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Resumen

El uso del Aprendizaje por Refuerzo Profundo (DRL) en robdtica ha experimentado un gran crecimiento en la dltima decada,
pero el impacto de sus aspectos temporales al aplicarse a sistemas fisicos —principalmente la duracién del tiempo de paso
(timestep)— sigue poco explorado. Aunque algunos enfoques lo incluyen en el espacio de accion, ofrecen un andlisis limitado,
omitiendo elementos clave como la asincronia del software o las latencias del sistema. Estos factores causan desviaciones entre
los tiempos de paso nominales y reales, perjudicando el aprendizaje. Este articulo propone tareas de navegacion para robots
méviles disefiadas para analizar los efectos de la duracién del tiempo de paso, respaldadas por mas de 2000 horas de simulacién.
Hasta donde sabemos, esta es la primera evaluacién multimétrica de la influencia del tiempo de paso en robética basada en DRL.
Los resultados confirman que existen tiempos de paso éptimos que maximizan la eficiencia del aprendizaje y el éxito en la tarea.

Palabras clave: Aprendizaje por Refuerzo Profundo, Duracién del Tiempo de Paso, Robots Méviles, Brecha de Simulacién a
Realidad, Arquitecturas Asincronas, Eficiencia de Muestreo, Dindmica Temporal, Robdética Inteligente.

Analysis of the Timestep in Reinforcement Learning for Mobile Robots
Abstract

The use of Deep Reinforcement Learning (DRL) in robotics has gained prominence in the last decade, but the impact of its
intrinsic temporal components of DRL when applied to physical systems —generally summarized as the timestep duration —,
remains underexplored. While some approaches to this issue include timestep duration as part of action space, they offer a limited
analysis, overlooking key elements such as software architecture asynchrony or system-induced latencies. These factors cause
deviations between nominal and actual timesteps, negatively impacting learning. This article proposes a set of navigation tasks
for mobile robots specifically designed to analyze the effects of timestep duration, supported by over 2000 hours of simulation.
To our knowledge, this constitutes the first multimetric evaluation of the influence of step time duration on DRL-based robotic
tasks. The findings confirm the existence of optimal step times that maximize learning efficiency and task completion.

Keywords: Deep Reinforcement Learning, Timestep Duration, Mobile Robots, Sim-to-Real Gap, Asynchronous Architectures,
Sample Efficiency, Temporal Dynamics, Intelligent Robotics.

entornos simulados, con una transferencia limitada a robots
reales. Un obstdculo importante es la dependencia de arqui-

1. Introduccion

A pesar de los notables progresos del Aprendizaje por Re-
fuerzo Profundo (DRL) en el ambito de la robdtica Le et al.
(2024), la mayor parte de la investigacion sigue limitada a
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tecturas secuenciales y sincronas derivadas del formalismo de
los procesos de decisién de Markov (MDP) Puterman (2014),
donde el algoritmo de aprendizaje y el bucle de ejecucion del
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agente se acoplan en un unico hilo de ejecucién, ignordndose
los retrasos estocasticos derivados de observacion, actuacion,
comunicacién y computacion. Descartar esta dindmica tem-
poral inherente a los sistemas fisicos, que también se observa
en simuladores fisicamente realistas como CoppeliaSim Ro-
botics (2024), hace que este tipo de implementaciones de RL
resulten poco representativas de las condiciones reales, (i.e.
exacerba la brecha entre simulacion y realidad —sim-to-real
gap— Salvato et al. (2021)), introduciendo variabilidad tem-
poral en el bucle de control Ibarz et al. (2021) y aumentando
la probabilidad de inestabilidad e ineficiencia en el muestreo.

