
Aprendizaje por Refuerzo con Búsqueda de Poĺıticas:
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Resumen

La búsqueda de poĺıticas (Policy Search) es un sub-
campo en el aprendizaje por refuerzo altamente
extendido en el ámbito de la automática, ya que
sus técnicas permiten trabajar con espacios de
estados y acción de orden elevado. Este tra-
bajo se centra en los algoritmos existentes de
búsqueda de poĺıticas con modelo-libre basados en
métodos por gradiente, aplicándolos tanto en sis-
temas simulados lineales sencillos como a un sis-
tema electromecánico real formado por un péndulo
de 1DoF. El propósito de este estudio es analizar
comparativamente sus principales caracteŕısticas
aśı como ventajas frente a otros, a la hora de ser
aplicados en sistemas más complejos.

Palabras clave Aprendizaje por refuerzo,
búsqueda de poĺıticas, control óptimo, gradiente,
gradiente natural.

1 Introducción

El Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement
Learning, RL) representa una serie de técnicas
diseñadas para resolver problemas de decisión se-
cuencial [20]. La principal idea de este conjunto
de técnicas es obtener una poĺıtica de las acciones
del sistema que permita maximizar una señal de
recompensa numérica a partir de experimentación
[18]. La gran ventaja del aprendizaje por refuerzo
reside en su separación con el conocimiento del sis-
tema, de esta forma es posible realizar la mejora
de una acción de control basándose únicamente en
las señales de recompensa recibidas y sin necesi-
dad de tener un modelo del sistema a controlar
[16] [10] [2].

La búsqueda de poĺıticas (PS, del inglés Pol-
icy Search), a diferencia de técnicas basadas en
la función de valor, se basa en encontrar los
parámetros adecuados para la parametrización de
una poĺıtica dada. Los métodos de búsqueda de
poĺıtica más extendidos son los conocidos como
modelo-libre (Model-Free Policy Search) [3] [4].
Estos métodos basan el aprendizaje en el muestreo
de trayectorias y no trabajan con un modelo
teórico o estimado. Son muy extendidos en la

robótica debido a que, muchas veces, es más sen-
cillo aprender una poĺıtica que aprender un mod-
elo preciso del sistema [3].

El trabajo está estructurado de la siguiente forma:
en la sección 2 se define el problema a resolver.
La sección 3 describe los conceptos básicos de
aprendizaje por refuerzo basado en la búsqueda
de poĺıticas. La sección 4 describe los métodos de
poĺıtica por gradiente y gradiente natural aplica-
dos al aprendizaje de poĺıticas del alto nivel. En
la sección 5 se realiza la simulación en sistemas
lineales de primer y segundo orden. En la sección
6 se describe la aplicación de los algoritmos de
aprendizaje a un péndulo de un grado de libertad
y se finaliza con la sección 7 de conclusiones.

2 Definición del problema

El problema en aprendizaje por refuerzo puede
formularse como el problema de controlar un
agente en un Procesos de Decisión de Markov
(Markov Decision Processes,MDP) [11] de la
forma:

xt+1 ∼ p(xt+1|xt, ut) (1)

siendo xt ∈ R
n el estado y ut ∈ R

m la acción
de control que viene determinada por una poĺıtica
de control en bucle cerrado (determinista o es-
tocástica) definida como:

ut = πθ(xt) (2)

siendo θ el vector de parámetros de la poĺıtica
πθ(xt).

Denotamos a R(τ) ∈ R a la función de recom-
pensa, siendo τ = {x0:T , u0:T } una trayectoria del
sistema. Por tanto, la realización de una trayec-
toria o experimento conlleva un valor asociado de
recompensa que permite determinar la calidad de
dicha trayectoria. Cuando la trayectoria es evalu-
ada en su conjunto se le denomina también episo-
dio [8] siendo 0 : T el intervalo de duración del
episodio. En un sistema estocástico como en (1),
la función de recompensa esperada, se puede de-
terminar realizando múltiples experimentos con
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una misma poĺıtica, aplicando el operador de Es-
peranza Matemática:

J(θ) = E[R(τ)|π] =

∫
R(τ)pθ(τ)dτ (3)

donde pθ(τ) =
∏T−1
t=0 p(xt+1|xt, πθ(xt)) es la prob-

abilidad de distribución de obtener una trayecto-
ria con la poĺıtica πθ ≡ πθ(xt) y E representa la
esperanza matemática.

