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Resumen. Se presenta el desarrollo de un sistema simulador de brazo robdtico
basado en técnicas de aprendizaje por refuerzo con MDP que tiene como
objetivo localizar objetos y determinar acciones para llegar a ellos en ambientes
de dos y tres dimensiones. La idea, al desarrollar este agente simulador, es
permitir el modelado y eleccion de parametros antes de su implementacion en
un brazo fisico. Se muestra como el uso de MDPs permiten una representacion
natural del problema y céomo, mediante la definicion adecuada del modelo
MDP, es posible abordar esta problematica. Se introduce la idea de conjunto de
estados reconfigurable, que permite modelar el espacio de configuraciones del
brazo mediante escenarios cuadriculados. Se muestra la evaluacion del sistema
en de acuerdo al porcentaje de aciertos y la eficiencia del mismo en términos de
iteraciones y tiempo de ejecucion de los algoritmos value iteration y policy
iteration involucrados en el desarrollo.
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1 Introduccion

La primera impresion que se tiene al imaginar un brazo robdtico es la capacidad de
éste para tomar objetos, sin embargo, detras de esta tarea hay un proceso a considerar.
Cualquier objeto en el mundo real consiste de una posicion espacial y es necesario,
antes de tomarlo, ejecutar ciertas acciones que trasladen el brazo hasta esa posicion.

La cuestion se torna mas interesante cuando se requiere autonomia, por parte del
brazo, para ejecutar esta tarea, de tal manera que el robot, por si solo sea capaz de
tomar decisiones y ejecutar acciones que lo lleven a la posicion deseada.

Un area que afronta la necesidad anterior es aprendizaje automatico (ML) cuyo
objetivo desarrollar programas que mejoren su desempeilo de manera automatica
mediante la experiencia. En esta area existen diferentes enfoques de acuerdo al tipo de
aprendizaje y es, debido a las necesidades planteadas, el aprendizaje segun el grado de
retroalimentacion al que se inclina el presente desarrollo. A este enfoque pertenecen
el aprendizaje supervisado, el no supervisado y el aprendizaje por refuerzo; es
importante recalcar que por las caracteristicas que rigen a las primeras dos técnicas, es



posible ubicarlas en un paradigma de prediccion, que se sirven de ejemplos para
poder trabajar.

Aun que el aprendizaje supervisado y no supervisado sean técnicas muy fuertes, no
siempre es posible su uso, pues en algunos casos se carece de conocimiento a priori.

Por su parte en aprendizaje por refuerzo, se tiene como objetivo programar agentes
que sean capaces de lograr una solucion, mapeando situaciones a acciones (mediante
premio y castigo) de manera que se maximice una sefial de recompensa sin necesidad
de especificar la manera en que se llega a esta solucion (S. Sutton & G. Barto, 1998).

Para el brazo robodtico no se tiene un conjunto de ejemplos, ademas es necesario
que el robot interactué con su ambiente de tal manera que éste le provea informacion
para tomar de decisiones. De aqui que el uso de aprendizaje por refuerzo es innegable.
Ahora bien, para el modelado certero de la toma de decisiones, los procesos de
decision de Markov (MDP) permiten apropiadamente caracterizar esta problematica.

Por ultimo, la experimentacion directa en un brazo fisico puede ser costosa ya que
es posible ocasionar errores que resulten en dafios para el robot. Por tal, lo planteado
hasta el momento, se ve reflejado en un agente simulador del brazo en cuestion que
permita modelar este proceso de busqueda y traslacion. Esta simulacion debe permitir
la manipulacion de parametros para determinar, bajo una situacion dada, los mas
adecuados que seran implementados en un modelo fisico. Algo interesante del
proyecto es la posibilidad de representar el espacio de configuraciones del robot
mediante escenarios cuadriculados de tal forma que se permita la reconfiguracion de
éste con solo ajustar la cantidad de cuadriculas.

El contenido del documento, queda estructurado de la siguiente manera: en la
seccion 2 brevemente se presentan el brazo utilizado. En el apartado 3 se aborda el
trabajo relacionado. La seccion 4 esta dedicada a la metodologia. Se sigue con la parte
de experimentacion en la 5 y Finaliza con un apartado de conclusiones y trabajo por
desarrollar.

2 El brazo robotico

En esta seccion se presenta el brazo robético que fungié de modelo para el desarrollo
del proyecto, se muestran sus partes y se define cuales de ellas son las mas necesarias
en el proceso de busqueda, también se especifica un conjunto de consideraciones a
tomar cuenta durante el resto del documento.