Aunque trabajos previos han abordado algunos aspectos
de este problema, tienden a centrarse en adaptaciones al-
goritmicas en lugar de abordar el comportamiento en tiempo
real de los sistemas desplegados. Por ejemplo, algunas arqui-
tecturas asincronas introducen un periodo de toma de decisio-
nes mas flexible, pero pasan por alto los retardos del sistema,
descuidan el impacto de la duracién de la accién en el apren-
dizaje y requieren modificaciones en el algoritmo de RL sub-
yacente Yuan and Mahmood (2022). Otros autores modelan el
tiempo como un proceso continuo Chen and Wang (2022) o
incluyen explicitamente la duracién del tiempo de accién en
el espacio de acciones Wang and Beltrame (2024); Zhou et al.
(2024), pero no estudian cémo afecta la duracién del tiempo
de paso al aprendizaje bajo restricciones del mundo real. Una
rara excepcion es Mahmood et al. (2018), que evalda la du-
racion de la accion mediante una arquitectura desacoplada y
pruebas de latencia de red; no obstante, su andlisis se limita a
un conjunto reducido de valores de tiempo de paso y se centra
exclusivamente en las recompensas obtenidas.

En este articulo se implementa un entorno de simula-
cién que proporciona un control temporal detallado al des-
acoplar los bucles de aprendizaje y de ejecucion del agen-
te o del simulador. Esto se logra a través de una biblioteca
de software ligera y agndstica al algoritmo de RL, RL Spin
Decoupler UNCORE-Team (2025), que habilita la comuni-
cacién entre ambos bucles. A diferencia de otros trabajos pre-
vios, este enfoque no altera el algoritmo de RL, el espacio
de acciones ni la estructura de la politica, y delimita explici-
tamente las responsabilidades temporales, facilitando asi la
monitorizacion sistematica de los retardos de ejecucion. Es-
ta observabilidad resulta crucial para analizar la optimalidad
de la politica frente a la duracién del tiempo de paso y pa-
ra reducir las discrepancias conductuales al transferir modelos
aprendidos entre plataformas, particularmente en escenarios
sim-to-real. Sobre esta infraestructura se ha disefiado una ta-
rea especifica de navegacion para robots méviles que expone
los efectos de la duracion del tiempo de paso en el aprendizaje
y en la ejecucién posterior de la politica, lo que permite llevar
a cabo evaluaciones empiricas exhaustivas para identificar las
duraciones del tiempo de accién que producen un rendimiento
mds robusto.

Nuestro estudio se fundamenta en el formalismo estdndar
de un MDP en tiempo discreto y estado continuo, donde el
agente busca aprender una politica estocéstica m(a; | s;) que
maximice la recompensa esperada. Se ha seleccionado el al-
goritmo Soft Actor-Critic (SAC) Haarnoja et al. (2019), utili-
zado ampliamente en escenarios robdticos Kuo et al. (2025);
de Jesus et al. (2021), por su eficiencia en espacios de accién
continuos y por su funcién objetivo regularizada por entropia,

lo que asegura tanto exploracién como convergencia estable.
Nuestros experimentos revelan la existencia de un tiempo de
paso optimo dependiente de la tarea en términos de rendimien-
to de aprendizaje. Dicho 6ptimo también depende de propie-
dades a nivel de sistema, tales como los retardos de procesa-
miento y la frecuencia de interaccion.

En resumen, las contribuciones de este articulo son:

1. Propuesta de un banco de pruebas simuladas con un
despliegue desacoplado del RL y del control del agente.

2. Disefo de una tarea de navegacion para robots moviles
que expone los efectos de diferentes tiempos de paso.

3. Estudio sistematico mediante multiples métricas para
identificar la duracién 6ptima del tiempo de paso.

4. Andlisis experimental del impacto de las discrepancias
entre tiempos de paso reales y nominales.

El resto del documento se organiza del siguiente modo: la
seccidn 2 ofrece una descripcién detallada de la configuracién
experimental utilizada para analizar los efectos de la duracién
del tiempo de paso; la seccion 3 presenta los resultados obteni-
dos, incluyendo una comparacién de varias métricas de rendi-
miento; finalmente, en la seccidon 4 destacamos las principales
conclusiones y esbozamos futuras lineas de trabajo.

2. Configuracion experimental para el analisis del RL
con tratamiento explicito del tiempo

A continuacién se describe la tarea de navegacioén de ro-
bots mdviles disefiada especificamente para exponer los efec-
tos del uso de diferentes tiempos de paso y la configuracion
utilizada para su simulacién.

