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OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: El objetivo general es disenar e implementar
un algoritmo que apoye la toma de decisiones en el tiempo con pasos discretos,
cuando la recompensa de la seleccién de cada una de las decisiones solo se conoce al
final de n pasos, como puede ocurrir con procesos propios de la gestiéon de casos en
los Business Process Management - BPMS. Este se divide en los siguientes objetivos
especificos:

1. Establecer las bases tedricas y matematicas que permitiran la creacion del
modelo L-n-armed bandit, mediante una revision de las técnicas de Aprendizaje
por Refuerzo.

2. Disenar un modelo matematico que represente la distribucion de probabilidad
de cada una de las actividades del grafo, asi como el modelo de aprendizaje a
seguir.

3. Comprobar el funcionamiento del modelo, mediante su implementacién en una
herramienta tecnoldgica que permita evaluarlo con valores generados aleato-
riamente.
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4.

tesis:

Plantear el problema de la gestion de casos en los BPMS, como un grafo por
etapas que se ajuste a los caracteristicas de la solucién propuesta.

En cuanto al método, se definieron las siguiente fases para el desarrollo de esta

Fase 1. Revision de Investigaciones previas.
Fase 2. Diseno de prototipo.

Fase 3. Construccién de algoritmo.

Fase 4. Pruebas y Analisis de resultados.

Fase 5. Comunicaciéon de resultados.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES:

El modelo propuesto es una implementacion, hasta donde sabemos, nueva y
muy simple en el campo de aprendizaje por refuerzo usando probabilidades. Se
inscribe dentro del campo de los sistemas de decision de Markov de estado finito
y tiempo discreto (por episodios) con un nimero de tiempos en cada episodio
también finito, especificamente para problemas dispuestos en un grafo por
etapas, donde se requiere aprender de forma eficiente una trayectoria 6ptima
que debe seguir un agente.

La estructura del modelo de decision como grafo dirigido por etapas permite
construir un algoritmo en el que las probabilidades de transicion entre esta-
dos se actualizan directamente a partir de la funcién de valor estimada para
cada nodo, dado que la estructura del grafo permite un calculo eficiente de la
constante de normalizacion de dichas probabilidades.

Se alcanzaron todos los objetivos, tanto general como especificos propuestos
para esta tesis

Firma del asesor:



CapriTULO 1

INTRODUCCION

En este capitulo se da un contexto del problema que se aborda en esta tesis y

se describe la estructura de este documento.

1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA CIENTIFICO

Los problemas de decisién estan presentes en diversos escenarios de la vida
diaria de las personas o de las organizaciones y han sido tema de estudio de la
Ingenieria de sistemas y de otras ciencias afines (Parnell et al., 2011). Los problemas
dindamicos de decision se refieren a la eleccién de una entre varias posibles opciones,

donde las decisiones son tomadas de acuerdo a algin orden temporal.

Este proyecto se enfoca en procesos sobre tiempos discretos con decisiones
organizadas en un grafo dirigido, es decir, si un agente escoge una alternativa al
tiempo t, ello condiciona sus opciones para el tiempo t+1. Ademas el entorno del
agente es fuertemente estocastico, puesto que la ganancia o pérdida de cada decisién
tomada se rige de acuerdo con una distribucién de probabilidad no conocida. El
agente no conoce el efecto de sus decisiones a cada paso sino hasta el final de su

recorrido por todo el grafo.

Un ejemplo cotidiano de un proceso de decisiéon con dichas caracteristicas pue-
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de ser el de eleccién de hoja de ruta profesional. Una vez seleccionada una carrera
profesional, la persona debe ir escogiendo su curriculo, optar por lugares para ga-
nar experiencia laboral, elegir entre varias propuestas de empleo y entre lugares
geograficos o nichos econémicos en los cuales ejercer su profesion. Evidentemente ca-
da seleccion condiciona las opciones subsecuentes y la persona conoce el valor global
de su secuencia de decisiones, tan solo, luego de un tiempo considerable de ejercicio

profesional.

Otro ejemplo mas técnico, y con horizonte de tiempo mas corto, es un proceso
de planificacién de secuencias de acciones que permiten alcanzar un objetivo; este
proceso es conocido como “planificacién automatica” y se ubica dentro de las ramas
de la inteligencia artificial; tal proceso, tradicionalmente, es modelado mediante un
arbol And/Or, donde las acciones o estados de cada uno de sus niveles tienen pre-
condiciones claramente demarcadas, asi como un estado o nivel inicial y un estado

final u objetivo (que puede ser un multiobjetivo) (Russell y Norvig, 2004).

Pero, la motivacién del presente trabajo es, el problema que se tiene en los
“casos” o procesos dindmicos que han de gestionar las BPMS (Bussines Process
Management Suits), llamados asi porque la secuencia de actividades a seguir no esta
totalmente establecida, como si lo esta para los procesos de negocio deterministas, y
es porque cada caso tiene una solucion particular. De esta manera, algunas BPMS
han dado solucion a esta necesidad convocando reuniones virtuales de expertos que

recomiendan la secuencia de acciones a seguir de acuerdo al caso.

Si bien, las industrias de BPMS han evolucionado hacia las iBPMS, que son
BPMS con caracteristicas inteligentes, que han logrado apoyar la administracion de
casos de los negocios (Frece et al., 2012), solo se ha logrado que algunas iBPMS pue-
dan guiar a sus clientes en una secuencia 6ptima de actividades en dominios especifi-
cos de aplicacién, como por ejemplo los préstamos para automoviles (Lakshmanan
et al., 2010) y el mantenimiento preventivo de automéviles (Khoshafian y Rostetter,

2015), pero se sigue trabajando en una técnica que apoye procesos dindmicos en



CAPITULO 1. INTRODUCCION 3

general. Pensar en este problema como en uno de decision de acciones por etapas,

donde su éxito o fracaso solo se conocera al final de ellas, motivo esta investigacion.

1.1.1 SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

Basados en la situacion descrita, se requiere verificar, desde una base matemati-
ca, la posibilidad de dar manejo a la incertidumbre en la toma de decisiones para un
problema susceptible de ser representado en un grafo por etapas, asi como, estable-
cer su modelo de aprendizaje y la forma en que se ha de implementar; de la misma
manera, se hace necesario recomendar céomo el problema de la gestion de casos de

los BPMS se puede adaptar al resultado de esta propuesta.

Ante la necesidad de automatizar este proceso de decisiones, se plantea la

siguiente pregunta de investigacién:
Pregunta problema:

. Qué caracteristicas debe tener un algoritmo que apoye la toma de decisiones
en el tiempo, con pasos discretos, cuando las recompensas de la seleccién de cada
una de las decisiones solo se conoce al final de [ pasos, como puede ser el problemas

de la gestion de casos en los BPMS?

Preguntas especificas

1. ;Cuales son las bases tedricas y matematicas del problema n-armed bandit del
Aprendizaje por refuerzo, que se deben tomar en cuenta para el algoritmo

requerido?

2. {Como simular la toma de decisiones automatica, para un problema que se

ajuste a las caracteristicas que se presentan en este documento?

3. Con qué restricciones se puede modelar un caso dinamico para ajustarlo a un

problema de decisién como el que se presenta en este documento?



CAPITULO 1. INTRODUCCION 4

Para resolver estos interrogantes, se plantean los objetivos de la investigacion.

1.2 OBJETIVO GENERAL

Disenar e implementar un algoritmo que apoye la toma de decisiones en el

tiempo, con pasos discretos, cuando la recompensa de la seleccién de cada una de las

decisiones del problema solo se conoce al final de [ pasos, como puede ser el problema

de la gestion de casos en los BPMS.

1.3.1.

1.3.2.

1.3.3.

1.3.4.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Establecer las bases tedricas y matematicas que permitiran la creacién de un
modelo L-n-armed bandit mediante una revision de las técnicas de Aprendizaje
por Refuerzo. (En la seccién 2.2 se explican las razones del nombre dado al

modelo).

Disenar un modelo matematico que represente la distribucién de probabilidad
de cada una de las actividades del grafo, asi como el modelo de aprendizaje a

seguir.

Comprobar el funcionamiento del modelo, mediante su implementacién en una
herramienta tecnoldgica que permita evaluarlo con valores generados aleato-

riamente.

Plantear el problema de la gestion de casos en los BPMS, como un grafo por

etapas que se ajuste a los caracteristicas de la solucién propuesta.
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1.4 HirOTESIS

El modelo basado en aprendizaje por refuerzo multi-armed bandit conseguira
dar recomendaciones buenas para la toma de decisiones secuenciales, en procesos
con alta incertidumbre que se puedan modelar con grafos, cuyas actividades sean

representadas por nodos que se clasifican en etapas disyuntas.

= Variables de entrada: Etapas, actividades por etapas, tareas, tareas predeceso-

ras, objetivo.

= Variables de salida: Ruta de actividades o tareas que se deben seguir para

alcanzar el objetivo con mayor certeza.

1.5 NOVEDAD CIENTIFICA

Para México y Colombia, particularmente, se encuentran articulos donde se
aplican o evalian algoritmos de toma de decisiones automaticas como se puede apre-
ciar en Kim et al. (2005) y en Lépez Guarin et al. (2013), entre otros. Ademaés, se
cuenta con universidades y grupos de investigacion que tiene como tema de estudio
el aprendizaje automatico, como son el Centro de Investigacion en Fisica, matemati-
cas y ciencias de datos del Conacyt en México, el grupo de investigacién MindLab
de la Universidad Nacional de Colombia y el grupo de investigacion MACC de la

Universidad del Rosario, también de Bogot4d Colombia.

No se encuentra informacion sobre una propuesta de investigacion en la misma
direccion del algoritmo que aqui se presenta como idea novedosa, por ser una solucion
sencilla que se ofrece para problemas de alta incertidumbre en los que se puede pensar

en soluciones computacionalmente més costosas.

Lo que hace diferente y original a la propuesta de esta investigacién es el grafo
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por etapas, que obliga a decidir en cada una de ellas el nodo que se ha de seleccionar,
teniendo en cuenta la experiencia de transicién que se va adquiriendo desde el nodo
de la etapa anterior que ya se haya seleccionado, lo que implica que las decisiones se
vean como la seleccion de un arreglo de nodos, compuesto por un nodo de cada etapa,

arreglo para el cual, realmente, se puede estimar su ganancia o pérdida asociada.

Como ya se ha planteado anteriormente, se espera que esta investigacion tenga
una aplicabilidad relevante e importante para la industria de las BPMS, en cuanto

a la gestion de los procesos dinamicos.

1.6 JUSTIFICACION

En los dltimos anos, la IA se ha utilizado en la toma de decisiones, para mejorar
el desempeno de las organizaciones y ofrecer un creciente portafolio de herramientas
para el entretenimiento. Para esta tesis, el aprendizaje juega el papel més importante,

pues se constituye como la base para poder recomendar acciones a seguir.

Las técnicas de Aprendizaje Automético - AA vienen siendo perfeccionadas con
los resultados de nuevas investigaciones, como es el caso del Deep Learning — DL, que
mejord el desempeno de las Redes Neuronales. El Aprendizaje por Refuerzo - AR
también se ha venido utilizando para ofrecer apoyo en sistemas de recomendacién,

caracterizados por su alta incertidumbre.

Una propuesta nueva que busque seguir dando apoyo a la toma de decisiones
secuenciales con el mismo o un mejor desempeno, o con un menor costo computacio-

nal, sera un aporte valioso a la tecnologia y a la ciencia

La sencillez del modelo propuesto es, quizas, el aspecto mas importante de la
propuesta, ya que el algoritmo logra hacer bisquedas en escenarios con alta incerti-
dumbre, que, eventualmente pueden requerir herramientas méas robustas, ofreciendo

J ) Y

de esta forma una alternativa para estos casos.
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Finalmente, esta investigacién puede sentar las bases de investigaciones futu-
ras, donde quizés se pretendan solucionar problemas especificos de decisiones, cuya

complejidad no haya permitido acercamientos satisfactorios para los usuarios.

1.7 RESULTADOS ESPERADOS

Esta seccién presenta los productos que se esperan como resultado de esta tesis.

= Entrega de un modelo validado con datos aleatorios, que sirva de insumo a

otras investigaciones tecnoldgicas.

= Socializaciéon de resultados en un articulo producto del trabajo colaborati-
vo entre docentes vinculados a los procesos investigativos de la Universidad

Auténoma de Nuevo Ledn y la Universidad de Boyaca.

1.8 METODOLOGIA

1.8.1 ENFOQUE GENERAL DEL METODO

Se selecciona inicialmente el enfoque cualitativo, ya que se sigue una ldgica
inductiva donde, primero se explora una serie de teorias que pueden servir para
solucionar el problema, segundo se describe cémo se utilizaran y, tercero se generan
perspectivas tedricas concluyentes (Herndndez Sampieri et al., 2010). Teniendo ya
la propuesta objeto de esta investigacién, se procede con un enfoque cuantitativo,
que aterriza la pregunta de investigacion y la hipdtesis del trabajo y que trata de
deducir o generalizar la utilidad misma del modelo para dejarlo a disposicion de la

comunidad investigativa.
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1.8.2 TECNICAS ESPECIFICAS SELECCIONADAS

Dentro del enfoque cualitativo, esta investigacién se ubica en el ambito los
estudios exploratorios, donde, segtin Hernandez Sampieri et al. (2010), se “investigan
problemas poco estudiados”, o se “indagan desde una perspectiva innovadora”, que
son dos de las caracteristicas de este trabajo. Especificamente se utiliza aqui la
lectura, la discusion y el andlisis, como técnicas para avanzar en esta primera parte

de la investigacion de forma inductiva.

La parte que se enmarca dentro del enfoque cuantitativo, tiene que ver con los
procesos deductivos o probatorios (Herndndez Sampieri et al., 2010), que permiten
consolidar la hipotesis y la pregunta problema para esta investigacion. El alcance se
define como exploratorio, con un diseno experimental que utiliza la simulacién para
conocer el comportamiento de algunas variables de acuerdo a unos datos generados

aleatoriamente, siguiendo una distribucion de probabilidad normal.

