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Resumen 
 

Contexto: El resultado del proceso de aprendizaje, en 
el ambiente tradicional del aprendizaje por refuerzo de 
sistemas multi-agente, no es directamente replicable en 
otros sistemas distintos al utilizado para el propio 
aprendizaje. El problema que surge a partir de esto es 
que, excepto casos de alta similitud entre ambientes, los 
sistemas multi-agente precisan comenzar nuevamente el 
proceso de aprendizaje desde cero. Objetivos: La 
contribución del presente trabajo consiste en un mapeo 
sistemático de los trabajos recientes relativos al proceso, 
técnicas y experimentación de transferencia de 
aprendizaje, en sistemas multi-agente. Método: se define 
un objetivo central de estudio y a partir del mismo, las 
preguntas de investigación que orientan el trabajo. A 
partir de esto se generan las cadenas de búsqueda, las 
cuales son iteradas en varias ocasiones para generar el 
universo de trabajos inicial. Luego de aplicar criterios de 
inclusión y exclusión, se procede a analizar cada uno de 
los mismos y se aplicar una valoración cualitativa para 
reducir el grupo objetivo, del cual se generan las tablas 
resumen comparativas y las conclusiones. Resultados: se 
enumeran las principales técnicas utilizadas para la 
transferencia de conocimiento en sistemas multi-agente, 
destacando aquellas con mayor caudal de aportes 
investigativos y experimentales, así como los principales 
factores de complejidad mencionados y los contextos de 
aplicación de las mismas, tanto virtuales como materiales. 

 
 

1. Introducción 
 

El objetivo de este trabajo es la realización de un 
mapeo sistemático de la literatura académica relativa a los 
métodos y técnicas de transferencia de conocimiento 
(Transfer Learning), en el ámbito de los sistemas multi- 
agente (Multi-Agent Systems) con aprendizaje por refuerzo 
(Reinforcement Learning). Se define como “Sistema 
multi-agente” al dominio de investigación que se ocupa de 
sistemas compuestos por entidades de nivel micro 
(agentes) que poseen comportamiento autónomo y 
proactivo e interactúan con el ambiente, produciendo un 
comportamiento sistémico observable a nivel macro [1]. 

Son ampliamente utilizados en contextos físicos (tales 
como fábricas robotizadas, autos autónomos, casas 
inteligentes, etc.) como en contextos virtuales (sistemas de 
logística, gestión del tráfico, etc.), siendo su modelo de 
aprendizaje basado en reglas (modelo estático) o en 
técnicas de aprendizaje de máquina (Machine Learning). 
Dentro de ésta última, cobran especial relevancia las 
técnicas de aprendizaje por refuerzo, debido a la 
posibilidad de aprender empíricamente, mediante la 
experimentación y retro-alimentación. 

El objetivo del agente con aprendizaje por refuerzo es 
maximizar la recompensa, por medio de la elección de las 
acciones que ofrezcan la mayor probabilidad de éxito en el 
estado actual. El concepto intuitivo de “recompensa”, 
inherente al ambiente, es fundamental para el aprendizaje 
por refuerzo. Valores mayores de esta función escalar, 
dependiente del estado actual y de la acción ejecutada, 
indican una conducta eficiente en pro de alcanzar los 
objetivos, en cuanto valores menores representan 
comportamientos no aconsejables [2]. 

Uno de los principales desafíos de este modelo de 
aprendizaje es la definición del balance entre “explorar” 
(el ambiente) y “explotar” (el conocimiento adquirido). 
Ante cada ciclo de experimentación, el agente precisa 
determinar si va a tomar una acción exploratoria (de la 
cual se carece de información previa) o si va a tomar una 
decisión basada en el conocimiento anteriormente 
formado. El agente puede “explotar” lo que ya conoce para 
obtener la recompensa conocida pero también precisa 
“explorar” para poder tomar mejores decisiones en el 
futuro [2]. A los efectos de encontrar la política de 
aprendizaje adecuada y obtener una base de conocimiento 
satisfactoria, se requiere un volumen de datos elevado, el 
cual difícilmente se puede obtener mediante 
experimentación en ambientes físicos, como por ejemplo 
el necesario para entrenar un auto con conducción 
autónoma. En dichos casos la solución para por la 
utilización de simuladores virtuales que, dependiendo de la 
complejidad del ambiente, pueden representar la mayor 
parte de la casuística real. 