2.1. Diseiio de la tarea de RL

La tarea disefiada estd orientada a poner de manifiesto las
diferencias de rendimiento en funcién de la frecuencia en la
toma de decisiones. Involucra a un robot de traccién diferen-
cial que navega hacia un objetivo circular definido con tres
anillos concéntricos (i, iz, i3). Esta configuracion del objetivo
en forma de diana permitird, como se verd mds adelante, dis-
tinguir entre multiples niveles de éxito dependiendo del tiem-
po de paso seleccionado.

El objetivo del robot es alcanzar el anillo mds interno en
el menor tiempo posible, evitando colisionar con cualquier
obstaculo del entorno. Para ello, las observaciones —estado—
(s;) recopiladas por el robot comprenden la posicién y orienta-
cién relativas respecto al objetivo, junto con la distancia mini-
ma a los obstaculos detectados en cada uno de los cuatro secto-
res resultantes de la particién del campo de visién (FoV) de un
sensor LiDAR. El espacio de acciones (a;) es continuo y esta
constituido por las velocidades lineal y angular del robot, defi-
nidas por los rangos v € [0.1,0.5]m/s y w € [-0.5,0.5] rad/s,
respectivamente.

Un episodio finaliza cuando el robot entra en cualquiera
de los anillos del objetivo, colisiona con un obsticulo, excede
la duracién maxima del episodio o se desplaza més alld de la
distancia permitida respecto al objetivo. Nétese que el robot
no puede continuar avanzando hacia los anillos interiores una
vez que alcanza uno externo, lo que limita de forma efectiva
la recompensa maxima alcanzable en funcién de la duracién
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del tiempo de paso seleccionado. Esta configuracion define
implicitamente tres tareas diferentes, basadas en el anillo que
el robot puede alcanzar fisicamente.

La definicidn de recompensa (R;) es de tipo disperso (spar-
se) e independiente del nimero de pasos por episodio, lo que
asegura comparaciones equitativas. Estas se basan en umbra-
les de distancia d; dentro del anillo i-ésimo del objetivo (sien-
do d; la distancia actual al centro de la diana). Asimismo,
se aplican penalizaciones por colision, episodios prolongados
(Tmax = 80 s) y por exceder la distancia maxima al objeti-
VO (Dmax = 3 m). En conjunto, la funcién de recompensa se
define como:

-1, si se detecta una colision

R = -0.5, s? t > Thax 0d; > ,Dméx )
ri, sid; < d; paraalgini € {1,2, 3}
0, en otro caso

donde los umbrales de distancia y las posibles recompensas
madximas para cada anillo del objetivo son: exterior (azul, i;)
cond; = 025 my r = 0.25; medio (rojo, i») con dp =
0.125 m y r, = 0.5; e interior (amarillo, i3) con d3 = 0.015 m
yrz=1.0.

La recompensa efectiva al alcanzar el anillo i-ésimo se cal-
cula mediante la siguiente regla:

R, . t
R(S[, Cl[) = Ri - 5 . mm(m, ]) . (2)

Este ajuste penaliza la navegacién prolongada al reducir
linealmente la recompensa r; hasta un valor maximo igual a la
mitad de la recompensa R; correspondiente al anillo de parada
si el robot emplea Th.x segundos en alcanzar el objetivo. Este
disefio incentiva al agente no solo a intentar acceder al anillo
mds interno posible, sino también a hacerlo de forma eficien-
te, con el objetivo de evidenciar los efectos del tiempo en los
resultados.

