
Optimización de los parámetros de movimiento de un robot

cuadrúpedo mediante computación evolutiva y aprendizaje

automático

J. I. Alonso J. A. Gámez I. García-Varea J. Martínez

Grupo SIMD/I3A Grupo SIMD/I3A Grupo SIMD/I3A Grupo SIMD/I3A

DSI - UCLM DSI - UCLM DSI - UCLM DSI - UCLM

juanignacio.alonso@uclm.es jgamez@dsi.uclm.es ivarea@dsi.uclm.es jesus_martinez@dsi.uclm.es

Resumen

En un robot móvil con patas, la velocidad
viene determinada por una serie de parámet-
ros que determinan la forma de caminar y que
es necesario adaptar a las condiciones del en-
torno. Ajustar estos parámetros no es un prob-
lema trivial y requiere de mucho tiempo in-
cluso para un experto. Por esto, en los últi-
mos años se han desarrollado técnicas para el
aprendizaje automático de estos parámetros.
A lo largo del artículo se presentará una prop-
uesta para resolver el problema del aprendiza-
je automático de estos parámetros en un robot
AIBO ERS-7. Como parte de esta propuesta
se incluye el uso de un algoritmo genético jun-
to a técnicas de minería de datos que ayudan a
reducir considerablemente el tiempo necesario
para el aprendizaje.

1. Introducción

Para un robot móvil, la velocidad a la que
puede desplazarse de un lugar a otro es una de
las características más importantes. Esta ve-
locidad está determinada en gran medida por
la super�cie sobre la que se desplaza. Esto hace
que una determinada forma de andar sea bue-
na para una super�cie determinada, pero no
lo sea en otra.

En el problema que se presenta en este
artículo, se utilizará un robot AIBO ERS-7.
Este robot se encuentra dentro de los robots
móviles de 4 patas y su movimiento viene de-
terminado por una serie de parámetros asig-

nados a los grados de libertad de las articula-
ciones. En los últimos años se han desarrollado
técnicas para el aprendizaje automático de es-
tos parámetros[5] debido principalmente a las
siguientes razones:

1. El tiempo y el conocimiento experto (cin-
emática) necesario para realizar una con-
�guración manual.

2. Las con�guraciones de parámetros apren-
didos de forma automática han consegui-
do mejoras sustanciales en la velocidad de
movimiento de los robots respecto a las
con�guraciones manuales.

La desarrollos sobre el robot AIBO general-
mente están relacionados con la competición
Robocup 1. Esta competición se celebra anual-
mente y tiene una categoría en que se utiliza
este robot como plataforma común para todos
los equipos. La parte principal de la competi-
ción es un campeonato de fútbol en el que se
enfrentan equipos de 4 robots. Los trabajos
realizados sobre optimización de movimiento
se centran en conseguir una buena velocidad
durante el partido [4, 6], por lo que es impre-
scindible que el tiempo de con�guración sea
bajo para poder realizar el aprendizaje sobre
el campo de juego antes de la competición.
El objetivo de este trabajo es desarrollar

un método automático para la optimización
de los parámetros del movimiento que se pue-
da ejecutar en un tiempo razonablemente ba-
jo. Para ello, en este trabajo usamos un al-

1www.robocup.com



goritmo genético en combinación con técnicas
de minería de datos que permiten establecer
un modelo de movimiento y acelerar la evalu-
ación de las distintas con�guraciones a testear.
Esta técnica nos permite no sólo obtener un
movimiento que mejora la velocidad inicial,
sino que además es lo su�cientemente rápida
como para realizar la adaptación a unas nuevas
condiciones del entorno en un tiempo razon-
able de manera automática.
El resto del trabajo se estructura en las sigu-

ientes secciones. En la sección 2 se explica el
módulo de movimiento usado y los parámet-
ros que contiene. En la sección 3 se explican
los aspectos generales del algoritmo genético.
En la sección 4 se profundiza en la función de
�tness y se explican las mejoras realizadas. En
la sección 5 se explica las necesidades de la
reevaluación de los individuos para minimizar
el efecto del ruido. En la sección 6 se explica
el uso de algoritmos de aprendizaje automáti-
co para reducir el tiempo de ejecución. En la
sección 7 se muestran y analizan las pruebas
y los resultados obtenidos. Por último, en la
sección 8 se muestran las conclusiones.