En la Figura 1 se puede apreciar el brazo en su totalidad del cual, las partes de
mayor peso son la Base, que permite los movimientos de izquierda a derecha, el brazo
superior (Upper Arm) que define los movimientos en profundidad (al frente y atras) y
el antebrazo (Fore Arm), parte que determina los movimientos hacia arriba y hacia
abajo. Todas estas partes tienen asociado un factor numérico (angulo) que especifica,
a groso modo, la cantidad de movimiento a realizar. Esto pardmetros nos permite
definir una configuracion inicial, de la cual parte el brazo a la basqueda del objeto, y
los limites de movimiento como se muestra en la Tabla 1:



Fore Arm Wrist

Right Gripper

N

Left Gripper

Upper Arm

Rotational Wrist

Base

Figura 1: El brazo y sus partes

Tabla 1: Configuracion inicial del brazo.!

Parte Nombre corto | Valor inicial | Rango de movimiento permitido
Base B 3.14 [2.14,4.14]

Upper Arm U -0.5 [-1,0]

Fore Arm F 3.8 (3.0) [3.4,4.2]
Wrist -2.0 [-2.0, -2.0]

Aun que Wrist no sea parte esencial en los movimientos se le asigna una
configuracion inicial que no se altera en ningin momento del proceso.

Por otro lado, se tienen escenarios cuadriculados para dos y tres dimensiones, que
tienen dos intenciones. Una es presentar de manera visual, en la simulacion, el
conjunto estados del MDP y otra es representar el espacio de configuraciones
correspondiente al brazo robodtico. Una forma intuitiva de los escenarios pueden
apreciarse en la Figura 2.

Z
V

/

Figura 2: Escenarios cuadriculados que representan el conjunto de estados del MDP en

2Dy 3D.

! El brazo y los parametros presentados fueron obtenidos del simulador Webots®. El modelo
del brazo real corresponde a: Harminic Arm 6M 450 de la compaiiia neuronics.



Una tultima consideracion, es tomar en cuenta que el brazo esta inmerso en los
escenarios. Para ejemplificar tdomese en cuenta el escenario 3D (es importante recalcar
que las pinzas son las que tocan el objeto), la configuracion inicial del brazo esta
definida de tal forma que comienza la busqueda partiendo de la posicion inferior
central (en los ejes X, y) y a mitad en profundidad (en el eje z) como se puede ver en
la Figura 3. Esta consideracion es necesaria porque se asegura con ella que el brazo
alcance todos los puntos del escenario.

1 L
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Figura 3: Configuracion inicial; el brazo inmerso en el escenario 3D.

3 Trabajo relacionado

Dentro de los trabajos que comparten caracteristicas con lo desarrollado se encuentra
RL Sim (Mehta & Kelkar) el cual, aun que no tenga por objetivo modelar un brazo
roboético, ofrece un agradable ambiente de simulacion de MDPs. Lo que se pudiera
aprovechar de ¢l es la capacidad de representar escenarios cuadriculados, sin embargo
tiene la desventaja, de solo funcionar para escenarios 2D.

Otro par de herramientas que persigue el mismo fin de representar MDPs, son los
TolBox de MatLab? poderosos posiblemente por la naturaleza de MatLab pero
restringidos en el ambiente visual.

4 Metodologia

En esta seccion queda definida la manera en que se ataco el problema. Especificando
primero la representacion de la problematica mediante un MDP, seguido de la

2 http://www.inra.fr/bia/T/MDPtoolbox/ y
http://www.ai.mit.edu/~murphyk/Software/MDP/mdp.html



implementacion de los algoritmos value iteration 'y policy iteration en escenarios 2D
y 3Dy el desarrollo del ambiente grafico correspondiente a cada espacio (2D y 3D).

4.1 MDP

Formalmente un MDP se define como una tupla M =< S, 4, ®,R >, donde S es un
conjunto finito de estados del sistema {sy, ..., S, }. 4 es un conjunto finito de acciones
{aq,...,a,}. P:AXS->TI(S) es una funcidbn de transicion que define las
probabilidades de alcanzar un estado s’ realizando la accién a estando en el estado s y
R:S x A — R la funcion de recompensa que define al premio o castigo que el sistema
recibe si ejecuta la accion a estando en el estado s. (Ballesteros, 2006).

