (8) < Vi pony(s)- (2.26)

Observacion 2.2.3. En general, la mejor respuesta no tiene por qué ser una unica
politica. Por ello, se define el conjunto de las politicas que son mejor respuesta para
7w~ como BR(m™).

De esta manera, la mejor respuesta es el anélogo al concepto intuitivo de politica
6ptima individual, pues, fijando el resto de politicas, es la que maximiza la funciéon
de valor del agente. Asi, la definicion de “equilibrio de Nash” es directa [43].

) Master Universitario en Inteligencia Artificial 18/79



Universidad . .
UAX Alfonso X el Sabio 2 Aprendizaje por refuerzo

Definicion 2.2.4. Dado un juego de Markov con N agentes, si la politica conjunta
w=mnlx---x 7V satisface que, Vi € {1,...,N}, m* € BR(w™"), entonces w es un
equilibrio de Nash.

Observacion 2.2.5. De la definicion 2.2.4 se puede deducir que el equilibrio de
Nash asume que las politicas de cada agente son independientes, i.e. las acciones de
los agentes no estin correlacionadas [73].

2.2.1. Observacion parcial en juegos de Markov

Una caracteristica clave de los juegos de Markov es su posible extension a juegos
parcialmente observables. Esto es, se puede considerar que algunos agentes, o incluso
todos, reciben informacion parcial del estado, i.e. “observan” solo una parte del
entorno. En este contexto, cuando los agentes no tienen acceso completo al estado
del entorno, se habla de juegos de Markov parcialmente observables (POMG, del
inglés Partially Observable Markov Games). Esta extension es una generalizacion
natural que se puede aplicar tanto a los juegos de Markov como a los procesos de
decision parcialmente observables (POMDP), introduciendo un mayor realismo en
entornos donde los agentes no pueden observar directamente el estado global del
sistema [17].

Definicion 2.2.6. Un juego de Markov parcialmente observable (POMG) se define
como una tupla (N,S, A',..., AN p,O,r', ... .r) donde:

» N, S, A, p, yr' son los de la definicion de juego de Markov (definicion 2.2.1).

» O(s,i) es la funcion de observacion que permite obtener el espacio de obser-
vaciones del agente i, dado por: O' = {0'|s € S,0' = O(s,1)}.

En este caso, las politicas de los agentes ya no pueden estar directamente condi-
cionadas al estado s, pues no es completamente observable. En su lugar, cada politica
se define como 7 : 0" x A" — [0, 1], donde O es el conjunto de observaciones del
agente i [46].

Desde un punto de vista cualitativo, los POMG modelan situaciones donde la
informacion es limitada, ruidosa o local. La falta de observacion completa implica
que los agentes deben enfrentarse a una incertidumbre adicional, no solo sobre el
resultado de sus acciones, sino también sobre el estado actual del entorno y sobre las
decisiones del resto de agentes. Asi, se desarrollan estrategias més complejas en las
que puede ser necesario mantener memorias internas, construir creencias (distribu-
ciones de probabilidad sobre los estados posibles) o utilizar el histérico de acciones
y observaciones para el aprendizaje [19, 22|.

En general, la observacion parcial es especialmente relevante en entornos reales,
como los juegos de cartas (cada jugador tiene una vision parcial del estado, las cartas
en su mano y las jugadas anteriores, y debe inferir informacion sobre las cartas
ocultas y la estrategia de los oponentes [7]), la gestién autéonoma del trafico (cada
vehiculo percibe solo una parte del entorno, como los vehiculos cercanos y las senales
de trafico visibles, y debe tomar decisiones cooperativas sin conocer completamente
la intencion de los demés [56]) o los videojuegos multijugador en tiempo real (los
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jugadores tienen una vision limitada del mapa, y estan obligados a anticiparse a los
movimientos desconocidos del adversario [63]).

Observacion 2.2.7. Todo el marco teorico desarrollado para juegos de Markov com-
pletamente observables —incluyendo politicas, funciones de valor, mejores respuestas
y equilibrios de Nash— se puede extender formalmente al caso parcialmente obser-
vable [46]. No obstante, debido al incremento en la complejidad matemdtica y a fin
de mantener la claridad y brevedad de este trabajo, en lo que sigue se tratard exclu-
sivamente el caso completamente observable, refiriéndose a este simplemente como
“luegos de Markov”.

2.2.2. Configuraciones en entornos multiagente

Dada la descripcion de los entornos multiagente como juegos de Markov, se
pueden distinguir tres configuraciones con distintos objetivos: cooperativos, compe-
titivos y mixtos (véase la figura 2.5).

[ Juegos de Markov }

AN

Motivacion pura Motivacion mixta

[Competitivos puros } { Cooperativos puros }

Figura 2.5: Taxonomia de entornos multiagente modelados como juegos de Markov,
clasificados segin el tipo de interaccion entre agentes. Representacion inspirada en [53].

En general, un juego “competitivo” se representa por un juego de Markov de
suma cero, i.e. un juego en el que Zfil ri(s,a,s’) = 0 para cualesquiera (s, a,s’) €
S X A x S [57]. De esta forma, y en el caso més comun que es el de dos agentes, la
ganancia de uno conlleva directamente la pérdida del otro.

Por otro lado, se considera que un juego “cooperativo” es aquel en el que la
funcién de recompensa es tnica [9], es decir, en el que 7! = --- = ¥ = r. En esta
situacion, tanto la funciéon de valor como la funcién de accién-valor son idénticas para
todos los agentes, pudiendo emplearse las técnicas de aprendizaje de los entornos de
un solo agente.

Ademés, se puede considerar una variacion de la cooperacion pura en la que los
agentes poseen funciones de recompensa distintas, pero con el objetivo de maximizar
la recompensa promedio 7 = % Zf\il ri(s,a,s'), para cualesquiera (s, a,s’) € S x
A x §. En este contexto, las técnicas de aprendizaje de un solo agente no pueden
aplicarse, pues las funciones de valor y de accion-valor seran distintas para cada
agente, al depender de la recompensa asociada a cada uno. Por ello, se deben definir
dindmicas nuevas que permitan la optimizaciéon de las politicas individuales de los
agentes.

) Master Universitario en Inteligencia Artificial 20/79 €



Universidad . .
UAX Alfonso X el Sabio 2 Aprendizaje por refuerzo

Por tltimo, se pueden encontrar situaciones intermedias conocidas como juegos
de “motivacion mixta”, en los que los agentes persiguen objetivos parcialmente ali-
neados pero no completamente coincidentes [32]. En estos juegos, cada agente posee
su propia funcion de recompensa ¢, que puede coincidir parcialmente con la de los
demés agentes, pero no necesariamente en todo momento ni en todos los estados.
En términos formales, los juegos de motivaciéon mixta no son ni de suma cero ni
puramente cooperativos, por lo que se denominan “de suma general” (general-sum
en inglés) y requieren que los agentes aprendan a equilibrar el beneficio individual
con el impacto de sus acciones sobre los demés.

2.2.3. Dinamicas de entrenamiento en entorno multiagente

En el marco descrito anteriormente, i.e. en juegos cooperativos con recompen-
sas individuales distintas, aunque los agentes buscan colectivamente maximizar una
recompensa promedio, las diferencias en las funciones de recompensa individuales
impiden una aplicacion directa de enfoques tradicionales de aprendizaje por refuerzo
de agente de un solo agente. Para abordar esta complejidad, es necesario definir nue-
vas dindamicas de entrenamiento que permitan optimizar las politicas individuales
de forma coherente con los objetivos colectivos.

En el aprendizaje por refuerzo multiagente (MARL), el proceso de entrenamien-
to consiste en optimizar las politicas a partir de la experiencia adquirida (estados,
acciones, recompensas, etc.), mientras que la ejecucion implica que los agentes in-
teractiian con el entorno tomando decisiones de acuerdo con politicas individuales o
conjuntas. Dependiendo de si los agentes requieren informacion de los deméas durante
la actualizacion de sus politicas, se puede distinguir entre entrenamiento centralizado
y entrenamiento descentralizado. De manera analoga, segiin si se necesita informa-
cién externa en tiempo de ejecucion, se diferencia entre ejecucion centralizada y
ejecucion descentralizada.

Combinando estas dimensiones, surgen tres paradigmas fundamentales en MARL
(véase la figura 2.6):

a) Entrenamiento centralizado con ejecucion centralizada (CTCE, por sus siglas
en inglés Centralized Training with Centralized Execution): cada agente actua-
liza y ejecuta su politica utilizando la informacion global, i.e. intercambiando
informacion con el resto de agentes. Esto es, se actualiza y ejecuta la politica
global w: & x A — [0, 1].

b) Entrenamiento descentralizado con ejecucion descentralizada (DTDE, por sus
siglas en inglés Decentralized Training with Decentralized Ezecution): cada
agente actualiza su politica independientemente y la ejecuta utilizando tni-
camente su informaciéon local, sin intercambio de informaciéon. Esto es, se ac-
tualiza y ejecuta la politica individual 7* : § x A" — [0, 1].

¢) Entrenamiento centralizado con ejecucion descentralizada (CTDE, por sus si-
glas en inglés Centralized training with decentralized execution): cada agente
actualiza su politica utilizando de la informaciéon global pero ejecuta su poli-
tica individual utilizando tinicamente su informacion local, sin intercambio de
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informacion. Esto es, se actualiza la politicam = 7t x- - - x 7V : Sx A — [0, 1],
pero cada agente ejecuta la politica individual 7 : S x A" — [0,1].

Actualiza Actualiza Actual}za Actualiza
™ 't ¥ Ly
Agente 1 Agente N sz | gzl Agente 1 Agente N
ap e A" ¥ e AN
a € A' ol e AN
a, €A st €8

st €S8 st €8 s €8 s €S8

Entorno Entorno Entorno

(a) CTCE: Entrenamiento
centralizado y ejecucion
centralizada.

(b) DTDE: Entrenamiento
descentralizado y ejecucion
descentralizada.

(C) CTDE: Entrenamiento
centralizado y ejecucion
descentralizada.

Figura 2.6: Paradigmas fundamentales en aprendizaje por refuerzo multiagente (MARL).

Este ultimo resulta especialmente atractivo, ya que permite aprovechar informa-
cion global y compartida (como estados completos o acciones de todos los agentes)
durante el entrenamiento, mientras que en la fase de ejecucion cada agente actia
inicamente con su observacion local, respetando asi las restricciones de descentrali-
zacion propias de muchos entornos reales.

CTCE - Métodos actor-critico

Como se puede comprobar por su definicion, el CTCE permite de manera natural
emplear los algoritmos clasicos del aprendizaje por refuerzo de un solo agente, sin
mas que considerar las acciones y politicas conjuntas, i.e. a = (at,...,a") y m =
7l x .- x 7,y la recompensa promedio 7, y se pueden definir funciones conjuntas
de valor:

Va(s) =B |> 2" -7(Si, A, Sea) | Av ~ (-] Sh), So= s, (2.27)
t=0

y de accién-valor:
Qx(s,a) =E|> 4" 7(Si, A, Sp1) | Ay~ (- S)), So=s,Ap=a|, (228)
t=0

que se busca maximizar, aplicando los algoritmos clasicos de un solo agente presen-
tados en la seccion 2.1, como es el caso de los métodos actor-critico descritos en la
seccion 2.1.2.

DTDE - Métodos actor-critico independientes

Como ocurria para los algoritmos de un solo agente, estos pueden dividirse en
algoritmos basados en la politica y algoritmos basados en el valor. Ademas, en este
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caso, dado que se esta considerando un entrenamiento descentralizado, se dice que los
agentes son “aprendices independientes” (independent learners), en contraposicion a
los “aprendices de accion conjunta’ (joint-action learners) [9]. Por ello, se definen
funciones de accidon-valor independientes:

;i(s,ai) =K

Z’yt ' f(StaAiv St—l—l) | Azzf ~ ﬂ-i(' | St)? SO - S7A6 = ai] .
t=0

que se optimizan iterativamente utilizando los estados anterior y posterior, asi co-
mo la recompensa promedio 7 asociada a la acciéon tomada por el agente, junto
con las acciones tomadas por el resto de agentes. Esto es, el algoritmo @-learning
independiente (IQL, del inglés Independent Q)-learning) es:

Q;—i(sh ai) < Qii(St, ai) +« lf(st; af‘:a 5t+1) + - méiX Q<5t+17 Gi) - Q(Sm a;‘;)]
(2.29)

La principal debilidad de este paradigma de entrenamiento es ya apreciable: el
resto de agentes son tratados como parte del entorno, provocando que este sea no
estacionario y las transiciones (s;,al) — s;11 no sean concretas, pues en realidad
se transita (s;,al,a;") — s;41. De hecho, la funcién 7 no estd bien definida de
esta forma, pues en la practica depende de la accion conjunta a y no de la accion
individual a'.

En definitiva, como en general el resto de agentes también esta entrenando, i.e.
actualizando sus politicas, el algoritmo IQL puede no converger [61], y las condiciones
bajo las que lo hace siguen siendo un area de estudio [21].

Observacion 2.2.8. Para resolver el problema de la no estacionariedad se pueden
mantener fijas las politicas del resto de agentes, y entrenar al agente con métodos
de aprendizaje para un solo agente. Fsto resulta en un minimo local y en la obten-
cion de la “mejor respuesta” para el agente i [3]. Aun asi, entrenar de esta forma
requiere coordinacion para comunicar qué agente estd aprendiendo en cada instante,
saliéndose del paradigma DTDE.

Por otro lado, los métodos actor-critico, originalmente desarrollados para agen-
tes individuales, pueden extenderse de manera natural al entorno multiagente con
entrenamiento descentralizado, permitiendo que cada agente aprenda de forma inde-
pendiente. En este contexto, se asume que cada agente ¢ sigue una politica ng (s,a'),
donde 6" € R™ son los parametros de la politica, a’ es la accién y s es el estado
observado por el agente.

La generalizacion natural a los métodos actor-critico independientes (IAC, siglas
en inglés de Independent actor-critic) se obtiene como una combinacion del algoritmo
@-learning independiente (IQL) y la descentralizacion del algoritmo REINFORCE
[16]. Cada agente consta de un critico, que estima una funcién de valor V(s), y un
actor, que actualiza una politica Wéi utilizando la estimacion obtenida del critico.

En definitiva, la actualizacion del critico se realiza adaptando el algoritmo IQL:

~ A . ~

Vi(s) = Vi(s)) 4+ a |7(se, al) + v - Vilsir) — Vi(sy)] (2.30)
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y la actualizacion de los parametros de la politica, realizada por el actor, es:

0,,,=6,+a- (F(st, al,sei1) +7 - Vi(se) — V’(sﬁ) - Vlog <7ng-(8t, ai)) . (2.31)

Observacion 2.2.9. Al aplicarse en el paradigma DTDE, los métodos actor-critico
idependientes, y en general los métodos basados en la politica, ofrecen garantias

mas solidas de convergencia local en comparacion con los métodos basados en el
valor [75, 76].

CTDE - Métodos actor-critico con critico centralizado

Con el objetivo de solventar las carencias claras del paradigma DTDE —mno esta-
cionariedad y reducida convergencia— y desarrollar técnicas de entrenamiento apli-
cables en casos reales, se considera un paradigma hibrido: CTDE. Este paradigma
ha permitido desarrollar métodos particularmente eficaces en entornos multiagente,
ya que durante la fase de entrenamiento los agentes pueden aprovechar informacion
global, como los estados y acciones de todos los agentes, que luego no estara dispo-
nible durante la ejecuciéon. Asi, la ejecucion es descentralizada, luego viable a nivel
practico. De nuevo, las arquitecturas en este paradigma pueden agruparse en las de
aprendizaje basadas en el valor y las basadas en la politica.