2.2.  Plataforma experimental de simulacion

Para llevar a cabo un andlisis pormenorizado de los efec-
tos del tiempo, se ha desplegado una plataforma de simulacién
basada en CoppeliaSim Robotics (2024), un simulador de fisi-
ca realista ampliamente utilizado por la comunidad. Por un
lado, el agente comprende la escena de CoppeliaSim, que in-
cluye un robot TurtleBot2 Lee (2013), un objetivo tipo diana y
diez obstaculos cilindricos; por otro, el algoritmo de RL se ha
implementado en Python utilizando un entorno personalizado
basado en Gymnasium Towers et al. (2024). Ambas partes fun-
cionan en sendos bucles software y se comunican a través de
la biblioteca RL Spin Decoupler UNCORE-Team (2025).
El motor de fisica del simulador se ejecuta con un periodo de
0.005 s, y el bucle de ejecucién del robot itera cada 0.05 s. El
aprendizaje se ha implementado con Stable Baselines3 Raffin
et al. (2021), y las métricas se han registrado mediante Ten-
sorBoard Abadi et al. (2015).

Figura 1: Entorno de CoppeliaSim utilizado, que incluye: un robot TurtleBot2,
un objetivo tipo diana con tres anillos (azul, rojo, amarillo) y diez obstdculos
en forma de columnas.

El robot navega en un escenario cerrado de 5x5 m (Fig. 1)
ayudado de un LiDAR con un FoV de 270° situado en su parte
frontal y configurado con umbrales de colisién minimos adap-
tados a su geometria. En cada reinicio de episodio se aleatori-
zan las posiciones de los obstdculos y del objetivo, asi como
la orientacidn del robot, todo ello para asegurar la variabilidad
a la vez que se mantiene una distancia minima entre el robot y
el resto de elementos de la escena para evitar inicializaciones
no validas. Si bien no se impone una distancia minima al ob-
jetivo durante la fase de entrenamiento —una distancia inicial
proxima al objetivo puede favorecer la convergencia—, estos
episodios se descartan en la fase de explotacion con el fin de
garantizar un andlisis mas robusto de los resultados.

Se han llevado a cabo mds de 30 experimentos, cada uno
entrenado con un tiempo de paso fijo diferente, en un rango
que va desde 0.2 hasta 7 segundos. En el intervalo [0.2,0.75] s,
donde las dindmicas de aprendizaje son mds sensibles y la
convergencia mas lenta, se ha muestreado el tiempo de pa-
so cada 0.05 s y se ha entrenado cada modelo durante 600.000
pasos; el intervalo [0.75, 5] s se ha muestreado de forma mas
gruesa, cada 0.25 s y entrenado durante 200.000 pasos; vy, fi-
nalmente, el intervalo [5, 7] s, ideado para encontrar condicio-
nes mds extremas, se ha explorado cada 1 s, utilizando igual-
mente 200.000 pasos de entrenamiento por modelo.

Dado que la aleatorizacion en el paso inicial de cada epi-
sodio es razonablemente simétrica y se espera que el agente
explore una amplia variedad de situaciones, las tareas pueden
considerarse ergddicas. En consecuencia, cada experimento se
ha entrenado una sola vez, asumiendo que el promedio mévil
de un solo experimento es representativo del promedio global
de multiples ejecuciones independientes.

Durante los experimentos, el algoritmo de RL y la simula-
cién del agente compartieron ordenador. Para acelerar la eje-
cucidn, los experimentos se distribuyeron en diversas esta-
ciones de trabajo, destacando la contribucién de la estacién
de alto rendimiento del Instituto de Ingenieria Mecatrénica y
Sistemas Ciberfisicos IMECH.UMA (2025) de la Universidad
de Malaga. Esta estacion estd equipada con 4 GPUs NVIDIA
RTX A6000 (48GB) y un procesador Intel Xeon Gold 5317
(48 hilos).

Por ultimo, mencionar que, para asegurar comparaciones
equitativas entre experimentos, los hiperpardmetros del algo-
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ritmo SAC se mantuvieron constantes, siguiendo la configu-
racion predeterminada en Stable Baselines3: tasa de aprendi-
zaje (learning rate) de 0.0003, tamaiio de lote (batch size) de
256, capacidad de la memoria de repeticién (replay buffer) de
1.000.000 de transiciones y factor de descuento y = 0.99.

3. Evaluacion y discusion

En esta seccidn se definen las métricas utilizadas en la eva-
luacidn, se presentan los resultados relativos a los efectos de
la duracién del tiempo de paso nominal, y finalmente se lleva
a cabo un andlisis temporal de las tareas correspondientes a
los diferentes anillos del objetivo.