El problema de optimización busca la poĺıtica
π∗θ que maximiza la recompensa esperada.
De esta forma, este puede ser formalizado
matemáticamente:

π∗θ = arg max
πθ

J(θ) (4)

3 Búsquedas de poĺıticas libres de
modelo

Los métodos PS libres de modelo se les puede
caracterizar considerando su estrategias de evalu-
ación de poĺıticas, estrategias de actualización de
poĺıticas [7][8], y sus estrategias de exploración [5].

Las estrategias de exploración determinan cómo
son creadas las nuevas trayectorias para el paso
siguiente de evaluación de la poĺıtica. La estrate-
gia de exploración es esencial para la eficiencia
de los métodos PS libres de modelo, ya que se
requiere crear variabilidad en la generación de
trayectorias para obtener un buen grado de ex-
ploración y determinar la actualización de la poĺı-
tica óptima. Sin embargo, una excesiva explo-
ración incrementa la probabilidad de encontrar
puntos de inestabilidad del sistema[9][3][8]. De-
bido a esto, la mayoŕıa de métodos PS libres
de modelo usan poĺıticas estocásticas para la ex-
ploración, limitándose a carácteres lineales. Las
estrategias de exploración pueden categorizarse
en: basadas en pasos (step-based) y basadas
en episodios (episode-based). Mientras la ex-
ploración step-based usa una acción exploratoria
en cada paso(instante) de tiempo, la exploración
episode-based directamente cambia el vector de
parámetros θ de la poĺıtica solamente al inicio del
episodio.

Otra forma de estructurar las estrategias de ex-
ploración se basa en el espacio de exploración. La
exploración en el espacio de acciones se realiza
añadiendo directamente un ruido de exploración
εu a las acciones ejecutadas ut = µ(θ, t) + εu,
las poĺıticas que basadas en pasos descomponen la
trayectoria τ en pasos simples (x 0,u0,x 1,u1, ...)
y evalúan su calidad de las acciones simples. Las
estrategias que usan esta exploración se denomi-
nan poĺıticas de bajo nivel (low-level policies) [3]
[19] [10] [22]. Por otra parte la exploración en

el espacio de parámetros perturba el vector de
parámetros θ al inicio del episodio, en este caso
las poĺıticas que se basan en ella se denominan de
alto nivel (upper-level policies) [12] [6].

La estrategia de evaluación de las poĺıticas de-
termina la forma de evaluación de la calidad de
las trayectorias ejecutadas. Siguiendo la clasifi-
cación anterior, también se pueden distinguir es-
trategias de evaluación de poĺıtica basadas en pa-
sos y basadas en episodios. Las estrategias de eval-
uación evalúan directamente la trayectoria com-
pleta usando el retorno ya sea al final del episodio
o a lo largo de toda la trayectoria.

Finalmente, la estrategia de actualización de la
poĺıtica usa la calidad de la evaluación para de-
terminar la actualización de la poĺıtica. Las es-
trategias de actualización pueden ser clasificadas
de acuerdo al método de optimización usado por
el algoritmo PS.

4 Métodos de poĺıtica de alto nivel
por gradiente

En el presente documento se analizan e imple-
mentan los métodos basados en episodios tanto
para la exploración como evaluación y que usan
los métodos de ascensión por gradiente para la op-
timización en la actualización de la poĺıtica en alto
nivel.

Para ello, (2) es determinista, y se define una
nueva poĺıtica sobre la que se determinan los
parámetros de bajo nivel θ a partir de los
parámetros de alto nivel ω de una poĺıtica dada
(normalmente una distribución normal N (µ, σ) ):

θ ∼ πω(θ) (5)

El objetivo pues es obtener ω∗ que maximiza:

Jω = Eπω [R(θ)] (6)

Nótese que, en cualquier caso, para un mismo
valor de parámetros de bajo nivel, los valores
obtenidos para R(θ) pueden ser distintos dado que
el sistema es estocástico.