La simulacion se emplea para validar el desempeno del modelo con datos alea-
torios, lo que permite la creacion de escenarios de diferentes caracteristicas y la

comprobacion de que el modelo no se ve afectado por tal aleatoriedad.

Se analizan las relaciones entre una variable independiente y dos dependientes,
y los efectos causales mediante los resultados del anélisis de varianza y las medias.

Se tiene en cuenta la hipétesis planteada para la tesis.

No se utilizan datos de casos como los que inspiraron esta investigacién, porque
no es factible encontrar un conjunto de estos procesos, que se repitan, donde se
establezca si se alcanzan o no los objetivos, pero se ofrece una aproximacién a la

forma en que se puede modelar un caso como un grafo como el propuesto.
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1.8.3 FASES DE LA METODOLOGIA PROPUESTA

Fase 1. Revision de Investigaciones previas. En esta etapa se pretende estable-
cer la existencia de trabajos similares al que se pretende desarrollar y recopilar la
informacion necesaria para establecer los fundamentos matematicos que han servido
de base al aprendizaje por refuerzo, para, de esta forma, establecer los elementos del

sistema a modelar, como son sus variables de entrada, la salida y sus relaciones.

Fase 2. Diseno de prototipo. Aqui se hara el diseno de:

» El modelo grafico que permitan representar el problema (grafo)
= El modelo de probabilidades de transiciéon entre nodos
= El modelo de aprendizaje
Fase 3. Construcciéon de algoritmo. Aqui se hara la escogencia de las herra-

mientas computacionales que faciliten la implementacion requerida y se desarrollara

la aplicacién para el modelo.

Fase 4. Pruebas y Anélisis de resultados. Aqui se definen los valores para las
pruebas, se hace su aplicacion y se hacen el andlisis y la discusion correspondientes

para establecer la funcionalidad de la aplicacion.

Fase 5. Comunicacion de resultados. Aqui se planteara el ajuste de un caso
dindmico, al modelo expuesto en esta investigacion y se escribiran los articulos de

resultados de la investigacion para que sean presentados a la comunidad cientifica.

1.9 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El documento de tesis consta de esta introduccién, donde se plasman los com-

ponentes que fundamentan el trabajo desarrollado, como son la presentacién del
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problema de investigacion que se aborda, la justificacion, la novedad cientifica, los
objetivos, la hipdtesis, los resultados esperados y la metodologia que se sigue para

este proyecto, entre otras.

Posteriormente, se presentan algunos antecedentes de la gestion de procesos
de negocios, de forma que se entienda el origen de la idea de los grafos por etapas
y de su solucién con técnicas de Aprendizaje por refuerzo, en su caso basico de los

multi-armed bandit.

Seguidamente, se desarrolla la metodologia prevista que inicia con la revisién
de literatura, y se continia con los fundamentos matematicos, asi como los aspec-
tos de diseno, tanto del grafo como del modelo de aprendizaje, finalizando con su

implementacion computacional.

Las pruebas realizadas al modelo y los resultados obtenidos se presentan como
una serie de experimentos que dan cuenta de la forma como se avanza en la con-
crecion de la propuesta y se finaliza con las conclusiones generales y las referencias

bibliograficas.

Asi, esta introduccion ha presentado las bases de la propuesta de tesis que se

desarrolla como requisito para alcanzar el titulo de doctorado.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS

Se dedica este capitulo a exponer los conceptos necesarios para entender el

problema de investigacién que se aborda.

2.1 CONCEPTOS BASICOS Y ANTECEDENTES

En este aparte se presentan algunos conceptos que puedes ser basicos, pero que
permiten la contextualizacién del problema de esta tesis, asi como un resumen de
las publicaciones que soportar esta investigacion y su aplicacién en el problema que

se aborda.

Preferiblemente se tomaron las referencias de los tltimos 5 anos, pero no se

descartan otras que son basicas en este campo de investigacion.

2.1.1 CONCEPTOS BASICOS DE GRAFOS

Un grafo no es otra cosa que un conjunto de vértices (al menos uno) conectados

entre ellos con aristas que pueden ser lineas o flechas.

Los grafos pueden ser dirigidos o no dirigidos, lo que graficamente significa que

11
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sus aristas son flechas o lineas, respectivamente; si hay de ambas, se llaman grafos

mixtos, como se aprecia en la tabla 2.1.

TABLA 2.1: Clasificacion de grafos segtin sus aristas

TIPO DIBUJO CARACTERISTICA
Dirigido _ Todas sus aristas estan dirigidas
4o 25
35 - . (flechas), que se pueden represen-
E ) 33 . T | tar por parejas ordenadas (x,y)
) 13
Z. F )
No dirigido Todas sus aristas son no dirigi-
2 ,O das (lineas), que se pueden repre-

sentar por parejas no ordenadas

O'ﬁ "'.Ill fxy}
H.

'\-\.“.? II
Mixto () N Contiene aristas dirigidas y aris-
B { h! e .
= £ tas no dirigidas
(s)
:. | 1 |.:lll

Ademas, matematicamente se hace una distincién en la representaciéon de
sus aristas, usdndose parejas ordenas (x,y) € NzN para las aristas dirigidas y
z,y|(z,y) € NzN para las aristas no dirigidas, lo que se puede interpretar como una

doble flecha (z,y) y (y,x) (Tremblay y Grassmann, 1996).

También se habla de grafos conexos cuando no se puede separar en componentes
o partes entre las que no aparecen aristas que las conecten, es decir que cada par de

nodos debe estar conectado mediante un secuencia de aristas o mediante un camino.

Los grafos bipartitos son aquellos en los que se pueden diferenciar claramente
dos grupos de nodos; en cada grupo de nodos no se encuentran aristas que los conecte,
sino que estas van un nodo de un grupo al otro. Estos y otros conceptos sobre grafos

se pueden ampliar en (Brandstadt et al., 1999).
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Estas caracteristicas se cumplen en el grafo que se propone en esta tesis, ademas
de una caracteristica propia que se ha denominado «grafo por etapas», la cual con-
siste en que el grafo cuenta con sus nodos distribuidos en L etapas claramente dife-
renciadas, de forma similar a los grafos bipartitos, pero con mas de dos grupos de

nodos.

Esta estructura por etapas facilita el recorrido estocastico desde la primera
hasta la iltima etapa, en orden y con probabilidades asociadas a las conexiones entre

nodos, que se prestan para realizar busquedas en el grafo, basadas en muestreo.

2.1.2 APRENDIZAJE AUTOMATICO

El Aprendizaje de Automatico es una de las areas de la Inteligencia Artificial
que ha permitido extraer una importante cantidad de informacion, a partir de los
datos que cada dia se manejan en los negocios y en el mundo en general. Algunos
trabajos, en este sentido, se han apoyado en diferentes técnicas como las redes Neu-
ronales, los Algoritmos Genéticos, las Colonias de Hormigas, el Soporte de Maquina

Vectorial y el Aprendizaje por Refuerzo, entre otras.

El Aprendizaje automético se encuentra catalogado en los textos como: apren-
dizaje supervisado, no supervisado o mixto, aunque el aprendizaje por refuerzo - AR
no se encuentra realmente en ninguna de estos tipos (Russell y Norvig, 2004). En la

tabla 2.2 se resume esta clasificacion.

TABLA 2.2: Tipos de aprendizaje automatico

APRENDIZAJE CARACTERISTICA

Supervisado Con datos de entrenamiento
No supervisado Sin datos de entrenamiento
Por refuerzo Premio o castigo

En el aprendizaje supervisado el modelo aprende de acuerdo a unos datos de
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entrenamiento y posteriormente es capaz de reconocer patrones similares, mientras
que, el aprendizaje no supervisado, no cuenta con datos de entrenamiento, sino que
descubre automaticamente las caracteristicas de los datos, logrando establecer, por

ejemplo, las clases en las que pueden agruparse.

El AR se emplea en situaciones donde hay que tomar decisiones bajo incerti-
dumbre, donde solo se conoce la consecuencia de una decision después de haberla
tomado. Aqui se trata de entrenar un agente inteligente, el cual debe escoger la
politica que mejor resultado le dé, de acuerdo a las recompensas que recibira de un

ambiente donde se encuentra inmerso (Sutton et al., 1992).

2.1.3 Los BANDITS

El Multiarmed-Bandit o n-armed bandits es un modelo inspirado en las maqui-
nas de un casino que se conocen con este nombre, donde se tienen cierto niimero de
brazos, de los que se espera jugar los que mejor resultado alcancen. Cada méaquina
tiene su propia distribucion de probabilidad; el jugador no las conoce inicialmente,

pero a medida que va jugando, se va dando cuenta del resultado y va aprendiendo.

El modelo béasico es el armed-bandit, también conocido como bandit, concepto
que se utiliza en esta tesis, cuya analogia corresponde a una maquina de casino con
un solo brazo o palanca, que en adelante se llamara acciéon. Para este modelo se

tienen férmulas sencillas que facilitan su implementacion.

Por ejemplo, el valor que tendra seleccionar una acciéon a en el tiempo t se es-
tima mediante un promedio sencillo de las recompensas que el automata ha recibido
del ambiente cada vez que seleccion6 dicha accién a, recompensa que no necesa-
riamente serd la misma en cualquier otra oportunidad o tiempo. La féormula que

se emplea es la 2.1, donde R; son los valores de recompensa que va recibiendo el
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autéomata en cada una de las Nt(a) muestras en que la accién a fue seleccionada.

B Ri+Ro+ ...+ RNt(a)
Nt(a)

Qi(a) (2.1)

Este valor asociado a cada accion, sera actualizado durante el aprendizaje del
autéomata, es decir que para cada tiempo t puede cambiar y, de él depende que la
accion tenga mayor posibilidad de ser seleccionada por el automata en ese momento,

de acuerdo a lo que muestra la figura 2.2 (Sutton et al., 1998).

Ay = argmazQq(a) (2.2)

Asi, no es completamente seguro que la acciéon con mejor valor sea escogida,
porque estos algoritmos, y en general los del AR, hacen un balance entre la explora-
cion y la explotacion y el agente debera decidir entre elegir acciones que ya sabe que
dan un buen resultado o acciones que no ha probado o que en el pasado, no han sido
las mejores; en el primer caso, para mejorar la recompensa que esa accién le ofrece
y, en el segundo caso, para darse la oportunidad de encontrar acciones con mejor
recompensa (Sutton et al., 1992). Una analogia de estos procesos es la busqueda de
un valor 6ptimo en una funcién; en el primer caso el agente se quedaria explorando
un 6ptimo local y, en el segundo caso exploraria otros lugares de la funciéon donde

puede que aparezca el 6ptimo global.

2.1.4 ANTECEDENTES SOBRE GRAFOS

Diferentes investigadores han propuesto aplicaciones de grafos en problemas

particulares, asi como la mejora o adaptacién de algoritmos ya existentes.

Entre ellos, Zhou et al. (2019) proponen mejoras a algoritmos de enrutamiento

de ruta més corta (Shortest Path Routing - SPR), mediante sondeos de rutas multi-
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ples y aprendizaje colaborativo. Citan, ademds, trabajos en esta misma area como
el de Liu y Zhao (2012) quienes aplican los principios del Bandido Multi-Brazos
con brazos independientes, al problema presentado por Liu y Zhao (2011), quienes
pretenden recomendar la mejor ruta en un grafo, desde un origen hasta un destino,
donde el costo de cada enlace individual no se puede ver y el costo total de extremo
a extremo solo se puede observar al finalizar el recorrido y estd dado por la suma de

los costos de todos los enlaces en la ruta.

Un problema similar, conocido como Online Shortest Path Problem, es abor-
dado como trabajo de grado por Avila Cartes (2018), mediante el uso de un grafo
dirigido y sin ciclos, con un nodo inicial y uno final o nodo sumidero. La solucién
aprovecha los alcances del n-armed.bandit, pero, ademas de minimizar el costo con
el camino que se seleccione, busca disminuir la cantidad de veces que se escoge uno

que presente fallas.

Otra tesis donde se recogen problemas de aplicacion de grafos y bandits, es la
de Valko (2016) quien se esfuerza por mostrar la aplicacion de modelos que investi-
gadores han desarrollado en problemas reales, valiéndose de los grafos y como hacer

uso de los desarrollos en n-armed-bandit.

Es el caso de Tossou et al. (2017), ellos proponen un algoritmo para problemas
de decision secuenciales, con grafos que presentan altos grados de incertidumbre,
basado en los enunciados de Thompson (1933), como alternativa para las decisiones
que se toman basados en sencillos cdlculos de probabilidades, donde uno de dos

eventos queda aceptado y el otro descartado.

Se cita también una propuesta de investigadores en inteligencia artificial de
IBM (Lakshmanan et al., 2010) que modelan un caso semiestructurado de Gestion de
Procesos de Negocios, mediante un grafo cuyos nodos son las actividades y sus aristas
indica si hay flujo entre cada par de nodos. Se tiene la informaciéon de quienes son
los vecinos de cada nodo y una probabilidad de pasar a cada uno de ellos, las cuales

deben sumar 1; estas son las probabilidades que la aplicacién va a ir modificando
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hasta encontrar una sola secuencia de actividades para dar solucién al caso; dicha
modificacién sigue las reglas de las feromonas de los algoritmos de Optimizacion con
Colonia de Hormigas para encontrar cual nodo ha de recibir la recompensa y para
actualizar todas las probabilidades de acceder a los vecinos de un nodo. A medida
que van disminuyendo los valores de las probabilidades para algunas aristas, también

llegara el momento en que algunos nodos ya no sean tenidos en cuenta.

En este trabajo como en otros, el grafo propuesto no implica mayores carac-
teristicas que ser un grafo conexo y dirigido, con un nodo origen y un nodo final
establecidos, sin encontrar en dichos trabajos las caracteristicas del grafo por eta-

pas, objeto de esta tesis.

Un resumen de esta revision bibliografica se presenta en la tabla 2.3

2.1.5 ANTECEDENTES SOBRE APRENDIZAJE POR REFUERZO

Muchas investigaciones se han dado para mejorar o adaptar los métodos de

aprendizaje por refuerzo a diferentes situaciones.

Una propuesta para mejorar el tiempo de decision de un algoritmo AQ-learnig
de aprendizaje por refuerzo con técnicas de inteligencia artificial de busqueda por

colonia de hormigas, se puede consultar en (Lee y Chung, 2005).