Dentro de las primeras, las Value Decomposition Networks (VDN) [59] marcaron
un punto de partida en los métodos de factorizacion de funciones de valor dentro
del aprendizaje por refuerzo profundo multiagente. Su principal aporte radica en la
descomposicion de la funcién @ conjunta en una suma de funciones @Q° individuales,
una por cada agente. Esta idea, aunque conceptualmente sencilla, permite que el
entrenamiento se lleve a cabo de forma centralizada, mientras que la ejecucion puede
mantenerse descentralizada, ya que cada agente toma decisiones basadas Ginicamente
en su propia funciéon Q°. La hipotesis se expresa como:

N

Q(s,a) ~ ZQi(s,ai). (2.32)

i=1

De esta manera, cada agente utiliza una red neuronal para calcular su funcién
@', a partir de sus observaciones locales. Durante el entrenamiento, las funciones °
se suman para formar una estimacion de la accidén-valor conjunta, lo que permite
aplicar una funcion de pérdida similar a la utilizada en DQN de un solo agente
(véase la seccion 2.1.1). Una vez finalizado el entrenamiento, cada agente conserva
su red individual y puede seleccionar acciones maximizando su funcion Q*:

m'(s) = arg méx Q'(s,a"). (2.33)

Observacion 2.2.10. Aunque la aproximacion solo es exacta en escenarios de inde-
pendencia total entre agentes, en muchos casos sigue permitiendo tomar decisiones
efectivas.

Siguiendo esta linea de desarrollo, QMIX [48] permite una factorizacion mas
general de la funcion () conjunta. En lugar de asumir que esta se puede expresar
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como una simple suma de funciones @Q*, como en VDN, QMIX postula que la funcion
() conjunta es una funcién monétona de las funciones @ individuales. Es decir,
un aumento en el valor de cualquier @' implica un aumento (o al menos no una
disminucién) en el valor conjunto.

Formalmente, QMIX plantea que la funcién ) conjunta se puede aproximar
como:

Q(5,a) & fuono(Q'(s,a),..., QN (s,a™)), (2.34)
donde fiono €s una funciéon monoétona aprendida durante el entrenamiento. Esta
propiedad asegura que la accién conjunta que maximiza la funcién () también puede
encontrarse seleccionando las acciones que maximizan cada funcién @° individual,
lo cual mantiene la ejecucion descentralizada al igual que VDN, pero permite una
mayor flexibilidad funcional.

De manera anédloga a VDN, la arquitectura de QMIX utiliza redes neuronales
para cada agente, que procesan la observacion del agente y generan los valores Q'
para todas sus posibles acciones. En el caso QMIX, los valores se introducen en
una red de combinacion (mizing network en inglés) que produce el valor @), estando
disenada para ser monotona mediante la restriccion de pesos no negativos. Pueden
observarse las diferencias estructurales entre QMIX y VDN en la figura 2.7.

. ol — Cri;ico _}Q](S‘n‘l)\/. . s, al — Cri;ico —Q! (""‘”1)\ Mixing
- / + (“}—DQ(S,G) network — ()(s, a)
) Cn;lico _)Q\(S“\)/, 7 N Cn;ico __QN(SI(‘N)/ flllono
(a) VDN (b) Qumrx

Figura 2.7: Comparativa de los métodos CTDE enfocados en la funcion de accion valor.

Observacion 2.2.11. A pesar de sus ventajas, QMIX también tiene limitaciones:
su capacidad para aproximar correctamente la funcion Q) conjunta depende de que
las decistones de los agentes no estén fuertemente interrelacionadas.

Por otro lado, una de las estrategias més exitosas dentro de este paradigma, pero
en el contexto del aprendizaje basado en la politica, consiste en emplear un esquema
actor-critico con un critico centralizado, destacando algoritmos como MADDPG

[34] y COMA [16].

Una version bésica de esta estrategia es el método MADDPG (del inglés Multi-
Agent Deep Deterministic Policy Gradient) [34], donde cada actor descentralizado se
entrena usando un tnico critico centralizado que estima la funcion de valor conjunta
V(s) Este critico centralizado permite evaluar el impacto de la accion del agente ¢,
pero en el contexto de las acciones del resto de agentes. Asi, se actualiza de manera
anéloga a la funciéon de valor de un solo agente:

Vi(se) Vs +a[r(sean) + 7 Visia) = Vis))| . (2.35)

Con dicha estimacion, cada actor actualiza los pardmetros 8¢ de su politica in-
dividual ﬁgi, utilizando el mismo principio que se empleaba en el TAC:

0,,,=6,+a- (f(st, al,sp41) 4+ - Visper) — V(st)> - Vlog <7rgg~(st, ai)) . (2.36)
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Observacion 2.2.12. Cabe destacar que el critico, aunque es centralizado, eva-
lia politicas descentralizadas, lo cual es correcto en el marco CTDE. Ademds, bajo
supuestos razonables, MADDPG converge a un dptimo local [36].

Tras introducir el enfoque de MADDPG, el algoritmo COMA (del inglés Coun-
terfactual Multi-Agent Policy Gradients) [16] introduce una mejora significativa al
tratamiento de la asignacion de crédito entre agentes mediante un baseline con-
trafactual. A diferencia del uso estdndar de una funcién de ventaja A(s,a) =
Q(s,a) —V(s), COMA calcula una ventaja especifica por agente restando la contri-
bucién esperada de dicho agente al valor conjunto. Esto es, la ventaja contrafactual
de un agente 7 se define como:

Ai(s,a) = Q(s,a) — Z m(s,a’) - Q(s, (a',a™")) (2.37)

Este término mide cuanto mejor (o peor) fue la accion real del agente compa-
rada con una expectativa ponderada sobre sus posibles acciones, manteniendo las
acciones del resto constantes. Asi, COMA utiliza un critico centralizado que genera
directamente Q(s, (a’,a™")) y, por ende, el valor de ventaja A’. Con ello, la politica
se actualiza de manera similar a MADDPG, pero usando la ventaja especifica del
agente en lugar de la funciéon de valor.

Una evolucion destacada dentro de esta linea es MAPPO (del inglés Multi- Agent
Prozimal Policy Optimization) [71|, que combina la robustez del algoritmo PPO
[54] (véase la ecuacion (2.22)) con el paradigma CTDE. En MAPPO, cada agente
posee una politica propia que se actualiza de forma descentralizada, mientras que
el critico centralizado aprovecha las observaciones y acciones de todos los agentes
durante el entrenamiento. La clave del enfoque radica en aplicar el principio de
optimizacion proximal (PPO) en un entorno multiagente, lo que permite una mejora
estable y eficiente de las politicas individuales sin sobrepasar los limites de confianza
establecidos.

Durante el entrenamiento, el critico centralizado estima ventajas generalizadas
(GAE, por sus siglas en inglés), mientras que los actores actualizan sus politicas ma-
ximizando una funcién objetivo penalizada, que evita grandes desviaciones respecto
a la politica anterior:

LMAPFO(97) = E [min (r(67) - A", clip(r(6°),1 — e, 1+€) - AY)], (2.38)
donde r(6) = % y A’ es la ventaja estimada por la ecuacién (2.37). Este
0a

enfoque simplemente trata de maximizar la mejora de la politica nueva con respecto
a la antigua, y ha demostrado una gran estabilidad y rendimiento competitivo en
miultiples entornos cooperativos, como los propuestos por el benchmark SMAC [71].
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CAPITULO

Teoria de juegos y dilemas sociales

La teorfa de juegos proporciona un marco formal eficaz para analizar interac-
ciones estratégicas entre agentes racionales, especialmente en entornos multiagente
donde los intereses individuales pueden entrar en conflicto con el bienestar colectivo.
Dentro de este marco, los dilemas sociales (social dilemmas en inglés) constituyen
una clase fundamental de problemas que capturan este conflicto: situaciones en las
que actuar de manera egoista proporciona beneficios inmediatos al individuo, pero
si todos los agentes adoptan dicha conducta, el resultado global es subéptimo.

Estas situaciones, formalizadas mediante juegos de motivaciéon mixta (o suma
no nula), permiten estudiar con precision la tension entre la racionalidad individual
y la colectiva [28]. La cooperacion puede generar resultados mas beneficiosos para
todos los individuos que los que podrian alcanzar de forma aislada, pero existen
fuertes incentivos a la deserciéon o al aprovechamiento gratuito del esfuerzo ajeno.
Este fenomeno es emblematico en la tragedia de los comunes [18|, donde el uso
egoista de recursos compartidos puede conducir al colapso colectivo.

Desde el punto de vista del aprendizaje por refuerzo, los dilemas sociales plan-
tean un reto central: las politicas 6ptimas individuales no coinciden con las politicas
que maximizarian el bienestar colectivo. Comprender como emergen o colapsan di-
némicas cooperativas en estos entornos es crucial para disenar agentes auténomos
que interactiien de manera robusta y alineada en sistemas complejos.

3.1. Dilemas sociales clasicos y juegos de matrices

Los dilemas sociales se han estudiado tradicionalmente en contextos estéticos y
simplificados, donde las decisiones se toman simultdneamente en un tnico paso. Es-
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tos entornos se representan mediante juegos de matrices (del inglés matriz games),
que son juegos de diferente motivacion (pura o mixta) entre varios jugadores defini-
dos por matrices, denominadas “matrices de pagos” [65]. En general, estos juegos se
aplican a dos jugadores, para evitar considerar matrices multidimensionales.

Definicion 3.1.1. Un juego de matriz es un juego entre dos jugadores definido por
una matriz de recompensas (R', R?); ;, donde:

» Los dos jugadores eligen acciones a' € A' y a® € A? simultdneamente.

= FEl jugador i recibe una recompensa r' = R'(a', a?).

El marco tedrico de los juegos de matrices permite estudiar formalmente los
dilemas sociales, considerando que los jugadores deben elegir entre dos acciones:
cooperar (C') o traicionar (D), recibiendo una recompensa que depende de la ac-
cion propia y de la del oponente. Cada combinacion de acciones genera una de las
siguientes cuatro situaciones:

R: Recompensa mutua por cooperar (C,C).

S: Explotacion por cooperar con un traidor (C, D).

T: Tentacion de traicionar contra un cooperador (D, C').

P: Castigo mutuo por traicionar (D, D).

De esta manera, puede definirse un juego de matriz de dos jugadores que sea
un dilema social [37], es decir, que presente las caracteristicas de que los jugadores
pueden beneficiarse individualmente de actuar de forma egoista, pero si los dos lo
hicieran, el resultado seria peor para ellos que si cooperasen. Estos juegos han sido
usados extensamente para estudiar la emergencia de cooperacion, castigo, reputacion
y reciprocidad en entornos controlados |2, 12].

Definicion 3.1.2. Un juego de matriz binario es un dilema social (MGSD, del
inglés Matriz Game Social Dilemma) si las recompensas asociadas a las acciones C
(cooperar) y D (traicionar) satisfacen las siguientes desigualdades:

(1) R > P, la cooperacion mutua es preferible a la traicion mutua.
(2) R > S, la cooperacion mutua es preferible a ser explotado.

(3) 2R > T + S, la cooperacion mutua supera en valor esperado a una mezcla
aleatoria entre cooperar y traicionar.

(4) Ademds, se requiere que se cumpla al menos una de las siguientes:

» Codicia: T > R, la tentacion de traicionar supera al beneficio de la coope-
racton.

s Miedo: P > S, se prefiere la traicion mutua a ser explotado.
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Estas desigualdades capturan la esencia del dilema: aunque la cooperaciéon mu-
tua sea socialmente 6ptima, existen incentivos individuales para traicionar. Ademés,
la tercera condicion asegura que la cooperacion sea preferible incluso bajo incerti-
dumbre sobre la accién del otro jugador. Por ultimo, la variabilidad en la cuarta
condicién define los tres ejemplos clasicos de dilemas sociales: juego de la gallina
(codicia), caza del ciervo (miedo) y dilema del prisionero (codicia y miedo).

3.1.1. Juego de la gallina

El juego del gallina representa un dilema en el que dos individuos se enfrentan
en una situacion de riesgo creciente, donde ceder (C, cooperar) evita el desastre
pero implica perder estatus, mientras que persistir (D, traicionar) puede conllevar
beneficios, pero también consecuencias catastroficas si ambos insisten. Este modelo
fue formalizado en el contexto de la teoria de juegos por Schelling [53].

Dos automoviles se dirigen uno hacia el otro a gran velocidad en una
carretera estrecha. St uno se desvia, se le considera un “gallina” y pier-
de. Si ambos se desvian, ambos son “gallinas” y pierden, pero no hay
accidente. Si ninguno se desvia, tienen un accidente.

La matriz de recompensas para este juego se puede representar como sigue, donde
los valores indican el beneficio recibido por cada jugador (a mayor nimero, mayor
recompensa):

Jugador 2 ,
Jugador 1 Desviarse (C') | Mantenerse (D)
Desviarse (C') (2,2) 0,3)
Mantenerse (D) (3,0) —1,-1)

Tabla 3.1: Matriz de recompensas del juego del gallina.

En este juego hay dos equilibrios de Nash puros asimétricos: (C, D) y (D,C).
El peor resultado (D, D) implica un accidente, mientras que la cooperacién mutua
(C,C) es segura pero no 6ptima individualmente. Se trata de un dilema donde la
codicia puede impedir alcanzar el 6ptimo colectivo, que serfa cooperar. Los valores
relevantes son R =2,5 =0,T =3y P = —1, por lo que se cumplen las condiciones
(1), (2) y (3) de la definicion 3.1.2, y en la condicion (4) se cumple la codicia: T > R,
pero no se cumple el miedo: P < S.

3.1.2. Caza del ciervo

Inspirado por una parabola atribuida a Rousseau [49], el dilema de la caza del
ciervo describe una situacion donde la cooperacion ofrece la mejor recompensa, pero
solo si ambos jugadores confian plenamente en la colaboraciéon del otro. El escenario
es el siguiente:

Dos cazadores se adentran en el bosque preparados para cazar, con dos
opciones: persequir juntos a un ciervo, o individualmente atrapar liebres.
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El ciervo proporciona mds carne que una jornada de caza de liebres,
pero requiere la cooperacion de ambos para ser abatido. En cambio, cada
cazador puede atrapar liebres por su cuenta.

La matriz de recompensas para este juego se puede representar como sigue, donde
los valores indican el beneficio recibido por cada jugador (a mayor nimero, mayor
recompensa):

Jugador 2 | . .
Jugador 1 5 Ciervo (C) | Liebre (D)
Ciervo (C) (2,2) (0,1)
Liebre (D) (1,0) (1,1)

Tabla 3.2: Matriz de recompensas del dilema del ciervo.

En este juego, existen dos equilibrios de Nash puros: (C,C) y (D, D). El primero
es eficiente y socialmente deseable, pero arriesgado: si un jugador decide cazar el
ciervo y el otro no coopera, el primero obtiene cero. Se trata de un dilema donde
el miedo a quedarse sin nada impide alcanzar el 6ptimo colectivo. En términos de
recompensas, identificamos R =2, P=1, S =0y T =1, por lo que se cumplen las
condiciones (1), (2) y (3) de la definiciéon 3.1.2, y en la condicion (4) se cumple solo
el miedo: P > S, pero no se cumple la codicia: T' < R.

3.1.3. Dilema del prisionero

Formalizado por Tucker [62], dos prisioneros son arrestados por el mismo crimen y
puestos en celdas separadas, sin posibilidad de comunicarse. La fiscalia tiene pruebas
sOlidas solo para condenarlos por un delito menor, lo que implica 1 ano de prisiéon
para cada uno. No obstante, se les ofrece un trato:

Si uno testifica (D, traiciona) y el otro permanece en silencio (C, coope-
ra), el traidor queda libre y el otro recibe 8 anos de condena. Si ambos
traicionan (D, D), se reparten la culpa y reciben 2 anios cada uno. Si
ambos guardan silencio (C,C), reciben solo 1 anio cada uno por el delito.

Este escenario se puede representar con la siguiente matriz de recompensas, don-
de los valores representan los anos de condena en negativo (a mayor ntimero, mejor
resultado para el jugador):

Jugador 2 | . _ _

Jugador 1 Silencio (C) | Testificar (D)
Silencio (C') (—1,-1) (=3,0)
Testificar (D) (0, =3) (—2,-2)

Tabla 3.3: Matriz de recompensas del dilema del prisionero, donde los valores indican
anos de condena (en negativo).

En el dilema del prisionero, ambos jugadores tienen un incentivo dominante a
traicionar, lo que lleva a un tnico equilibrio de Nash suboptimo (—2,—2), pues
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(—1,—1) serfa mejor para ambos pero no es un equilibrio de Nash (si cualquiera
cambia, mejora su situacion individual). Ademas, se puede comprobar que R = —1,
S=-3,T=0y P = -2, luego se cumplen las condiciones (1), (2) y (3) de la
definicion 3.1.2, y en la condicion (4) se cumplen simultdneamente la codicia (7" > R)
y el miedo (P > 5).