2. Módulo de movimiento

Para el movimiento del robot usamos el mó-
dulo de movimiento desarrollado por el equipo
rUNSWift 2 para la competición RoboCup
2005. Este módulo es bastante �exible, permi-
tiendo elegir entre varios tipos de movimien-
tos, cada uno de ellos parametrizable. Nueve
de los parámetros son comunes a todos los
tipos de movimientos (ver Cuadro 1).
En las pruebas hemos usado dos de los

tipos de movimientos de�nidos en el módu-
lo. El primero de ellos, conocido como Nor-

malWalk [3], es el movimiento más simple que
posee la librería y consta únicamente de los
parámetros comunes. Este movimiento es in-
teresante porque fue el primero que se de-
sarrolló y ha sido la base de desarrollo del
resto. El otro movimiento usado, conocido co-
mo SkellipticalWalk [1], es el último desarrolla-
do por el equipo y el que mejores prestaciones
ha obtenido. Este movimiento consta de 22

2http://www.cse.unsw.edu.au/ robocup/

Figura 1: Posición inicial de las patas del AIBO

parámetros propios, haciendo un total de 31
parámetros.

Los parámetros utilizados son todos de tipo
numérico, siendo algunos de tipo real y otros
de tipo entero. Para abordar el problema, los
parámetros reales se han discretizado en val-
ores enteros ya que experimentalmente se ha
comprobado que esta pérdida de granularidad
no tiene efecto sobre el �tness de los individu-
os.

3. Algoritmo genético

Una vez que un determinado esquema de
movimiento está de�nido como la obtención de
una con�guración para los distintos parámet-
ros que lo de�nen, es claro que la tarea puede
plantearse como un problema de optimización
combinatoria cuyo objetivo (en nuestro caso)
es maximizar la velocidad del robot AIBO al
caminar.

Para elegir un algoritmo de optimización
combinatoria para el problema debe tenerse
en cuenta que el proceso de evaluación es muy
costoso, generalmente entre 20 y 30 segundos
por con�guración. Además la función de eval-
uación contiene ruido por lo que dos evalua-
ciones de la misma con�guración generalmente
no darán exáctamente el mismo valor.

En este artículo se ha usado un algoritmo
genético generacional [8] haciendo uso de la li-
brería LiO [7]. Las características generales de
este algoritmo son:
a) La representación utilizada para los indi-
viduos consiste en un vector de enteros donde
cada posición se corresponde con uno de los
parámetros del movimiento,



Nombre Descripción

PG Tiempo para completar un paso en unidades de 0.008 s.
P.ej. si PG=65 tardará 0.52 s en dar un paso

hF Altura en mm de la parte delantera del cuerpo

hB Altura en mm de la parte trasera del cuerpo

hdF Altura en mm a la que levanta las patas delanteras durante un paso

hdB Altura en mm a la que levanta las patas traseras durante un paso

�0 Posición inicial de las patas delanteras (ver Figura 1)

fs0 Posición inicial de las patas delanteras (ver Figura 1)

bf0 Posición inicial de las patas traseras (ver Figura 1)

bs0 Posición inicial de las patas traseras (ver Figura 1)

Cuadro 1: Descripción de los parámetros comunes del movimiento

b) La población inicial se genera de forma
aleatoria,
c) La selección de los padres genera n/2 pare-
jas que incluyen a los n padres,
d) Se realiza cruce por un punto con una de-
terminada probabilidad de cruce,
e) La mutación se realiza gen a gen y consiste
en la generación de un valor aleatorio para ese
gen,
f) La evaluación de los individuos se hace de
forma paralela. En nuestro caso hemos usado
4 robots, aunque el algoritmo escala de forma
natural a cualquier número de robots,
g) El reemplazo se hace de manera elitista
seleccionando los k mejores individuos de la
unión de los hijos y los padres y el resto se
seleccionan de manera aleatoria entre aquellos
individuos válidos (se consideran individuos no
válidos aquellos que han superado el tiempo
máximo de evaluación),
h) La condición de parada se ha �jado en el
número de iteraciones.

El resto de características del algoritmo se
muestran en las siguientes secciones.