Abhora para el sistema en desarrollo:

4.1.1 Conjunto de Estados

Partimos recordando la Tabla 1. Esta contiene la configuracion inicial del brazo y
una columna de encabezado Nombre corto. Este nombre corto es utilizado para
denotar una configuracion, por ejemplo (B=3.14, U=-0.5, F=3.8) denota Ia
configuracion inicial. S debe ser un conjunto de configuraciones de este tipo por lo
que a cada estado s € S le corresponde implicitamente una notaciéon s(B, U, F).

El papel de los escenarios es muy importante al momento de definir estados, ya
que estos determinan la cantidad de configuraciones en el MDP y con eso, la cantidad
de movimiento que debe realizarse en cada configuracion. Esto es lo que llamaremos,
conjunto de estados reconfigurable y queda directamente influenciado por los rangos
de movimiento permitido.

Sean Bg,Ugr y Fp factores numéricos de determinan el valor del rango de
movimiento permitido:
Br=414-212=2
Fr=42-34=08

sean X, Y y Z las longitudes en numero de casillas de un escenario 3D en sus
respectivos ejes y sean Ay, Ay y A, porciones de movimiento tal que:

X Y Z

X_Ea Y_aa Z_UR

se define al conjunto de estados partiendo de la configuracion inicial en grupos de
la siguiente forma:

Arriba: s(B = B,U = U,F = F —f;Ay) Abajo: s(B =B, U = U,F =F +f;Ay)
Derecha: s(B = B —fijAy,U = U,F =F) Izquierda: s(B = B+ f;Ay,U = U,F = F)

Frente s(B = B,U = U+,f1A; F = F — f,Ay)
Frente s(B = B,U = U—,fiA; F = F + f,Ay)



Donde f; indica el numero de veces que se descuenta o incrementa el A
correspondiente. En la Figura 4 se puede ver de mejor manera lo mencionado. La
ventaja de tener un conjunto de estados reconfigurable, es que se permite el modelado
del espacio de configuraciones del brazo, para definir sin necesidad de experimentar
en el brazo fisico, el conjunto de éstas que mejor convenga.

Figura 4: Conjunto de estados reconfigurable.

4.1.2 Conjunto de Acciones

A esté regido por 4 movimientos para escenarios 2D y 6 para 3D. Los movimientos
son:

Tabla 2: Conjunto de acciones

2D Arriba Derecha Abajo Izquierda

3D Arriba Derecha Abajo Izquierda Frente I Atras

4.1.3 Funcion de Transiciéon

La funciéon de transicion (@) queda determinada por un & que indica la
probabilidad de pasar a un estado s’ partiendo de s con una accion deseada a. El resto

de las probabilidades queda definida como 1- €/| Al—1Y se puede apreciar un

ejemplo mas descriptivo en la Figura 5.
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Figura 5: Funcién de transicion con € = 0.7



4.1.4 Funcion de Recompensa

Es necesario mencionar que los escenarios permiten tres tipos de estados, estados
objetivo, obstaculo y normales, cada uno con una recompensa diferentes, y aun que
esta puede ser ajustable desde la simulacion, se considera necesario mantenerla fija (al
menos para el presente reporte), ya que con los valores establecidos a partir de ahora
se realizan las pruebas presentadas en secciones posteriores. La funcion de
recompensa indica la ganancia o pérdida por ejecutar acciones que lleven a
posicionarse en ese tipo de estado. Entonces R queda definida como:

r(estados objetivo) = 10,000
r(estados obstaculo) = —20
r(estados normales) = 1

4.1.5 Otros componentes del MDP

m: Una politica (un conjunto de acciones asociadas a los estados) que define el
comportamiento del sistema en cierto tiempo.

V: Una funcién de valor V(s) que especifica la utilidad que un agente puede
acumular partiendo del estado s € S.

La idea es maximizar los valores de la funcion V(S) para cada s € S de tal forma
que la politica m defina un conjunto de acciones que determinen la traslacion del
brazo hacia un estado objetivo.

4.2 Algoritmos

En esta seccion se muestran los algoritmos (a un alto nivel) involucrados que llevan
por nombre value iteration y policy iteration. Ambos provienen de una coleccion de
algoritmos que calculan politicas 6ptimas siempre y cuando se tenga un ambiente bien
conocido. Los MDP cumplen esta condicién por lo que estos algoritmos son
naturalmente aplicables a este tipo de problemas. A la coleccion de algoritmos de
donde provienen value iteration y policy iteration se le conoce como programacion
dinamica (S. Sutton & G. Barto, 1998). Se presenta primero el algoritmo de iteracion
de valor seguido de iteracion de politica y en la seccion de anexos se muestran mas a
detalle.