3.1. Meétricas utilizadas en la evaluacion

Las métricas utilizadas en este trabajo buscan proporcio-
nar una perspectiva integral de los compromisos (trade-offs)
asociados a la duracién del tiempo de paso. Los criterios uti-
lizados son los siguientes: a) la duracion media del episodio;
b) la recompensa media por episodio; c) el niimero de co-
lisiones, utilizado como indicador de seguridad; d) el punto
de convergencia en la curva de recompensa obtenida duran-
te el aprendizaje, que mide la rapidez con la que se alcanza
una politica estable; e) el tiempo de la dltima accion (LAT),
que mide el retardo real entre la ejecucion de una accién y la
siguiente; y, por ultimo, f) las velocidades del robot, tanto li-
neal como angular, utilizadas como indicadores de la fluidez y
eficiencia al ejecutar la tarea. Né6tese que intervalos de tiempo
y/o retardos se miden con el reloj de tiempo real (wall time).

3.2.  Andlisis de las duraciones nominal y real del tiempo de
paso

Para examinar equitativamente los efectos del tiempo, se
distinguen las tres tareas descritas en la seccién 2.1, definidas
por el anillo del objetivo alcanzable dado un tiempo de paso
determinado. Esto revela uno de los efectos mds sutiles estu-
diados en este trabajo: la discrepancia entre la duracién nomi-
nal (prevista por el RL) y la real del tiempo de paso (LAT).
Dependiendo del tiempo de paso, si este LAT es significati-
vamente mayor que el nominal, el agente puede ser capaz de
acceder a anillos interiores que, en teoria, no serian alcanza-
bles con ese tiempo de paso. La Fig.2 ilustra este fendmeno
para un tiempo de paso de 0.2 s, destacando la relevancia de
la discrepancia entre el LAT y el valor nominal, asi como su
impacto estocdstico en la tarea.

La Fig.3 muestra un histograma de todos los tiempos de
paso evaluados, donde se presenta la probabilidad de alcan-
zar cada anillo del objetivo. De estas probabilidades se dedu-
ce que: a) las duraciones en el intervalo [0.2,0.3] s conducen
mayoritariamente al anillo exterior, en el intervalo [0.35,0.6] s
al anillo medio, y en el intervalo [0.65, 7] s al anillo mds in-
terno, respectivamente; y b) las diferencias entre el LAT y el
tiempo de paso nominal introducen incertidumbre en la tarea.
En la seccién 3.3 se utiliza la categorizacion observada para
desglosar los resultados por tarea con el fin de garantizar una
comparativa lo més justa posible.
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Figura 2: LAT y distancia recorrida por paso (modelo entrenado con tiempo
de paso de 0.2 s). Las lineas discontinuas rojas marcan los episodios donde el
agente alcanza un anillo que, con el tiempo de paso nominal, seria inalcanza-
ble.
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Figura 3: Histograma de accesibilidad a los anillos del objetivo por tiempo de
paso. Emergen tres grupos de limites difusos, marcados en azul, rojo y ama-
rillo, que coinciden con las tres tareas definidas (probabilidad > 50 %).

Mais alla de establecer los limites (difusos) de las tareas
en nuestro estudio, el LAT resulta crucial para identificar las
latencias del sistema y evaluar la viabilidad de transferir politi-
cas entrenadas en simulacion a robots reales. En este contexto,
se concluye lo siguiente:

= En sistemas que no son de tiempo real estricto (hard
real time), las discrepancias entre los tiempos de paso
nominales y reales son inevitables y estocdsticas, lo que
afecta al entrenamiento (convergencia, etc.).

= Dado que estas discrepancias suelen diferir entre el en-
trenamiento fuera de linea y el despliegue en un ro-
bot real, también afectan a la brecha entre simulacion
y realidad (sim-to-real gap) de manera impredecible.