4. Función de �tness

El escenario donde se van a realizar las prue-
bas consiste en una alfombra cuadrada de 4
metros de lado. Los robots recorren la alfom-
bra de un lado a otro entre dos cajas (situadas
en lados opuestos de la alfombra) del mismo
color que sirven para orientarse. En total hay
4 pares de cajas situadas en la alfombra, de
manera que se pueda realizar la evaluación si-

multánea de hasta 4 robots. La función de �t-
ness consiste en medir el tiempo que tardan los
robots en ir de un lado a otro de la alfombra
dada una con�guración de parámetros. Esta
función se muestra en la Ec.(1), donde P es
la con�guración de parámetros (vector de en-
teros) y t es el tiempo en segundos.

f(P ) = t (1)

Durante la evaluación el robot corrige su
trayectoria en caso de que se desvie de su obje-
tivo (la caja que tiene enfrente). Esto, además
de asegurar que el robot llega correctamente a
su objetivo, es una forma de penalizar aquellos
movimientos que no son completamente rec-
tilíneos (recorren más distancia). De esta for-
ma el algoritmo es robusto frente a movimien-
tos que no son completamente rectilíneos.
Otro problema que surge es que los robots

no se paran siempre a la misma distancia de las
cajas y, como consecuencia, la distancia recor-
rida es distinta en cada evaluación. Esto se
debe a que desde que se le da la orden al robot
de pararse hasta que realmente se para pasa
un cierto tiempo. Para reducir este problema
realizamos la siguiente transformación, consis-
tente en maximizar la velocidad en lugar de
minimizar el tiempo: se estima la distancia re-
al recorrida a partir de la medición del sensor
de infrarrojos que tiene el robot y de su pro-
pio tamaño (27 cm). Esta distancia se mide
en centimetros y se calcula del siguiente modo
(ver Figura 2):

drecorrida = 400− dIR1 − dIR2 − 2 ∗ 27 (2)



Figura 2: Estimación de la distancia real recorrida

Teniendo esto en cuenta, la nueva función
de �tness mide la velocidad real en cm/s y se
calcula como:

f(P ) =
drecorrida

t
(3)

Se establece también un límite de tiempo
(en nuestro caso 30 segundos) como tiempo
máximo que puede tardar la evaluación de un
individuo. Si se supera este tiempo se aborta
la evaluación y al individuo se le asigna como
�tness el valor -1.

5. Reevaluación de los individuos

El problema del ruido generalmente se ha
tratado realizando varias mediciones, descar-
tando alguna de ellas y haciendo la media de
las restantes [4, 6]. El problema es que esto
hace más lenta aún la ejecución del algorit-
mo. La solución que se ha adoptado es sim-
ilar a la usada en [2] y consiste en realizar
una sola medida para obtener el �tness de
una solución y reevaluar la solución cada cier-
to número de iteraciones si todavía permanece
en la población. Así se consigue evitar realizar
un gran número de mediciones de soluciones
que son poco prometedoras y por tanto descar-
tadas de la población.
Concretamente, los individuos son reevalua-

dos cada 2n−1 generaciones si el individuo to-
davía permanece en la población, siendo n el
número de evaluaciones que ya se han hecho
del individuo. Es decir, después de la primera
evaluación, el individuo se reevaluará en la

siguiente generación, luego 2 generaciones más
tarde y así sucesivamente. Para obtener el �t-
ness del individuo se hace la media de sus eval-
uaciones si lleva menos de 3 evaluaciones. En
caso contrario, se descarta el valor más alejado
de la media y se recalcula la media del resto,
eliminando así posibles valores con mucho rui-
do.

6. Uso de una función secundaria de

�tness

El algoritmo descrito hasta ahora consiste en
una versión completa para resolver nuestro
problema en la que además se trata la reduc-
ción del ruido de la función de evaluación. Sin
embargo, este algoritmo es muy costoso, tan-
to en tiempo como en intervención humana
(cambio de baterías, supervisión de las trayec-
torias, etc.). Para paliar aunque solo sea en
parte estos problemas, proponemos introducir
un modelo que permite estimar el valor de la
función de �tness y, en ocasiones, usar el val-
or estimado en lugar del real. El modelo usa-
do puede ser cualquier algoritmo de predición
numérica y se obtiene mediante aprendizaje
automático a partir de un conjunto de entre-
namiento con resultados de ejecuciones ante-
riores. Los modelos usados han sido el algorit-
mo de clasi�cación por vecinos más cercanos
(KNN) [9], árbol de modelos mediante el al-
goritmo de Weka M5P[11] y regresión lineal
[10]. Para la implementación se ha utilizado la
librería WEKA3[11].
De�nimos 3 rangos para la función de �tness

(buena, regular y mala) a partir del valor de 2
valores límite A1 y A2 que se �jan previamente
a la ejecución del algoritmo del siguiente mo-
do:

Mala : fitness ≤ A1

Regular : A1 > fitness ≤ A2

Buena : fitness > A2

En las pruebas se ha utilizado como val-
or de A2 un valor similar al obtenido por el
movimiento sin optimizar (con los valores de
los parámetros por defecto de cada tipo de

3http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



movimiento) de manera que los individuos se-
leccionados como buenos sean superiores a este
valor. El valor de A1 se ha escogido experimen-
talmente observando el �tness de los individu-
os que a simple vista parecían poco promete-
dores.