Independientemente del modelo de entrenamiento 
adoptado, resulta evidente la necesidad de compartir el 
aprendizaje entre agentes homogéneos (aquellos que 
poseen estructura sensorial y capacidad de acción 
idénticas) con el objetivo de replicar el conocimiento y 
reducir  el  tiempo  de  entrenamiento.  Este  proceso, 
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genéricamente definido como “Transferencia de 
Aprendizaje” o “Transferencia de Conocimiento”, ha sido 
objeto de decenas de trabajos académicos en los últimos 
años, orientados a proponer alternativas que resuelvan los 
desafíos principales. De acuerdo a [3] un problema 
remanente es la generalización de los métodos con el 
objetivo de permitir un rápido y eficiente aprendizaje 
multitarea. La idea de usar el conocimiento acumulado 
para este tipo de problemas es tomada de las habilidades 
del aprendizaje humano, que trabaja de forma muy similar. 
La transferencia de aprendizaje surgió de la necesidad de 
resolver este problema, y muchos investigadores se han 
focalizado en expandir los algoritmos de aprendizaje de 
máquina para que tengan la capacidad de transferir 
conocimiento, experiencia o habilidades, de forma que el 
aprendizaje subsiguiente requiera muy pocos ejemplos. 

 
 

1. Trabajos Relacionados 
 

Si bien no fue posible constatar la existencia de 
revisiones sistemáticas de la literatura que cubriesen los 
ejes temáticos propuestos en su totalidad, es importante 
destacar el estudio [4] y su contribución en este trabajo. La 
revisión sistemática propuesta por los autores aporta una 
visión estructurada de los métodos de transferencia de 
conocimiento disponibles a la fecha de su publicación 
(2019), que puede ser la base para definir una ontología 
para esta área. La descripción y el análisis de las técnicas 
conocidas así como de las herramientas para 
experimentación relatadas, fueron utilizados como soporte 
de consulta para el presente estudio. 

 
 

2. Preguntas de Investigación 
 

Considerando el objetivo central de este trabajo y el 
marco temático, fueron definidas las siguientes preguntas 
de investigación: 

Tabla 1. Preguntas guía del mapeo 
   

 
virtuales? marco teórico-práctico. 

P4. ¿Cuáles son las 
principales técnicas y 
herramientas utilizadas? 

M4. Describir el conjunto 
de las técnicas y 
herramientas más 
frecuentemente utilizadas 
en este segmento temático. 

 

3. Método de Revisión 
 

El método utilizado en el presente trabajo consta de los 
siguientes pasos: (1) selección de repositorios de 
búsqueda, (2) definición de las palabras claves y 
generación de las cadenas de búsqueda, (3) proceso 
iterativo de ejecución de las búsquedas y ajuste de la 
cadena, (4) aplicación de criterios de inclusión/exclusión, 
(5) lectura y selección de estudios primarios y (6) 
preparación y síntesis de los datos extraídos. 

4.1 Selección de Repositorios 
Considerando la cantidad de documentos disponibles y 

la idoneidad con los temas estudiados, las fuentes 
seleccionadas fueron: 

Tabla 2. Repositorios utilizados 
 

IEEE Xplore Digital Library 

ACM Digital Library 

ResearchGate 

Semantic Scholar 

4.2 Palabras Clave y Términos Alternativos 
Una vez determinados los repositorios de búsqueda, se 

listaron las palabras clave y algunos términos alternativos: 

Tabla 3. Términos utilizados para la búsqueda en inglés 
 

TÉRMINOS 
PRINCIPALES 

TÉRMINOS 
ALTERNATIVOS 

Reinforcement Learning Artificial Neural Networks 

 Machine Learning 

 Reward Based Learning 

Multi-Agent Systems MAS 

 MARL 

Transfer Learning Knowledge Transfer 

 Generalization 

 Distillation 

Tabla 4. Términos utilizados para la búsqueda en 
castellano 

 

TÉRMINOS 
PRINCIPALES 

TÉRMINOS 
ALTERNATIVOS 

PREGUNTAS DE 
INVESTIGACIÓN 

MOTIVACIÓN 

P1. ¿Cuáles son los 
principales métodos de 
transferencia de 
conocimiento? 