4.2.1 Algoritmo iteracion de valor (Value Iteration)

Inicializar V(s); =V(s);+1 =R
Repetir

V() =V(S)t+1

V($)e41(®) = R +maxy X, P(s; | s, ) V($): ()
Hasta |V(s) =V (s)i41] <0



Donde:
. P(sj | S;,a) es la probabilidad de estar en el estado S; y pasar a §;
ejecutando la accién a.

4.2.2 Algoritmo iteracion de politica (Policy Iteration)

Escoger una politica inicial
Repetir hasta convergencia
Obtener el valor para V™ a partir de iteracion de valor basado en
Para cada accion calcular:
Qo =R+YyR V"
Redefinir: m(s) = argmax, Q,(s)

4.3 Implementacion

Para este desarrollo fue necesario contar con un lenguaje y un ambiente de
programacion, necesidad que fue cubierta con el uso de Java 6.17 y NetBeans 6.8.

Esta seccidn tiene como fin mostrar la implementacién mediante una breve vista
del agente simulador. El sistema estd dividido en 2 partes. La primera es la que
corresponde a escenarios 2D y la segunda esta dedicada para 3D. La idea principal al
desarrollar un ambiente grafico es que permita participar, en el proceso de
aprendizaje, mediante la observacion e intercambio de valores de los parametros
involucrados y sin mas, se presentan en las figuras 7 y 8 las correspondientes
interfaces de la aplicacion.

b
i H

Figura 6: Ambientes graficos de simulacion para escenarios 2D y 3D

5 Pruebas y resultados

En esta seccion se presentan los experimentos realizados, la configuracion bajo la cual
se llevaron a cabo y los resultados obtenidos de este proceso.



5.1 Configuracién de los experimentos

La primer parte de la experimentacion tiene por intencion determinar el grado de
certeza que permite cada algoritmo para posicionarse en un estado objetivo partiendo
de cualquier otro involucrado. Para ello, es importante determinar la posicion de un
estado meta. Esta posicion debe ser lo suficientemente critica (alejada de algunos
estados) para que permita describir este grado de exactitud. Es interesante ver como
se comporta del sistema cuando se presentan obstaculos, por ello, la configuracion
involucra un conjunto de ellos. Para las pruebas se generan escenarios de 10 X
10,20 x 20, ...,100 x 100 en el caso de 2D, mientras que para 3D los escenarios son
de 5x5%58x%x8x8,..22x22x%x 22 de tal manera que en el escenario 3D
participen aproximadamente el mismo numero de estados que en 2D. Graficamente
estas configuraciones pueden apreciarse en las Figura 7 y 8 respectivamente.

Figura 7: Configuracion para la experimentacion 2D (el estado marcado con azul es el
objetivo, los negros son obstaculos y los blancos estados normales)

Ahora, los parametros involucrados en estas pruebas quedan definidos de la
siguiente manera:

e De la definicion en la seccion MDP las recompensas son: para estado
objetivo = 10,000, para estado obstaculo = -20, para estado normal = 1.

e Para la funcidn de transicion, se define un € = 0.7.

e  El criterio de paro 6 esta definido con 0.001.

e Y por ultimo y = 1. La idea al asignarle este valor es que no altere los
valores de recompensa y que todos los estados adyacentes sean tratados de
una manera similar.

Figura 8: Configuracion para la experimentacion 3D



5.2 Prueba 1: porcentaje de estados que llegan al estado meta en escenarios 2D

M |teracion de valor M Iteracién de politica

100100 100100 100100 100100 99100 97 98 95 97 87 91 81 84 75 80

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Ndmero de estados por escenario (n X n)

Figura 9: Porcentaje de estados que permiten, partiendo de ellos, llegar a la meta en
escenarios 2D

5.3 Prueba 2: porcentaje de estados que llegan al estado meta en escenarios 3D

Para escenarios 3D bajo la configuracion propuesta sorpresivamente es posible llegar
desde cualquier estado participante hasta la meta, i.e. se cubre, para los dos algoritmos
un 100% de aciertos.

Una segunda etapa de experimentacion esta dedicada a evaluar el rendimiento de cada
uno de los algoritmos involucrados, tomando en cuenta el nimero de iteraciones que

realiza cada uno y el tiempo que tardan independientemente en realizar su ejecucion.
Para esta parte, se toma la misma configuracion anterior.