3.2. Dilemas sociales secuenciales

La teoria de juegos ha sido fundamental para modelar interacciones estratégicas
entre agentes racionales. Sin embargo, los juegos de matrices clasicos, como el dile-
ma del prisionero, representan decisiones estaticas y simultaneas, lo que limita su
aplicabilidad en escenarios méas complejos y realistas. Para abordar esta limitacion,
Leibo et al. [28] han introducido el concepto de dilemas sociales secuenciales (SSD,
del inglés Sequential Social Dilemmas), que extienden los dilemas sociales a entor-
nos donde las decisiones y sus consecuencias se desarrollan a lo largo del tiempo,
permitiendo una representacion més fiel de las interacciones en entornos dinamicos
y parcialmente observables.

En estos SSD, la cooperacion y la traicion no son acciones puntuales, sino po-
liticas que los agentes deben aprender y adaptar en funciéon de las observaciones
y recompensas recibidas. Este enfoque permite captar la complejidad de las inter-
acciones en entornos donde las decisiones tienen efectos a largo plazo y donde la
coordinacion entre agentes es crucial para maximizar el bienestar colectivo.

Definiciéon 3.2.1. Un dilema social secuencial es un juego de Markov multiagente
(definicion 2.2.1) donde existe un conflicto estructural entre:

» La politica dptima individual 7, que mazimiza la funcion de valor individual
Vi(rt, w).

= Una politica socialmente optima 7°°°, que maximiza una métrica de bienestar
social, tipicamente el promedio del valor: Y.V}, o el minimo del valor para

todos los agentes: min; V..

En resumen, se dice que un juego de Markov es un SSD si existen estados s y
politicas cooperativas/traidoras tales que las recompensas satisfacen las desigualda-
des de un dilema social clésico (véase la definicion 3.1.2). Aun asi, la diferencia clave
es que en un SSD estas desigualdades emergen de dinamicas de largo plazo en el
entorno, no de una matriz fija de una sola jugada.

A modo de ejemplo, Leibo et al. [28] han construido un SSD a partir del dilema
clasico de la caza del ciervo, denominado Wolfpack. La dindmica del juego consiste
en que dos agentes cazan una presa: un lobo solitario puede atraparla y recibe una
recompensa baja, pero, si ambos colaboran, reciben una recompensa mayor por
proteger mejor la presa. La analogia con el dilema de la caza del ciervo es clara:
cooperar brinda gran beneficio conjunto, mientras que traicionar conduce a una
menor paga.
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De esta manera, los agentes deben desarrollar estrategias temporales, incluyendo
memoria, aprendizaje y adaptacion. Los incentivos a cooperar o traicionar no siem-
pre son evidentes a corto plazo, y pueden requerir aprendizaje por exploracion, por
lo que los agentes enfrentan un dilema mas complejo: cooperar puede implicar ceder
recompensas a corto plazo a cambio de un entorno més beneficioso a largo plazo.
Este tipo de dilemas plantea desafios importantes para el aprendizaje por refuerzo,
ya que los mecanismos clasicos de exploracion-explotaciéon no siempre conducen a
resultados cooperativos estables. Ademas, surgen fenémenos sociales emergentes co-
mo la reciprocidad condicional, el castigo, el establecimiento de normas o incluso el
colapso de recursos compartidos [20].

3.2.1. Cooperacién en dilemas sociales secuenciales

Dada la estructura propia de los SSD, la emergencia de la cooperaciéon no esta
asegurada y, en caso de aparecer, su estabilidad a lo largo del tiempo esté en duda. De
manera natural, los agentes de aprendizaje por refuerzo no tienden a cooperar a no
ser que sea muy favorable, pues requiere una mayor complejidad y coordinacién que
actuar individualmente. Para solventar este problema, el método mas generalizado
es el modelado de recompensas (reward shaping en inglés), que consiste en dividir
la recompensa obtenida por cada agente en una componente extrinseca —parte
aportada por el entorno— y otra componente intrinseca —la motivacién interna del
agente— [44]. De esta forma, la recompensa inmediata del agente i viene dada por:

=1l 4l (3.1)

Utilizando esta caracterizacion de la recompensa puede fomentarse la coopera-
cion si se utiliza adecuadamente la recompensa intrinseca. Asi, Chen y Kempe |[§]
utilizan el bienestar general (SW, del inglés social welfare) para incentivar a los
agentes a actuar en pos del bien comun. Este método, denominado “altruismo”; se
caracteriza por un parametro real 5 € [0, 1] que determina la importancia de cada
componente de la recompensa, quedando:

s
N

donde se ha utilizado el bienestar general, SW, definido por:

r'=(1-p8)-r, + SW(Ter), (3.2)

N
1 .
SW(rey) = N g (- (3.3)
i=1

Siguiendo la idea de caracterizar la recompensa en distintas partes, Hughes et
al. [20] separan la parte intrinseca del altruismo de la ecuacién (3.2) anterior en dos
partes: un primer término de culpa cuando un agente supera la media, y uno segundo
de envidia cuando un agente tiene un rendimiento inferior a la media. De esta forma,
cualquier forma de desigualdad resulta negativa para la recompensa, recibiendo este
método el nombre de “aversion a la inequidad”. La recompensa intrinseca toma la
forma:

Tin = N —1 ; maX(Téx — Texs O) - m g max(rex - rgx’ 0)7 (34)
JF JF
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donde « y 3 son hiperparametros de control sobre la importancia de la culpa y
la envidia, respectivamente. Esta idea también ha sido utilizada en otros trabajos,
como McKee et al. [39], aunque en este caso con el nombre de “reputacion”.

Otro enfoque destacable es el propuesto por Jaques et al. [24], basado en la nocion
de influencia social. La idea principal consiste en incentivar aquellas acciones que
afectan significativamente a las decisiones de los demés agentes, introduciendo para
ello una recompensa intrinseca definida mediante la divergencia de Kullback-Leibler
(KL) entre la politica del agente j condicionada a la accion del agente i, es decir,
7 (s,a’|a’), y la politica marginal del agente j, 7/ (s, a’):

= 3 Dica [ (s,0/[a), 7 (s, ), (35)
JF

donde la divergencia de Kullback-Leibler entre dos distribuciones de probabilidad P
y @ definidas sobre una variable aleatoria discreta se expresa como [26]:

DkL[P,Q] = Z P(i)-In (%) . (3.6)

Finalmente, generalizando las posibles actitudes de un agente en funcién de sus
recompensas, McKee et al. [38] introducen el concepto de orientacion del valor social
(SVO, del inglés Social Value Orientation). Este marco asume que cualquier actitud
puede modelarse como una combinaciéon lineal entre la recompensa extrinseca del
agente, 1., y la recompensa media del resto de agentes, r; = D it ! . Repre-
sentando ambos valores como los ejes del plano R?, la actitud del agente se visualiza
como un punto sobre una circunferencia centrada en el origen (véase la figura 3.1).

A —i
T’C.’l‘
Altruista
roar .
Martir )
® @ Prosocial
) 6 Y ril;
Individualista
Competitiva
A J

Figura 3.1: Representacion geométrica de la orientacion del valor social (SVO). El eje

horizontal representa la recompensa extrinseca del agente r’,, mientras que el eje vertical

representa la recompensa media del resto de agentes r_'. Cada actitud posible del agente
se representa como un punto sobre la circunferencia, y se caracteriza por el dngulo de

recompensa 0, que determina la proporcion relativa entre recompensas propias y ajenas.

Desde un punto de vista matematico, la distribuciéon relativa de recompensas
define la actitud del agente, caracterizada por el angulo de recompensa (reward
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angle en inglés): ‘
0(r.,) = arctan (Tj ) : (3.7)

re:v

Este dngulo es invariante respecto a la magnitud del vector r y determina la propor-
cién relativa entre beneficio propio y ajeno. Asi, se define el SVO del agente como
su angulo preferido #°SV O, es decir, aquel que describe la distribuciéon de recom-
pensas a la que aspira. Esta formulaciéon permite una caracterizaciéon matematica de
diferentes actitudes: altruismo (6 ~ 90°), individualismo (6 ~ 0°) o competitividad
(0 ~ —45°), entre otras (véase de nuevo la figura 3.1).

Una consecuencia importante de esta formulaciéon es que la recompensa total
del agente puede interpretarse como su recompensa extrinseca penalizada por la
discrepancia angular entre su SVO y la distribuciéon real, ponderada mediante un
parametro 8 que regula la sensibilidad social del agente:

rii=rl — 8- |9qu0 — 0(7"%)‘ ) (3.8)

Simplificando esta idea tanto matematica como conceptualmente, pero mante-
niendo su representacion visual, se propone que la actitud de un agente depende de
como se distribuye su recompensa en funciéon de 7!, (recompensa propia) y r_.’ (re-
compensa ajena), ponderadas mediante dos parametros reales o y 5 que satisfacen

2 2 _ 1.
o+ g7 =1:
r=a-r,+0-1.,. (3.9)

Bajo esta formulacion, la circunferencia representada en la figura 3.1 sigue siendo
valida, aunque ahora tiene radio unitario. Las diferentes actitudes del agente quedan
determinadas por los valores de a y (. En particular, se proponen cuatro tipos
fundamentales de actitud (véase la figura 3.2): cooperativa (a, f > 0), competitiva
(> 0y <0), sacrificada (« < 0y > 0) y destructiva (a, 5 < 0).

A
3
Sacrificada Cooperativa
< (03N
Destructiva Competitiva
Y

Figura 3.2: Representacion geométrica de las actitudes de un agente en funcion de los
pardmetros o y 3, que ponderan las recompensas propias ri, y ajenas r..’,

respectivamente. Cada punto sobre la circunferencia unitaria describe una actitud
determinada segin el signo de o y [3.
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CAPITULO

Estado del arte

Los sistemas de aprendizaje por refuerzo multiagente (MARL, por sus siglas en
inglés) pueden exhibir comportamientos sociales como la cooperacion, la competi-
cion, la equidad, el altruismo y la reciprocidad. En los dltimos anos se ha estudiado
como surgen (o no) las dinamicas cooperativas en sistemas multiagente, utilizando
diversos paradigmas de aprendizaje y disenos de entornos.

En términos generales, los métodos se dividen en dos tipos de entrenamiento
(véase la seccion 2.2.3): CTDE, en el que los agentes pueden aprovechar la informa-
cion global o las criticas compartidas durante el aprendizaje, y DTDE, en el que cada
agente aprende de forma independiente con s6lo observaciones locales. Los enfoques
CTDE (por ejemplo, métodos actor-critico con critico centralizado) suelen producir
un comportamiento de equipo coherente en tareas totalmente cooperativas, mien-
tras que los enfoques DTDE (aprendices independientes) dependen a menudo de
incentivos sociales intrinsecos para coordinarse eficazmente, como se puede observar
en la tabla 4.1.

Los dilemas sociales (dilema del prisionero, caza del ciervo o juego de la gallina)
y los grid-world games, i.e. juegos de mundo cerrado organizado y cuadriculado (bus-
queda de comida, tareas de cocina o limpieza conjunta), son benchmarks!' habituales
para estudiar la cooperaciéon emergente, como se puede comprobar en la tabla 4.2.

A continuacién, se repasan los principales avances teéricos y empiricos de la
ultima década, centrando el foco en como diversos algoritmos MARL, estructuras
de recompensa y disenos de entornos influyen en la aparicion de comportamien-
tos cooperativos frente a egoistas, y resumiendo la configuracion, el paradigma de
aprendizaje y los fenémenos sociales observados de cada trabajo citado.

'En el contexto de la teoria de juegos, benchmark (o prueba de rendimiento) se refiere a una
técnica o herramienta que se utiliza para evaluar el rendimiento de un sistema o componente.
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4.1. Dinamicas de entrenamiento: DTDE vs CTDFE

Las primeras investigaciones sobre MARL distinguian entre aprendices indepen-
dientes y métodos de aprendizaje conjunto [61]. Posteriormente, la clasificacion de
los tipos de aprendizaje ha tendido a distinguir entre DTDE, formalizando el concep-
to de aprendices independientes, y CTDE, describiendo el concepto de aprendizaje
conjunto [16].

En el marco de DTDE, Leibo et al. [28] utilizan DQN para entrenar a cada
agente con su propia red neuronal, aplicandolo a sequential social dilemmas (dile-
mas sociales secuenciales), un tipo de dilema en el que las decisiones individuales
afectan no solo al estado actual del entorno, sino también a las decisiones futuras
de otros agentes (véase la seccion 3.2). Sin embargo, los enfoques DTDE presentan
limitaciones importantes en entornos cooperativos, debido a problemas como la no
estacionariedad, la asignacion de créditos y la presencia de incentivos egoistas [45].
Para paliar estos problemas, se han propuesto mecanismos adicionales como la mo-
dificacién de las recompensas, la motivacion intrinseca o formas de comunicaciéon
emergente.

Por el contrario, los enfoques CTDE han demostrado ser mas eficaces en tareas
cooperativas complejas. Por ejemplo, Samvelyan et al. [52]| aplicaron los algoritmos
QMIX y COMA a la microgestion de unidades en SMAC, una version multiagente del
videojuego StarCraft 11. QMIX ha mostrado un rendimiento notable en tareas que
requieren coordinacion precisa, como el combate grupal en tiempo real [48|, mientras
que MADDPG ha sido eficaz en simulaciones fisicas donde varios robots colaboran
para alcanzar objetivos comunes [34]. En general, los algoritmos de la familia CTDE
(como VDN, QMIX, COMA y MADDPG) logran mayores recompensas en entornos
totalmente cooperativos, superando con frecuencia a los métodos DTDE [71].

Recientemente, numerosos trabajos han tratado de cerrar la brecha entre ambos
paradigmas mediante incentivos sociales o estructuras de comunicacién més sofisti-
cadas. Por ejemplo, Jaques et al. [24] introducen una recompensa por influencia que
incentiva a un agente a tomar acciones que afectan significativamente a las decisiones
de otros (véase la ecuacion (3.5)). Esta recompensa intrinseca descentralizada mejora
la coordinacién y favorece el surgimiento de protocolos de comunicaciéon emergente,
incluso sin un critico centralizado.

Siguiendo esta linea, Feng et al. [14] proponen HC-MARL (Hierarchical Consen-
sus Multi-Agent Reinforcement Learning), un modelo que introduce mecanismos de
consenso jerarquico. En este enfoque, los agentes aprenden representaciones compar-
tidas del entorno a partir de observaciones locales, mediante aprendizaje contrastivo
y sin necesidad de comunicacién explicita. El modelo incorpora dos niveles de con-
senso: uno a corto plazo, que facilita la coordinacion inmediata, y otro a largo plazo,
que permite una planificacion coherente a lo largo del tiempo. Esta arquitectura ha
mostrado mejoras notables en la coordinacion de sistemas multi-robot, especialmen-
te en entornos donde la comunicacion directa es limitada o costosa.

Ademas, Kong et al. [25] proponen LASE (del inglés Learning to balance Altruism
and Self-interest based on Empathy), un algoritmo de aprendizaje por refuerzo multi-
agente descentralizado disenado para abordar dilemas sociales con motivacién mixta,
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donde los agentes deben equilibrar el altruismo y el interés propio. Inspirado en la
empatia cognitiva, LASE introduce un modelo computacional que infiere relaciones
sociales entre agentes mediante razonamiento contrafactual y un modulo de toma
de perspectiva. Este enfoque permite a los agentes asignar recompensas a otros de
manera adaptativa, basdndose en la contribuciéon de cada co-agente al bienestar co-
lectivo, fomentando asi la cooperacién sin comprometer la equidad ni exponerse a
la explotacion.