M1. Detectar las 
principales líneas de 
investigación respecto a la 
transferencia de 
conocimiento. 

P2. ¿Cuáles son los factores 
que impactan en la 
complejidad del proceso de 
transferencia del 
conocimiento? 

M2. Identificar la 
casuística más relevante en 
la resolución del problema 
central. 

P3. Desde el punto de vista 
de la aplicabilidad, ¿en qué 
contextos se plantea el 
trabajo, tanto físicos como 

M3. Determinar la 
universalidad de las 
conclusiones arribadas por 
los investigadores y su 
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Aprendizaje por Refuerzo Redes Neurales Artificiales 

 Aprendizaje de Máquina 

 Aprendizaje Basado en 
Recompensas 

Sistemas Multi-Agente MAS 

 MARL 

Transferencia de 
Aprendizaje 

Transferencia de 
Conocimiento 

 Generalización 

 Destilación 

Tabla 5. Términos utilizados para la búsqueda en 
portugués 

 

TÉRMINOS 
PRINCIPALES 

TÉRMINOS 
ALTERNATIVOS 

Aprendizado por Reforço Redes Neurais Artificias 

 Aprendizado de Máquina 

 Aprendizado baseado en 
recompensa 

Sistemas Mult-Agente MAS 

 MARL 

Transferência de 
Aprendizado 

Transferência de 
Conhecimento 

 Generalização 

 Destilação 

4.3 Cadena de Búsqueda 
En base a estos términos, y luego de un proceso 

iterativo de refinamiento de la cadena, se llegó a la cadena 
final de búsqueda, que incluyó también una versión en 
castellano y otra en portugués. 

4.3.1 Cadena de Búsqueda en inglés 
 

(“Knowledge Transfer”) AND (“Multi-Agent Systems”) 
AND ( “Reinforcement Learning”) 

4.3.2 Cadena de Búsqueda en castellano 
 

(“Transferencia de Conocimiento”) AND (“Sistemas 
Multi-agente”) AND ( “Aprendizaje por Refuerzo”) 

4.3.3 Cadena de Búsqueda en portugués 
 

(“Transferência de Conhecimento”) AND (“Sistemas 
Multi-agente”) AND ( “Aprendizado por Reforço”) 

4.4 Criterios de Inclusión y Exclusión 
El total de trabajos inicialmente impactados por esta 

cadena en las fuentes fue tres mil cuatrocientos y ocho 
(3408), entre los cuales existían diversidad de tipos 
(artículos, tesis, libros, etc.) y amplitud de períodos (desde 

 
1998 en adelante). A los efectos de reducir el listado de 
trabajos impactados y focalizar en el objetivo central, se 
aplicaron los siguientes criterios de inclusión y exclusión: 

 
Tabla 6. Criterios de Inclusión y Exclusión 

 

CRITERIOS DE INCLUSIÓN 

CI 1. Estudios relacionados con transferencia de 
conocimiento en el ámbito del aprendizaje por refuerzo. 

CI 2. Campo de investigación: ingeniería informática. 

CI 3. Trabajos en inglés, español o portugués. 

CI 4. Tipo de documento: documento de conferencia o 
artículo. 