Los métodos de poĺıtica de gradiente (PG,Policy
Gradient) usan el ascenso del gradiente para max-
imizar el retorno esperado de Jω. En el ascenso
del gradiente, la dirección de actualización del
parámetro está dada por el gradiente∇ωJω ya que
apunta a la dirección más pronunciada del retorno
esperado. La actualización de la poĺıtica del gra-
diente está dada por tanto como:

πω,k+1 = πω,k + α∇ωJω (7)
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Actas de las XXXVII Jornadas de Automática 20162016



donde α es la tasa de aprendizaje especificado por
el usuario y la actualización de PG viene dada por:

∇ωJω =

∫
θ

∇ωπω(θ)R(θ)dθ (8)

4.1 Poĺıtica de gradientes de ratio de
probabilidad

Estos algoritmos hacen uso del llamado ratio de
probabilidad (likelihood-ratio) [22] que se sirve de
una identidad ∇πω(y) = πω(y) log πω(y) para la
actualización de la poĺıtica. Insertando este arti-
ficio en la ecuación (8) obtenemos:

(9)∇ωJω =

∫
πω(θ)∇ω log πω(θ)R(θ)dθ

= Eπω(θ)[∇ω log πω(θ)R(θ)]

Donde la esperanza matemática sobre πω(θ) es
aproximada usando una suma sobre las trayec-

torias τ [i] = {x[i]0 , u
[i]
0 , x

[i]
1 , u

[i]
1 ...} para cada uno

de los experimentos realizados con parámetros de
bajo nivel distintos θ[i], que proporcionan una
evaluación de la recompensa R[i] asociada al ex-
perimento.

Los gradientes resultantes están afectados de una
fuerte varianza que puede ser reducida a través de
un base-line [14] [15] de tal forma que:

∇ωJω = Eπω(θ)[∇ω log πω(θ)(R(θ)− b)] (10)

Donde se puede demostrar como aparece en [3]
que la PG permanece no desviada siendo b un
parámetro libre que es seleccionado de manera que
minimice la varianza de la estimación del gradi-
ente.

4.1.1 Algoritmo PEPG (Paremeter
Exploring Policy Gradient)

Los métodos de ratio de probabilidad basados
en episodios directamente actualizan la poĺıtica
de alto nivel πω(θ) para escoger el vector de
parámetros θ de las poĺıticas de bajo nivel
πθ(ut|xt, t). Estos métodos optimizan el retorno
esperado de Jω. El gradiente puede ser directa-
mente obtenido a partir de la ecuación (9) resul-
tando en:

∇PEω Jω = Eπω(θ)[∇ω log πω(θ)(R(θ)− b)] (11)

El algoritmo Parameter Exploring Parameter
(PEPG) introduce bias que minimiza la varianza
de estimación, de forma que, para cada uno de los

componentes del gradientes dicho bias se ajusta
como sigue:

bPGPEh =
Eπω(θ)[(∇ωh log πω(θ))2R(θ)]

Eπω(θ)[(∇ωh log πω(θ))2]
(12)

El pseudocódigo se muestra en el algoritmo 1

Algorithm 1 Parameter Exploring Policy
Gradient[3]

Require: Parametrización de la poĺıtica ω
Require: Conjunto de datos D = {θ[i], R[i]}
1: para cada dimensión h de ω hacer

Estimar base-line óptimo:

2: bPGPEh =
∑N
i=1(∇ωh log πω(θ

[i])
2
R[i]∑N

i=1(log∇ωhπω(θ[i])
2

Derivada estimada para dimensión h de ω:

3: ∇PEωh Jω= 1
N

N∑
i=1

∇ω log πωh(θ[i])(R[i]−bPGPEh )

fin bucle

4.2 Poĺıticas de gradiente natural

Los gradientes naturales (NG,Natural Gradient)
[1] permiten tener una convergencia más rápida
que los métodos tradicionales de gradiente para
la optimización de los parámetros de una dis-
tribución πω(θ). Para ello, estos métodos limitan
el cambio máximo que puede existir entre la dis-
tribución πω(θ) entre pasos de actualización del
aprendizaje, ya que si ésta vaŕıa demasiado puede
dañar gravemente el aprendizaje.