4 Estado del arte

Técnicamente, LASE se implementa en un marco descentralizado donde cada
agente aprende una politica independiente utilizando el método actor-critico. La
arquitectura de la red neuronal de cada agente incluye dos capas convolucionales para
procesar las observaciones, una capa LSTM (long short-term memory) para capturar
informacion temporal y varias capas completamente conectadas. El moédulo de toma
de perspectiva simula la observacion de otros agentes a partir de la observacion
local del agente, permitiendo estimar las politicas de los co-agentes. El médulo de
inferencia de relaciones sociales evalua la “amistad” o impacto de cada co-agente en
el retorno, comparando el valor estimado (Q-value) de la accién conjunta actual con
un valor base contrafactual que marginaliza la acciéon del co-agente. Basdndose en
estas relaciones, el médulo de donaciones determina la cantidad de recompensa que
el agente debe compartir con otros.

Trabajo Tipo | Algoritmo Contribuciones Limitaciones
Leibo Modelado. de dilemas Egoismo, credit
DTDE DQN secuenciales, con .
et al. [2§] . assignment problem
consecuencias temporales
Foerster Uso de criticos Requiere acceso
ot al. [16] CTDE COMA centralizados para asignar centralizado a
' créditos (contrafactuales) informacion
Puede ser limitado
Rashid CTDE QMIX Factoriz.aci.()n de valor. en en gntornos
et al. [48] aprendizaje cooperativo parcialmente
observables
Observadores
Lowe centralizados y politicas Costoso compi
CTDE | MADDPG descentralizadas para . P
et al. [34] . . tacionalmente
escenarios mixtos y
cooperativos
Introduccién de la
Jaces PPO + recompensa por influencia | Dificil de sintonizar;
ot a(ll [24] CTDE | recompensa social, que mejora la comportamiento no
' social coordinacién sin siempre estable
comunicacién explicita
Coordinacién sin
Feng CTDE HC-MARL comunicacion; aprendizaje Corr.lplej%da.hd
et al. [14] de consenso con arquitectonica
observaciones locales

Tabla 4.1: Resumen de algoritmos clave en aprendizaje multiagente.
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4.2. Dilemas sociales y emergencia de la cooperacion

Una clase fundamental de problemas para estudiar la cooperacion son los dile-
mas sociales, en los que la racionalidad individual entra en conflicto con el bienestar
colectivo. Entre los ejemplos tradicionales de la teoria de juegos se encuentran el
dilema del prisionero, la gallina y la caza del ciervo (véase la seccion 3.1). Sin em-
bargo, la investigacion en MARL se centra en las extensiones secuenciales de estos
dilemas, pues los entornos multiagente se desarrollan a lo largo del tiempo y tanto
las recompensas como las decisiones son dinamicas. Leibo et al. [28] introducen los
dilemas sociales secuenciales (SSD, véase la seccion 3.2) ampliando los juegos de
matriz a juegos de Markov dinamicos: proponen el juego Gathering, en el que los
agentes compiten por recursos renovables, y el juego Wolfpack, que requiere que los
agentes capturen presas conjuntamente.

Este tipo de juegos se denominan grid-world, y son entornos discretos representa-
dos como una cuadricula en la que los agentes se mueven y toman decisiones secuen-
ciales. En ellos, cada agente utiliza un DQN (véase la seccion 2.1.1) independiente
—totalmente descentralizado, DTDE— y los autores observan que la abundancia de
recursos y los parametros del entorno afectan criticamente al comportamiento emer-
gente. En condiciones de gran abundancia, los agentes tienden a recolectar de forma
egoista, mientras que la escasez de recursos los incentiva a cooperar (por ejemplo,
compartir recursos o coordinar cacerias), ilustrando asi como la estructura secuen-
cial puede inducir o dificultar la cooperacion. Este trabajo pone de relieve que la
dindmica temporal puede cambiar drasticamente la naturaleza de la cooperacion.

Sobre la base de estas ideas, Hughes et al. [20] examinan la aversion a la inequidad
en los SSD. Incorporan las preferencias sociales en la recompensa de cada agente
penalizando las desigualdades (siguiendo los modelos de Fehr-Schmidt [13], véase la
ecuacion (3.4)) y entrenan agentes por refuerzo independientes en el juego Cleanup.
En este entorno, los agentes recolectan manzanas para obtener recompensas, pero
deben limpiar un rio contaminado para que las manzanas vuelvan a crecer, lo que
introduce un conflicto entre el beneficio individual y el bien comun. Los resultados
de este trabajo muestran que los agentes con recompensas reacias a la desigualdad
aprenden a cooperar, para lo cual castigan a los traidores haciendo que paguen para
aumentar el beneficio del grupo. Asi, la adicién de preferencias sociales intrinsecas
permite a los agentes escapar del equilibrio de Nash y lograr resultados mutuamente
beneficiosos.

Por otro lado, y como se ha analizado previamente, Kong et al. [25] abordan
directamente los desafios que presentan los dilemas sociales de motivaciéon mixta
en entornos multiagente descentralizados. El algoritmo que proponen, LASE, da
solucion a esta tension, permitiendo a los agentes aprender a equilibrar el altruismo
y el interés propio a través de mecanismos de empatia computacional. Los resultados
experimentales muestran que los agentes entrenados con LASE cooperan de forma
estable incluso en contextos de riesgo mutuo, como en la caza del ciervo secuencial, y
logran repartir equitativamente las cargas y beneficios colectivos, como en Cleanup.
A diferencia de enfoques puramente egoistas o altruistas, LASE genera un equilibrio
dindmico y contextualizado entre el interés propio y la prosocialidad, promoviendo
soluciones robustas frente a la explotacion y mejorando la equidad a nivel grupal.
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En conjunto, el trabajo demuestra que dotar a los agentes de una forma de empatia
operativa puede transformar radicalmente la dindmica de cooperacién en dilemas
sociales complejos.

La reputacion y la reciprocidad son también mecanismos de cooperacion. Smit
and Santos [58] estudian un juego de donacion con agentes de Q-learning inde-
pendientes que mantienen normas sociales y reputaciones. Utilizando un marco de
reciprocidad indirecta, cada agente asigna puntuaciones de reputacion a los demés
en funciéon de las acciones observadas, de acuerdo con diferentes normas sociales.
Asi, se descubre que el juicio severo (stern-judging en inglés) —norma social que
aprueba a un agente si ayuda a alguien de buena reputacion o rechaza a alguien de
mala reputacion, pero desaprueba si ayuda a alguien con mala reputacion o rechaza
a alguien de buena reputacion— conduce tanto a la cooperacion como a la equidad
en la poblaciéon, mientras que otras normas pueden producir injusticia o traicion.
En esencia, la introducciéon de un sistema de reputacion permite a los agentes des-
centralizados corresponder a las buenas acciones y mantener la cooperacion.

En la misma linea, McKee et al. [39] utilizan el juego Cleanup para investigar
coOmo la motivacion intrinseca por la reputacion puede fomentar la cooperacion en
dilemas sociales secuenciales. Los autores desarrollan un modelo computacional ba-
sado en el método actor-critico, en el que cada agente recibe una recompensa total
compuesta por una parte extrinseca —por la recolecciéon de manzanas— y una parte
intrinseca relacionada con la reputacion (véase la ecuacion (3.4)). Esta recompensa
intrinseca penaliza las discrepancias entre la contribucion individual al bien comin,
i.e. la limpieza del rio, y la contribuciéon promedio del grupo, incentivando asi com-
portamientos cooperativos. Los resultados muestran que, cuando los agentes pueden
identificar a los demas y rastrear sus reputaciones, emergen estrategias de coordina-
cion temporal, como la rotaciéon no territorial en las tareas de limpieza, permitiendo
una distribucion equitativa de las cargas y beneficios, manteniendo la sostenibilidad
del entorno. En cambio, en condiciones de anonimato, donde no es posible rastrear
las contribuciones individuales, la cooperacion se deteriora significativamente.

Por ultimo, Radke et al. [47] introducen la idea de un “credo”, i.e. un equipo en
el que los agentes tienen objetivos parcialmente alineados. Asi, estudian distintos
dilemas sociales dejando que los agentes optimicen una recompensa multiobjetivo:
en parte el interés del equipo y en parte el interés local. Incluso sin una alineaciéon
total de intereses, este enfoque logra una gran igualdad y una recompensa total
mayor que los agentes puramente egoistas o totalmente altruistas. Concretamente,
demuestran que en algunos casos no es necesario que todos los agentes sacrifiquen
plenamente el interés propio para alcanzar un buen resultado grupal, sino que una
ponderacion adecuada puede equilibrar el bienestar grupal y la ganancia individual.

En resumen, en todos estos trabajos la aparicion de la cooperacion depende
sensiblemente de la configuracion, y el equilibrio cooperativo es dificil de conseguir.
Las tareas totalmente cooperativas fomentan la maximizacion de la recompensa del
equipo [16], mientras que los dilemas sociales con tentaciones de traicién suelen
requerir incentivos adicionales para la cooperacion [28]. Ademaés, dichos incentivos
sociales —como la aversion a la desigualdad [20] o la reputacion [58]— pueden
permitir la cooperacion entre agentes descentralizados. Por tltimo, la mezcla de
agentes que cooperan y agentes que compiten puede llevar a la formacion esponténea
de subgrupos o roles [24, 47].
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Efecto de las distintas actitudes en los dilemas sociales

4 Estado del arte

Una linea de investigacion emergente en el estudio de los dilemas sociales se-
cuenciales se centra en la incorporacion de la Social Value Orientation (SVO), un
concepto de la psicologia social que cuantifica el grado en que un individuo prioriza
el bienestar propio frente al de los deméas —véanse la figura 3.1 y la ecuacion (3.8)—.
Este enfoque ha sido explorado en profundidad por McKee et al. [38] y ha influido
en trabajos posteriores que adaptan esta idea a contextos diversos.

McKee et al. [38] implementan agentes de aprendizaje por refuerzo con dife-
rentes orientaciones sociales (SVOs), representando una gama de comportamientos
desde egoistas hasta altruistas. En entornos de dilemas sociales secuenciales, como
variantes del dilema del prisionero, descubren que la diversidad en SVO conduce
a una variedad significativa de comportamientos cooperativos. Ademés, los agentes
entrenados en poblaciones heterogéneas desarrollan politicas mas generalizadas y
efectivas en comparacion con aquellos en poblaciones homogéneas, sugiriendo que
la diversidad social puede mejorar la adaptabilidad y la cooperacién en entornos

complejos.
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Tabla 4.2: Resumen comparativo de trabajos sobre cooperacion en entornos multiagente.
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Extendiendo este trabajo, Xiang et al. [70] exploran métodos de aprendizaje auto-
supervisado en entornos multiagente, comparando enfoques centralizados y descen-
tralizados. Aunque no se centran exclusivamente en SVO, identifican la importancia
de las motivaciones intrinsecas para fomentar estrategias sociales adaptativas en
agentes autéonomos que operan con informaciéon limitada.

En otra direccion distinta, Zhang et al. [77] proponen un sistema de evaluacion de
alineacion de valores para Large Language Models (LLMs), utilizando SVO como una
métrica para medir la racionalidad de valor. Asignan diferentes SVOs a los modelos
y evaltian si sus respuestas se alinean con las orientaciones sociales inducidas: una
herramienta para analizar como los modelos reflejan diversas preferencias sociales.

Estos estudios destacan la versatilidad del concepto de SVO para modelar y
evaluar comportamientos cooperativos en agentes artificiales, tanto en entornos de
aprendizaje por refuerzo como en modelos de lenguaje, subrayando su relevancia en
el diseno de sistemas que interacttian en contextos sociales complejos.

4.3. Aplicaciones reales de la cooperaciéon

Mas alla de los entornos simulados anteriormente descritos, la investigacion en
aprendizaje por refuerzo multiagente (MARL, por sus siglas en inglés) ha comenza-
do a centrarse en sistemas cooperativos del mundo real, con aplicaciones destacadas
en robotica, transporte y otros dominios. Estas aplicaciones presentan complejida-
des ausentes en los entornos simulados —como ruido, asincronia o restricciones de
seguridad— que requieren enfoques metodologicos especificos.

Uno de los ambitos mas explorados es la robodtica cooperativa. Labiosa and Han-
na |27] entrenan politicas en entornos simulados y las transfieren posteriormente a
equipos de robots fisicos que juegan al futbol de forma cooperativa. En su enfoque,
se omiten numerosos detalles de bajo nivel, manteniéndose tinicamente los aspectos
tacticos esenciales. De forma notable, las politicas MARL obtenidas alcanzan un
rendimiento comparable al de una estrategia RoboCup? disenada manualmente para
robots reales (véase la figura 4.1). Este resultado pone de manifiesto que MARL
puede inducir coordinacién emergente —como pases o posicionamiento— incluso
cuando el entrenamiento se realiza sobre modelos altamente simplificados.

En una linea similar, Yu et al. [72| abordan la ejecucion asincrona en entornos de
exploracion cooperativa, dada la imposibilidad, en contextos reales, de que los robots
actiien de forma perfectamente sincronizada. Para ello, desarrollan el explorador de
coordinacion asincrona (ACE, del inglés Asynchronous Coordination Explorer), un
mecanismo que introduce retrasos aleatorios en la ejecucion de acciones durante el
entrenamiento, con el fin de robustecer las politicas frente a la asincronia. Los experi-
mentos, tanto en simuladores tipo grid-world como en plataformas fisicas, muestran
que ACE reduce significativamente el tiempo de exploraciéon en comparacién con
enfoques MARL sincronos estéandar.

2Una estrategia RoboCup hace referencia al conjunto de comportamientos coordinados que
implementan equipos de robots auténomos en la competencia internacional del mismo nombre.
Estas estrategias incluyen desde la planificaciéon de movimientos individuales hasta la coordinacion
tactica entre multiples robots con el objetivo de maximizar el rendimiento colectivo.
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Figura 4.1: Robots cooperando en un partido de futbol auténomo durante la RoboCup
2013 en Eindhoven. Imagen de de Kok 2013, bajo licencia CC BY-SA 3.0.

Por otro lado, la cuestion de la equidad ha sido recientemente explorada por
Aloor et al. [1], motivados por aplicaciones de movilidad autéonoma como el trans-
porte compartido o la planificacion de rutas en redes urbanas. A través de tareas de
navegacion simuladas con agentes descentralizados, los autores observan que, sin me-
canismos correctivos, ciertos agentes recorren sisteméticamente mayores distancias
que otros. Para mitigar esta desigualdad, se introduce un componente de equidad
en la funcién de recompensa, lo que permite a los agentes aprender asignaciones
de tareas mas equilibradas. Como resultado, se alcanza una cobertura espacial casi
perfecta y se mejoran las métricas de equidad —medidas mediante el coeficiente de
variacion de las distancias recorridas— con un impacto marginal en la eficiencia.

Este trabajo constituye una de las escasas contribuciones que aborda explicita-
mente el equilibrio entre eficiencia y equidad en entornos multiagente vehiculares, y
demuestra que, mediante un diseno adecuado, MARL puede incorporar considera-
ciones sociales relevantes, como la distribucion equitativa de la carga de trabajo. En
esta linea, otros estudios han aplicado MARL a tareas de conduccién cooperativa —
por ejemplo, incorporacién en miultiples carriles o evasion de colisiones— integrando
componentes sociales en la funcién de recompensa. Sin embargo, este enfoque sigue
en una fase inicial y, en su mayoria, contintia restringido a entornos simulados.

La cooperacion también ha sido estudiada en aplicaciones como el control dis-
tribuido de enjambres de vehiculos aéreos no tripulados (UAVs), la gestion de redes
energéticas inteligentes y redes de sensores distribuidos. En estos casos, surgen ten-
siones entre enfoques de entrenamiento centralizado con ejecucién descentralizada
(CTDE) y enfoques completamente descentralizados (DTDE). Por ejemplo, Viseras
et al. [64] proponen un marco de aprendizaje por refuerzo cooperativo que permite
a un equipo de drones auténomos monitorizar frentes de incendio.

Por el contrario, Zhang et al. [74] presentan una solucion CTDE para la gestion
energética en comunidades inteligentes. Introducen el enfoque LSD-MADDPG (del
inglés Local Strategy-Driven Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient), que
coordina el consumo energético entre edificios inteligentes, logrando una reduccion
significativa de los costes energéticos y una mayor estabilidad en la curva de de-
manda. Estos estudios convergen en una conclusiéon comin: la cooperacion tiende a
emerger cuando los agentes optimizan objetivos colectivos, mientras que los agentes
puramente egoistas rara vez alcanzan una coordinacion eficaz.
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Con la intencién de contrastar las distintas dinamicas de comportamiento y
aprendizaje que presentan los agentes entrenados en un sistema multiagente, se ha
implementado un entorno simulado en el que dos agentes deberan recoger monedas
en un espacio compartido. El objetivo de este estudio ha sido analizar como distintos
tipos de recompensas y actitudes sociales influyen en el comportamiento emergen-
te de dichos agentes, enfrentando también posibles dilemas sociales. En particular,
se ha estudiado cémo la cooperacion y el conflicto cambian bajo dos situaciones
distintas: un entorno que simula el dilema del prisionero y otro entorno sin dilema.