CRITERIOS DE EXCLUSIÓN 

CE 1. Trabajos anteriores a 2010 

CE 2. Se descartan las publicaciones que no usen 
algoritmos para el aprendizaje por refuerzo 

CE 3. Trabajos de carácter preliminar 

4.5 Lectura y Selección de Textos Primarios 
En base a la aplicación de estos criterios, la cantidad de 

artículos seleccionados se redujo a trescientos cuarenta y 
tres (343). El siguiente paso fue el análisis de los 
resúmenes (abstracts) con el objetivo de ponderar la 
adecuación de la temática de cada artículo respecto a los 
objetivos del presente trabajo. Como resultado inmediato 
de esta revisión, se eliminaron veinte (20) artículos que 
claramente no respondían a la temática propuesta. Para el 
remanente de los trabajos se elaboró una tabla de 
clasificación de acuerdo con la presencia de los ejes 
temáticos mencionados en la introducción: Reinforcement 
Learning (RL), Multi-Agent Systems (MAS) y Transfer 
Learning (TL). Para los trabajos que presentaban los tres 
(3) tópicos se asignó una valoración de diez (10) o nueve 
(9), atribuido discrecionalmente según la profundidad del 
contenido aportado. En caso de tener sólo dos (2) de los 
ejes temáticos la valoración oscilaba entre ocho (8) y seis 
(6), usando el mismo criterio discrecional. En caso de 
presentar sólo uno de los ejes, el rango de valoración se 
ubicaba entre cinco (5) y tres (3). Por último y para los 
trabajos que a pesar de tener referencias o palabras clave 
relacionadas con los ejes temáticos, no calificaban para 
este estudio, se definió un rango de dos (2) y (1). 

Tabla 7. Tabla de clasificación de los trabajos 
 

CRITERIO VALORACIÓN 

RL+MAS+TL 10-9 

RL+MAS o RL+TL 8-6 

RL 5-3 

Ninguno 2-1 
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Una vez aplicada la clasificación mencionada, la 
distribución de los trabajos quedó estructurada de la 
siguiente forma: 

Tabla 8. Clasificación final de los trabajos (cantidad de 
trabajos por valoración) 

 

VALORACIÓN 
EJES 
TEMÁTICOS 

 
10 

 
9 

 
8 

 
7 

 
6 

 
5 

 
4 

 
3 

 
2 

 
1 

RL+MAS+TL 9 51         

RL + MAS   20 35 26      

RL + TL   20 8 8      

RL      15 21 13   

MAS      1 3    

TL      1 3 2   

Ninguno         35 52 

Totales 9 51 40 43 34 17 27 15 35 52 
Como resultado de la clasificación, se tomó el conjunto 

de los trabajos con valoración diez (10) o nueve (9), 
resultando en un total objetivo de sesenta (60) trabajos. Al 
analizar su distribución por año de producción, se observa 
que el setenta y tres por ciento (73%) de los mismos 
fueron producidos a partir del año dos mil diecinueve 
(2019), lo que constata la actualidad del presente estudio. 
Adicionalmente fue constatado que todos los trabajos 
seleccionados fueron escritos en inglés, quedando filtrados 
en otras etapas estudios en portugués y castellano. 

 

Figura 1. Distribución de los trabajos por año de producción 

El proceso completo de selección de los trabajos puede 
visualizarse en la figura 2. 

 

 
Figura 2. Proceso de selección de trabajos 

 
 

4. Síntesis de los Datos Extraídos 
 

Mediante la lectura y análisis de los trabajos 
seleccionados, fue posible preparar la siguiente síntesis de 
respuestas asociadas a las preguntas de investigación: 

P1. ¿Cuáles son los principales métodos de 
transferencia de conocimiento? 

El objetivo de esta pregunta apunta a definir cómo se 
resolvió el problema de la transferencia de conocimiento 
en cada trabajo. Durante el proceso de análisis de cada 
trabajo fue observado que la mayoría de éstos describían 
métodos específicos para su contexto de aplicación 
(relacionado con la tercera pregunta del estudio), 
generando una gran amplitud de resultados. Esta variedad 
de resultados fue encuadrada estadísticamente según la 
cantidad de apariciones de los principales métodos, tanto 
en su forma canónica como en derivadas particulares de 
cada estudio, que se ve reflejada en la tabla 7. 