Para medir la distancia de cambio de la dis-
tribución δω(θ) se utiliza una aproximación de la
Divergencia de Kullback-Leiber (Kullback-Leiber
divergence,KL). Siendo ésta es una medida de
similitud entre dos distribuciones que puede ser
aproximada a través de la Matriz de Información
de Fisher (Fisher information matrix ) cuando
δω(θ) es lo suficientemente pequeño:

KL(πω+δω(θ)||πω(θ)) ≈ δωTFωδω. (13)

siendo,

Fω = Eπω(θ)[∇ω log πω(θ)∇ω log πω(θ)T ] (14)

La actualización del gradiente natural δωNG es
definida como la actualización δω que es más sim-
ilar a la actualización del gradiente tradicional o
”vanilla” δωV G que tiene una limitación de dis-
tancia en el espacio de la distribución tal que:

KL(πω+δω(θ)||πω(θ)) ≤ ε (15)

De esta forma, se puede definir la optimización
como:

δωNG = arg max
πθ

δωT δωV G s.a. δωTFωδω ≤ ε

(16)
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Los gradientes naturales evitan convergencias pre-
maturas en marcos donde existan pasos de actu-
alización muy agresivos o máximos muy abrup-
tos gracias a sus propiedades de convergencia
isotrópicas [1] [17].

La aplicación de estos gradientes naturales tiene
un gran grado de utilidad en el campo búsqueda
de poĺıticas de aprendizaje por refuerzo. Se define
el gradiente natural para poĺıticas de alto nivel
como sigue:

∇NGω Jω = F−1ω ∇ωJω (17)

Donde ∇ωJω puede ser estimado a través de
cualquier método tradicional de gradiente.

4.2.1 Algoritmo NES(Natural Evolution
Estrategy)

Las propiedades de los gradientes naturales
pueden ser aplicadas satisfactoriamente a algo-
ritmos con actualización y evaluación episódica
[17] [21]. Aunque estos algoritmos provienen del
campo de Algoritmos Evolutivos siguen realizando
un ascenso en el gradiente de una función de
forma, que en el caso del aprendizaje por re-
fuerzo es la recompensa esperada global Jω la
función a maximizar. Es por esto que estos al-
goritmos pueden ser categorizados como métodos
de poĺıtica de gradiente.

Estos algoritmos se basan en el cálculo del gradi-
ente tradicional (11) y la matriz de información de
Fisher resultando en la siguiente expresión:

∇NESω = F−1ω ∇PEω Jω (18)

donde la matriz de información de Fisher para las
poĺıticas de alto nivel se obtiene a partir de:

Fω = Eπω(θ)[∇ω log πω(θ)∇ω log πω(θ)T ] (19)

La primera vez que se aplicaron los gradientes nat-
urales en espacio de parámetros (poĺıtica de alto
nivel) fue en el algoritmo NES (Natural Evolution
Strategy) [21] donde la matriz de información de
Fisher fue calculada emṕıricamente, sin embargo,
esta obtención emṕırica es problemática al provo-
car que la matriz no sea invertible debido a redun-
dancias en el parámetro del error. Para solucionar
esto en [17] se presenta una solución cerrada de
la matriz de información de Fisher para poĺıticas
Gaussianas en el espacio de parámetros que será
usada en el algoritmo NES.

La comparación entre los algoritmos PEPG y NES
puede verse en [13] donde se indica que el algo-
ritmo NES es más eficiente para problemas de baja
dimensión mientras que el algoritmo PEPG tiene

ventajas para problemas de mayor dimensión ya
que la actualización de segundo orden del gradi-
ente natural incrementa en dificultad.

El pseudocódigo se muestra en el algoritmo 2

Algorithm 2 Natural Evolution Estrategy

Require: Parametrización de la poĺıtica ω
Require: Conjunto de datos D = {θ[i], R[i]}
1: for para cada dimensión h de ω hacer
2: Estimar base-line óptimo:

3: bPGPEh =
∑N
i=1(∇ωh log πω(θ

[i])
2
R[i]∑N

i=1(∇ωh log πω(θ[i])
2

4: Derivada estimada para dimensión h de ω:

5: ∇PEωh Jω = 1
N

N∑
i=1

log∇ωπωh(θ[i])(R[i]−bPGPEh )

6: Fω = 1
N

N∑
i=1

[∇ω log πω(θ[i])∇ω log πω(θ[i])T ]

7: ∇NESω = F−1ω ∇PEω Jω
fin for

5 Simulaciones implementadas

Las simulaciones realizadas corresponden a un sis-
tema lineal de primer orden y a un sistema lin-
eal de segundo orden en los cuales la dinámica
del sistema no es conocida. Se ha definido la
ley control como una realimentación lineal del es-
tado u(x) = Kx. Los modelos presentados solo
se usan para generar las trayectorias pero no in-
tervienen en el algoritmo de aprendizaje. Las
poĺıticas aprendidas por los algoritmos implemen-
tados se han comparado con las poĺıticas óptimas
del LQR(Linear-quadratic regulator).