Se encuentra también la propuesta de Alon et al. (2017), quienes, mediante
los principios de Regresion, crean un espectro de modelos cuya complejidad esta
entre la de los problemas donde el agente conoce tinicamente la recompensa de las
acciones luego de que las va eligiendo, y la de los problemas donde el agente tiene la
informacion de lo que ocurrira con cualquier accién candidata en cualquier instante

de tiempo.

De otra parte, Alon et al. (2015) modelan el problema de un jugador aleatorio

que se encuentra dentro de un ambiente adversario, de forma que después de cada
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TABLA 2.3: Revisiéon de literatura - Grafos

FUENTE DESCRIPCION
Zhou et al. (2019) | Proponen mejoras a algoritmos de enrutamiento de ruta
mas corta (SPR), mediante sondeos de rutas multiples
y aprendizaje colaborativo.
Liu y Zhao (2011) Recomendar la mejor ruta en un grafo, desde un origen
hasta un destino donde el costo de cada enlace individual
no se puede ver y el costo total de extremo a extremo
solo se puede observar al finalizar el recorrido y esta
dado por la suma de los costos de todos los enlaces en
la ruta. No hay etapas con nodos disyuntos.
Liu y Zhao (2012) | Aplican los principios del Bandido Multi-Brazos con bra-
zos independientes al problema presentado por Liu y
Zhao (2011)
Avila Cartes (2018) | Problema Online Shortest Path Problem, donde se usa
un grafo dirigido y sin ciclos, con un nodo inicial y uno
final o nodo sumidero. Haciendo uso de n-armed.bandit,
ademas de minimizar el costo con el camino que se se-
leccione, se desea disminuir la cantidad de veces que se
escoge uno que presente fallas.
Valko (2016) Recoge problemas de aplicacion de grafos y bandits, mos-
trando la aplicacién de modelos que investigadores han
desarrollado en problemas reales
Tossou et al. (2017) | Algoritmo para problemas de decisién secuenciales, con
grafos que presentan altos grados de incertidumbre, co-
mo alternativa para cuando las decisiones se tomaban
basados en sencillos calculos de probabilidades, quedan-
do uno de dos eventos aceptado y el otro descartado.

accion, el jugador recibe de sus vecinos informacion binaria del efecto de su accidn,

que le permitird mejorar sus préximas decisiones.

Gokcesu y Kozat (2018) presentan un algoritmo para n-armed bandits con
complejidad lineal que crece en funcién de la cantidad de secuencias posibles y del
numero de rondas del juego, sin el conocimiento del brazo que se deberia escoger y

sin suposiciones estadisticas.

Asf mismo, en (Xu et al., 2017) se encuentra un modelado de un problema

de aprendizaje por refuerzo, mediante grafos, no con el esquema tradicional de la
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secuencia de los brazos seleccionado, sino que es un grafo en el que los nodos si
representan los brazos, pero las aristas tiene que ver con la similitud de sus valores
de recompensas, lo que es aplicable a los sistemas de recomendacién. El modelo les

permitio presentar un algoritmo con baja complejidad.

Como Alon et al. (2017) y Xu et al. (2017), muchos autores han hecho propues-
tas para mejorar el desempeno de algoritmos existentes, en cuanto a su complejidad
o al campo de solucién que influyen, utilizando técnicas de aprendizaje por refuerzo
en el escenario de los bandits. En general, se trabaja con un m-armed bandit, donde
los nodos representan los brazos y, las aristas, dirigidas o no dirigidas, relacionan los

nodos.

Y, finalmente, no se puede dejar de mencionar el trabajo de Silver et al. (2017)
y los predecesores de AlphaZero (Silver et al., 2016) que revolucionaron al mundo con
la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje por refuerzo para mejorar el entrenamiento
conseguido con redes neuronales de aprendizaje profundo, que logré derrotar a los
mejores jugadores humanos de ajedrez y Go, entre otros juegos, cada vez con mejores

resultados.

De esta forma se puede apreciar que en la revision hecha, no se encuentra una
propuesta que combine los aspectos del aprendizaje por refuerzo de los m-armed
bandit, con un grafo que tenga como restriccion que la accién seguida a ejecutar
deba pertenecer a la etapa siguiente de la anterior, como lo contempla la propuesta

de esta tesis.
Un resumen de esta revision bibliografica se presenta en la tabla 2.4

Luego de estas revisiones se procede a describir las bases matematicas que
soportan el modelo L-n-armed-bandits, para que se constituya en una propuesta
novedosa que se sume a las muchas que se han generado para contribuir cada dia a

una mejor toma de decisiones, para las personas y para las aplicaciones mismas.
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TABLA 2.4: Revisién de literatura - Aprendizaje por refuerzo

FUENTE

DESCRIPCION

Lee y Chung (2005)

Propuesta para mejorar el tiempo de decision de un algo-
ritmo AQ-learnig de aprendizaje por refuerzo con técni-
cas de inteligencia artificial de bisqueda por colonia de
hormigas.

Alon et al. (2017)

Mediante los principios de Regresién, crean un espectro
de modelos cuya complejidad esta entre la de los proble-
mas donde el agente conoce tinicamente la recompensa
de las acciones luego de elegirlas, y la de aquellos don-
de el agente tiene la informacién de lo que ocurrira con
cualquier accién candidata en cualquier instante.

Alon et al. (2015)

Modelan el problema de un jugador aleatorio que se en-
cuentra dentro de un ambiente que puede ser su adver-
sario, quien después de cada accion recibe de sus vecinos
informacion binaria del efecto de su accién.

Gokcesu y Kozat (2018)

Presentan un algoritmo para n-armed bandits con com-
plejidad lineal que crece en funcién de la cantidad de
secuencias posibles y del nimero de rondas del juego,
sin el conocimiento del brazo que se deberia escoger y
sin suposiciones estadisticas.

Xu et al. (2017)

Modelado de un problema de aprendizaje por refuerzo,
mediante grafos, con un grafo en el que los nodos si
representan los brazos, pero las aristas tiene que ver con
la similitud de sus valores de recompensas, aplicable a
los sistemas de recomendacién con baja complejidad

Silver et al. (2017) y
Silver et al. (2016)

Aplicacion de técnicas de aprendizaje por refuerzo y re-
des neuronales de aprendizaje profundo, que lograron
derrotar a los mejores jugadores humanos de ajedrez y
Go, entre otros juegos, cada vez, con mejores resultados.

2.2 DENOMINACION DEL MODELO PROPUESTO

El algoritmo propuesto se ha llamado L-n-armed bandit ya que se basa en el

algoritmo n-armed bandit para un grafo por etapas (ya definido), cuya cantidad esté

representada por la letra L

Cabe resaltar que este grafo ha de contener la cantidad de etapas L que el
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problema a modelar requiera, asi como los nodos de cada etapa y las conexiones
entre nodos de etapas seguidas; sin embargo, para el desarrollo de la propuesta se
generaran de forma aleatoria algunos de estos valores, cuya digitalizacion puede

resultaria tediosa en cada una de las pruebas a que se someta.

Esta estructura por etapas facilita el recorrido estocastico desde la primera
hasta la iltima etapa, en orden y con probabilidades asociadas a las conexiones entre
nodos, lo que se presta para realizar bisquedas en el grafo, basadas en muestreo.
Para conseguir estas probabilidades se aprovecha la forma de operar del algoritmo

n-armed bandit.

Cada uno de los nodos del grafo serd en realidad un bandit con un valor o
utilidad desconocido que solo se podra ir estimando al terminar la seleccion de los
L nodos de todas las etapas del grafo, ya que en la ultima etapa es donde se recibe
algun refuerzo positivo o negativo, de acuerdo al conjunto de nodos seleccionados de

cada etapa.

Las forma como se generan valores y se simulan los refuerzos, asi como las

bases matematica que soportan la propuesta se describen en seguida.

2.3 FUNDAMENTOS MATEMATICOS

Como ya se ha mencionado, se pretende usar un modelo estructurado que
aproxime una matriz de probabilidades de transicion de estados, que se relacionen

con la funcién de valor que en cada tiempo tengan los nodos.

Un modelo de probabilidades de transicion de estados se adapta al problemas
de busqueda en el grafo por etapas con cualquier cantidad de nodos y remplazaria

la forma de seleccionar una accion que se explicoé para los bandits en las ecuaciones

2.1y 2.2 (Sutton et al., 1998).

También se ha de tener en cuenta que, la probabilidad total de que se dé una
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secuencia muestral de nodos, equivale a multiplicar las probabilidades de ir de un
nodo a otro hasta culminar la ruta, tal como se hace en un arbol Bayesiano y como

se presenta en la férmula 2.3.
P(Zo — Z'1, A — Z'l, A1 — ZL) = P(ZO — Zl)P(Zl — ig)...P(iL_l — ’iL>, (23)

donde i denota el nodo seleccionado en cada una de las etapas, su subindice | =

0,1,..., L denota la etapa a la que pertenece y L. denota el nimero total de etapas.

De otra parte, para calcular dichas probabilidades, se debe usar una funcién de
normalizacion que asegure valores entre 0 y1, como es caracteristico de la distribucién
softmaz (Boltzmann), que se visualiza en 2.4 (website, 2016).

ev

P(i—j) = S A e (2.4)

2.4 PROCESO DE NEGOCIO

Aunque la definicién de proceso es algo que esta en la mente de cualquiera de
los lectores, se define aqui un proceso de negocio como un conjunto de actividades
ejecutadas en una secuencia especifica, es decir, que tiene un flujo determinado por
la 16gica del negocio, los eventos externos y las reglas del negocio (Hitpass, 2017),
para dar un contexto inicial del contenido de este capitulo. A partir de este concepto

se derivan los que aqui se exponen.

2.4.1 GESTION DE PROCESOS DE NEGOCIO

BPM es el acronimo de Business Process Management, en espanol: Gestion

de Procesos de Negocio. Es una disciplina que integra un conjunto de principios,
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métodos y tecnologias con el propésito de contribuir al mejoramiento continuo del

funcionamiento empresarial.

La idea de BPM es hacer visible la gestién de los procesos de negocio y facilitar

los cambios que sean requeridos (Smith y Fingar, 2003).

Segun Garimella et al. (2008), BPM hace referencia a un conjunto de mejores
practicas de gestion de procesos, herramientas y tecnologias utilizadas para disenar,
representar, analizar y controlar los procesos del negocio, combinando las tecnologias

de la informacién con metodologias de proceso y gobierno.

BPM incluye el soporte integral de las tecnologias de informacion para mejorar,
innovar y gestionar los procesos que determinan los resultados del negocio, crean
valor para el cliente y facilitan el logro agil de los objetivos del negocio” (ABPMP,
2013).

2.4.1.1 SUITE DE GESTION DE PROCESOS DE NEGOCIO BPMS

Un sistema o suite para la gestién de procesos de negocios (Business Process
Management Suite (BPMS) “es un conjunto de herramientas de software que permi-
ten modelar implementar y gestionar los procesos de negocio, que abarcan multiples

aplicaciones empresariales, departamentos y partners” (Smith y Fingar, 2003).

Una Suite de Gestién de Procesos de Negocio esta conformada por herramientas
de software para la gestion de los procesos de negocios (disenio de procesos, flujo
de trabajo, aplicaciones, integracién y supervisién), los cuales son automatizados

favoreciendo a las organizaciones (Underdahl, 2013).
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2.4.2 PROCESO DE NEGOCIO DINAMICO Y CASO

Es un proceso de negocio que no tiene un orden determinado para la ejecucion
de las actividades, ni la certeza de cudles de ellas se han de ejecutar, requiriendo la

intervencién de un experto (Hitpass et al., 2017).

El término case, que en Van der Aalst et al. (2005) se define como una situacién
que puede ocurrir en una organizacion, para la cual el procedimiento de resolucién

no esta necesariamente predefinido.

A la tecnologia que se encarga de la gestion de este tipo de procesos se le conoce
como Gestién de “Casos”; el caso contiene toda la informacién sobre el proceso

(Marin, 2016).

2.4.3 CMMN

Uno de los estandares emergentes para el modelado de casos es Case Manage-
ment Model and Notation (CMMN), que utiliza un conjunto de simbolos graficos,
reglas de composicién y artefactos para este propédsito; una descripcion completa de
esta notacién se encuentra en Group (2013), pero se enfatiza que las lineas de puntos
alrededor de las actividades las hacen opcionales y esto revela la incertidumbre que

caracteriza a los casos.

Case Management Model and Notation” — CMMN es una referenciacién entre-
gada por el grupo “Object Management Group” (OMG), como una notacién gréfica
para la gestién de casos y procesos dindmicos (Hauder et al., 2014); algunas de sus
principales diferencias con la notacion de procesos de negocio deterministas se ilustra
en Breitenmoser y Keller (2015). Auer et al. (2014) también fundamenta y explica
la notacién CMMN.

En Marin (2016) se da una aplicacién de esta notacién a un sistemas de atencién
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F1GURA 2.1: Modelado de un proceso dindamico con CMMN

de quejas. Breitenmoser y Keller (2015) presenta un modelo en notacién CMMN para
seleccionar candidatos que aplica a un proceso de naturalizacion en un gobierno local.
Tanto en Auer et al. (2014) como en Omg et al. (2011) se expone una adaptacién
del ejemplo que se ve en la figura 2.1, el cual corresponde al proceso de escribir un

documento.

Al hacer la comparacion de la notacion para el modelado de los procesos estruc-
turados contra la notacion de los procesos dinamicos, en el ejemplo que se adaptd de
Group (2016), se establece que las lineas punteadas de la figura 2.1 representan la
incertidumbre en cuanto a la secuencia que se puede seguir, e incluso a la presencia

o no de algunas actividades en la solucién a la que se llegue.



CAPITULO 3

APLICACION DEL METODO

El desarrollo de la metodologia propuesta en el proyecto es el capitulo central
de este documento, aqui se presenta el diseno y la implementacion de los algoritmos

desarrollados en el proyecto.