Tabla 9. Frecuencia de aparición de los métodos para 
transferencia de conocimiento 

MÉTODO ARTÍCULOS 
MENCIONADOS 

Curriculum learning 12% 

Action-value transfer 6% 

Teacher-student 6% 

Distillation 5% 

Federated Learning 4% 

Hierarchical Learning 4% 

Instance transfer 4% 

Model Transfer 4% 

Parallel Transfer 4% 

Policy Reuse 4% 
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Otros métodos (30) 47% 

 
La tabla 8 lista las apariciones de cada método de 

transferencia por estudio seleccionado. Si bien la 
relevancia de cada aparición es distinta (en algunos casos 
se trata del método aplicado como solución al problema y 
en otros es solamente parte del análisis), en cuanto a los 
objetivos de este trabajo resulta relevante cuantificar las 
menciones independientemente de otras consideraciones. 

Tabla 10. Referencias de los métodos de transferencia de 
conocimiento en la lista de trabajos seleccionados 

 
 
 
 
 

P2. ¿Cuáles son los factores que impactan en la 
complejidad del proceso de transferencia del 
conocimiento? 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

res 
ajos 

de 
o a 
y a 

para 
tico 
res, 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

dio 
de 

idad 
bien 
sos 
las 

e la 
s a 

e la 
ncia 

el 
una 

a el 
de 

del 
de 

  intervención humana, las limitaciones de escala y la 

MÉTODO DE TRANSFERENCIA ARTÍCULOS  El objetivo de esta pregunta es identificar los fact  
Curriculum learning [5,9,23,24,39,41,52,55,60]  de complejidad más comunes dentro del grupo de trab 
Action-value transfer [14,41,42,56,64]  seleccionados,  definiendo  un  potencial  conjunto 

problemas a ser abordados por futuros trabajos. Debid 
Teacher-student framework [11,13,26,34,40]  las variaciones de estilo en la escritura de los artículos 
Distillation [5,9,20,56]  la falta de consenso respecto a los términos utilizados 
Federated Learning [30,31,49]  definir dichos factores, fue preciso un análisis semán 

de los mismos para generar una lista agrupada de facto 
Hierarchical Learning [7,36,37]  presentada en la tabla 9. 
Instance transfer [14,35,49]  Tabla 11. Resumen de los factores de complejidad 
Model Transfer [35,42,51]  encontrados 

Parallel Transfer [36,54,56]  FACTOR ARTÍCULOS 
Policy Reuse [13,28,43]  Similitud [7,12,13,14,18,24,27,29,38,3 
Action Advise [13,38]  9,44,53,63,64] 
Attention mechanisms [5,49]  Transferencia Negativa [9,13,24,27,44,64] 
Demonstrations [9,13]  Definición del objeto [34,39,51,55] 
Feature transfer [14,49]  de la transferencia 
Parameter-based transfer [18,59]  Simplificación [18,20,35,60] 
Weight-based Transfer [30,44]  Intervención humana [24,41] 
Adversarial-based domain adaptation [22]  Escalabilidad [35,36] 
Adversarial-based Domain (Ad-DISR). [27]   

    

Behavior transfer [18]  Identificación del [40,51] 
profesor 

Bi-directional transfer learning (BDTL) [19]   

    

Coordinated learning [21]   

Domain adaptation (DA) [27]  El factor más frecuente fue definido en este estu 
como “similitud”, y refiere a la premisa de la mayorí  

Evolutionary Transfer RL (eTL) [14]  los métodos de transferencia en cuanto a la proxim 
Experience augmentation [29]  estructural de los sujetos y objetos de transferencia. Si la mayoría de los estudios exponen experimentos exito 
Function Transfer [13]  para  demostrar  la  viabilidad  y  desempeño  de 
Homomorphism [17]  soluciones, los contextos de demostración parten d 
Imitation learning [17]  premisa de proximidad entre los agentes y/o las tarea ser objeto de la transferencia. En el contexto d 
Learning from Feedback [13]  transferencia de conocimiento, el término “transfere 
Level-adaptive (LA-QTransformer) [20]  negativa” denota eventos que generan un retroceso e  
Lifelong federated meta RL (LFMRL) [49]  proceso de aprendizaje, generalmente causado por 

incorrecta estrategia. En tercer lugar se mencion 
Mask-RCNN [7]  aspecto relativo a la propia definición del objeto 
MSDHLA [6]  aprendizaje. El problema relativo a la simplificación 
Multiagent lateral transfer (MALT) [39]  aprendizaje y su abstracción conceptual, la dependenci  