Los modelos de los sistemas simulados considera-
dos tienen la forma xk+1 = Axk +Buk.

Y la recompensa esperada se ha definido como una
función exponencial:

R(θ) = e−β
1
N

∑N
i=1

1
2 (x

T
i Qxi+u

T
i Rui) (20)

donde β es un factor de reescalado de la función
exponencial, y Q es una matriz n×n semidefinida
positiva y R una matriz m×m definida positiva.

5.1 Sistema lineal de primer orden

El sistema utilizado en la simulación:

A = [1] B = [1] (21)

y para el coste se han utilizado con Q = [1] y
R = [0.1].

Se han aplicado ambos algoritmos al sistema an-
terior, con una inicialización de la poĺıtica Gaus-
siana de alto nivel πω = N (µ, σ) en parámetros
µ = 0.5 y σ = 0.3 y un valor en el parámetro
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Figura 1: Poĺıtica de alto nivel aprendida usando
los algoritmos NES y PEPG en un sistema lineal
de primer orden.
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Figura 2: Comparación del refuerzo medio
obtenido mediante los algoritmos NES y PEPG
en un sistema lineal de primer orden.

β = 0.05 en la función exponencial del refuerzo.
Además se ha definido un valor inicial del estado
de x0 = 10.

Para la simulación se han realizado 500 iteraciones
del algoritmo y el set de experimentos simulados
en cada iteración ha sido de 4.

Observando los resultados obtenidos se puede ver-
ificar que para sistemas de bajo número de di-
mensiones el Algoritmo NES presenta mejores
prestaciones[13], converge alrededor del experi-
mento 300 en comparación con el algoritmo PEPG
que los hace alrededor del experimento 1300. En
la Figura 1 se muestra el proceso de aprendizaje
de los algoritmos PEPG y NES hasta alcanzar la
poĺıtica óptima LQR.

La Figura 2 muestra la evolución del refuerzo
medio obtenido. Obervando esta figura se puede
establecer que el algoritmo PEPG es mucho más
susceptible al ruido del sistema ya que al no estar
su gradiente limitado por la divergencia KL, este
toma valores muy dispares en los primeros exper-
imentos provocando que tarde más en aprender la
solución óptima del sistema.

Lo mismo sucede en los experimentos finales,
donde el ruido provoca en el algoritmo PEPG una
separación de la poĺıtica óptima debido al su efecto

en el gradiente, mientras que en el algoritmo NES
este efecto queda minimizado al estar limitado el
cambio en el gradiente entre actualizaciones de
poĺıtica.

5.2 Sistema de segundo orden

El sistema de segundo orden que se ha utilizado
para la simulación es:

A =

[
0.9 0.1
0 0.8

]
B =

[
0
1

]
(22)

Con Q y R como:

Q =

[
1 0
0 1

]
R = [2] (23)

Los parámetros de la poĺıtica de alto nivel a
aprender son πω = N (µ,Σ) donde µ= [µ1, µ2]
y Σ = [σ1, σ2]. Se han inicializado como ω =
N([0.5, 0.15], [0.1, 0.1]). Se ha seleccionado un
valor en el parámetro β = 0.05 en la función ex-
ponencial del refuerzo y con un valor inicial del
estado de:

x0 =

[
10
10

]
(24)

Se ha realizado 500 iteraciones de cada algoritmo,
en cada iteración se han realizado 4 experimentos.
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Figura 3: Poĺıtica de alto nivel aprendida usando
los algoritmos NES y PEPG en un sistema lineal
de segundo orden.
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Figura 4: Comparación del refuerzo medio
obtenido mediante los algoritmos NES y PEPG
en un sistema lineal de segundo orden.
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En este caso al igual que para el primer orden
se puede apreciar que el algoritmo NES aprende
la poĺıtica óptima mucho antes Figuras 3 y 4.
En concreto para este caso, consigue converger a
las ganancias óptimas LQR alrededor del exper-
imento 250 mientras que el algoritmo PEPG no
alcanza esos valores de convergencia hasta el ex-
perimento 800.

Finalmente, en esta simulación de segundo orden
también se aprecia lo presentado en [3] sobre la
varianza de los gradientes naturales, esta tarda en
cerrarse permitiendo encontrar antes las ganancias
óptimas del sistema.