Para ello, se ha utilizado el entorno CoopCoins [23], una modificacion del entorno
Coin Game de la libreria JaxMARL [51], que ha sido ampliamente utilizado en estudios
previos para modelar escenarios cooperativos o competitivos entre agentes [29, 15,
35]. Esta adaptacion modifica la dinamica y el sistema de recompensas para reflejar
diferentes actitudes y estructuras sociales. Ademés, se han introducido distintas
métricas que miden tanto el rendimiento individual de cada agente como el colectivo.

5.1. Entorno simulado: CoopCoins

El entorno CoopCoins [23| es una adaptacion del entorno original Coin Game:
un mapa dividido en casillas (grid-world en inglés) que permite simular dilemas
sociales como el dilema del prisionero (véase la tabla 3.3). Esta adaptacion presenta
varias ventajas analiticas, pero la principal es que puede estudiarse tanto desde un
punto de vista cooperativo como desde uno competitivo, englobandose en los juegos
de motivacion mixta (véase la figura 2.5). La disposiciéon visual del entorno puede
observarse en la figura 5.1.
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Figura 5.1: Visualizacion del entorno CoopCoins, donde los agentes (tridngulos) recogen
monedas (circulos) del mismo o distinto color en un entorno tipo grid-world.

Propuesto por primera vez por Lerer and Peysakhovich [29], Coin Game consiste
en dos jugadores, uno rojo y otro azul, que deben recoger monedas en un mapa
cuadrado —en su version original, de tamano 3 x 3—. Las monedas también estan
etiquetadas como rojas o azules, de forma que si un jugador coge una moneda, recibe
un punto, pero si su oponente coge una moneda de su color, pierde dos puntos.

Sobre dicho entorno, Lerer and Peysakhovich [29] han probado agentes amTFT
(del inglés approzimate Tit-for-Tat) —disenados para fomentar reciprocidad— fren-
te a agentes egoistas, y han observado que el entrenamiento cooperativo favorece la
coordinacion estable. Esto es, han encontrado que en el modo egoista los agentes ter-
minan recogiendo monedas de todos los colores, mientras que en el modo cooperativo
convergen a solo recoger monedas de su color.

Sobre este mismo entorno, Foerster et al. [15] han probado un aprendizaje con
consciencia del oponente (LOLA), aplicando métodos actor-critico centralizados. En
este estudio muestran que agentes estandar (“aprendices ingenuos” con policy gra-
dient) recogen monedas indiscriminadamente, mientras que agentes LOLA aprenden
a cooperar: el 80 % de las monedas que recogen son de su propio color. Es decir,
aprenden a evitar las “monedas ajenas” y obtienen asi mayor recompensa conjunta.

Por su parte, Lu et al. [35] han propuesto M-FOS (del inglés Model-Free Opponent
Shaping) —método de entrenamiento que “moldea” el aprendizaje del oponente— y
lo han evaluado también en el entorno Coin Game. En sus simulaciones, los agentes
PPO entrenados juntos recogen monedas de ambos colores indiscriminadamente,
mientras que los agentes M-FOS aprenden a elegir las monedas propias. Ademas,
cuando un agente PPO entrena con otro M-FOS, aprende gradualmente a preferir
sus propias monedas, reflejando un cambio en su comportamiento.

En definitiva, el entorno Coin Game ha sido ampliamente estudiado en la mode-
lizacion de dinamicas de aprendizaje. En este trabajo se propone entonces, en lugar
de comparar distintos métodos de entrenamiento, estudiar como la distribucion de
las recompensas genera un cambio en los comportamientos de los agentes, llevando
a la necesidad de adaptar el entorno en uno nuevo: CoopCoins. Aun asi, el hilo
conductor es similar: inducir cooperacién o explotar estrategias sociales, buscando
mapear el continuum entre egoismo y altruismo y observando cémo esto modifica el
comportamiento bajo la presencia (o no) de un dilema social implicito.
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5.1.1. Caracteristicas del entorno CoopCoins

Este nuevo entorno, CoopCoins 23|, consiste en un mapa de dimension N x N
en el que cada agente puede ejecutar una de cinco acciones discretas: moverse hacia
arriba, abajo, izquierda, derecha o permanecer en su posicion. Ademés, la recogida de
monedas no se modela como una accién explicita, sino que ocurre automaticamente
cuando un agente se desplaza a la celda ocupada por una moneda.

Si un agente se posiciona sobre una moneda, la recoge. Derivado de esa accién el
agente recibe una recompensa, que depende de la matriz de pagos (véase la seccion
5.1.2 siguiente), indicando las recompensas por recoger una moneda propia y por
recoger una ajena. Ademés, si recoge una moneda ajena, el otro agente recibe una
penalizacion, i.e. una recompensa negativa, también determinada por la matriz de
pagos. De esta forma, el juego puede ser tanto cooperativo —si se establece una
penalizacion nula— como competitivo.

El entorno ha sido adaptado a la biblioteca JAX para aprendizaje por refuerzo
multiagente, lo que permite su integracion con la libreria JaxMARL [51]. Ademas, se
ha desarrollado una versiéon compatible con RL1ib, la biblioteca de Ray para apren-
dizaje por refuerzo [30], lo que posibilita comparar implementaciones entre marcos
distintos. Ambas implementaciones estén disponibles piiblicamente en Python.

El desarrollo del juego es episddico, cada uno con multiples pasos internos. Asi,
los agentes van acumulando recompensas a medida que recogen monedas, que van
reapareciendo en distintas posiciones del mapa. Al completarse un episodio, se re-
inician las posiciones de los jugadores y de las monedas aleatoriamente. Ademas, en
cada paso de un episodio, los agentes observan un tensor de 4 canales que indica las
posiciones absolutas de los jugadores (los dos primeros canales) y de las monedas
(los dos segundos canales).

5.1.2. Simulacion de dilemas sociales

Con el objetivo de comparar escenarios con y sin la presencia de un dilema social
inherente, se definen dos configuraciones distintas para las recompensas asociadas a
las acciones, i.e. dos posibles matrices de pagos. Estas configuraciones se describen
mediante una triada de valores que representan, respectivamente:

[recoger moneda propia, recoger moneda ajena, perder moneda propial,

donde “perder” implica que el oponente recoge una moneda que no le corresponde.
Asi, las dos configuraciones consideradas son:

a) ND (sin dilema): recoger una moneda propia otorga +1 punto; recoger una
moneda ajena también otorga +1 punto; y que el oponente recoja una moneda
propia (equivalente a perder una moneda propia) penaliza con —2 puntos. En
este caso, la tripla correspondiente es ND = [1, 1, —2].

b) PD (dilema del prisionero): recoger una moneda propia otorga +1 punto;
recoger una moneda ajena otorga +2 puntos; y perder una moneda propia
implica una penalizacién de —3 puntos. Por tanto, la tripla resultante en este
caso es PD = [1,2,—3].
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Con estas dos configuraciones es posible simular dos escenarios iterados distintos.
Cuando ambos agentes tienen la posibilidad de recoger monedas —ya sean propias
o ajenas— de forma simultanea, el juego puede representarse mediante las matrices
de recompensas correspondientes a cada configuracion, presentadas en las tablas 5.1
y 5.2. Aqui, las acciones de cooperar (C') y traicionar (D) son simplemente recoger
una moneda propia y recoger una moneda ajena.

5 Metodologia

Agente 2 . )
Agente 1 Propia (C) | Ajena (D)
Propia (C) (1,1) (—1,1)
Ajena (D) (17_1) <_17_1)

Tabla 5.1: Matriz de recompensas de la configuracion ND = [1,1,—2].

A partir de la tabla 5.1, se identifican los siguientes valores: R=1,T=1,5 = —1
y P = —1. Estos satisfacen las condiciones (1), (2), (3) de un dilema social, pero no
cumplen la condicion (4), ya que no se observa ni codicia ni miedo (véase la definicion
3.1.2). En consecuencia, este caso no constituye un dilema social propiamente dicho.
Ademas, presenta dos equilibrios de Nash: tanto la estrategia cooperativa (C,C)
como la estrategia traidora (D, D) son estables.

Agente 2

Agente 1 Propia (C) | Ajena (D)
Propia (C) (1,1) (—2,2)
Ajena (D) (2,-2) (—1,-1)

Tabla 5.2: Matriz de recompensas de la configuracion PD = [1,2, —3].

Por el contrario, en la tabla 5.2 se tieneque R =1,T =2,5 = -2y P = —1. Esta
configuracion cumple no solo las condiciones (1), (2), (3), sino también la condicién
(4), ya que se manifiestan tanto codicia como miedo (véase la definicion 3.1.2). Por
tanto, esta situacion corresponde a un dilema social analogo al dilema del prisionero
clasico (véase la tabla 3.3), y presenta un unico equilibrio de Nash: la estrategia
traidora (D, D).

No obstante, ambas configuraciones son comparables en términos absolutos, ya
que la suma de las recompensas obtenidas por ambos agentes es idéntica en cada
una de las cuatro combinaciones posibles. Esto permite utilizar la puntuacién con-
junta —definida como la suma de las recompensas individuales— como métrica del
rendimiento cooperativo de los agentes. Las puntuaciones totales en cada caso se
presentan en la tabla 5.3.

Agente 2 . .
Agente 1 Propia (C) | Ajena (D)
Propia (C) 2 0
Ajena (D) 0 —2

Tabla 5.3: Puntuaciones totales de las configuraciones ND = [1,1,—-2] y PD = [1,2,-3].
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5.1.3. Modelizacion de actitudes sociales

A diferencia de los trabajos que tienden a explorar casos extremos de coopera-
cion o egoismo, la presente propuesta introduce una parametrizaciéon continua de la
actitud social de los agentes. Concretamente, se modifican las recompensas recibidas
por cada agente mediante una combinacion lineal de su propia recompensa y la del
otro agente, segun la formula:

ri:ai'rém—i_ﬁi're_gjv (51)

donde 7’ representa la recompensa pura (puntuacion) obtenida por el agente y 7.’
la obtenida por su oponente. De esta forma, los coeficientes a y 5 definen la “actitud
social” del agente, modelando cuanto valora su propio beneficio frente al del otro.

En este estudio se explora sistematicamente el espacio de actitudes variando
a v B en base a la restriccion a? 4+ 82 = 1, por lo que se mantiene constante el
modulo de la recompensa general en todas las situaciones. Asi, puede interpretarse
esta exploracion de actitudes como la descripcion de la circunferencia de radio 1
(véase la figura 5.2) en el espacio de parametros (o, [3), siendo « y /3 las funciones
trigonométricas del angulo # = arctan % .

Explicitamente, lo que se hace es variar angulos #; y #, —uno por agente—
con incrementos de 45° en el rango 6’ € [0°,360°), luego se consideran los valores
al = cos(0") y B° :=sin(6"), con i € {1,2}.

A
3
Altruista
'
o Cooperativa
Martir 0 o
) Individualista
Destructiva Competitiva
@ -
Daifiina
A 4

Figura 5.2: Ezploracion sistemdtica del espacio de actitudes en el plano (o, ) bajo la
restriccion o + %2 = 1, donde cada punto sobre la circunferencia representa una
combinacion de pardmetros correspondiente a un dngulo 6 € [0°,360°), variado en

incrementos de 45°. Las componentes o' = cos(f) y B = sin(#) determinan la actitud

especifica del agente.
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5.2. Arquitectura del modelo

Este trabajo incluye dos versiones independientes del modelo Actor-Chritic, adap-
tadas a diferentes marcos de implementacion: una desarrollada desde cero utilizando
JAX y equinox, y otra configurada a través de la libreria RL1ib, basada en PyTorch.
Ambas versiones comparten el enfoque de aprendizaje basado en gradientes de poli-
tica con estimacion de ventajas —GAE, véase la ecuacion (2.23)—, pero difieren en
el nivel de control sobre la arquitectura y el flujo del entrenamiento. Mientras que la
version en JAX permite méaxima flexibilidad y transparencia en el modelo, la version
en RL1ib ofrece escalabilidad, paralelizacion automaética y facilidad de integracion
con herramientas de monitoreo y evaluacion. Esta doble implementacion permite
validar resultados y comprobar la consistencia del comportamiento aprendido bajo
distintas plataformas.

5.2.1. Version desarrollada en JaxMARL

La implementaciéon manual en JaxMARL, de JAX, proporciona un control fino so-
bre todos los aspectos del modelo y del proceso de entrenamiento. El modelo actor-
critico se define explicitamente como una clase que contiene dos redes neuronales
independientes (actor y critico), ambas basadas en la clase CustomMLP. Esta clase
permite construir perceptrones multicapa de forma modular, especificando manual-
mente el nimero de capas, sus tamanios y las inicializaciones de pesos (con escalado
tipo Glorot para mejorar la estabilidad).

La arquitectura utilizada consta de tres capas ocultas con tamanos (64,64, 16),
activacion tanh, y salidas diferenciadas para acciones (actor) y valores (critico).
Las observaciones del entorno se aplanan antes de ser procesadas, lo que garantiza
compatibilidad con redes densas. Esta estructura modular facilita tanto el analisis
como la reutilizaciéon y extension del modelo, y permite integrar de manera directa
optimizadores funcionales como optax.

5.2.2. Version desarrollada en RL1ib

En paralelo, se ha desarrollado una version equivalente utilizando el marco RL1ib,
de Ray, que permite escalar entrenamientos multiagente de forma eficiente. La arqui-
tectura del modelo se especifica mediante el objeto PPOConfig, que permite definir
no solo la topologia de las redes, sino también todos los hiperpardmetros del en-
trenamiento, siendo estos los propios de una estrategia de PPO estandar (véase la
ecuacion (2.38)).

En este caso, la red utilizada para el actor y el critico est4 compuesta por tres
capas ocultas de tamanos (64,64,16) con activacion tanh —equivalente al caso en
JAX—. Se desactivan mecanismos como LSTM y atencién, manteniendo un diseno
sencillo y comparable al modelo en JAX, y la politica de cada agente es definida
explicitamente mediante un diccionario que asigna a cada agente su espacio de obser-
vacion y accion correspondiente. Las politicas son entrenadas de forma independiente
(aunque compartan configuraciéon) bajo un esquema multiagente descentralizado.
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5.3. Caracteristicas del entrenamiento

Respecto a los algoritmos de entrenamiento empleados, Foerster et al. [15] imple-
mentan redes neuronales profundas, combinando capas convolucionales y recurren-
tes, y entrenan las politicas de ambos agentes simultaneamente mediante gradientes
de politica. En contraste, Lu et al. [35] emplean el algoritmo PPO. En este trabajo,
se ha seguido un enfoque CTDE, entrenando de forma independiente una politica
(actor) para cada agente, pero con una funcion de valor (critico) comtun. Ademés,
el proceso de entrenamiento se basa en un policy gradient, concretamente mediante
el algoritmo MAPPO (véase la ecuacion (2.38)). A continuacion, se describen los
principales componentes del entrenamiento, tal y como se ha implementado con la
libreria RL1ib:

1. Inicializacién del entorno y configuracion: El entorno Coin Game es
adaptado a la interfaz de RL1lib mediante la clase CoopCoinsRLLibEnv. La
funcién env_creator permite crear instancias parametrizadas del entorno, in-
corporando aspectos como el tamano del mapa, la matriz de pagos, los co-
eficientes de recompensa y el nimero de pasos por episodio. Este entorno es
registrado mediante register_env para su uso dentro del ecosistema Ray.

2. Definiciéon de politicas multiagente: Se configura un escenario multiagen-
te con dos politicas independientes (agent 0 y agent 1), asignadas explici-
tamente a sus respectivos agentes mediante una funciéon de mapeo. Ambas
politicas se entrenan simultdneamente pero de manera independiente, siguien-
do un enfoque descentralizado.