 

Multi-agent transfer soft (MT-SAC). [48] 

Multi-task Learning [13] 

Parameter sharing distributive (CoMP) [59] 

PopulAtion-Specific (PASCAL). [55] 

Progressive transfer (PT-DCTL+TS) [24] 

Quaxi [56] 

Transfer via reward shaping [41] 
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identificación del agente profesor, son los restantes 
factores definidos. 
P3. Desde el punto de vista de la aplicabilidad, ¿en 

 
 

CQ-learning [42,62] 
 

Independent Q-Learning (IQL, IRL) [10,48] 
 

Long short-term memory (LSTM) [7,55] 
 

qué contextos se plantea el trabajo, tanto físicos 
como virtuales? 

Los trabajos seleccionados apuntaron diversos 
enfoques de aplicabilidad de su aporte, los cuales fueron 
divididos en aplicaciones de alta tecnología (navegación 
espacial, robótica, autos autónomos, etc.), industrial (redes 
de comunicaciones, logística, etc.) y académicos/teóricos 
(sin objeto de aplicación específico). A pesar de la 
diversidad de objetos listados en los estudios, es 
destacable que en su amplia mayoría los experimentos 
sucedieron en simuladores de software, debido a la 

Value decomposition networks 
(VDN, NSR-VDN) 
Bayesian option-based knowledge reuse 
(Bayes-OKR, Bayes-Pepper, Bayes-ToMoP, 
BPR+, Deep BPR+) 
Brood War application programming interface 
(BWAPI) 
Counterfactual Multi-Agent Policy Gradients 
(COMA) 
Generative Adversarial Network 
(GAN, CycleGAN, RL-GAN, CURL) 
Decentralized Reinforcement Learning 
(DEC-RL) 

[56,64] 
 
[9] 

 
 
[25] 

 
[10] 

 
[27] 

 
[33] 

dificultad de realizar el entrenamiento de los sistemas en 
un entorno físico, conforme previsto en la introducción. 

Tabla 12. Contextos de aplicación de los estudios 

 

Distributed Coordinated Learning (DCL) [21] 
 

DriftER, MDP-CL [9] 
 

Gaussian mixture model (GMM) [39] 
 

Genetic encoding [6] 
CONTEXTO ARTÍCULOS  Graph neural networks (GNN) [12] 

 

Inductive Graph Reinforcement Learning [33] 
Académico / 
Teórico 

[9,10,12,13,14,20,22,25,27,29,30,34,37,3 
8,39,40,41,42,43,44,52,54,56,60,62,64] 

 (IG-RL) 
 

KT-HA- Q ( λ) algorithm [15] 
   Maximum margin planning (MMP) [17] 

Alta Tecnología [5,6,8,11,15,16,17,21,23,24,28,31,32,36, 
46,49,50,53,55,57,61] 

 
 

 

Networked partially observable stochastic [59] 
game (ND-POSG) 

    

Mejoras 
Industriales 

[7,18,19,26,33,35,45,47,48,51,58,59,63]  NeuroEvolution of augmenting topologies [6] 
(NEAT) 

 

Object-Oriented MDPs [52] 

P4. ¿Cuáles son las principales técnicas y 
herramientas utilizadas? 

Si bien existe una gran variedad de algoritmos, técnicas y 

Population Invariant agent with 
Transformer (PIT) 
Programming apprenticeship learning 
(LPAL) 

[20] 
 

[17] 

herramientas en el segmento de Reinforcement Learning, a 
los efectos de representar su impacto en el eje temático 
definido, fue necesario agrupar los mismos de acuerdo a su 
origen (cuando son derivados de componentes más 
genéricos) o a su afinidad (soluciones conceptualmente 
similares). 