Antes de evaluar un individuo se estima su
�tness (f̂e) usando el modelo y se clasi�ca en
uno de los 3 rangos anteriores. Se de�nen tam-
bién 3 umbrales α1, α2 y α3 (0 ≤ αi ≤ 1). Un
individuo será evaluado si se cumple alguna de
las siguientes condiciones (U [0, 1] es un valor
aleatorio entre 0 y 1):

f̂e ∈ Buena ∧ U [0, 1] ≤ α1

f̂e ∈ Regular ∧ U [0, 1] ≤ α2

f̂e ∈Mala ∧ U [0, 1] ≤ α3

En otro caso el �tness del individuo será el es-
timado por el modelo. El valor de los umbrales
determina el porcentaje de individuos que no
se van a evaluar y deben tenerse en cuenta al-
gunas consideraciones:

• El valor de α3 debería ser próximo a 0, de
manera que no se pierda tiempo en eval-
uar individuos que seguramente tendrán
un �tness bajo.

• El valor de α2 debería ser un valor inter-
medio, en torno a 0.5, ya que los individu-
os estimados como regulares en ocasiones
contendrán "material genético"útil.

• El valor de α1 debería ser 1, ya que de-
termina el número de individuos estima-
dos como buenos que queremos realmente
evaluar.

Cuando se evalua un individuo se dispone
de su valor estimado y se puede comprobar si
el modelo lo había clasi�cado en el rango cor-
recto. Por tanto, se puede calcular la tasa de
aciertos del modelo como el número de individ-
uos correctamente clasi�cados entre el número
total de individuos evaluados. Sólo se usará
el modelo en aquellos casos en que la tasa de
aciertos supera el umbral tmin (0 ≤ tmin ≤ 1).
El valor de tmin debe ser un valor su�ciente-
mente alto (en las pruebas se ha utilizado 0.75)

para que el modelo sólo se use si está funcio-
nando realmente bien. Si durante la ejecución
el modelo no está obteniendo una buena tasa
de aciertos el algoritmo funcionará de manera
identica a como lo haría sin usar esta mejora.
El pseudo-código de la función evaluar es el
que se muestra como Algoritmo 1.

Funcion Evaluar(Poblacion)

Si (tasaAciertos<Umbral)

Para cada Individuo en Poblacion

Evaluar(Individuo)

Si no

Para cada Individuo en Poblacion

Estimar(Individuo)

Si Rango(Individuo) = Bueno

Y Random(0,1) ≤ α1

Evaluar(Individuo)

Si Rango(Individuo) = Regular

Y Random(0,1) ≤ α2

Evaluar(Individuo)

Si Rango(Individuo) = Malo

Y Random(0,1) ≤ α3

Evaluar(Individuo)

Algoritmo 1: Función evaluar

El modelo de movimiento planteado puede
ser mejorado si se tienen en cuenta algunas
consideraciones:

• La construcción del conjunto de entre-
namiento se realiza mediante varias eje-
cuciones del algoritmo sobre la misma su-
per�cie (o una similar) por lo que general-
mente este conjunto no contendrá muchas
instancias.

• El aprendizaje del modelo a partir de
ejecuciones anteriores puede resultar in-
apropiado si el espacio de soluciones ex-
plorado en la ejecución actual es muy dis-
tinto al explorado en otras ejecuciones.

• Si el entrenamiento se realiza con datos
parecidos a los de la ejecución actual el
modelo puede realizar una mejor esti-
mación.

• Durante la ejecución del algoritmo, cada
evaluación que se realiza puede servir co-



mo nuevo caso para la construcción del
modelo.