5.4 Prueba 3: numero de iteraciones por algoritmo en escenarios 2D

M teracion de valor M Iteracidn de politica

48 49 49 49 49 49
2814 40 »g 4735 47 47 47 47 47 47

= mw BEm HEm EE BN BN BE BR HR

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Ndmero de estados por escenario (n X n)

Figura 10: Numero de iteraciones por algoritmo en escenarios 2D
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5.5 Prueba 4: tiempo de ejecucion (en ms) por cada algoritmo en escenarios 2D

M |teracion de valor M Iteracién de politica

890
624 749

483

374

1615 3116 10931 1716 #0110 3.28156 .218 I256 I.327 I.
|

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

NUmero de estados por escenario (n X n)

Figura 11: Tiempo de ejecucion por algoritmo en escenarios 2D

5.6 Prueba 5: numero de iteraciones por algoritmo en escenarios 3D

M teracion de valor M Iteracidn de politica

44
5 38,5 413 34

29, 29,5, 3
1o 171 2014 By ~2 22 26 I I I

5 8 10 12 14 15 17 19 20 22

Ndmero de estados por escenario (n X n X n)

Figura 12: Nimero de iteraciones por algoritmo en escenarios 3D

5.7 Prueba 6: tiempo de ejecucion (en ms) por cada algoritmo en escenarios 3D

H lteracion de valor M Iteracion de politica

1014 1529 1856 >
16 15 7816 14047 25078 515125 624141 719 .328 l453 I593
| ||
5 8 10 12 14 15 17 19 20 22

Ndmero de estados por escenario (n X n X n)

Figura 13: Tiempo de ejecucion por algoritmo en escenarios 3D

6 Analisis de los resultados

En esta seccion se describen los resultados obtenidos en la seccién anterior y se
intenta definir el porqué de estos resultados. Véase anexos 2.
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7 Conclusiones y trabajo futuro.

Se ha presentado un sistema que hace uso de MDPs para la simulacién de un brazo
robdtico en busca de un objeto. La idea, al desarrollar este sistema, es permitir el
modelado y eleccion de parametros antes de su implementacion en un brazo fisico. Se
mostré como un MDP puede facilmente abordar este tipo de problemas si se
representa de una manera adecuada. Se presentd una idea para modelar el espacio de
configuraciones de un brazo robdtico como un conjunto de estados en el MDP. Se
present6 la evaluacion del sistema en porcentaje de certeza para llegar a la meta al
partir de cada estado involucrado y la eficiencia de los algoritmos iteraciéon de valor y
de politica en términos de iteraciones y tiempo.

El trabajo por realizar es permitir el ingreso de parametros de brazo robotico, tanto de
configuracion inicial como de rango de movimiento permitido, con el objetivo de
modelar otros brazos que compartan caracteristicas con el presentado.
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Anexos 1 (Algoritmos)

Iteracion de valor

InicializaV(s) = O paratodas € S
Repite
A< 0
Para cadas € S
v« V(s)
V(s) < max, 5y Pey [REy + YV (s)]
A maxih, |v —V(s)|)
Hastaque A< 6
{Regresa una m determinista}
T« argmax, Yy Pl [Rey + yV*(s)]

s

Donde
e P es la probabilidad de estar en el estado s y pasar a s’ ejecutando la
accion a.

e RI. es la recompensa que se obtiene al estar en el estado s y pasar a s’

ejecutando la accion a.

e Aesun valor que determina el criterio de convergencia junto con 0 (para un
valor pequefio positivo).

e yesun factor de descuento. Tiene una mayor presencia en problemas que de
horizonte infinito, donde es posible tener demasiados estados adyacentes y la
utilidad acumulada en el estado del que se parte puede ser muy grande.

Iteracion de politica

1.Inicializacion
V(s) € Ry n(s) € A(s) arbitrariamente Va € S

2.Evaluacién de politica
Repite
A= 0
Para cadas € S
v« V(s)
V(s) « T PEVIRTS + yV(s)]
A max(A, |lv—V(s)])
Hasta que A< 6

3.Mejora de politica
pol_estble « true
Para cada s € S:

b « m(s)
n(s) < argmax, Zs' Py [Rgs' + VV(S,)]
if(b#m)
pol_estable « false
if (pol_estable) detener
else goto?2.

Donde
. PS”S(,S) es la probabilidad de estar en el estado s y pasar a s’ ejecutando la
accion dictada por la politica m en el estado s.
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RZS) es la recompensa que se obtiene al estar en el estado s y pasar a s’

ejecutando la accion dictada por la politica i en el estado s.