3.1 DISENO DEL GRAFO

Inspirados en el grafo del caso de estudio descrito en la seccion 2.4.3, se observo
que en la notacién de modelado CMMN (ver figura 2.1) se cuenta con un conjunto
de tareas o actividades y de flujos entre ellas, que pueden ser opcionales. Se vio
céHmo esta situacion podia modelarse en un grafo, en el que el problema a solucionar
consiste en qué tareas realizar de L etapas consecutivas, para alcanzar al final el

objetivo.

Un grafo dirigido y conexo permite modelar la estructura de procesos de deci-
sion por etapas de estado y tiempo finitos, como el quw se aprecia en la figura 3.1,
cuyos nodos, entre cada dos etapas, tienen las caracteristicas de un grafo bipartito,
es decir que, entre acciones de la misma etapa no deben existir aristas; ademas,
como es conexo, se garantiza que exista al menos una arista que conecte dos etapas

sucesivas, asi, cada nodo, (excepto los de la tltima etapa), debe estar conectado al

26
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menos con un nodo de la etapa siguiente.

aal a1l aLl

& au , au
[ . . . .

a’_'m d Lm o _-—l-l-—-".' B Lo

FiGuraA 3.1: Grafo por etapas

El grafo es un «grafo por etapas», caracteristica definida en la seccion 2.1.1, y
el problema que se quiera solucionar debe modelarse como este grafo, con nimero
fijo L de etapas, para que sea susceptible de emplear la aplicacién propuesta en esta
tesis, por medio de la cual ha de encontrar un camino recomendable para alcanzar

un objetivo dado.

3.2 DISENO DEL MODELO MATEMATICO

Ya se ha dicho que cada uno de los nodos del grafo se constituye en un bandit,
pero se desconoce la funcion de valor, o utilidad, que se obtendra al pasar por cada
uno de ellos y solo se podra estimar al finalizar la secuencia total de acciones que se

decida tomar, es decir, al final de las L etapas.

Ademas, como la probabilidad total de una ruta determinada, equivale a mul-
tiplicar las probabilidades de ir de un nodo a otro hasta culminar la ruta, tal como
se hace en un arbol Bayesiano y como se presenta en la férmula 3.1, al tener el
valor de recompensa de haber seleccionado un camino, se decide afectar las proba-
bilidades de pasar entre cada uno de sus nodos, lo que se reflejara en una matriz de

probabilidades de transicion de estados, donde los estados son los nodos del grafo.

P(Zo — il, ---il—l — il, ---iL—l — ZL) = P(ZO — Zl)P(ll — iz)...P(iL_l — iL), (31)
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donde ¢ denota el nodo seleccionado en cada una de las etapas, su subindice [ =

0,1,..., L denota la etapa a la que pertenece y L denota el nimero total de etapas.

Cuando [ = L se habra acumulado una ganancia GG, que puede ser positiva o
negativa. Dado este valor, se hace una modificacion a cada una de las probabilida-
des de transicion involucradas y se constituye en el modelo de aprendizaje que se

explicara en la seccion 3.3.

Para el calculo de estas probabilidades se propone la féormula 3.2, que, como
sucede con la distribucién de SoftMaz, permite generar las probabilidades, las que
correspondan a cantidades positivas entre 0 y 1, pero con un facil calculo de la
sumatoria del denominador, ya que los valores de A corresponden a los ceros y unos
de la matriz de adyacencia del grafo.

evs

P(i—j) = S Ao (3.2)

donde A es la matriz de adyacencia del grafo y, el valor binario de A; permite que
solo se tengan en cuenta nodos alcanzables desde el nodo i; ademas, v es la funcién
de valor asociado a cada uno de los nodos del grafo, la cual se va actualizando en
cada una de las iteraciones 7 como se muestra en la ecuacién 3.3, valor que no
necesariamente estd relacionado con la recompensa asociada a ese nodo (bandit),

sino que toma en cuenta la utilidad del nodo para alcanzar el objetivo.

La cantidad del numerador siempre serd inferior o, a lo sumo, igual a la cantidad
del denominador, dado que el numerador es un término de la sumatoria que aparece
en el denominador, la cual esta conformada por valores positivos; esto garantiza que
los resultados estén en el rango entre 0 y 1; adicionalmente, la suma de todas las
probabilidades para los k valores que puede tomar j sera 1, lo que corresponde a las
probabilidades de transicién que se tienen al estar en un nodo 7; y, la multiplicacion
por el valor de cada posicién en la matriz de adyacencia A, garantiza que tinicamente

se sumen los exponenciales de nodos adyacentes.
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La funcion de valor v para los nodos se inicializa en cero, de forma que en la
primera iteracién la formula 3.2 calcula la misma probabilidad para pasar del nodo
¢t a cada uno de sus siguientes, es decir, una probabilidad uniforme; de esta forma
se garantiza que la decision inicial de pasar del nodo ¢ a cualquier otro nodo j, es

totalmente aleatoria.

La probabilidad de transicion del nodo i al nodo j va a estar en adelante
influenciada por la funcién de valor v asociada a los nodos, como se explica en la

seccién 3.3.

3.3 DISENO DEL MODELO DE APRENDIZAJE

El modelo busca orientar al agente para que sepa en cada instante cudl es el
nodo de la etapa siguiente que a la larga ha de dar el mayor beneficio, lo que se
constituye en una particularizaciéon de un problema de decisiéon de Markov donde se
hace un muestreo de nodos en cada iteracion y se aprovecha la estructura del Grafo

por etapas

Cada uno de los nodos es un bandit con un valor asociado; en la etapa inicial
se selecciona el nodo origen y en cada etapa siguiente se selecciona un nodo adya-
cente al ya seleccionado, inicialmente de forma aleatoria porque todas las decisiones
inician con probabilidad uniforme, y posteriormente haciendo uso de una matriz de
probabilidades de transicion de estado, que el autémata ird modificando de acuerdo

a su aprendizaje.

Al culminar la secuencia de nodos de las L etapas, se recibe una recompensa
que indicara si se ha alcanzado o no el objetivo. De acuerdo a esta recompensa, la
funcién de valor v de cada nodo de la ruta sera ponderada para la siguiente iteracién

sumando un 9, que puede ser positivo o negativo, como se muestra en la féormula 3.3

v (T + 1) = vi(1) + 9, (3.3)
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donde ¢ es un pardmetro que controla la rata de aprendizaje, ya que P(i — j),;41 ~

e’ P(i — j), para pequeiios valores de 4.

Luego de varias iteraciones, la matriz de probabilidades tiende a estabilizarse,
es decir, sus valores no cambian considerablemente; en ese momento, el modelo ya

ha aprendido una ruta especifica que reconocera como la recomendada.

Con la nueva funcion de valor v de los nodos se actualizan las probabilidades
de seleccion, de acuerdo a la férmula 3.2, y los nodos favorecidos por estas probabili-
dades ajustaran su funcion de valor v afectada por ¢ lo que influird en los siguientes
calculos de la probabilidades de transicion de estados que, finalmente guiara las

secuencia de nodos que quedardn en la ruta solucion.

3.3.1 EXPLORACION

Este modelo de aprendizaje siempre deja una posibilidad de seleccionar en cada
etapa un nodo, que no necesariamente sea el que ha venido dando el mejor resultado,
dado que todos los nodos tendrdan alguna posibilidad, aunque sea pequena, de ser

elegidos.

Este aspecto se conoce como la exploracion, que consiste en dar un margen de
duda, por si hay otras opciones que ain no han sido exploradas y que pueden dar

una mejor recompensa.

En las iteraciones iniciales se dara mayor espacio a la exploracion, puesto que
se inicia con las probabilidades uniformes ya mencionadas y poco a poco se van
diferenciando las probabilidades de transicién de las opciones que hay desde un nodo
i. Mientras estas diferencias no sean muy marcadas, se facilitara la exploracién de

otras decisiones que pueden dar resultados mejores o similares a los ya aprendidos.
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3.3.2 EXPLOTACION

La posibilidad de seleccionar con mayor probabilidad los nodos que han estado
involucrados en rutas que generan recompensas positivas, permite que el autémata
pueda acercarse, cada vez con mayor exactitud, a los valores de los bandits que
estan asociados a cada uno de los nodos de la ruta que él considera que es la mas

opcionada.

Este aspecto es el que se conoce como explotacion que, en términos de juegos
de casino, es seguir jugando la misma opcién que ha dado los mejores resultados,

esperando mejorar ain mas.

En el modelo de aprendizaje propuesto, la explotacion tendra mayor preferencia
en las iteraciones finales, donde las probabilidades de transicién desde un nodo ¢ ya
tienden a tener una accién elegida con una probabilidad cercana a 1 y las demés con
probabilidades cercanas a 0. Esta diferencia ya sera lo suficientemente grande como

para que se siga tomando la misma decisién, de esa iteracion en adelante.

3.4 CoONSTRUCCION DEL ALGORITMO

El desarrollo y ejecuciéon de los algoritmos se hizo en el lenguaje de programa-
cién Python 3.7, en un computador personal con procesador Intel Core i3-6006U de
2.00 GHz con 4.0 GB de memoria RAM, con sistema operativo Windows 10, de 64
bits.

Para la pruebas finales se migré la aplicacién a un computador de la Univer-
sidad de Boyaca con procesador Intel(R) Xeon(R) Core i3-6006U de 3.50 GHz con
16.0 GB de memoria RAM, con sistema operativo Windows 10 Pro, de 64 bits.

Para los calculos de los algoritmos se utilizaron en Python las librerias numpy,

operator y math, y para la visualizacion de las simulaciones se empleé la libreria
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matplotlib.

Para simular un problema de aplicacién, donde se conocen la cantidad de eta-
pas y la cantidad de tareas posibles para cada etapa, se disena e implementa un
algoritmo que recibe estos parametros de entrada y genera aleatoriamente una ma-
triz de adyacencia con estos datos y los valores de los bandits asociados a cada uno
de los nodos. Se verifica que el nimero y disposicién de las aristas sean tales que cada
nodo se conecte con al menos uno de la etapa siguiente. La cantidad de aristas que
se generen entre etapas es un parametro que se tiene en cuenta para la generacién

aleatoria del grafo, el cual corresponde a la densidad del grafo.

Cada uno de los nodos del grafo, eventualmente, representa una actividad a
desarrollar dentro de una ruta de actividades que debe contener exactamente un
nodo de cada etapa del grafo. A cada uno de esos nodos se le ha asociado un bandit,
que no es otra cosa que un numero que indica la recompensa que se obtiene al jugar
este bandit en un casino, cantidad que para el caso de la simulacion sera positiva o
negativa; y alrededor de la cual se generan los valores distorsionada que el jugador
realmente recibe al seleccionar ese bandit en el casino (que casi nunca serd el valor

real).

Cada bandit se genera con una distribucién normal con media en cero y des-
viacién estandar de uno, pero podra adecuarse su magnitud, si es conveniente, tanto
para el manejo computacional, como para la simulacién de un ejemplo real; los va-
lores que se obtienen se consideran los valores reales y, son los que debe descubrir
el algoritmo. Este valor real serd la base para la generacién de los valores distorsio-
nados de los bandits en cada una de las épocas o iteraciones, los cuales se generan
tomando su valor inicial o real como media de otra distribuciéon normal, también con

desviacion estandar de 1.

En cada iteracion se calcula una ganancia real, con los valores reales que se
generaron para cada uno de los nodos por donde pase la ruta seleccionada por

el algoritmo. También se calcula, para cada iteracién la ganancia con los valores



CAPITULO 3. APLICACION DEL METODO 33

distorsionados de la misma ruta, para efectos de poder compararlas eventualmente.
Con esta tltima ganancia se hacen los cédlculos de probabilidades de seleccion de

nodos.

En seguida se presentan las versiones de pseudocodigo que se fueron implemen-

tando y probando, las cuales se complementan para dar la propuesta final.

3.4.1 GENERADOR DE BANDITS

Se inicia con la creacion y prueba de la seleccién del bandit que mejor probabi-
lidad tenga asociada. El algoritmo aplica la formula del promedio de las recompensas

sobre el numero de veces que fue seleccionado 2.1.

Como se aprecia en el pseudocddigo 1 se generd para cada uno una media
con distribucién Normal (0,1) y a partir de cada valor se generaron otros valores
distorsionados, adicionando un ruido, también generado por distribucién Normal
(0,1). Este c6digo se probé varias veces y siempre encontrd la accién a asociada al

bandit con mejor probabilidad.

Algorithm 1 Genera-bandit(T=Iteraciones, n=Ntumero de acciones, e=e-greedy)
1: fort =1to T do

2: 1 = np.random.sample()

3: if r > e then

4: a = np.argmax(Q)

5. else

6: a = np.random.randint(0,n)
7. end if

8:  sQal = sQ[a] [ a] + np.random.randn()
9:  Nt[a] = Nt[a] +

10: Q[]—sQH/NtH

11:  Imprima(’a ’;a)

12: end for

La figura 3.2 es el resultado gréfico de una corrida de este algoritmo con 400

iteraciones, 10 acciones y ¢=0.3. La linea roja representa la recompensa promedio
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que va encontrando en cada iteracion y la linea horizontal que estd ubicada en 1
representa el nimero del bandit que en promedio obtiene la mejor ganancia al finali-
zar las iteraciones, respuesta que corresponde exactamente con los valores asignados

inicialmente.

a 5 100 150 200 250 Wo T 200

F1GURA 3.2: Seleccion de la mejor accién usando el algoritmo de los bandits

La oscilacion de la linea roja se produce por la exploracion que el algoritmo
hace de otras alternativas diferentes a la que en cada momento parece ser la mejor.
No se esperan los mismos valores cada vez que se esté probando el mismo bandit,

porque los valores que recibe son los que fueron distorsionados con el ruido.

3.4.2 GENERADOR DE LA MATRIZ DE ADYACENCIA

Posteriormente se implemento un cédigo que genera aleatoriamente matrices
de adyacencia del grafo por etapas. Estas matrices deben ser escalonadas, deben
obedecer a los requisitos de precedencia de nodos entre etapas y deben tener al
menos un 1 en cada fila para garantizar la conexion de las etapas. El pseudocddigo

2 corresponde a tales caracteristicas.

Este algoritmo recibe los datos de niimero de etapas y nimero de nodos por

cada etapa que ya han de estar definidos con anterioridad.