Teniendo esto en cuenta es claro que se po-
drían utilizar las evaluaciones que se estan
realizando para estimar las siguientes evalu-
aciones en una misma ejecución. En nuestro
caso, se ha dejado como opción hacer uso del
modelo tal y como se ha explicado hasta aho-
ra o hacer uso de un modelo incremental. Los
modelos incrementales consisten en reestimar
el modelo en cada generación añadiéndole las
evaluaciones de la generación anterior. Para
realizar esto, es claro que serán preferibles
aquellos modelos que puedan ser actualizados
incrementalmente o cuyo tiempo de aprendiza-
je sea reducido.
En la Figura 3 se puede ver un esquema de la

utilización de la función secundaria de �tness.
Para calcular el �tness de una con�guración
de parámetros primero se estima su valor con
la función f̂e. Sólo algunos de estas con�g-
uraciones serán evaluadas (siguiendo la linea
punteada) obteniendo el �tness del individuo
X. Además cada una de estas evaluaciones se
añaden al conjunto de entrenamiento a partir
del cual se aprende el modelo.

Figura 3: Esquema de utilización de la función se-
cundaria de �tness

Teniendo en cuenta todas las características
mostradas anteriormente, el pseudo-código del
algoritmo genético diseñado es el que se mues-
tra como Algoritmo 2.

Poblacion = GenerarIndividuos()

Evaluar(Poblacion)

Modelo = GenerarModelo()

Mientras (No Condición de parada)

Padres = SeleccionarPadres(Poblacion)

Hijos = Cruzar(Padres,pCruce)

Hijos = Mutar(Hijos,pMutacion)

Evaluar(Hijos)

Poblacion = Reemplazar(Padres,Hijos)

Reevaluar(Poblacion)

Modelo = ReestimarModelo()

Algoritmo 2: Algoritmo genético

7. Pruebas realizadas y resultados

obtenidos

Con el método de optimización descrito an-
teriormente se han realizado un conjunto de
pruebas variando el modelo de aprendizaje us-
ado en cada una de ellas. Los valores usados
para el algoritmo genético en todas las prue-
bas se resumen en el Cuadro 2. Estos valores se
han obtenido de forma experimental realizan-
do varias ejecuciones del algoritmo que además
sirvieron para formar los conjuntos de entre-
namiento (2100 instancias para NormalWalk y
2300 para SkellipticalWalk).

Parámetro Valor

Tamaño población 20

Probabilidad de cruce 0,6

Probabilidad de mutación 0,05

Nivel de elitismo (k) 2

Número de iteraciones 15

A1/A2 (NormalWalk) 15 / 25

A1/A2 (SkellipticalWalk) 18 / 28

α1/α2/α3 1 / 0.4 / 0.2

tmin 0,75

Cuadro 2: Valores comunes del algoritmo
genético

Los resultados obtenidos por el algoritmo
sin utilizar el modelo han sido de 29,1 cm/s
(�tness del mejor individuo) para el movimien-
to NormalWalk y de 34,3 cm/s para el Skel-
lipticalWalk. Las evaluaciones realizadas han
sido de 412 y 497 respectivamente. Cada eval-
uación sobre los rotots, teniendo en cuenta que
se realizan 4 de forma paralela, tarda en me-
dia unos 8 segundos en el caso del movimiento



NormalWalk y 7 segundos en el caso de Skel-

lipticalWalk. El tiempo de ejecución es propor-
cional al número de evaluaciones realizadas y,
en ambos caso, ha sido de aproximadamente 1
hora.

Para cada uno de los 2 tipos de movimien-
tos se han realizado 6 pruebas más, utilizan-
do los distintos modelos tanto en su versión
incremental como no incremental. Además de
las pruebas realizadas, a partir de los resul-
tados de una ejecución se puede calcular la
tasa de aciertos que hubiese tenido cualquier
otro modelo en esa ejecución. En el Cuadro
3 los resultados en negrita son las tasas de
acierto reales obtenidas por el algoritmo y el
resto de datos que aparecen (a excepción de
las �las �tness, evaluaciones y estimaciones)
son las tasas de acieto calculadas con este pro-
cedimiento. Por ejemplo, en la prueba 2 que
se utilizó M5P incremental la tasa de acierto
fue de 0,6471 para NormalWalk y 0,8178 para
SkellipticalWalk. Los demás valores que apare-
cen son las tasas de acierto calculadas para el
resto de modelos.