3. Seleccion de acciones: Durante cada paso del entorno, los agentes seleccio-
nan acciones a partir de su politica, definida por una funciéon softmax sobre los
valores de salida. También se registran los valores estimados del estado y los
log-probabilidades de las acciones tomadas, para su uso posterior en la funcion
de pérdida.

4. Funcién de pérdida: El entrenamiento optimiza una combinaciéon ponderada
de tres términos:

» Pérdida de politica (policy loss): maximiza la probabilidad de acciones
con ventajas positivas, con recorte (clip) controlado.

» Pérdida de valor (value loss): minimiza el error cuadratico entre el valor
predicho y el retorno observado.

» Pérdida de entropia (entropy loss): incentiva la exploracion al maximizar
la entropia de la politica, con un coeficiente de o = 0,05.

5. Estimacion de ventajas: Se utiliza GAE (véase la ecuacion (2.23)) con v =
0,9 y A = 0,95 para calcular las ventajas, permitiendo una estimaciéon mas
precisa del gradiente de politica.

6. Actualizacion de la politica: En cada episodio se recopilan trayectorias
de longitud NUM_INNER_STEPS = 150, y se utilizan para entrenar la politica
durante NUM_UPDATES = 4 iteraciones.
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7. Ciclo de entrenamiento: A lo largo de NUM_EPOCHS = 5000 episodio, los
agentes interactiian con el entorno, acumulan datos, y actualizan sus politicas.
Cada 100 episodios se guardan puntos de control (checkpoints).

5 Metodologia

8. Persistencia de resultados: Para cada ejecucion, se crea una carpeta con
marca temporal en el directorio de salida, donde se almacenan los modelos,
métricas de entrenamiento (en formato CSV) y el archivo de configuracion
utilizado. Esto garantiza la trazabilidad y reproducibilidad del experimento.

De esta manera, el proceso de entrenamiento parte de un archivo de configuracion
externo, desde el cual se cargan los coeficientes de recompensa especificos (a'y §) de
cada agente, que permiten ponderar de forma diferenciada la recompensa individual
y la recompensa social. Ademas, la loégica de entrenamiento también se parametriza

externamente mediante los hiperpardmetros presentados en la tabla 5.4.

Parametro Valor Descripcion

NUM_ENVS 4 Numero de entornos simulados.

NUM_INNER_STEPS 150 Niimero de pasos por episodio.

NUM_EPOCHS 5000 Numero de episodios entrenados.

NUM_UPDATES 4 Numero de actualizaciones de la politica por episodio.
NUM_AGENTS 2 Nuamero de agentes entrenados de forma independiente.
¥ 0,9 Factor de descuento.

A 0,95 Factor de suavizado en GAE (ecuacion (2.23)).
CLIP_EPS 0,2 Parametro de recorte MAPPO (ecuacion (2.38))
VF_COEF 0,5 Peso de la pérdida de valor.

ENT_COEF 0,05 Peso de la pérdida de entropia.

GRID_SIZE 3x3 Tamano del mapa

REWARD_COEF ayp Modelizacién de la actitud social de cada agente.
PAYOFF_MATRIX ND o PD | Matriz de pagos en funcién del dilema social.

Tabla 5.4: Hiperpardmetros principales del entrenamiento.

5.4. Métricas de cooperaciéon y desempeno

Para evaluar el desempeno y el comportamiento de los agentes en el entorno

CoopCoins, se han definido y utilizado diversas métricas que permiten caracterizar
tanto la calidad de la interaccion como la efectividad de las estrategias aprendidas.
Estas métricas se basan en los parametros de actitud, las recompensas obtenidas y
las acciones tomadas durante las ejecuciones. A continuacion, se describen en detalle
las principales métricas empleadas, junto con sus definiciones, utilidad, ventajas e
inconvenientes.

Para definir estas métricas se debe especificar los datos que se han registrado
durante la ejecucion de las simulaciones:
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= Monedas propias recogidas, M;: nimero total de monedas capturadas por
el agente i que le pertenecian, reflejando su rendimiento individual.

» Monedas ajenas recogidas, M!: ntimero total de monedas capturadas por
el agente ¢ que pertenecian al otro jugador, permitiendo evaluar posibles es-
trategias competitivas o de sabotaje.

= Monedas propias obviadas, Ofp: monedas disponibles para el agente ¢ y que
le pertenecian pero decidié no recoger, lo que puede indicar decisiones tacticas.

» Monedas ajenas obviadas, O’: monedas disponibles para el agente i que
pertenecian al otro agente y que no fueron recogidas, lo que puede reflejar
indicios de cooperacion.

» Sin monedas visibles, T": instantes en los que el agente no tenia monedas
accesibles.

Estos datos permiten un analisis mas fino del comportamiento estratégico y de
interaccion. Por ejemplo, la comparaciéon entre monedas propias y ajenas recogidas
puede revelar tendencias hacia la cooperacion o el egoismo. Asimismo, los momentos
sin monedas visibles ayudan a entender los patrones de exploracion.

Recompensa

La recompensa —o recompensa extrinseca— del agente i frente al agente j,
denotada como r% | cuantifica el rendimiento individual del agente segtin las monedas
que recoge y el impacto que tiene la conducta del otro sobre su recompensa. Asi,
corresponde a la suma de monedas recogidas por dicho agente, aplicando sobre ella

la matriz de pagos correspondiente:

1M +1-M:—2-M] siND

1 Mi+2 M —3-M] siPD - (5:2)

V(M M2 M) = {

Esta métrica refleja no solo la obtencién de recursos por parte del agente, sino
también las pérdidas que sufre si el otro jugador actiia en su contra, ofreciendo una
medida clara de su beneficio neto.

Recompensa total

La recompensa total —o recompensa total extrinseca— de la pareja de agentes 7
y 7, denotada como R"’, es simplemente la suma de sus recompensas individuales:

Ri’j = ri’xj + Tg;ci. (5'3>

Esta métrica permite evaluar el rendimiento colectivo, siendo especialmente ttil
para valorar el grado de cooperacion o eficiencia global alcanzado por la pareja. A
mayor valor de R%, mayor es la productividad conjunta, independientemente de
como se haya distribuido entre los dos agentes.
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Coherencia

La coherencia del agente i frente al agente j, denotada como ¢/, mide en qué
medida la interacciéon entre ambos agentes resulta consistente con la actitud adop-
tada por i. Esta métrica combina la recompensa extrinseca individual con la del
otro agente, ponderadas segin los coeficientes de actitud de ¢ —a' para su propio
beneficio y 3% para el beneficio ajeno—

i le) = ol ris 4 B (5:4)

Una coherencia alta indica que el resultado de la interaccion esté alineado con
la orientacion del agente, mientras que valores bajos reflejan desviaciones respecto
a su actitud deseada. Esta métrica es clave para evaluar si las decisiones tomadas
se corresponden con la politica subyacente, aunque no garantiza altos niveles de
recompensa ni éxito en términos extrinsecos.

Fuerza de la actitud

La fuerza de una actitud 6, denotada como F'(6"), se define como la coherencia
media que obtiene un agente ¢ al adoptar dicha actitud, ponderando sobre el total
de coherencias con el resto de agentes. Asi, indica la capacidad de una actitud para
mantenerse, independientemente de la actitud a la que se enfrenta.

F(0) = % > e (5.5)

JF

Su principal ventaja es que resume el desempeno global en un tnico valor, fa-
cilitando la identificaciéon de las actitudes mas efectivas en términos generales. No
obstante, esta agregacion puede ocultar comportamientos inconsistentes o sensibles
a ciertas condiciones especificas.

Resiliencia de la actitud

En contraste, la resiliencia de una actitud ¢°, denotada como S(6%), se define
como el valor minimo de la coherencia observado para un agente ¢ con dicha actitud
en el conjunto de configuraciones analizadas. Asi, la resiliencia mide el peor caso:
cuanto se desestabiliza una actitud en la peor de sus interacciones.

S(0") = min . (5.6)
J#i

Es util para identificar actitudes que, aunque quizas no sean las mas fuertes en
media, son mas estables y menos vulnerables a situaciones desfavorables. A diferencia
de la fuerza, que captura la efectividad general, la resiliencia se centra en la robustez.
Ambas métricas son complementarias: una actitud fuerte pero no resiliente puede
ser arriesgada, pues habra casos muy extremos en la coherencia, mientras que una
actitud resiliente pero no fuerte puede ser segura pero menos interesante.
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Compatibilidad

La compatibilidad entre dos agentes i y j, denotada como K%/, mide el grado de
alineacioén entre sus respectivas actitudes. Estas actitudes se representan mediante
los coeficientes o = cos(6%) y 8% = sin(6%), con k € {i,j} v 0% es el angulo que
define la orientaciéon actitudinal del agente k. La compatibilidad se calcula como:

K =ai .87 4 8. ol (5.7)

Esta métrica no evaltua el rendimiento ni implica una valoracion de las actitudes
en términos de éxito o coherencia, sino que describe hasta qué punto las motivacio-
nes de ambos agentes son complementarias o contradictorias. Una compatibilidad
alta sugiere que los términos cruzados —la preocupacion del agente ¢ por si mismo
combinada con la preocupacion del agente j por el otro, y viceversa— estan ali-
neados, lo que puede facilitar la cooperaciéon. En cambio, una compatibilidad baja
(negativa) indica posibles tensiones o conflictos de interés.

La principal ventaja de esta medida es su sencillez y capacidad para capturar la
afinidad actitudinal entre agentes de forma estatica. No obstante, su interpretacion
debe hacerse con cautela: no refleja dindmicas temporales, ni garantiza un desempeno
conjunto favorable, aunque si ofrece una pista sobre el potencial de cooperacién o
conflicto latente entre las actitudes adoptadas.

Utilidad y limitaciones generales

La combinaciéon de estas métricas proporciona un marco completo para evaluar
tanto el desempeno cuantitativo como la naturaleza cualitativa de las estrategias
desarrolladas por los agentes. Las métricas de fuerza, resiliencia y coherencia aportan
informacion sobre la estabilidad actitudinal, mientras que la recompensa y los datos
recogidos permiten medir resultados y analizar comportamientos emergentes.

No obstante, cada métrica tiene limitaciones: la coherencia no garantiza éxito en
la tarea, la recompensa no considera dimensiones sociales, y la fuerza y la resiliencia
solo son medidas relevantes si se considera la actitud. Por ello, se han utilizado
estas métricas de forma complementaria, buscando convergencia en las conclusiones
y realizando anélisis contextuales para interpretar adecuadamente los resultados.

5.5. Planificacién y fases del trabajo

El desarrollo del presente Trabajo de Fin de Méster se ha estructurado en varias
fases claramente diferenciadas, que han permitido una evolucién ordenada y pro-
gresiva del estudio. A continuacion, se describen dichas fases, junto con el tiempo
aproximado dedicado a cada una de ellas (véase la tabla 5.5).

Este desglose temporal refleja una aproximacion iterativa e incremental, donde
algunas fases (como el entrenamiento y anélisis) se han solapado parcialmente para
permitir una validaciéon mas agil. La planificacién ha servido también como guia
para mantener el enfoque y evitar desviaciones respecto a los objetivos iniciales.
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Fase Descripcion Duraciéon

Revision del estado del arte, bibliografia y analisis

Estudio preliminar : i 6 semanas
de entornos previos empleados en la literatura.

Diseiio del entorno Adaptacion del'entorno Co?n Game’ para incorporar g o onag
estructuras sociales, obteniendo asi C'oopCoins.

Disefio del modelo Selec'(non del algoritmo (M%PPO),.deﬁmcl’on de la 1 semana
arquitectura de red y elecciéon de hiperpardmetros.
Codificacién del entorno adaptado, integraciéon con

Implementacion RL1ib y validaciéon mediante pruebas unitarias y 3 semanas
visuales.
Entrenamiento con distintas configuraciones, tu-

Entrenamiento ning de hiperpardmetros y evaluacion de la esta- 2 semanas
bilidad.

. Lo Diseno e implementaciéon de métricas cuantitativas

Evaluacion y métricas ., . 2 semanas
sobre cooperacién, equidad y recompensa.
Interpretaciéon de comportamientos emergentes,

Anélisis de resultados  comparacion entre entornos y validaciéon de hipo- 1 semana
tesis.

Redaccion del TEM ElaborFLClon del d0(31.1’mento ﬁ/nal, organizacion de 9 semanas
contenidos y generacion de graficos y tablas.

Total estimado 20 semanas

Tabla 5.5: Fases del trabajo y tiempo estimado dedicado.
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CAPITULO

Resultados

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos tras el entre-
namiento de agentes en CoopCoins [23|, una modificacion del entorno Coin Game
adaptada para estudiar dinamicas sociales en contextos cooperativos y competitivos.
En este entorno simulado, dos agentes interactiian en un espacio compartido donde
deben recoger monedas bajo distintos esquemas de recompensa. Esta adaptacion
permite incorporar explicitamente actitudes sociales diversas y modelar escenarios
con y sin dilemas sociales. A través del analisis de métricas recogidas durante el
entrenamiento, se busca comprender como influyen tanto las actitudes individuales
como la estructura del entorno en la emergencia de distintos patrones de comporta-
miento colectivo.

Los resultados muestran que las actitudes sociales tienen un papel estructural en
la dindmica de aprendizaje. A partir de métricas como la coherencia, la resiliencia, la
fuerza o la compatibilidad, se caracteriza la estabilidad y expresividad de cada per-
fil actitudinal. Ademas, se observa que la coherencia del comportamiento aumenta
cuando los agentes comparten objetivos alineados, lo que sugiere que ciertas acti-
tudes tienden a generar estrategias mas consistentes y eficaces. Estas propiedades
permiten identificar qué actitudes favorecen la cooperaciéon o la adaptacion fren-
te a diferentes configuraciones sociales, proporcionando una base cuantitativa para
comparar su rendimiento y robustez.

Por otro lado, el analisis revela que la introduccién de dilemas sociales, como
el dilema del prisionero, tiene un efecto estructural profundo en la dindmica del
entorno. Lejos de actuar como una perturbacion externa, estos dilemas intensifican
las tensiones entre intereses individuales y colectivos, amplificando las diferencias de
comportamiento y recompensa segun la actitud adoptada.
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6.1. Efecto global del dilema del prisionero

Como punto de partida en el analisis de resultados, se examina el efecto global del
dilema del prisionero sobre la recompensa total obtenida por los agentes. Para ello,
se calcula la diferencia promedio entre las recompensas totales con y sin dilema,
ponderada sobre todas las combinaciones de actitudes evaluadas. Los resultados
indican que, en promedio, las configuraciones que incluyen el dilema conducen a un
incremento significativo en la recompensa total (véase la figura 6.1), un hallazgo
que, a primera vista, resulta llamativo.

10

<
2
Q
E -101
E
£ 50l Dilema del prisionero
=
z — Sin dilema
5]
&30
Q
3
7 =40+

=50+

0 1000 2000 3000 4000 5000

Episodios

Figura 6.1: Recompensa total media a lo largo del entrenamiento, comparando
condiciones con y sin dilema del prisionero.

Un analisis mas detallado permite comprender que este resultado es, en realidad,
esperable. En configuraciones donde las actitudes promueven comportamientos ali-
neados —por ejemplo, dos agentes cooperativos (véase la figura 6.2a) o dos agentes
individualistas (véase la figura 6.2b)—, la recompensa media es similar tanto con di-
lema como sin él. Sin embargo, en combinaciones de actitudes desalineadas —como
la interaccion entre un agente individualista y otro martir (véase la figura 6.3a), o en-
tre un agente destructivo y uno cooperativo (véase la figura 6.3b)—, la introduccion
del dilema permite que uno de los agentes se beneficie de forma desproporcionada,
lo que eleva la recompensa media.

Agentes cooperativos Agentes individualistas
300 Dilema del prisionero 300 Dilema del prisionero
— Sin dilema — Sin dilema
s <
5 200 5200
3 3
g g
E El
=] =3
= 100 = 100
g Z
2 2
g g
8 0 S 0
3 3
&~ -4
-100 ~100
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Episodios Episodios
(a) Actitudes alineadas cooperativamente. (b) Actitudes alineadas competitivamente.