CAPITULO 3. APLICACION DEL METODO 35

Algorithm 2 Genera-matriz(L=Cantidad de etapas, M[L]|=Nodos por etapa

1: Calculate: n=Cantidad de nodos

2: Generate: Ad[nxn| = zeros

3: nodoi=0

4: nodofin= nodoi+M]0]-1

5: for ] =1 to L-1 do

6:  for i in range(nodoi, nodofin+1) do

7: nodohi=nodofin+1

8: nodohfin= nodohi+M][l+1]-1

9: sumafila=0

10: for j in range(nodohi, nodohfin+1) do
11: arg = np.random.randint(2, size=1)
12: Ali)j] = arg

13: sumafila += A[i,j]

14: if umafila == 0 then

15: Alij] =1

16: end if

17: end for

18:  end for

19:  nodoi=nodohi

20:  nodofin=nodohfin
21: end for

22: Imprima(’A *A)

Este codigo también se probd varias veces y siempre arrojoé resultados adecua-
dos de matrices escalonadas, adecuadas para el grafo por etapas disenado, como el

ejemplo que se muestra en la figura 3.3.
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FiGura 3.3: Resultado de la matriz de adyacencia para un grafo por etapas
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3.4.2.1 GENERACION DE UNA RUTA ALEATORIA

Se implementé la fusion del algoritmo para la generacion de la matriz de adya-
cencia, con el que genera los valores asociados a cada nodo o bandit; el pseudocddigo
correspondiente se probd con valores aleatorios, obteniendo siempre la matriz esca-

lonada que se esperaba y los valores asociados a los bandits.

Se le adicioné una funcionalidad para que tomara una ruta factible, tenien-
do en cuenta la matriz de adyacencia para encontrar los vecinos de cada nodo, la
cual se presenta en el algoritmo 3. Las pruebas que se hicieron funcionaron siempre

correctamente.

Algorithm 3 Genera-rutas(L=Cantidad de etapas, A=Matriz de adyacencia
n[0]=0
: forl =1to L do
nzv = np.nonzero(Afo, ])
nzv = np.reshape(nzv,-1) :vector de nodos adyacentes
for i in range(o, len(nzv) do
d = np.random.choice(nzv, 1)
R[l]=d
end for
end for
: Imprima(’Ruta ",R)

—_
o

Los valores que se asignaron aleatoriamente a los bandits sirven para calcular
una ganancia total por cada ruta que contenga nodos de las L etapas; esta ganancia
equivaldria a la ganancia real que se obtendria si se supieran los valores asociados
a cada bandit. Asi mismo, en cada iteracién que ejecute el cédigo, el automata
recibird una informacién distorsionada del valor de cada bandit, de acuerdo a la
distribucion Normal que ya se ha explicado; con estos valores el autémata ha de
calcular la ganancia que realmente estara recibiendo al final de las L etapas, a la que

en adelante se reconocera como ganancia distorsionada.

El célculo de la ganancia distorsionada se muestran en los algoritmos siguientes

como Gaingy., la cual va recogiendo en cada etapa la ganancia del nodo seleccionado
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Ganerig, de acuerdo a los valores de los bandit, que realmente recibe el autémata y

que se generan en cada iteracién como Gan,,.

3.4.3 ENCONTRANDO LA RUTA OPTIMA

Aqui se presentan dos momentos diferentes: Inicialmente aquel donde la esco-
gencia del siguiente nodo de un camino, solo tiene que estar dentro del conjunto de
vecinos del nodo actual, pero todos con la misma probabilidad de ser seleccionados;
este modelo se reconocera como Probabilidades Uniformes. Seguidamente se imple-
menta la generacion de la matriz de probabilidades de transicion de pasar de un
nodo a otro, la cual se basa en un fundamento matemaético especifico que se presentd
en la seccion 3.2, modelo que se espera que converja a una unica respuesta con la

mejor ruta encontrada; y este se reconocera como Probabilidad Modelada.

3.4.4 BUSQUEDA CON PROBABILIDAD UNIFORME

Inicialmente los nodos de una etapa que sean adyacentes al nodo que ha sido
seleccionado en la etapa anterior, tienen una probabilidad uniforme de que sean
seleccionados. Este algoritmo se construye basicamente, incluyendo un contador de
iteraciones para que el algoritmo de generacion de rutas factibles se ejecute una
cantidad dada de veces determinada y una seleccién de la ruta que al final de las

iteraciones hubiera obtenido la ganancia promedio, para entregarla como respuesta.

El pseudocodigo queda como se ve en el cuadro del algoritmo 4, que con los
datos de entrada y los generados aleatoriamente para el grafo, calcula una ruta de
nodos de cada etapa, solamente teniendo en cuenta que el siguiente nodo forme parte

de los vecinos del presente.
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Algorithm 4 L-n-bandit-Uniforme(L=Cantidad de etapas, M[L|=Nodos por etapa,
n=Cantidad de nodos)

1: Generate: Ad[nxn] = Matriz de adyacencia
2: Generate: B[n] = Bandits reales

3: fort =1to T do

4:  Generate: Gan,,

5. Gainpgn = 0

6:  Initialize: orig = 0

7. Add: orig in path

8 forl=1toL-1do

9: Generate: nvz,.;,, = vecinos de orig
10: Random: dest € nvzyrig

11: orig = dest

12: Add: orig in path

13: Gainpe, =+ Gangig

14:  end for
15:  Imprima: path
16: end for

3.4.5 DBUSQUEDA CON PROBABILIDADES APRENDIDAS

Posteriormente se implemento el cdlculo de la matriz de probabilidades de
transicién con las férmulas explicadas en la seccidén 3.2 cuyo pseudocddigo se muestra
en el cuadro algoritmico 5. A diferencia del anterior, la seleccion del nodo siguiente al
presente en cada ruta, no solo va a tener en cuenta la vecindad con este tultimo, sino
la probabilidad de transicion a cada nodo vecino, consignada en la matriz de proba-
bilidad de transiciéon que aqui se genera y se actualiza, de acuerdo a las ganancias

que reciba el camino, en cada iteracion, como se explica en seguida.

Como se explico en el diseno del modelo de aprendizaje, para la primera itera-
cién se maneja una probabilidad uniforme y para las demads iteraciones, se calculan
las probabilidades de transicion entre nodos. En cada iteracién se selecciona un no-
do de la etapa inicial, se calculan sus vecinos o nodos alcanzables y se selecciona el
que mayor probabilidad de transicion presente, para guardarlo en la ruta y proceder
a hacer la busqueda de sus vecinos en la siguiente etapa, hasta llegar a la ltima,

usando siempre el mismo criterio de seleccién.
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Algorithm 5 L-n-bandit(L=Cantidad de etapas, M[L]=Nodos por etapa )

1: Calculate: n=Cantidad de nodos

2: Initialize: v[n] = 0

3: Generate: Ad[nxn] = Matriz de adyacencia
4: Generate: B[n] = Bandits reales

5: fort =1to T do

6:  Initialize: orig = 0

7 Add: orig in pat%;

8: P(i — ]) = Ekz—:ke“k’

9:  Generate: Gan,

10:  Gainggn, = 0

11: forl=1toL-1do

12: Generate: nvz,, = vecinos de orig
13: Select: dest € nvzyiy by P(i — j)
14: orig = dest

15: Add: orig in path

16: Gainpan, =+ Ganegrig

17:  end for

18:  if Gainpgy > 0 then

19: v[n+1] = v[n] + 0 by i € path

20: else

21: v[n+1] = v[n] - § by i € path

22: end if

23:  Imprima: path

24: end for

Una vez se conozca la ganancia o pérdida al final de la iteracion, se actualizan
la funcién de valor v de cada nodo de esa ruta, de acuerdo a la féormula 3.3, este
valor se utiliza para calcular las nuevas probabilidades de transicién con la formula
3.2, que se tendran en cuenta en la siguiente iteracién. Cabe anotar que al final de
cada etapa solo se afectan las probabilidades de transicién de los nodos involucrados
en la ruta seleccionada, pero que al iniciar cada iteracién se cuenta con todas las
modificaciones que hayan sufrido estas probabilidades en las iteraciones anteriores

de esta simulacion.

Se recuerda que la seleccion del siguiente vecino esta fuertemente influenciada
por las probabilidades de transicion, constituyéndose en la explotacion de los caminos
preferidos, pero siempre deja un porcentaje de posibilidad de escoger cualquier nodo

que no sea el de mayor probabilidad de transicién asociada, lo que permite resolver
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el problema de la exploracién, propio de la teoria de los bandits, que garantiza la

busqueda de mejores soluciones que no se han considerado atn.

Al final de las iteraciones definidas, el simulador debe converger a la mejor ruta

que haya estudiado, que puede ser la 6ptima, como se vera en la siguiente seccion.
3.5 PRUEBAS

3.5.1 GRAFO PARA LAS PRUEBAS

Aunque el algoritmo se ha disenado para generar grafos aleatorios, se hace
necesario generar uno particular para poder comparar los valores resultantes de las
ejecuciones del algoritmo con este. Tal grafo debe ser de un tamano adecuado para
poder calcular todas las posibles rutas desde un nodo inicial hasta uno final con
sus respectivas ganancias; ademas, los nodos deberan tener asociados valores de
ganancias, de forma que se pueda establecer claramente cudl es la ruta éptima.

q
1402

) 1O

.94 :G) 0.07

33.15
ad
() < () {n)
gt 1931 na Py ¥ s
o

©) o
“ )

13

136 111.4
8

446

Ficura 3.4: Grafo Modelo con 5 etapas y 13 nodos

Se realizan estas pruebas entonces, con un grafo de 5 etapas y 13 nodos, dis-

puestos como se ve en la figura 3.4, inicialmente con matriz de adyacencia aleatoria,
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asi como los valores de sus bandits, pero obligando a que uno de ellos por etapa
tenga un mayor valor que los demds, para identificar con facilidad la mejor ruta y

asi verificar su funcionamiento.

3.5.2 PRUEBAS CON PROBABILIDAD UNIFORME

El algoritmo cuyo pseudocddigo se presentd en el cuadro 4, se ejecuté con 99

intervalos de tiempo. La figura 3.5 muestra uno de los resultados.
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F1GURA 3.5: Resultado con probabilidad uniforme

En esta gréfica, la curva superior azul corresponde a la ganancia real de la
mejor ruta probada hasta el momento, calculada con el valor asignado a los bandits;
en la curva roja, la més inestable, se presentan las ganancias distorsionadas obteni-
das en cada instante de tiempo por la ruta seleccionada, calculada con los valores
distorsionados con ruido para los bandits; y en la curva inferior verdosa se muestra
el promedio acumulado de estas ganancias, el cual converge a un tnico valor a través

del tiempo, pero no trata de acercarse al valor real.
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3.5.3 PRUEBAS CON PROBABILIDADES APRENDIDAS

Con 33 iteraciones (T=33) el algoritmo 5 generé la gréfica de la figura 3.6, en
la cual se pueden apreciar los valores que van tomado su ganancia y su ganancia
promedio, la cual convergié rapidamente hacia el valor de la mejor ganancia real.
La mejor ganancia real se calculé para la mejor ruta que el mismo algoritmo haya
encontrado: esto permite que el software sea el que estime dicha ruta y su ganancia,

sin una intervencién manual.
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Fi1GUrA 3.6: Resultado con probabilidad aprendida

En esta grafica, al igual que en la del modelo anterior, la curva superior azul
corresponde a la ganancia de la mejor ruta probada hasta el momento, calculada
con el valor real asignado a cada uno de los bandits; en la curva mas inestable se
presentan las ganancias distorcionads obtenidas en cada instante de tiempo por la
ruta seleccionada; y en la curva inferior verdosa se muestra el promedio acumulado

de estas ganancias, el cual, trata de acercarse a la curva de la ganancia real.

De otra parte, para estimar el comportamiento del algoritmo se dejan fijos en
el grafo los datos de la matriz de adyacencia y del vector de valores reales de los

bandits, para ejecutar los experimentos que se explican en el siguiente capitulo.
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RESULTADOS COMPUTACIONALES

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos que se ejecu-
taron para ajustar algunos parametros del algoritmo y para verificar el efecto de la
aleatoriedad en el mismo. Para ello se toma el grafo de 5 etapas y 13 nodos con va-
lores fijos para sus respectivos bandits, los cuales tiene la caracteristica que, en cada
etapa, uno de ellos es suficientemente mejor que los deméds y harad que, seguramente,

tal nodo forme parte del vector de acciones seleccionadas al final de las 5 etapas.

Los valores que se fijaron para la matriz de adyacencia y para los valores reales
de los bandits del grafo que se usard en los experimentos descritas en este capitulo,

son los siguientes:
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B = [2.29, 0.94, 193.06, -1.36, 190.22, -33.15, -0.42, -0.13, 2.46, 0.02, -0.81,
111.38, 1.38]
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Es necesario tener en cuenta que ain se han dejando en forma aleatoria la
seleccion inicial de los nodos y los valores distorsionados que se generan para los

bandits en cada iteracion.

El grafo, con las aristas indicadas en la matriz de adyacencia y los valores de

los bandits del vector B, se aprecia en la figura 4.1
0.94 :@ Ea.m

2,39 193.1 -0.42 : ]{] ] o 138

AN ¢

1.36 111.4

=

FiGurA 4.1: Grafo para las pruebas de parametros

Para estimar el desempeno del algoritmo se verificara la convergencia de los
promedios de las ganancias distorsionadas hacia la ganancia real. Para facilitar la
visualizacién de este comportamiento se hace una diferencia ente los valores de estas
dos magnitudes, pero se normaliza para producir valores entre 0 y 1, con una sencilla
divisién en el valor maximo posible, siendo el mejor valor el que mas se acerque a la

cero.
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4.1 PARAMETRO DELTHA PURO

Se retoman aqui las formulas con las que se consigue que el autémata aprenda
y genere una matriz de probabilidades de transicion entre nodos, para contextualizar
el parametro de aprendizaje 0 que permite la actualizacion de una iteracién a

otra de la funcién de valor de los nodos, como se se muestra en la féormula 4.1.

vi(T+ 1) =v;(1) £, (4.1)

Estos valores son los exponentes que se usan en la férmula de calculo de pro-
babilidades 4.2, que también se va actualizando para todos los pares de nodos en
cada iteracion.

evs

Pli—j)= ——— 4.2
(=) =s3 (42)

4.1.1 PRUEBA INICIAL

Se realiza inicialmente una prueba con 9 valores para ¢ entre 0.1 y 0.9, sumando,
en caso de ganancia y restando, en caso de pérdida, para motivar o desmotivar al
autémata para que en el paso siguiente seleccione los nodos que reciben el refuerzo;
la cantidad de iteraciones T se varié entre 100 y 1000, con intervalos de 100. Las
diferencias normalizadas que se encontraron entre la ganancia real y cada una de las

ganancias que en promedio se obtuvieron se ven en la tabla 4.1.