Tabla 13. Algoritmos y técnicas mencionadas en los estudios 

Rainbow [7] 
 

RL-CD [9] 
 

Stochastic gradient descent (SGD) [31] 
 

VAE-Embedding (DARLA, LUSR) [27] 
 

Value function iteration (VFI) [6] 
 

Weighted Q-learning [7] 
 

 
 

Conclusiones 
 

El objetivo central del presente trabajo consiste en 
realizar un mapeo sistemático de los estudios relativos a la 
transferencia de conocimiento en sistemas multi-agente, 
entrenados mediante técnicas de aprendizaje por refuerzo. 
Conforme comentado en la introducción, si bien no se 
pretendió realizar una continuación del trabajo [4], sirvió 
éste de base estructural para ordenar la investigación y la 
adopción de algunas definiciones de nomenclatura 
provistas. Por otro lado, el presente estudio aporta un 
enfoque más actualizado, incluyendo un setenta y tres por 
ciento (73%) de artículos más recientes que [4], además de 
ampliar la investigación al considerar los factores de 
complejidad y el contexto de aplicación de cada estudio. 

Si bien los hallazgos obtenidos en general responden a 
las expectativas generadas, y están alineados con trabajos 
similares anteriores respecto a las soluciones planteadas, 
se identificaron dos (2) puntos relevantes a ser analizados 

Algoritmos/Técnicas Mencionados Referencias 
Deep Q-Network 
(DQN, DRQN, DDQN) 

[5,7,12,16,19,28,30,33, 
35,46,50,56,61,64] 

Deep Deterministic Policy Gradients 
(DDPG, MADDPG, ECR-MADDPG, TS- 

 MADDPG, MATD3, TS-MATD3)  

[5,7,11,18,19,25,28,29, 
35,55,58,59] 

Partially observable Markov decision process 
(POMDP, Dec-POMDP) 

[12,20,23,42,43,49,50, 
55] 

Experience replay technique 
(Hindsight Experience Replay, Prioritized 

 replay buffers)  

[7,11,25,29,49] 

Monotonic Value Function Factorization 
 (QMIX, NSR-QMIX)  

[10,56,59,64] 

Proximal Policy Optimization (PPO) [23,27,31,35] 
Trust Region Policy Optimization (TRPO) [23,30,31,58] 
Actor-Critic, Advantage actor-critic (A2C) [30,31,49] 
Centralized training and decentralized 
execution (CTDE) 

[29,49,56] 

FCQ-learning, Fully Convolutional Q- 
Network (FCQN, GCN) 

[33,42,61] 
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más profundamente. El primero de ellos es la falta de 
adopción de una ontología explícita para los métodos de 
transferencia de conocimiento en la mayoría de los 
trabajos abordados, que dificulta el entendimiento de las 
relaciones entre diferentes algoritmos. Si bien [4] propone 
una clasificación clara y precisa, la misma no es 
necesariamente aplicada por otros autores, lo cual se torna 
en una limitación a la hora de analizar comparativamente 
distintas propuestas. 

El segundo punto a destacar es la prominencia del 
factor “similitud” en el análisis de los factores que inciden 
en la complejidad de las soluciones. Aunque este es un 
factor conocido a priori, la relevancia del mismo se hace 
evidente por la cantidad de menciones detectada y el 
impacto que algunos trabajos le asignan, al punto de tener 
que simplificar fuertemente los ambientes, con el objetivo 
de llegar a cierta similitud. 

A raíz de estas consideraciones se sugiere continuar la 
investigación a través de dos (2) propuestas investigativas 
análogas: una revisión profunda y compilación de la 
ontología existente, que permita clasificar y relacionar los 
estudios más recientes, y un análisis de las técnicas de 
simplificación de ambientes, y su impacto en la calidad del 
aprendizaje. 
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