Figura 6.2: Recompensa total en configuraciones con baja sensibilidad al dilema.
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Agente destructivo con agente cooperativo Agente martir con agente individualista
300 Dilema del prisionero 300 Dilema del prisionero
—— Sin dilema — Sin dilema
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Episodios Episodios
(a) Actitudes desalineadas miztas. (b) Actitudes desalineadas puras.

Figura 6.3: Recompensa total en configuraciones con alta sensibilidad al dilema.

Estos resultados reflejan que el impacto del dilema del prisionero no es homo-
géneo: su efecto depende en gran medida de la combinacién de actitudes entre los
agentes. En ciertos escenarios, su presencia apenas modifica la recompensa (véase
la figura 6.2), mientras que en otros provoca aumentos marcados en el rendimiento
conjunto (véase la figura 6.3).

6.1.1. Influencia de las actitudes sobre el efecto del dilema del prisionero

Con el objetivo de analizar cémo la interaccion entre las actitudes de ambos
agentes modula el impacto del dilema social, se ha construido una representacion
tridimensional del efecto del dilema para cada combinacion de actitudes. Este efecto
se define como la diferencia entre la recompensa total media obtenida en la condicion
con dilema y la obtenida sin dilema para una pareja especifica de actitudes.

En la superficie mostrada en la figura 6.4, el eje X representa la actitud del primer
agente (en grados), el eje Y la del segundo agente, y el eje Z el efecto del dilema
correspondiente. Los valores positivos indican que la introduccion del dilema mejora
la recompensa conjunta, mientras que los valores negativos reflejan un deterioro del
rendimiento total.

El analisis de la superficie revela una estructura altamente no lineal, con regio-
nes claramente diferenciadas de ganancia y pérdida. Se observan méximos locales
del efecto positivo del dilema en combinaciones asimétricas, particularmente cuando
un agente adopta una actitud individualista o ligeramente cooperativa (0°, 45°) y el
otro una actitud mas competitiva o incluso destructiva (225°-315°). Las combina-
ciones (0°,315°) y (45°,270°) presentan incrementos superiores a +150 unidades en
la recompensa total.

En contraste, el efecto del dilema es marcadamente negativo cuando ambos agen-
tes adoptan actitudes altamente competitivas o destructivas. En particular, las com-
binaciones (225°,270°) y (315°,315°) registran caidas de hasta —115 y —110 respec-
tivamente, lo que refleja una fuerte penalizacion a la coordinaciéon entre agentes que
persiguen objetivos abiertamente egoistas o daninos.

Estos resultados sugieren que el dilema social no actia de forma homogénea so-
bre el espacio de actitudes, sino que amplifica las dindmicas ya presentes entre los
agentes. Para comprender mejor esta relacion, resulta necesario analizar como se
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Figura 6.4: Efecto del dilema social sobre la recompensa media conjunta, en funcion de
las actitudes de los agentes.

manifiestan las distintas actitudes en el comportamiento individual, independiente-
mente del resultado global. El siguiente apartado se centra, por tanto, en la evoluciéon
de métricas asociadas a las decisiones de cada agente en funcion de su actitud.

6.2. Evolucion de las actitudes individuales

En esta seccidon se analiza como varian las caracteristicas del comportamiento
de los agentes —es decir, las decisiones que toman— a lo largo del entrenamiento
en funciéon de sus actitudes individuales. Para cada configuracién del entorno, ya
sea con o sin dilema social, se seleccionan aquellas simulaciones en las que al menos
uno de los agentes presenta una actitud determinada. A partir de estas, se calcula
el promedio de las métricas correspondientes para todos los agentes que comparten
dicha actitud. De este modo, es posible caracterizar el comportamiento asociado a
cada actitud a partir de las decisiones observadas.

Las métricas analizadas corresponden a las registradas directamente durante el
entrenamiento (véase la seccion 5.4). Concretamente, se consideran las monedas
propias y ajenas recogidas, las monedas propias y ajenas obviadas, y los episodios
en los que no habhia monedas visibles. El analisis permite observar céomo ciertas
caracteristicas esperadas emergen en los distintos tipos de actitud:
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Niimero de veces que se ha tomado la accién

Niimero de veces que se ha tomado la accién

Agente individualista (0°, « = 1 y § = 0): este agente tiende a recoger mo-
nedas, incluyendo ocasionalmente monedas ajenas, mientras que las decisiones
de ignorar monedas disminuyen con el entrenamiento (véase la figura 6.5a).

Agente cooperativo (45°, « = 0,707 y 5 = 0,707): también recoge monedas
con frecuencia, pero en este caso solamente las propias, para no perjudicar al

otro jugador (véase la figura 6.5b).

Agente martir (180°, « = —1 y § = 0): se caracteriza por evitar la recogida
de monedas, lo que se refleja en una alta frecuencia de decisiones de recha-
zo y ausencia de monedas visibles, coherente con una actitud que interpreta
cualquier ganancia como una pérdida (véase la figura 6.5¢).

Agente destructivo (225°, « = —0,707 y 8 = —0,707): busca perjudicar al
otro jugador, por lo que sus decisiones tienden a centrarse en recoger monedas

ajenas (véase la figura 6.5d).
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(a) Actitud individualista.
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(d) Actitud destructiva.

Figura 6.5: Evolucion en las decisiones tomadas en funcion de la actitud del agente.

En resumen, las decisiones observadas durante el entrenamiento reflejan de forma

coherente la actitud individual de los agentes, y permiten caracterizarla con clari-
dad. No obstante, resulta relevante considerar también la interaccion entre agentes:
aunque el comportamiento individual tiende a ser consistente con la actitud adop-
tada, este puede verse modulado por la actitud del otro agente, afectando asi a la
dindmica conjunta y a las decisiones finales.

Esta constatacion plantea una cuestion clave: jhasta qué punto el comporta-

miento de un agente depende no solo de su actitud propia, sino también de la del
otro participante? Para responder a esta pregunta, es necesario ampliar el analisis
y estudiar no solo actitudes aisladas, sino combinaciones concretas entre pares de
agentes. Esta perspectiva permite explorar como emergen patrones de interaccion
especificos en funcién de la relaciéon actitudinal establecida entre ambos.
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6.3. Analisis de las combinaciones de actitudes

Ademas del estudio individual de cada actitud, resulta particularmente relevante
analizar el rendimiento en funciéon de combinaciones especificas de actitudes entre
los dos agentes. Para ello, se considera cada pareja (', 6?), o de forma equivalente, la
cuadrupla (o', B!, o, %) que define completamente las actitudes de ambos agentes
en una partida determinada.

Para cada combinacion concreta se han generado graficas que muestran en para-
lelo la evolucion temporal de las métricas de ambos agentes. A diferencia del analisis
previo, este enfoque permite observar explicitamente coémo el comportamiento indu-
cido por una actitud individual varia en funcién de la actitud del oponente. Un caso
especialmente ilustrativo es el de la actitud individualista, cuya expresion depende
notablemente del tipo de interacciéon social a la que se enfrenta. Por ejemplo:

» Influencia de actitudes cooperativas y competitivas sobre un agente
individualista: como se aprecia en las figuras 6.6a y 6.6b, un mismo agente
individualista presenta comportamientos significativamente distintos segiin la
actitud del otro agente. En presencia de un companero cooperativo, tiende a
priorizar la recogida de monedas propias sobre las ajenas (parte inferior de la
figura 6.6a). En cambio, si el otro agente es competitivo, el individualista in-
vierte esta preferencia y favorece la recogida de monedas ajenas (véase la figura
6.6b). Este patron sugiere que el comportamiento del agente individualista no
se rige inicamente por una motivaciéon interna, sino que responde también a
una influencia social derivada de la actitud del oponente.
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(a) Entrenamiento conjunto de un agente (b) Entrenamiento conjunto de un agente
cooperativo con uno individualista. competitivo con uno individualista.

Figura 6.6: Evolucion en las decisiones tomadas durante el entrenamiento en funcion de
la influencia ejercida por la actitud del otro agente. Caso sin dilema.

Como se observa, algunas actitudes presentan una alta sensibilidad a la confi-
guracion del entorno social, modificando significativamente su comportamiento en
funcion de la actitud del oponente. Este fenémeno sugiere que no todas las actitudes
se expresan de forma estable, lo que motiva un analisis estructurado en torno a tres
propiedades clave: coherencia, resiliencia y fuerza.
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En primer lugar, desde la perspectiva del agente que toma decisiones, se introduce
la nocion de coherencia (véase la ecuacion (5.4)). Esta medida cuantifica el grado
en que el comportamiento observado es consistente con los parametros internos de
la actitud del agente, es decir, con sus valores («, (), independientemente de la
actitud del oponente. Un agente coherente actiia de manera fiel a su configuracion,
mostrando patrones estables y previsibles que reflejan su diseno actitudinal.

Desde la perspectiva de las interacciones entre agentes, resulta relevante distin-
guir dos propiedades complementarias que caracterizan el papel de una actitud en
la dinamica social:

1. La resiliencia (véase la ecuacion (5.6)) evalia hasta qué punto una actitud
mantiene su comportamiento frente a distintas actitudes del oponente, en el
peor caso posible. Una actitud resiliente es resistente a la influencia externa
en todos los casos, y muestra un patréon de decisiéon estable ante variaciones
contextuales.

2. La fuerza (véase la ecuacion (5.5)) mide la capacidad de una actitud para man-
tener su comportamiento en promedio. Una actitud fuerte permite al agente
mantener una alta coherencia en casi todas las situaciones.

El analisis conjunto de estas tres propiedades proporciona una caracterizacion
més profunda de las actitudes en juego, no solo desde el punto de vista individual,
sino también en términos de su impacto relacional. Sin embargo, extraer estas pro-
piedades directamente a partir de las métricas observadas durante el entrenamiento
resulta poco operativo. Por ello, se han definido formalmente medidas especificas
de coherencia, resiliencia y fuerza, que permiten comparar de forma cuantitativa y
sistemaética las distintas actitudes, facilitando su interpretacion y revelando su papel
funcional dentro del entorno.

6.3.1. Compatibilidad entre actitudes y coherencia del comportamiento

Un aspecto particularmente relevante en la dinamica interagente es la relacion
entre la compatibilidad de las actitudes y la coherencia del comportamiento resul-
tante. Intuitivamente, cuando las actitudes de ambos agentes estdn alineadas en
sus objetivos, es mas probable que cada uno actiie de forma coherente con su pro-
pia actitud. En cambio, cuando los objetivos subyacentes son divergentes o incluso
opuestos, se incrementa la probabilidad de que uno de los agentes vea alterado su
comportamiento por la influencia del otro, disminuyendo su coherencia interna.

Para formalizar esta idea, se introduce la nocion de compatibilidad entre actitudes
(véase la ecuacion (5.7)). Esta métrica cuantifica el grado de alineamiento entre las
direcciones actitudinales de los agentes: toma valores altos cuando ambos comparten
objetivos complementarios (por ejemplo, competitividad y sacrificio), y valores bajos
o negativos cuando sus actitudes son ortogonales o antagonicas.

El anélisis se lleva a cabo evaluando, para cada combinacién de actitudes, tanto
la compatibilidad entre ellas como la coherencia individual de cada agente, diferen-
ciando los escenarios con y sin dilema del prisionero. A partir de estos valores, se
construyen diagramas de dispersion donde se representa la coherencia del agente en
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funcion de la compatibilidad de las actitudes, y se ajusta una regresion lineal para
identificar posibles tendencias.

6 Resultados
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Figura 6.7: Relacion entre la coherencia del comportamiento y la compatibilidad entre
actitudes, ajustada mediante regresion lineal.

Tal y como se muestra en la figura 6.7, en ambos contextos se observa una corre-
lacion positiva clara: a mayor compatibilidad entre actitudes, mayor es la coherencia
del comportamiento del agente. Este resultado pone de manifiesto que no solo las
actitudes individuales influyen en la estrategia seguida, sino también su grado de
alineamiento mutuo. Asi, las configuraciones actitudinales més compatibles promue-
ven comportamientos méas consistentes y estables, lo que podria traducirse en mayor
eficiencia o adaptabilidad dentro del entorno.

6.3.2. Fuerza y resiliencia de las actitudes

Una vez analizada la coherencia individual de los agentes, resulta especialmente
interesante estudiar el efecto estructural de las distintas actitudes sobre el compor-
tamiento observado. Para ello se introducen dos propiedades clave: la fuerza y la
resiliencia de una actitud.

La fuerza de una actitud se define como el valor medio de coherencia que alcanza
cuando es adoptada por un agente en distintos enfrentamientos. Representa, por
tanto, la capacidad de una actitud para mantener un comportamiento estable y
alineado con sus parametros («, ) en una amplia variedad de contextos. En cambio,
la resiliencia evaliia el caso més adverso: es el valor minimo de coherencia alcanzado
por una actitud, es decir, su capacidad para evitar comportamientos marcadamente
incoherentes incluso en condiciones hostiles. Una actitud resiliente no garantiza una
coherencia alta constante, pero si protege contra caidas extremas.

Ambas métricas se han calculado a partir de todos los episodios registrados, y
se han construido sendas clasificaciones para comparar las actitudes en funcién de
su fuerza y resiliencia (véase la figura 6.8).

Ademas, se ha estudiado la relacion entre ambas propiedades para investigar si
una actitud fuerte tiende también a ser resiliente. El coeficiente de correlacion de
Pearson obtenido ha sido de r = 0,491, lo que indica una correlacion moderada
positiva. Esto sugiere que, aunque ambas propiedades estédn relacionadas, no son
equivalentes: existen actitudes que pueden mostrar una fuerza media alta pero ser
vulnerables en situaciones concretas, y viceversa.
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Figura 6.8: Ranking de actitudes por fuerza (izquierda) y resiliencia (derecha,).

Un analisis méas detallado de las tablas 6.1 y 6.2 revela observaciones notables. La
actitud danina (270°), centrada en perjudicar activamente al oponente, se posiciona
como la mas fuerte, i.e. su comportamiento es de los mas estables a lo largo de
distintos escenarios. Por su parte, la actitud altruista (90°), que prioriza el beneficio
ajeno, resulta ser la més resiliente: incluso en los entornos mas desfavorables, evita
desviarse radicalmente de su proposito.

Ambas actitudes comparten una caracteristica interesante: estan fuertemente
orientadas hacia el oponente, ya sea para ayudarlo (altruismo) o para perjudicarlo
(dano). Esta direccionalidad parece dotarlas de una mayor consistencia interna, in-
cluso frente a actitudes opuestas. Asi, su foco externo las protege de las dinamicas
internas del juego, actuando como “estrategias puras” en cualquier escenario.

En contraste, actitudes como la individualista (0°) o la destructiva (225°) se si-
tuan entre las méas débiles y menos resilientes. La primera, centrada exclusivamente
en el beneficio propio, parece carecer de la flexibilidad o adaptabilidad necesaria para
sostener un comportamiento coherente cuando el entorno es adverso. La destructiva,
que busca simultaneamente el propio beneficio y el perjuicio ajeno, presenta una mo-
tivacion dual que probablemente genera conflictos internos en la toma de decisiones,
debilitando su coherencia y su capacidad de adaptacion.

Orden Actitud Angulo Fuerza

1 Danina 270° 139,951
2 Competitiva 315° 135,180
3 Sacrificada 135° 107,511
4 Altruista 90° 90,167
5 Martir 180° 80,630
6  Cooperativa 45° 65,315
7 Destructiva 225° 59,243
8 Individualista 0° 46,599

Tabla 6.1: Ranking de actitudes seqiin su fuerza (coherencia media).

Estos resultados aportan una perspectiva valiosa para el diseno y analisis de
sistemas multiagente: elegir actitudes fuertes y resilientes puede ayudar a garantizar
una estrategia robusta y estable en entornos complejos o inciertos. Ademaés, permiten
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Rank Actitud (o, 3) Angulo Resiliencia

1 Altruista 90° 4,249
2 Sacrificada 135° —5,135
3 Martir 180° —6,385
4 Danina 270° —20,576
5  Cooperativa 45° —35,297
6  Competitiva 315° —58,079
7 Destructiva 225° —66,305
8 Individualista 0° —157,703

Tabla 6.2: Ranking de actitudes segin su resiliencia (minima coherencia).

identificar configuraciones vulnerables y potencialmente inestables que podrian ser
mejoradas o sustituidas por estrategias méas coherentes.