6 Experimentación real: Péndulo
de un grado de libertad(1DoF)

Las implementaciones reales de los algoritmos
se han hecho sobre un banco de experimentos
mostrado en la Figura 5. El banco de pruebas
esta formado por un péndulo de 1DoF cuyo actu-
ador es un motor DC, el péndulo posee un sensor
de posición de efecto hall en el primer eslabón.

El experimento diseñado se ha definido como la
búsqueda del controlador PD para una trayectoria
del péndulo desde una posición inicial de 30o hasta
su posición de reposo en 0o.

Al igual que para el caso anterior se ha definido
la recompensa como una función exponencial
parametrizada por β:

R(β) = e−βJω (25)

Por lo tanto, se deberá elegir aquel vector de
parámetros θ que minimice la función de coste Jω:

Jω =
τ∑
i=1

xT[i]Qx[i] + uT[i]Ru[i] (26)

Donde x es el estado formado por la posición y
velocidad del péndulo, u la acción de control y se
definen Q y R como:

Q =

[
1 0
0 0

]
R = [0.1] (27)

Para comprobar las actuaciones de los algoritmos
se ha generado una superficie con un barrido de
catorce valores en los dos parámetros del contro-
lador obteniendo la recompensa en cada par de
ganancias para un β = 5× 10−5.
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Figura 6: Superficie obtenida para el barrido de
ganancias realizada con un promedio de 4 experi-
mentos por par de ganancias

Se observa en la Figura 6 que la superficie presenta
los máximos de recompensa en su zona central.
Obviamente, esa superficie se supone desconocida
para el algoritmo de búsqueda de poĺıtica, y de-
berá intentar acercarse a su máximo mediante la
experimentación y aprendizaje.
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Figura 7: Comparación del Refuerzo medio
obtenido usando los algoritmos de aprendizaje
PEPG y NES sobre un péndulo de 1DoF.

En la Figura 7 se muestra el refuerzo medio
obtenido de cada uno de los algoritmos PEPG
y NES aplicados en el péndulo de un grado de
libertad (1DoF), se realizaron 200 iteraciones del
algoritmo cada una de las iteraciones con 5 exper-
imentos. De manera práctica se puede verificar
que el refuerzo medio converge más rápido usando
el algoritmo NES comparado con PEPG.
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Figura 5: Sistema implementado para pruebas de aprendizaje usando PS.

θ

θ

Figura 8: Refuerzos obtenidos respecto a las
ganancias aprendidas aplicando los algoritmos
PEPG y NES al péndulo de 1DOF.

En la Figura 8 se muestra la superficie del coste
generada al realizar el barrido de ganancias y sobre
esta superficie el coste de las ganancias obtenidas
por los dos algoritmos de aprendizaje aplicados en
el péndulo real. El mejor coste obtenido en el bar-
rido de ganancias en la superficie corresponde a
las ganacias θ = [1.458, 0.0963], los valores de las
ganancias aprendidas por el algoritmo NES son
θ = [1.2954, 0.0956] y las ganancias del algoritmo
PEPG son θ = [1.4392, 0.0991], en ambos casos
los valores obtenidos se encuentran en las proxim-
idades al valor de las ganancias correspondientes
al mejor coste en el barrido realizado.

7 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado la imple-
mentación de algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo basados en la búsqueda de poĺıtica. Se
ha realizado simulaciones para sistemas lineales
de primer y segundo orden, aśı como también la
aplicación de estos algoritmos en un péndulo de
un grado de libertad, obteniendo como resultado
la convergencia de las ganancias aprendidas a las
ganancias del LQR en el caso de las simulaciones
y en el caso real las ganancias aprendidas se en-
cuentran cercanas a las ganancias que producen el
mejor coste usando un barrido de ganancias.

Se ha verificado que el uso del gradiente natu-
ral(NES) en la actualización de la poĺıtica con-
sigue una convergencia mucho más rápida en com-
paración con las poĺıticas de gradiente(PEPG),
al menos en los experimentos y las decisiones de
parámetros del algoritmo aqúı probados.

La gran cantidad de experimentos necesarios para
aprender crean la necesidad de mejorar o usar
otros algoritmos en los cuales se pueda reducir la
cantidad de experimentos, esto debido a que en el
caso de bancos de pruebas reales se pueden causar
daños o aveŕıas en el proceso de aprendizaje por
la gran cantidad de experimentos necesarios y el
tiempo que conlleva realizar la experimentación.
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