El movimiento NormalWalk, usando los
parámetros por defecto, obtiene, sobre la al-
fombra donde se realizaron las pruebas, una
velocidad media de 24,2 cm/s. Con el méto-
do implementado se han alcanzado velocidades
entre 27,8 cm/s y 30,9 cm/s lo que supone
mejoras entre el 15% y el 27% respectiva-
mente. En el caso del movimiento Skellipti-

Figura 4: Tasas de acierto con NormalWalk

calWalk, usando los parámetros por defecto se
obtiene una velocidad media de 26,4 cm/s. En
las pruebas se han obtenido velocidades entre
32,1 cm/s y 35,1 cm/s lo que supone mejoras

entre el 22% y el 33% respectivamente. Estos
resultados se resumen en el Cuadro 3 y en las
Figuras 4 y 5.

Figura 5: Tasas de acierto con SkellipticalWalk

El uso del modelo de movimiento en mu-
chos casos no ha tenido ningún efecto sobre
los resultados �nales debido a que la tasa de
aciertos mínima ha sido muy alta y el modelo
no se ha llegado a usar. Sin embargo, en los
casos en que el modelo ha funcionado bien se
ha reducido considerablemente el número de
evaluaciones manteniendo la misma efectivi-
dad en cuando al mejor individuo encontrado
por el algoritmo. Por ejemplo, en el movimien-
to SkelleptikalWalk usando el algoritmo M5P
se han estimado 147 de las 501 evaluaciones
del algoritmo, lo que supone una reducción de
casi el 30% de las evaluaciones y, por tanto,
del tiempo de ejecución.
Por otro lado, los resultados obtenidos por

los modelos varían mucho de un tipo de
movimiento a otro. En el caso del movimien-
to SkelleptikalWalk los mejores resultados han
sido los obtenidos por los métodos M5P y re-
gresión lineal. Sin embargo, en el movimien-
to NormalWalk los mejores resultados son los
obtenidos por el método KNN.
Respecto al uso del modelo incremental los

resultados han sido muy satisfactorios, su-
perando los resultados de las versiones no in-
crementales en prácticamente todas las prue-
bas.

8. Conclusiones

Se ha presentado un método para el aprendiza-
je automático de los parámetros del movimien-



NormalWalk / Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5 Prueba 6
SkellipticalWalk (M5P) (M5P INC) (RL) (RL INC) (KNN) (KNN INC)

M5P 0,6522/ 0,6235/ 0,6694/ 0,5367/ 0,6546/ 0,5968/
0,701 0,8136 0,6857 0,7313 0,7603 0,7278

M5P INC 0,6957/ 0,6471/ 0,7339/ 0,6255/ 0,6586/ 0,6008/
0,7524 0,8178 0,7033 0,7313 0,8233 0,731

RL 0,6008/ 0,6196/ 0,7016/ 0,5946/ 0,5301/ 0,6129/
0,701 0,8136 0,6857 0,7313 0,7603 0,7278

RL INC 0,6324/ 0,6353/ 0,7056/ 0,5946/ 0,5301/ 0,6129/
0,7235 0,8178 0,7 0,7537 0,7729 0,7184

KNN 0,7747/ 0,6392/ 0,6855/ 0,668/ 0,6386/ 0,6411/
0,5659 0,4958 0,52 0,607 0,5205 0,6203

KNN INC 0,8458/ 0,6471/ 0,7984/ 0,7143/ 0,6827/ 0,6935/
0,7363 0,7119 0,69 0,7201 0,653 0,7215

Fitness 28,2/34,6 27,8/34,3 30,9/32,5 28,1/32,1 28,6/35,1 29,6/33,5

Evaluaciones 426/501 405/354 410/465 419/416 401/505 412/504

Estimaciones 0/0 6/147 12/67 0/94 0/0 0/0

Cuadro 3: Resultados de las pruebas

to en un robot AIBO-ERS7. Además, se han
presentado soluciones para tratar el ruido y
mejorar el tiempo de ejecución. La propuesta
ha demostrado ser e�ciente en cuanto a resul-
tados y tiempo, obteniendo mejoras de hasta
el 30% en ambos factores.
La propuesta desarrollada es extensible

a otras metaheurísticas, a otros robots y
al aprendizaje de otros comportamientos.
Además, el uso de técnicas de minería de datos
como se ha visto en este trabajo puede ser uti-
lizado en multitud de problemas en los que el
aprendizaje y uso de un modelo sea más e�-
ciente que la evaluación de la función objeti-
vo.
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