A las acciones dictadas por la politica ay m(s) se les conoce como acciones
deseadas. Las ecuaciones involucradas en los algoritmos del tipo V(s) « %¢ P3[R, +
yV(s")] son conocidas como ecuaciones de Bellman.

Anexos 2 (Analisis de los resultados)

Antes, es necesario hacer explicito que los valores arrojados en las pruebas
presentadas estan directamente relacionados con los valores definidos en los
parametros, sin embargo los de mayor peso en estos resultados son los premios y
castigos.

En la prueba 1 (Figura 9) se puede ver como a mayor nimero de estados, a partir
de escenarios de 50, el nimero de aciertos comienza a descender. Esto es porque el
valor de recompensa por estado objetivo no es suficiente para cubrir a los estados mas
lejanos y practicamente estos, al intentar cambiar su valor con el de estados
adyacente, no tienen mas de donde tomar. Esta situacion hace que los algoritmos
converjan y los estados mas lejanos practicamente no cambien su valor después unas
cuantas iteraciones (tres en la observacion para estados de las orillas).

Para la segunda prueba, en escenarios 3D, aun que se tuviera la misma cantidad de
estados participantes por escenario, no ocurre lo mismo. Esto es, primero, porque la
cantidad de estados adyacentes es mayor, (6 para 3D vs 4 para 2D) y por consiguiente
es posible tomar una mayor utilidad, y el punto mas importante, por el cual se tiene un
100% de acierto, es que en escenarios de 3D los estados entre si comparten mayor
cercania debido a que estan dispuestos de una manera mds compacta. Para
ejemplificar: supongase 2 escenarios uno 10 X 10 para 2D y otro 5 X 5 X 5 para 3D
(= en niimero de estados), supongase un estado meta en el origen de ambos
escenarios (0, 0 y 0, 0, 0 respectivamente) y determine la distancia de ¢l hasta el
ultimo estado (10, 10 o 5, 5, 5). Utilizando la distancia euclidiana los valores
correspondientes a cada diagonal son, 14.14 para 2D y 8.66 para 3D lo que demuestra
que en escenarios 3D los estados comparten una menor distancia. Es por esta cercania
que el valor de recompensa es adecuado para calcular la utilidad de todos los estados.

De la Figura 10, referente al nimero de iteraciones por algoritmo 2D, se aprecia
que para escenarios con cierta cantidad de estados el numero de iteraciones
practicamente es el mismo. El hecho es que ambos algoritmos manejan un criterio de
paro (0 = 0.001 para este caso) el cual queda definido por una A que esta
determinado por la diferencia entre la funcion de valor de una iteracion anterior y la
nueva. Los valores de esta funcion de utilidad quedan limitados por los premios y
castigos definidos al principio. Por lo cual para la configuracién (premio = 10,000,
obstaculo = -20 y estado norma = 1) 47 es el nimero maximo de iteraciones que se
podran alcanzar para Iteracion de valor a partir de escenarios de 40 X 40 estados y 49
para Iteracion de politica a partir de 50 X 50 estados, no mas.

En general, adelantandose a los deméas analisis referentes a iteraciones (Figura 12),
se pudo observar que Iteracion de valor siempre ejecuta un mayor nimero de ellas
debido a que, aun que ya se tenga una politica dptima, el criterio de convergencia es
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con referencia a la funcion de utilidad, cuya diferencia, entre una iteracion y otra,
puede continuar disminuyendo hasta alcanzar el umbral 8 definido. Una excepcion a
esto es lo analizado anteriormente (iteracion de valor se queda con 47 ¢ iteracion de
politica en 49).

Respecto al tiempo de ejecucion, en todas las pruebas de esta indole se puede
apreciar que, iteracion de politica, aun que involucre en cierta forma a iteracion de
valor, se desempefia mejor. Esto no es solo porque realice un menor nimero de
iteraciones, gran parte del aporte es porque al momento de traducir el algoritmo a
codigo se tomo la mejor parte de iteracion de valor (max, ¢ PY [Rey + yV*(s)] que
no se tiene contemplada en el algoritmo iteracion de politica original) y se decidid explotar
la definicion de accion deseada (seccion 4.2); cuando se tiene una politica 7 de alguna
manera se tiene asociada una accion para cada estado. Esta (s) es la que se ejecuta y
no es necesario, como en iteracion de valor, probar cada a € A.
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