Resumen de resultados

La interaccion entre las actitudes condiciona tanto la coherencia individual como
la recompensa total, y modula el efecto del dilema. Para sintetizar las principales
observaciones y facilitar su interpretacion, se presenta a continuacién un resumen
visual de los hallazgos clave extraidos a lo largo del capitulo.

Aspecto analizado Principales resultados

Efecto del dilema Fl dilema intensifica las dindmicas existentes entre actitudes:

del prisionero premia combinaciones asimétricas y penaliza interacciones si-
métricas destructivas. Su impacto no es homogéneo.

Comportamiento  Las decisiones de los agentes reflejan su actitud, pero también

individual responden a la actitud del oponente, mostrando modulacién
social.

Compatibilidad A mayor compatibilidad entre actitudes, mayor coherencia del

actitudinal comportamiento individual: el alineamiento promueve estrate-

gias estables.
Fuerza y resilien- Las actitudes orientadas al oponente, como la danina o la al-
cia truista, presentan un comportamiento més resistente a la in-
fluencia externa.

Tabla 6.3: Resumen de los resultados principales del capitulo.

En conjunto, los resultados presentados evidencian el papel estructural que de-
sempenan las actitudes sociales en la dinamica de aprendizaje de sistemas multi-
agente. Desde el comportamiento individual hasta la interaccion entre perfiles y su
respuesta ante dilemas sociales, se ha mostrado céomo la configuracion actitudinal
condiciona de forma profunda tanto la coherencia de los agentes como su capaci-
dad de adaptacion. Estas observaciones no solo permiten clasificar actitudes segiin
criterios de estabilidad y resiliencia, sino que ofrecen una base cuantitativa para el
disenio de agentes estratégicamente complementarios.
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CAPITULO

Conclusiones

Las sociedades complejas, tanto humanas como artificiales, se sostienen sobre
una paradoja fundamental: cada agente que las compone es auténomo, libre en sus
decisiones, pero esta a la vez envuelto en una red de interdependencias. ;Coémo es
posible, entonces, que emerjan estructuras sociales estables en sistemas poblados
por entidades artificiales? Esta era la pregunta que motivaba este Trabajo de Fin de
Master, y sobre ella se ha tratado de arrojar luz desde el marco tedrico del Aprendi-
zaje por Refuerzo Multiagente (Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL) y la
teoria de juegos.

Ecosistemas de actitudes

En el corazéon de este estudio late una hipoétesis tan sencilla como ambiciosa:
es posible modular el comportamiento emergente de agentes inteligentes no solo a
través de incentivos, sino mediante actitudes —modos de relacionarse con los demas
que no dictan qué acciéon tomar, pero si qué tipo de estrategia aprender—. Estas
actitudes, como el individualismo, la cooperacién o la destructividad, funcionan
como lentes a través de las cuales los agentes interpretan su entorno social. No son
comportamientos en si mismos, sino predisposiciones que alteran el aprendizaje.

A lo largo del trabajo se ha demostrado que estas actitudes no son decorativas
ni anecdoéticas. Por el contrario, han mostrado una notable capacidad de estructu-
rar el aprendizaje: los agentes individualistas optimizan su propio beneficio a corto
plazo; los cooperativos exploran estrategias que favorecen el rendimiento conjunto;
los destructivos sabotean incluso a costa de si mismos. Pero lo mas revelador es que
estas actitudes no operan en el vacio: su manifestacion depende profundamente del
entorno relacional, es decir, de con quién interacttian.
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Esta dependencia mutua introduce una dimension de influencia social en el
aprendizaje, que rara vez es atendida en los entornos MARL clésicos. Lo que se
observa, en términos practicos, es que un mismo agente puede comportarse de forma
cooperativa, egoista o incluso ambigua dependiendo de la actitud de su oponente.
No se trata de inconsistencia, sino de adaptacion estratégica: los agentes, incluso
cuando estan sesgados por una actitud interna, aprenden a leer el contexto social
para maximizar sus beneficios segiin ese sesgo.

Coherencia, resiliencia, fuerza: mas alla del rendimiento

Un logro importante de este trabajo ha sido el desarrollo de métricas actitudi-
nales que permiten ir méas alld de la mera recompensa acumulada para analizar la
consistencia y estabilidad de las politicas aprendidas. Se ha propuesto una taxo-
nomfia tridimensional —coherencia, resiliencia y fuerza— que permite clasificar las
actitudes no solo por su rendimiento, sino por su capacidad de mantener un patréon
de comportamiento frente a influencias externas.

= La coherencia mide cuan predecible es un agente dado su sesgo actitudinal.
Un agente coherente es fiel a su actitud, no se traiciona a si mismo.

= La resiliencia indica la resistencia frente a la influencia del otro. Es decir,
cuanto varia el comportamiento del agente en el peor caso, cuando el entorno
social se vuelve hostil, contradictorio o cooperativo en exceso.

= La fuerza es la robustez global de una actitud frente a la interacciéon social.
Una actitud fuerte es aquella que, en general, no se ve influenciada por las
otras actitudes.

Gracias a estas métricas, se ha podido responder con precisiéon a preguntas que
antes eran cualitativas: jqué actitudes son estructuralmente solidas? jcuéles ceden
facilmente al chantaje cooperativo o al sabotaje? ;jcomo se comportan los agentes
frente a oponentes impredecibles?

Compatibilidad y simbiosis actitudinal

Otra linea fructifera del trabajo ha sido el anélisis de la compatibilidad entre
actitudes. Aqui se ha demostrado, con datos empiricos, algo que la teoria de jue-
gos sugeria pero que rara vez se explora con tal claridad: la alineacién actitudinal
promueve comportamientos mas estables y cooperativos. Dos agentes cooperativos,
por ejemplo, convergen facilmente hacia politicas de reparto eficiente. Pero incluso
un agente competitivo y uno sacrificado pueden generar una forma de simbiosis:
el primero ataca, el segundo cede, y ambos estabilizan su comportamiento en un
equilibrio disfuncional pero estable.

Este hallazgo tiene implicaciones importantes para el diseno de sistemas mul-
tiagente. No basta con desarrollar agentes “inteligentes”; es crucial que sus sesgos
sociales sean complementarios, y que el disenador entienda la dindmica que surge
de sus combinaciones. En este sentido, se sugiere que el diseno actitudinal puede ser
una herramienta tan potente como la ingenieria de recompensas.
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El dilema como catalizador

La introduccion de dilemas sociales, como el clésico dilema del prisionero, anade
una capa adicional de complejidad. El dilema no afecta a todos los agentes por
igual, ni de forma lineal: su impacto esta fuertemente modulado por la configuracion
actitudinal del sistema. Quiza lo méas sorprendente ha sido observar que el dilema no
siempre es negativo. En determinadas configuraciones, puede ser incluso beneficioso:
una tension que estabiliza relaciones. Este efecto depende de como las actitudes
interactiian en ese terreno comun de incertidumbre, riesgo y posible traicion.

Un camino abierto

Este trabajo no cierra una linea de investigacion: las preguntas que emergen de
sus resultados son tan ricas como las que intentaba responder. ;Qué ocurre cuando
el nimero de agentes crece? ;Como se transforma la dindmica actitudinal en redes
complejas, donde cada agente interactiia con muchos otros? ;Qué papel juega la
comunicacion explicita, la memoria o la reputaciéon en estos contextos? ;Cémo dise-
nar entornos artificiales donde convivan, cooperen y compitan agentes con diferentes
objetivos y actitudes?

La respuesta a estas preguntas no es solo académica. En un entorno donde al-
goritmos autoénomos ajustan precios, planifican rutas, asignan recursos y toman
decisiones coordinadas entre si, comprender las reglas emergentes de su interaccion
se vuelve una necesidad urgente. Este trabajo ha demostrado que es posible mode-
lar, medir y modular actitudes artificiales, y que hacerlo permite no solo mejorar el
rendimiento, sino entender mejor cé6mo surge lo social desde lo individual.

Y quiza esa sea la verdadera conclusion de este proyecto: que el comportamiento
colectivo no es una suma de inteligencias, sino una forma emergente de orden, nacida
del conflicto, la adaptacion y la posibilidad de cambio. No hay cooperacién sin riesgo,
ni estrategia sin el otro. En un mundo artificial cada vez méas poblado, comprender
esto no es un lujo teorico, sino una necesidad profundamente humana.
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CAPITULO

Apéndices

En este capitulo auxiliar se incluyen contenidos no necesarios para el correcto
entendimiento del documento, pero si muy aconsejables para su profundizacion y
completo estudio. Los apéndices se dividen en dos secciones: un primer apéndice A
con demostraciones de resultados presentados en el texto y un segundo apéndice B
con el coédigo empleado en el trabajo.

8.1. Apéndice A: Demostraciones

El policy gradient theorem, teorema 2.1.5, enunciado en la seccion 2.1.2; se de-
muestra como sigue:

Teorema 8.1.1. Para cualquier proceso de decision de Markov con las condiciones
descritas en la definicion 2.1.1, siendo la politica mg : Ax S — [0, 1], dependiente de
unos pardmetros @ € RY con d < |S|, y considerando la distribucion de estados de la
politica ™ (s) dada por la definicion 2.1.4. Entonces, si la politica es diferenciable
con respecto a dichos pardmetros, el gradiente de la recompensa acumulada J(6),
dada por la ecuacion (2.12), es:

VJ(0) o> p(s)>  Vre(s,a)- Q™ (s, a), (8.1)

seS acA

donde Q™ (s,a) es la funcion de accion-valor.

Demostracion. (Adaptacion de [60]). Considerando, en primer lugar, las funciones
de valor (2.4) y de accién-valor (2.5) para un estado s € S cualquiera. Estas funciones
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se pueden relacionar mediante la politica de la forma (2.6):

Ve (s Z?Tg s,a) - Q™ (s, a).

acA

Con esto, se puede derivar a ambos lados con respecto a los parametros 6. Para
aligerar la notacion se asumira que todas las derivadas son con respecto a 0:

VvV (s VZWQ (s,a) - Q™ (s,a) =
acA

- Z [VWO(S’ (Z) ' Qﬂe(s’ CL) + WO(S’ CL) ' VQﬂG(S’ a>] :

acA

Entonces, se considera la relacion (2.7) para la funcion de acciéon-valor. Para
aligerar atn mas la notacion, se quitara la dependencia explicita de m con respecto
a 6, asi como la de ) y V' con respecto a la politica m:

VV(s) = Z Vr(s,a) Q(s,a)+7(s,a) -V (7’(5, a) + Z v-p(s']s,a) - V(s’))

acA s'eS

Como la recompensa r(s,a) no depende de los parametros 6, pues no depende
de la politica, se puede cancelar su derivada y volver a utilizar el mismo argumento
de la ecuaciones (2.6) y de la ecuacion (2.7):

VV(S):Z Vr(s,a)-Q(s,a)+ (s, a) ny s'|s,a) - VV (')

acA L s'eS
:ZV( a)-Q(s,a)+ (s, a) - ny s'|s, a)-

acA L s'eS

-V (Z (s a’) - Q(s’,a'))] =

a’'eA

:Z[Vﬁ(s,a)-Q(sa + 7(s,a) Zv s'|s, a)-

acA s'eS

' Z [VW(S/7 a/) ’ Q(Sl7 a,) + ﬂ-(slv a/) ) VQ(‘S,? a,)]] -
a’eA

:Z[V’]T(S,CL)'Q(SCL + 7(s,a) 27 s'|s,a)-

acA s'eS

Z [Vﬂ'(s/,a,) -Q(s',d") + (s, a) Z v-p(s"|s’ ') - VV(s")

a’eA s'"eS
= Z Vr(s,a)-Q(s,a)+ ’)/ZW(S, a) Zp(s/|s, a) Z Vr(s',d) Q(s,a")+
acA acA s'eS a’'eA
+ ~? Z 7(s,a) Zp(s’\s, a) Z 7(s',a) Z p(s"|s',a") - VV(s").
acA s'eS a’'eA s"es
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De esta manera, se puede observar que el segundo término es igual que el primero
pero multiplicado por v y por la probabilidad de transitar del estado s al estado
s’ en un paso. Ademéas, el segundo término es de nuevo el primer término, pero
multiplicado por la probabilidad de transitar del estado s al estado s” en dos pasos.
Por induccion sobre los estados:

VV(s) = Z Z'yk -Pr(s — x,k,m) Z Vr(z,a)- Qx,a),

€S k=0 acA

donde Pr(s — x, k, m) representa la probabilidad de transitar del estado s al estado
x en k pasos, bajo la politica .

Ahora, considerando la ecuacion (2.12), asi como la distribucion de estados de
la politica dada por la definicion 2.1.4, entonces se puede relacionar obtener direc-
tamente que:

VJ(0) =VV(s) =) <Z AF . Pr(sy — s, /m)) > Vr(r,a) Q(z,a) =

s€S \k=0 acA
— (Z S 9k Pr(so — sk, m) > ()Y Va(x,a)- Qx,a) =
s'eS k=0 seS acA
x Z w(s) Z Vr(z,a) - Qx,a)
seS acA

En particular, para el caso continuo en el que no existe un valor 7" maximo en
el que el proceso se detenga, el término de proporcionalidad es igual a 1, luego se
tiene una igualdad:

Z ka -Pr(sg = s,k,m)=1 = VJ(O)= Z,u(s) ZVW(I‘,CL) - Q(z,a)

s'—=8 k=0 seS acA

]

8.2. Apéndice B: Cobédigo empleado en las simulacio-
nes

A continuacién se proporciona el enlace al repositorio en GitHub que contiene
todo el codigo desarrollado para este trabajo:

» Repositorio: https://github.com/samuellozanoiglesias/CoopCoins

Contenido del repositorio

El repositorio incluye el entorno CoopCoins, con todo lo necesario para entrenar,
analizar y visualizar modelos MARL basados en el entorno Coin Game, junto con
herramientas de configuraciéon y visualizacion:
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coin_game/: codigo principal del entorno y motores de entrenamiento.

e coin_game.py: implementacion basica del entorno.
e coin_game_rllib_env.py: wrapper para integraciéon con Ray RLIib.
e training.py: scripts de entrenamiento configurables.

e analysis.ipynb y visualization.ipynb: notebooks para analisis esta-
distico y generacion de graficos.

e visualize_rllib_models.py: script para visualizar episodios y generar

GIFs.
JaxMARL/jaxmarl/: framework MARL basado en JAX.
README.md: guia completa con instalaciéon, configuraciéon y uso.
requirements.txt: librerias necesarias para reproducibilidad.

LICENSE: licencia MIT.

Instrucciones para reproducir experimentos

Todas las instrucciones estan detalladas en el README.md del repositorio, pero se
resumen aqui los pasos clave:

1.

Clonar repositorio e instalar dependencias:

git clone https://github.com/samuellozanoiglesias/CoopCoins.git
cd CoopCoins
pip install -r requirements.txt

. Entrenamiento basico: Usando el script en training.py, por ejemplo:

from coin_game.training import make_train

config = {

"NUM_ENVS": 4,

"NUM_INNER_STEPS": 300,

"NUM_EPOCHS": 10000,

"LR": 0.001,

"GRID_SIZE": 3,

"REWARD_COEF": [[1.0, 0.0], [1.0, 0.011,
"PAYOFF_MATRIX": [[1, O, 0], [1, O, 0]]
}

params, current_date = make_train(config)
Visualizaciéon de modelos entrenados:

python coin_game/example_visualization.py --episodes 3
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Esto permite generar visualizaciones en tiempo real o GIFs que muestran la
interaccion entre los agentes.

4. Analisis post-entrenamiento:

= Monitoreo de métricas y evolucion de recompensas.
» Comparacion de estrategias y actitudes.

» Generacion automatica de figuras y estadisticas.

jupyter notebook coin_game/analysis.ipynb
jupyter notebook coin_game/visualization.ipynb

5. Configuraciéon adicional:

» Modificar GRID_SIZE, NUM_INNER_STEPS, NUM_EPOCHS.

= Ajustar REWARD_COEF para explorar diferentes niveles de cooperacion y
competitividad.

= Cambiar la PAYOFF_MATRIX para definir otros dilemas sociales.
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