Los rangos de diferencia superan el 50 %, independientemente de la cantidad
de iteraciones que se ejecuten, por lo que se procede a experimentar con valores de

6 de 6rdenes diferentes.
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TABLA 4.1: Rangos de diferencia de ganancias con Deltha en décimas

Deltha Tteraciones
0:2 0.695 0.695 0.695 0.695 0.695 0.695 0.695 0.695 0.695 0.695
0,3 0.676 0.676 0.676 0.676 0.676 0.676 0.676 0.676 0.676 0.676
0,4 0.656 0.656 0.656 0.656 0.656 0.656 0.656 0.656 0.656 0.656
0,5 0.637 0.637 0.637 0.637 0.637 0.637 0.637 0.637 0.637 0.637
0,6 0.618 0.618 0.618 0.618 0.618 0.618 0.618 0.618 0.618 0.618
0,7 0.598 0.598 0.598 0.598 0.598 0.598 0.598 0.598 0.598 0.598
0,8 0.579 0.579 0.579 0.579 0.579 0.579 0.579 0.579 0.579 0.579
0,9 0.559 0.559 0.559 0.559 0.559 0.559 0.559 0.559 0.559 0.559

4.1.2 SEGUNDA PRUEBA

Se ejecuta la aplicacién con valores de d en magnitudes de centésimas, milésimas
y diezmilésimas y con los mismos 10 valores para la cantidad de iteraciones 7', cuyos

resultados se aprecian en la tabla 4.2.

Aqui se puede apreciar que, a pesar de disminuir notablemente los valores de
0, se siguen obteniendo valores muy altos para la diferencia de las ganancias, con
errores superiores al 40 %. Los promedios de estas diferencias se presentan en la tabla
4.3, donde ademas se aprecia que no hay una diferencia relevante para las diferentes

magnitudes de §.

Con estos resultados, se formulan experimentos con una mayor variacién para
0 y para la cantidad de Iteraciones T, que permita un andlisis estadistico de la

influencia de estas dos variables en los resultados esperados.

4.1.3 EXPERIMENTOS

4.1.3.1 VARIABLE DEPENDIENTE

Se define como variable dependiente para este conjunto de experimentos a la

diferencia entre la ganancia real maxima y la ganancia distorsionada media obtenida
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TABLA 4.2: Rangos de diferencia de ganancias con Deltha en otras unidades

Deltha

Iteraciones

e g al a
SOOOOOO
~NOOUUHRWN

oo
oo
tos

100

500
0.675
0.565
0.742
0.812

600
0.677
0.605
0.734

Deltha

Deltha

0.0001
0.0002
0.0003
0.0004
0.0005
0.0006
0.0007
0.0008
0.0009

en la ejecucion, normalizada de forma que se obtengan valores entre cero y uno. Se

busca minimizar esta diferencia.

4.1.3.2 VARIABLES INDEPENDIENTES

Los experimentos se disenan teniendo en cuenta que las variables independien-

tes corresponden a:

= Factor de aprendizaje o

= Numero de iteraciones T'
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TABLA 4.3: Promedios de los resultados variando décimas en Deltha

~__PROMEDIOS DE ERROR EN GANANCIAS

Décimas Centésimas Milésimas Diezmilésimas

4.1.3.3 VALIDEZ

Para el control o validez interna se ha de comprobar que las variables, aqui
definidas como independientes, son las que realmente influyen en las dependientes,
y no factores externos como la aleatoriedad. Se toman, entonces, los resultados de
100 experimentos con cada uno de los valores de control sobre las variables indepen-

dientes.

4.1.3.4 TECNICA

La técnica que se usa en este experimento es la simulacién. Es un instrumento
objetivo, confiable y valido. La validez es alta, puesto que el computador siempre
tratara los valores de la misma manera; se espera que con un mismo valor de variables

independientes se obtengan resultados similares en las variables dependientes.

4.1.3.5 HERRAMIENTAS

Se realizan los calculos de medias, varianzas y de andlisis de varianza (ANOVA)
que permitan concluir la forma en que cada variable independiente influye en la

dependiente.
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4.1.3.6 EXPERIMENTO UNO

Se disena un experimento con las variables independientes: T y ¢, correspon-
dientes a la cantidad de iteraciones y al factor de aprendizaje que ha de incentivar la
selecciéon o no de un nodo, ya que afecta la matriz de probabilidades de transicién;
la variable dependiente corresponde a la diferencia normalizada de las ganancias, ya

descrita.

Se usan valores para T de 100, 1000, 10000 y 100000 iteraciones y valores de ¢
de 102, 10, 10°, 1071, 1072, 10~3 y 10~*. Este experimento se ejecuta varias veces,
encontrando diferentes valores en sus resultados para los mismo valores de T y de 9,
lo que se explica por la influencia de la aleatoriedad en estos resultados y se corrobora
con el valor del estadistico de prueba F' y el valor de P de las tablas ANOVA. Las
graficas correspondientes a tres ejecuciones de este experimento y los resultados del

ANOVA correspondiente, se presentan en la tabla 4.4.

TABLA 4.4: Experimento uno con Deltha

GRAFICA GRAFICA GRAFICA ANOVA
PARA § PARA T PARA Ty §

.- . F[—J + o F PR[:}F:I
- E fuof ] - I ! = o 5 1.334353 @.292932
| T 1.

812468 @_419188

BE—— I —.-. —— F o PR(>F)
# , = ﬁ . . e 8. 246477 @_954518

1.111843 8.378257

= o

| ! . | I F PR(>F)
. el ) " ) 8 3.12289 ©.828147
#.343188 @_ 794422

—m g™
! '
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En las tres filas de la tabla 4.4 se notan cambios en las medias y las varianzas
obtenidos de una ejecucién a otra, y en las tablas ANOVA se puede verificar que la
probabilidad PR(> F) se mantuvo con valores superiores a 0.05, en casi todos los
casos; en pero en el tercer caso, para la variable ¢ si se obtuvo un valor menor de 0.05
en dicha columna de probabilidad. Estos resultados no nos permiten concluir que
las variables independientes tengan un alto grado de significancia sobre la variable
dependiente; ademas, se esperaria que, en general, el estadistico de prueba F' tuviera
siempre un valor distante de la unidad y los seis valores obtenidos son relativamente

cercanos a la unidad.

Ademas estas graficas muestran que, independientemente de la cantidad de
iteraciones que se hagan (variable T, eje horizontal), se obtienen resultados muy
altos para la diferencia normalizada de ganancias, con medias que llegan a estar
por encima del 70%. Coincide en las tres ocasiones que la varianza en las cajas
para el menor valor de T es la méas pequena; esto se debe a que en estos casos, y
especialmente cuando se tienen valores grandes para ¢, el algoritmo tiende a aprender
una de las primeras respuestas que, aleatoriamente, debié validar y se queda con ella
convergiendo rapidamente a cualquier respuesta, que no es necesariamente la éptima.
Se procede entonces a verificar lo que sucede con valores grandes para Ty pequenos

para .

Se quiere observar si algunos de los valor de T' y de delta que en la grafica mues-
tran mejores resultados, influyen efectivamente en la optimizacién de la diferencia

entre ganancias.

4.1.3.7 EXPERIMENTO DOS CON DELTHA

Se usan, en esta ocasion, valores para 1" de 100000 y 100001 (se deja casi
la misma cantidad, para estimar bésicamente el comportamiento de la variable ¢) y

valores de delta de 1073 y 10~*. Este experimento se ejecuta varias veces, encontrando
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diferentes valores en sus resultados para los mismos valores de Ty de ¢, lo que se

explica como una alta influencia de la aleatoriedad.

Tres resultados con los mismos valores de la variables independientes se mues-

tran en la figura 4.5

TABLA 4.5: Experimento dos

GRAFICA GRAFICA GRAFICA ANOVA
PARA § PARA T PARA Ty §
| | | F PR{>F)
| - - i H 1 0 2985.833 @.811818
T 9.286967 0.5686915
e — i | _...]_ | _!_

- i g | | { f§ ©.918279 ©.914447
. 'R . E = T 9.985740 ©.502286

- E — F PR(>F)
e s s I~| B } == 5 0.018889 ©.913049
- T 9.939678 @.509981

Los resultados de las tablas ANOVA en la ejecucién de la fila 1 de la tabla
4.5 presentan un valor para el estadistico de prueba F' mucho mayor que 1 y el
valor de la probabilidad PR(> F') menor a 0.05, para la variable §, lo que indicaria
que esta variable independiente influye notoriamente en la variable dependiente;
pero en las dos ejecuciones que se muestran al final de la tabla, no se mantuvo este
resultado para d, obteniendo valores en PR(> F’) superiores a 0.05; as{ mismo para la
variable T'. Estos resultados no nos permiten, nuevamente, concluir que las variables

independientes tengan un alto grado de significancia sobre la variable dependiente.

Se decide, entonces trabajar con una variable ¢ dependiente de la magnitud de
la ganancia o pérdida que se reciba al final de cada ruta probada, como se explica

en el siguiente experimento.
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4.2 PARAMETRO GAMMA

Se procede a cambiar § por un valor que cambiard en funcién de la ganancia
que se recibe al final de la ruta probada, de forma que, inclusive, el signo se ajustara
cuando hayan pérdidas, sin hacerse necesario decidir entre suma y resta. Para ello
se involucra un factor de aprendizaje Gamma () que dosificard la retribucién que
tendra la ganancia en el ajuste de la funciéon de valor de los bandits asociados a los
nodos de la ruta probada, como se aprecia en la ecuacion 4.3, al multiplicar v por

la ganancia (Gain) o recompensa recibida al final del camino.

v (1 4+ 1) = v;(1) + yGain (4.3)

El valor de v ha de ser lo suficientemente pequeno para garantizar que, al
multiplicarlo por la ganancia, la cantidad se reduzca a valores menores de 1 en su

valor absoluto.

4.2.1 PRIMER CASO DE ESTUDIO

Inicialmente se realizé una prueba para establecer el porcentaje de ejecuciones
en que el algoritmo realmente converge, ejecutando varias veces el algoritmo con
el grafo ya fijo. En esta, se ha encontrado una tendencia a que solo en 7 de cada
10 ocasiones se logra la convergencia hacia el valor real. Las graficas de la figura
4.2 corresponden a 10 corridas del algoritmo de probabilidades aprendidas con 1000
iteraciones, un ¢ de aprendizaje que se obtuvo de multiplicar v = 0.0003 por el valor

de la ganancia o recompensa de la ruta utilizada.

El hecho de que no todas las ejecuciones con los mismos valores de entrada,
presenten la misma convergencia, refleja la influencia que sigue presentando la alea-

toriedad en este modelo, lo que no es muy deseable.
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FiGurA 4.2: Ejecucion algoritmo Probabilidad Modelada
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Dado que esta prueba se hizo con un tnico valor para 7"y un unico valor para
v, se procedio a explorar otros valores para dichas variables que puedan mejorar este

porcentaje de éxito.

4.2.2 EXPERIMENTOS

Al igual que para los experimento que hicieron con la variable ¢, se explican

loe elementos en seguida.

4.2.2.1 VARIABLE DEPENDIENTE

Se define como variable dependiente para este conjunto de experimentos a la
diferencia entre la ganancia real maxima y la ganancia distorsionada obtenida en la
ejecucion, diferencia que se normaliza, de forma que se obtengan valores entre cero

y uno.

4.2.2.2 VARIABLES INDEPENDIENTES

Los experimentos se disenan teniendo en cuenta que las variables independien-

tes corresponden a:

» Coeficiente del factor de aprendizaje

s Numero de iteraciones T'

4.2.2.3 VALIDEZ

Para el control o validez interna se ha de comprobar que las variables, aqui

definidas como independientes, son las que realmente influyen en la variable depen-
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diente, y no factores externos como la aleatoriedad. Se toman, entonces, los resulta-
dos de 100 experimentos con cada uno de los valores de control sobre las variables

independientes.

4.2.2.4 TECNICA

La técnica que se usa en este experimento es la simulacion. Es un instrumento
objetivo, confiable y valido. La validez es alta, puesto que el computador siempre
tratara los valores de la misma manera; se espera que con un mismo valor de variables

independientes se obtengan resultados similares en las variables dependientes.

4.2.2.5 HERRAMIENTAS

Se realizan los calculos de medias, varianzas y de andlisis de varianza (ANOVA)
que permitan concluir la forma en que cada variable independiente influye en la

dependiente.

4.2.2.6 EXPERIMENTO UNO

Se asignan valores a las variables dependientes asi: T' toma valores de 100, 300,
500, 700, 900 y 1000; y v valores de 0.00001, 0.00025, 0.00049, 0.00075, 0.0001, con

los que se pretende cubrir los valores de 7 del orden de 1074

Los valores de los promedios en la diferencia de las ganancias que se obtuvieron

se aprecian en la tabla 4.6.
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TABLA 4.6: Promedios de diferencias de ganancias usando Gamma

GAMA
0.00025 0.102
0,00050 0,050
0,00075 0,080
0.00099 0,092

0,044
0,078
0,092
0,102

ITERACIONES
0,034 0.066
0,082 0,072
0,086  0.090
0,084 0,084

0,052 0.042
0,082 0,074
0,078 0,090
0,100 0.106

Los resultados son considerablemente mejores que los que se obtuvieron con ¢,

obteniendo un promedio en el error para esta tabla del 13 % (o del 8 %, si se elimina

la primera fila donde se encuentran los valores mas altos). También, se puede notar,

en esta tabla, que los errores estdn influidos tanto por el valor de ~, como por el

nimero de iteraciones que se ejecutan.

Utilizando los datos de la tabla 4.6, se obtienen promedios y varianza para

cada fila y para cada columna, como se presenta en la tabla 4.7.

TABLA 4.7: Medias y varianzas en Promedios de distancias usando Gamma

PROMEDIO VARIANZA

GAMMA
0.00001 0.3323 0.001188
0.00025 0.0567 0.000611
0.00050 0.0730 0.000144
0.00075 0.0860 0.000034
0.00099 0.0947 0.000089
ITERACIONES
100 0.1384 0.016855
300 0.1352 0.016273
200 0.126 0.015322
700 0.128 0.012590
900 0.1268 0.012201
1000 0.1168 0.008087

Aqui se puede notar que el valor de v, no afecta significativamente las diferen-

cias entre ganancias, mientras que cada vez que se aumento el niimero de iteraciones

T en el experimento, los cambios fueron menores en la variable dependiente, lo que

se apoya con el andlisis de los resultados de las varianzas.

Se obtienen valores de varianzas pequenos, lo que es deseable al momento de

tomar conclusiones sobre las medias dadas.
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Este comportamiento se puede visualizar en el diagramas BoxPlot para Gamma
que se ve en la figura 4.3, donde se aprecia, ademas que el incremento o decremento
en los valores de gamma, no influye directamente en la diferencia entre ganancias,

solo entre el primer valor, el cual no es recomendable, y los cuatro finales.
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FicuraA 4.3: Diagramas BoxPlot para la variable Gamma

Para corroborar esta observacion se genera el andlisis de varianza ANOVA para

los datos de la tabla 4.6, cuyo resultado se presenta en la tabla 4.8.

TABLA 4.8: ANOVA para Distancias en ganancias usando Gamma

Origen de las Promedio de . Valor critico
L F Probabilidad
variaciones los cuadrados para F
Gamma 0.244513 118.074 1.297E-13 2.86608
Iteraciones 0.013214 6.381 0.00107 2.71089

Para la primera variable, Gamma, se obtiene el valor de F' mayor al de F' critica
y una probabilidad muy baja (P < 0.05), lo que indica que existe una diferencia

significativa en Gamma que afecta la variable dependiente.

Para la segunda variable, Iteraciones, se obtiene el valor de F' mayor al de F'

critica y una probabilidad baja (P < 0.05), lo que indica que también existe una
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diferencia significativa en el niimero de iteraciones que afecta la variable dependiente,
pero no de la misma forma que la variable Gamma, tal como se habia planteado al

analizar las graficas BoxPlot.

Se quiere entonces, encontrar un valor de Gamma que ofrezca buenos resul-
tados, y estimar hasta donde la cantidad de iteraciones puede disminuir considera-
blemente el valor de la variable dependiente, que corresponde a la diferencia entre
las ganancias obtenidas y la ganancia real, para lo que se plantean los experimentos

siguientes.

4.2.2.7 EXPERIMENTO DOS

Para este experimento se usan valores para T de 100, 1000, 10000 y 100000
iteraciones y valores de v de 10°, 107, 1072, 1073, 107%, 107>, 1075. Al ejecutar
este experimento varias veces, se encuentra que los valores de sus resultados para los
mismo valores de T y de 7, tienen tendencias marcadas, lo que permite establecer
que la influencia de la aleatoriedad en estos resultados es menor que la que se observd

en los experimentos anteriores.

Tres de estos resultados se pueden ver en la tabla 4.9, donde, aunque el valor
del estadistico de prueba F' de las tablas ANOVA atin no presenta valores lejanos a
la unidad, el ejemplo de la segunda fila muestra valores para PR(> F') menores a

0.05, para ambas variables.

Estos cambios, que se ocasionan por la influencia de la aleatoriedad que atn
se presenta, no permiten, una vez mas, concluir que los valores de alguna de estas

variables independientes influye efectivamente en los de la variable dependiente.

Atn asi, en las graficas de la tabla 4.9 se observa que se obtienen resultados de
la diferencia normalizada de ganancias con medias que estdn por debajo del 80 % y

que llegan a tomar valores cercanos al 0%, especialmente con los valores més altos
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TaBLA 4.9: ANOVA para el Experimento dos con Gamma

GRAFICA GRAFICA GRAFICA ANOVA

PARA ~ PARA T PARA Ty ~

|.|-..E |-II. |'§I = B 1.59293:3 eigéigg
. . ; . S i T @8.618445% @.612832

= W

my N | e b e F o PROF)
| - 1 | i | I 1 2.886622 B.837647
. [ i | 3.453922 9.938132

E - i |=|-"* . C e
farf || R | : & 2.112582 @.182301
I l | | 2.064158 ©.878577

de la variable T' y mas bajos para la variable . Lo anterior sugiere que con pequenos

=)

pasos y mayor cantidad de ellos, se puede llegar a obtener mejores resultados, lo que

se verifica en el siguiente experimento.

4.2.2.8 EXPERIMENTO TRES

Para este experimento se usan valores para 17" de 10000 a 100000 iteraciones
con intervalos de 10000 y valores de 7 del orden de 10~%, teniendo en cuenta que fue

la cifra que mostro los valores mas bajos para la variable dependiente.

Las graficas correspondientes a tres ejecuciones de este experimento con sus

graficas y resultados del ANOVA, se presentan en la tabla 4.10.

Aunque las graficas generadas al ejecutar este experimento varias veces, con
los mismo valores de T" y de ~y, parecen diferentes, mantienen valores para la variable
independiente muy cercanos a cero, con valores inferiores al 2% para todos los casos

probados, lo que permite establecer una baja influencia de la aleatoriedad.
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TABLA 4.10: ANOVA para el Experimento tres con Gamma

GRAFICA GRAFICA GRAFICA ANOVA
PARA ~ PARA T PARA Ty ~
E == PROF)
1 1 6 1.146208 @.315578
— T 5.622997 @.812393
| -E'-—- e e e
£ F PR(»F)
H 1 0 0.973488 ©.352728
T B.9756%6 0.513452
| - o)
8 2.1B538& 8.177585
T 14.970888 0.08A5584
[ s . e

Los valores del estadistico de prueba F'y de PR(> F') de las tablas ANOVA
muestran que no hay una dependencia entre los valores de la variable v y los resulta-
dos de la variable dependiente, puesto que F' toma valores cercanos a 1y, PR(> F)

es mayor a 0.05.

La independencia aparente de la variable v con los valores que toma la variable
dependiente (diferencia promedio de ganancias distorsionadas) resulta ser un aspecto
deseable para el experimento, puesto que los dos valores tomados para ~ solo difieren
en 1% 107°, como se aprecia méas claramente en la figura 4.4, porque lo esperado era

obtener resultados similares.

De otra parte, en dos de los tres casos hay influencia de los valores que se dan
a la variable T" sobre los obtenidos en la variable dependiente, ya que el valor de
la probabilidad PR(> F) es menor que 0.05; aspecto que resulta positivo para el

modelo, porque lo acercan a un control inicial de los efectos de la aleatoriedad.

De aqui que, con cualquier valor de 7" superior a 50000 iteraciones se obtuvieron

excelentes resultados, con medias en la diferencias promedio de ganancias inferiores a
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0.003 y varianzas muy pequenas. Se elige entonces el valor de 100000 para la variable
T y de 10~* para la variable v, para generar el histograma en el que se apreciard
como, efectivamente, la mayor parte de los valores de la variable dependiente se

acerca a cero. Dicho histograma se muestra en la figura 4.5.
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FiGurA 4.5: Histograma de diferencia normalizada de ganancia

La generacién de histogramas como el de la figura 4.5 se realizd varias veces,
encontrando siempre resultados similares, lo que permite concluir que los valores de
T y de ~, probados en este experimento, permiten obtener valores para las ganancias
distorsionadas muy cercanos a los valores reales y con muy poca variaciéon, valores
obtenidos a pesar de la aleatoriedad presente en la construccion de las rutas que

prueba el algoritmo.

Teniendo establecidos los parametros de nimero de iteraciones y del factor de

aprendizaje -, se procede a probar el desempeno del algoritmo con grafos generados
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de forma aleatoria.

4.3 GENERACION DE UN GRAFO ALEATORIO

De acuerdo al diseno explicado en la seccién 3.4, se ejecutd el programa de
forma que aceptara como datos de entrada, ademas de los ya implementados, la
cantidad de etapas del grafo y la cantidad de nodos en cada etapa. La generacién
de la matriz de adyacencia ha previsto para que cada nodo tenga al menos un nodo
adyacente de la siguiente etapa, excepto si es de la ultima etapa, asi como una

densidad de conectividad entre los nodos del 66.67 %.

Los valores de los bandits se generan también de forma aleatoria con media en
cero y desviacion estandar de una unidad, pero se modifican computacionalmente
para que uno de los nodos de cada etapa, elegido al azar, tenga asociada una ganancia

positiva superior a la de los demas nodos de su etapa.

Los valores generados para los bandits se ajustaron para que las ganancias
promedio quedaran del orden de las centenas, como las del grafo de prueba, ya que

el valor de v depende de la magnitud de la ganancia que se obtenga en cada iteracion.

El programa arroja resultados favorables con cantidad de etapas L entre 5y 12,
observados en la convergencia del promedio de sus ganancias hacia la mayor ganancia
real, dentro de los caminos probados por el algoritmo, como la que se aprecia en la
figura 4.7. Uno de los casos se verifica manualmente, obteniendo el grafo a partir de
la matriz de adyacencia generada aleatoriamente y de los valores generados para sus
bandits, con un valor para L de 9 etapas y los siguientes valores para la cantidad de

nodos por etapa: [1. 3. 4. 4. 3. 1.].

La grafica se muestra en la figura 4.6 y su matriz de adyacencia es la siguiente:
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mo el vector de bandits generado de forma aleatoria fue el siguiente:

B =[196.02255721, 9.32455363, 47.72564534, 66.21935444, 275.7996602, 6.62172573,

190.49629308, 13.33418851, 210.36419278, 37.39029137, 191.40773576, 117.1717095,

40.02228911, 220.45436046, 32.32878409, -125.16559689]
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F1cURA 4.6: Grafo generado en forma aleatoria
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4.3.1 PRUEBA

Se recuerda que las variables independientes son: la cantidad de Iteraciones
T y el factor de aprendizaje . El valor asignado al parametro de T' es de 80000
iteraciones y el de v es de 0.000003.

De otra parte, en esta prueba, ademas de la variable dependiente que se ha
manejado en los experimentos anteriores, que ha sido el promedio de diferencias de
ganancias normalizadas, se adiciona un indicador de salida que cuenta las veces que

el vector solucién generado por la aplicacion corresponde con el vector éptimo.

Se mantiene la funcionalidad de la aplicacién para establecer los valores 6ptimos
del vector solucién y de su ganancia real asociada, los que se obtienen guardando el
valor de la ganancia real maxima que se vaya generando y su argumento (es decir el

vector objeto de dicha ganancia).

Luego de la 80000 iteraciones con los parametros ya explicados se obtuvieron

las siguientes salidas:

= Promedio de la diferencia entre las ganancias obtenidas en cada iteracion y la

ganancia éptima: 0.019839554951030753, que es un valor inferior al 2 %.

= Porcentaje de aciertos entre los vectores generados en cada iteraciéon y el vector

6ptimo: 0.9531375, valor que supera el 95% de coincidencias.

= Vector 6ptimo = [0, 3, 4, 10, 13, 15], que corresponde al calculado del grafo de

forma manual.

Ademas se generé la grafica de convergencia de la ganancia que se obtienen
en cada iteracion y el resultado se muestra en la figura 4.7. En esta figura el eje
horizontal corresponde al nimero de la iteracion y el eje vertical a la ganancia

obtenida en cada iteracion.
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F1cUrA 4.7: Convergencia de ganancia con un grafo generado en forma aleatoria

Es importante aclarar que, no se espera que el promedio de diferencias entre
ganancias llegue a ser cero ni que el porcentaje de aciertos del vector generado con el
vector 6ptimo llegue a ser uno, puesto que el autémata toma un tiempo en aprender
la ruta éptima y solo se tendran en cuenta los valores que el autémata haya tenido

que probar durante las iteraciones.

Finalmente se resalta el hecho de que la grafica se estabiliza después de solo
10000 iteraciones, pero es necesario ejecutar cerca de 100000 para obtener resul-
tados aceptable en el promedio normalizado de diferencias entre ganancias y en el
porcentaje de aciertos con el vector 6ptimo; conseguir un criterio de parada para el
algoritmo que disminuya el ntimero de iteraciones sera parte de la continuidad de

esta investigacion.

4.4 POSIBLES APLICACIONES DEL MODELO

Como se ha expresado en apartes anteriores, todo modelo de toma de decisiones
que se pueda modelar con el grafo por etapas disenado, del que se deba seleccionar

una actividad por etapas, serd susceptible de convertirse en una aplicacién de esta
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tesis.

En el anexo A se muestra, con un caso especifico relacionado con la elaboracion
de un documento, la adaptacién del mismo a un grafo por etapas, a partir del

modelado usual para casos CMMN descrito en la seccién 2.4.3.

Ademas, en el anexo A se presentan recomendaciones que ayudan a decidir los
nodos y las arista del grafo por etapas, teniendo en cuenta que el el modelo CMMN
original se puede extraer informacién sobre posibles secuencialidades entre acciones

y sus prerrequisitos entre otras.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES

Al finalizar el trabajo de tesis, se establece que se ha dado solucion a lo plan-
teado en la sistematizacion del problema cientifico, y por ende, en los objetivos

propuestos, asi:

= Se logré con el modelo propuesto, dar manejo a la incertidumbre en la toma
de decisiones para problemas que se puedan representar con el grafo por eta-
pas propuesto, desde una base matematica y tedrica. Esto se obtuvo luego de
probar los parametros Ty ~, correspondientes a la cantidad de iteraciones
y al coeficiente de aprendizaje, hasta que la variable dependiente alcanzé un
valor deseable con baja variabilidad, a pesar de los componentes aleatorios del

modelo.

= Se construy6 un modelo de aprendizaje y se probo la convergencia de la ga-
nancia hallada hacia una ganancia real, con valores aleatorios para el grafo
propuesto. El modelo se basé en el calculo de una matriz de probabilidades de
transicion entre estados, siendo los estados cada uno de los nodos del grafo.
Estas probabilidades se actualizaron en cada una de las iteraciones o busque-
das, de acuerdo a una funcién de valor que iba cambiando para cada nodo
involucrado en la busqueda anterior, valor que indica la preferencia por ese

nodo.

67
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= La implementacién de este modelo tuvo en cuenta las caracteristicas del grafo
por etapas, el modelo de probabilidades y funcién de valor para el aprendizaje,
la generacion de una ruta factible en cada uno de los tiempos de ejecucién Ty
el valor de un factor de aprendizaje v, como dosificador de la magnitud de la
ganancia, que sirve de retroalimentacion para el aprendizaje en cada iteracion
T. Su evaluacién se llevd a cabo con la variacion controlada de parametros
como Ty v y con la generacion aleatoria tanto de los nodos que conforman
una ruta, especialmente en las primeras iteraciones (donde se da campo a la
exploracién), como de valores asociados a cada uno de los nodos, con los que
se podia estimar una ganancia para cada ruta. El funcionamiento fue tal que a
partir de cierta cantidad de iteraciones, la aplicacion seguia escogiendo la mejor
ruta, con la que iba mejorando la estimacion de la ganancia que realmente
se habia asignado a esta solucion, lo que corresponde a la explotacion en el

aprendizaje por refuerzo.

= Se logra modelar en el grafo por etapas el manejo de casos dinamicos por parte
de las BPMS, partiendo de la notacion CMMN, notacion grafica que maneja
varios elementos entre los que se cuentan las lineas punteadas para las acciones
o para los flujos no-deterministas, como factor primordial de la incertidumbre
presente en el caso. Tal transicién hizo necesaria la copia de algunas acciones
en diversas etapas, la creacion de actividades nulas o ficticias en cada etapa y el
posterior andlisis de los flujos para respetar las precedencias de las acciones del
modelo CMMN, pero dando prioridad a que estas conexiones fueran suficientes

para posibiliten todas las rutas de acciones o nodos posibles.

El modelo propuesto es una implementacién, hasta donde sabemos, nueva y
muy simple en el campo de aprendizaje por refuerzo usando probabilidades. Se ins-
cribe dentro del campo de los sistemas de decision de Markov de estado finito y
tiempo discreto (por episodios) con un nimero de tiempos en cada episodio tam-
bién finito, especificamente para problemas dispuestos en un grafo por etapas, donde

se requiere aprender de forma eficiente una trayectoria éptima que debe seguir un
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agente.

La estructura del modelo de decisién como grafo dirigido por etapas permite
construir un algoritmo en el que las probabilidades de transicion entre estados se
actualizan directamente a partir de la funcion de valor estimada para cada nodo,
dado que la estructura del grafo permite un célculo eficiente de la constante de

normalizacion de dichas probabilidades.
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DISCUSION Y TRABAJO FUTURO

Es importante abrir una discutir sobre los aspectos positivos y negativos del
trabajo de tesis y las aportaciones que han hecho a la ciencia, entre otros, asi como

presentar algunas ideas de temas de investigacion que pueden ampliar este proyecto.

6.1 LOS PROS Y LOS CONTRAS

Siendo el aporte principal de este trabajo un modelo computacional en el drea
de la optimizacion, no se evidencias connotaciones éticas ni aspectos que afecten
directamente a la humanidad, pero como todos los proyectos que hacen parte de
la Inteligencia Artificial, podra ser fuente de discusién sobre su uso adecuado en el

futuro.

Este proyecto, como otros disenados para apoyar la toma de decisiones, busca,
béasicamente hacer predicciones sobre lo que se espera que ocurra en determinado
contexto; y, es la prediccién uno de los aspectos que la Inteligencia Artificial ha
conseguido ahondar, con resultados impresionantes para el anos 2021, en que nos

encontramos.

Tales resultados podran aportar positivamente a la humanidad, como es el

caso de la aplicabilidad que se prevé para este trabajo en el apoyo a casos, siendo
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los del drea de la medicina los casos mas frecuentes, por su incertidumbre y baja

repetitividad.

Pero queda abierta la posibilidad, como ha sucedido con diferentes avances
cientificos, de que los resultados se adapten para beneficios egoistas o para ideas

maliciosas que en este momento no se puedan visualizar.

Ahora bien, la tesis aqui expuesta pretende hacer una porte positivo a la ciencia

y espera que tenga provecho para la humanidad.

En seguida se proponen algunos aspectos que darian continuidad a este estudio.

6.2 TRABAJO FUTURO

Aunque la aproximacion de las probabilidades de transicion de entre nodos,
genero resultados satisfactorios, es un trabajo en el que se puede avanzar en varios

aspectos:
= Modificar la aplicacién para que pueda mantener un resultado confiable, con
un menor numero de iteraciones.

= Disenar e implementar aplicaciones con diferentes bases técnicas y tedricas,

para el problema de busquedas en el grafo por etapas propuesto.

= Disenar e implementar una aplicacion para el grafo por etapas que permita la

no seleccion de un nodo en alguna de las etapas.

» Modificar la aplicacién para permitir que la selecciéon de un nodo en alguna de

las etapas, esté apoyada por reglas o condiciones, o por heuristicas.

= Modelar un problema de planificacién automatica con el grafo por etapas,

adaptandolo desde las caracteristicas propias del grafo de tipo And/Or.



APENDICE A

PROPUESTA PARA CMMN

Se retoma en la figura A.1 el grafo que se genera al modelar un Caso con la

notacién CMMN. De tal esquema surge esta propuesta.

A.1 MobELO CMMN EN UN GRAFO POR ETAPAS

Es importante recordar que las lineas punteadas de la figura A.1 representan
que la secuencia que se puede seguir o la presencia de algunas actividades es posible,

pero no determinista.

Se vislumbra entonces, como esta notacion CMMN puede llevarse al grafo con
etapas propuesto, donde se pueda modelar la incertidumbre presente en la seleccién
de tareas, disponiendo en cada etapa el conjunto de actividades posibles, para que

el algoritmo de aprendizaje recomiende la tarea a seguir de la siguiente etapa.

Para esto se propone:
= Si dos tareas b y ¢ estan después de una tarea a, pero b y ¢ no son disjuntas,
entonces se deben ofrecer b y ¢ en cualquiera de las etapas siguientes.

= Colocar una actividad nula en cada etapa para cuando no se ha de tomar

alguna.
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FicurA A.1: Grafo en CMMMN que se llevara al modelo propuesto

= Dejar las aristas suficientes para las posibles conexiones entre nodos, sin ocu-

parse demasiado por los prerrequisito, puesto que el algoritmo ha de aprender

cuando los caminos no sean viables.

La figura A.1 representa las tareas para escribir un articulo. En ella se pueden

diferenciar claramente dos partes concernientes a la preparacion del borrado y a

su revisién. Estas partes permiten separar en dos figuras el grafo resultante de la

propuesta de esta tesis.

La primera parte del grafo que se generaron a partir de esas apreciaciones se

presentan en la figura A.2.
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Ficura A.2: Caso en etapas. Parte 1.

La segunda parte, la que corresponde a la parte inferior del esquema original,

se puede apreciar en la figura A.3.

A, mibdula T A, mddulo 8 -

L] 10,2 Verifica
Borrador > B Buscar Acepta/rachazs Lol Gramdtica y Documento
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9 Graméticay #] Acepta/rechaza
Chrtografia COmEntarios

Ficura A.3: Caso en etapas. Parte 2.

También se ha considerado, para cuando se hace necesario traer de alguna for-
ma la informacion de actividades pasadas, que son predecesoras de otras, activar una
bandera que lo indique. Asi mismo se analizé la posibilidad de fusionar actividades

no disyuntas en un nodo ficticio, con la salvedad de que no es facil esclarecer con

certeza sus prerrequisitos.



APENDICE B

BREVE RESENA DE LA GESTION DE

CASOS

La administracion de los procesos ha sido una preocupacién constante de los
investigadores que han estado en la busqueda de la optimizacién de los mismos,
especificamente del flujo de los procesos conocido como Workflow, para proporcionar
mayor eficiencia a las empresas que los ejecutan. Se encuentra en Van der Aalst et al.
(2005) una revision juiciosa de sistemas que administran los flujos de los procesos, y
cémo, desde las fechas en que se proponen, en general, del siglo pasado, se disefian
modelos que permiten la flexibilidad de los mismos, atendiendo a las caracteristicas
dinamicas que han presentado los procesos y que hoy sigue ocupando a la comunidad
cientifica. En este aparte se revisan técnicas de Inteligencia Artificial para establecer

su aplicacion en la adaptacion de los BPMS ante la incertidumbre en los procesos.

El término Proceso de Negocio o BP (Business Process) se refiere al conjunto
de actividades que se ejecutan dentro de un proceso, en un orden determinado y de
acuerdo a unos eventos iniciales. Asi mismo, la Gestién de Procesos de Negocio o el
BPM (Business Process Management), viene gestionando estos procesos de negocios,
mediante suites llamadas BPMS, que integran un conjunto de facilidades tecnolégicas

para el dueno del negocio.
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Varias de las funcionalidades con que cuentan las BPMS han sido mejoradas
en los dltimos anos con la ayuda de técnicas de Inteligencia Artificial, para ofrecer
mejor servicio a los clientes, acunandose la sigla iBPM, que significa BPM Inteligente
o iBPMS como sigla para las Suites o Sistemas para la Gestion de Procesos de

Negocios Inteligentes.

Una BPMS se apoya en un conjunto de Reglas de Negocio - RN que contiene el
conocimiento de los conocedores del negocio y que guian las decisiones en la ejecucién
de los procesos. En la mayoria de los casos se cuenta con un motor de RN que puede

manejar las reglas en forma independiente de los procesos.

De otra parte, dado que los procesos de un negocio pueden ser dinamicos
en el tiempo, se tiene la Gestién de Casos Adaptativos o ACM - Adaptive Case
Management (Pucher, 2010), que pretende manejar la complejidad de los procesos
donde no es facil predecir el flujo de acciones o tareas que se requieren y en cuyas
herramientas también se han vinculado técnicas de Inteligencia Artificial para lograr

sus objetivos.

Los casos, que se pretende apoyar con esta investigacion, se definen en Van der
Aalst et al. (2005) como las situaciones que pueden ocurrir en el negocio y para las
que no necesariamente se tienen predefinidos unos procedimientos a seguir. Alli se ci-
tan investigaciones basadas en Inteligencia Artificial que, es su momento, trabajaron

en algoritmos de planificacién y coordinacion de procesos.

Para continuar con los antecedentes en BPM que permiten entender mejor el
problema que apoya esta investigacion, se revisé el cuadrante mégico de Garner de los
1BPMS, para establecer que Pegasystem, Appian e IBM son los fabricantes de suites
mas visionarios, que vienen liderando la oferta de servicios con mayor habilidad de
ejecucion, y que se plasma en la figura B.1. Las caracteristicas inteligentes de estas

tres suites se resumen en seguida.

Pegasystem da uso a las tecnologias de la inteligencia artificial permitiendo a

las empresas predecir el comportamiento de sus clientes para mejorar sus resultados.
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FicurAa B.1: Cuadrante mégico de Garner para Suits de Gestion de Procesos de
Negocio Inteligentes 2019

Ademas, refiere que ofrece soluciones inteligentes en BPM que incluye administra-
cién de casos, reglas de negocios y desarrollo de aplicaciones méviles, entre otras

funcionalidades (Pega, 2013).

IBM Knowledge Center (2017) muestra su inteligencia con IBM BPM Advan-
cer, con la cual ofrece a las empresas la facilidad de la Gestion de Casos, mediante
el aplicativo Basic Case Management, donde se tiene en cuenta lo impredecible de
la secuencia de actividades en la gestiéon de casos y da las instrucciones al dueno
del negocio para hacer uso de esta funcionalidad. Adicionalmente, cuenta con la
herramienta IBM Watson que brinda funcionalidades de inteligencia artificial a las
empresas, entre las que se cuenta el aprendizaje dindmico (IBM Sala de Prensa,

2017).

Appian a su vez, expone que, mediante el Aprendizaje de Maquina, las BPMS
estan actuando sobre los grandes volimenes de datos con que cuentan las empresas

gracias al Internet de las Cosas; de aqui se descubren los gustos y tendencias de
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los clientes y con ello se apoya la toma de decisiones de las empresas; muestra la
aplicacion del Aprendizaje de Maquina en la automatizacion de procesos como una
tendencia futura (Potrzeba, 2016). Algunas de las facilidades que ofrece la BPMS
Appian son relacionadas por Alarcén Matta (2007), asi: gestién de documentos,
gestion del contenido, herramientas de colaboracién y soporte a comunidades de

conocimiento.

Asi, se aprecia que, en los ultimos anos, las BPMS han desarrollado facilidades
que involucran técnicas de inteligencia Artificial o Machine Learning, para brindar
un servicio méas eficiente a las empresas que deben lidiar con procesos altamente

dinamicos.

De otra parte, Business Process Model and Notation (BPMN) y Case Mana-
gement Model and Notation (CMMN) son estdndares para el modelado de procesos;
el primero modela procesos estaticos y el segundo procesos dinamicos o Casos. De
acuerdo con Auer et al. (2014), estas notaciones deben combinarse para atender los

requerimientos cambiantes de los negocios aprovechando la simplicidad del BPM.

El Aprendizaje Automatico o Machine Learning es una de las areas de la Inte-
ligencia Artificial que ha permitido un manejo eficiente de la informacién, teniendo
en cuenta el volumen de datos que cada dia se manejan en los negocios y en el mundo
en general, apoyada en diferentes técnicas como las redes Neuronales, los Algoritmos
Genéticos, las Colonias de Hormigas y el Soporte de Maquina Vectorial, entre otras.
Técnicas como estas se vienen aplicando desde las investigaciones en los Workflow,
como la referenciada por Herbst (2000) quienes aplican técnicas de Machine Lear-
ning a los grafos de los procesos e implementan técnicas de inferencia gramatical que
estan restringidas a flujos de trabajo secuenciales en Worflow concurrentes, dejando

abierta la investigacién para otros interesados.
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