3.3.  Andlisis de los efectos de la duracion del tiempo de pa-
so nominal

Finalizados los entrenamientos, se han explotado los mo-
delos obtenidos, en condiciones idénticas, a lo largo de 400
episodios. Como se resume en la Tabla 1, para la tarea consis-
tente en alcanzar el anillo mas interno —solo alcanzable fisi-
camente para tiempos de paso superiores a 0.6 s—Ilos mejores
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resultados se obtienen para duraciones en el rango [0.7, 1.5] s,
con un pico en larecompensa media de 0.92 alos 0.75 s y tasas
de colisién inferiores al 1 %, lo que refleja un control preciso y
una navegacion eficiente. Por el contrario, el rendimiento dis-
minuye significativamente para tiempos de paso mas largos: el
modelo de 6 s produce una recompensa de 0.63 con 11.25 %
de colisiones; para las demds tareas, las mejores recompensas
tienden a obtenerse con la duracién de tiempo de paso mds
larga. En términos generales, los tiempos de paso mas cortos
permiten completar la tarea con mayor rapidez debido a una
retroalimentacion mds frecuente y una modulacién de veloci-
dad més segura, mientras que los tiempos de paso mds largos
aumentan generalmente el riesgo de colision, a pesar de que el
agente ralentiza la velocidad en un intento de compensacion.
Notese también que existe al menos una duracién éptima por
cada tarea.

Tabla 1: Resultados experimentales de navegacién con tiempos de paso repre-
sentativos, agrupados en las tres distintas tareas.

Tiempo de  Recompensa Tiempo Colisiones

paso (s) media medio (s) (%)
0.20 0.233 7.023 1.026
0.25 0.240 8.070 0.000
0.30 0.269 8.406 1.031
0.35 0.394 9.247 0.777
0.40 0.421 8.435 1.047
0.45 0.459 8.493 0.000
0.50 0.549 8.203 0.000
0.55 0.628 9.173 0.521
0.60 0.660 10.270 0.779
0.65 0.853 9.025 0.000
0.70 0.903 9.297 0.765
0.75 0.922 9.517 0.513
1.00 0.902 10.345 0.779
2.00 0.873 12.245 1.575
6.00 0.627 16.325 11.250
7.00 0.645 16.121 9.750

Desde una perspectiva visual, la Fig.4 ilustra la evolucién
de la recompensa media durante el entrenamiento. Los mo-
delos entrenados con tiempos de paso de 0.2-0.3s se com-
portan de manera similar, con ligeras mejoras en el progreso
del aprendizaje a medida que aumenta el tiempo de paso. Las
duraciones de 0.35-0.6s muestran una tendencia ascendente
mds marcada, asi como algunos saltos tardios cuando el agen-
te finalmente explora combinaciones de velocidad y posicién
que, con un LAT suficientemente alto (como se analiza en la
Sec. 3.2), permiten el acceso a los anillos interiores. Para el
rango de 0.65-7s, el agente alcanza el anillo mds interno de
forma fiable, incrementdndose la recompensa de manera cons-
tante hasta alcanzar su maximo con un tiempo de paso situa-
do entre 0.75-1.25s, el 6ptimo aparente para esta tarea. Mas
alla de este rango, el rendimiento se deteriora, debido prin-
cipalmente a: (a) un aumento de las colisiones motivado por
prolongados periodos de navegacion “a ciegas” y (b) un movi-
miento m4s lento para compensar la reduccién en la frecuencia

de observacion.
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Figura 4: Comparativa de recompensas del entrenamiento para las duraciones
de tiempo de paso representativas en todo el rango estudiado.

En la gréfica de la Fig.5 cada punto representa el niime-
ro de pasos de entrenamiento requeridos para converger para
un tiempo de paso determinado. La tendencia general reve-
la una disminucién en el nimero de pasos a medida que au-
menta el tiempo de paso, observdndose el menor esfuerzo de
convergencia en las duraciones mds largas, lo que permite al
robot alcanzar el objetivo con un menor esfuerzo en la toma
de decisiones. Notese que los peores casos (0.5 s 'y 0.75 s)
se encuentran en la regién de transicién entre la segunda y la
tercera tarea, lo que explica su inestable comportamiento de
convergencia. Esto resalta asimismo la importancia de la dis-
crepancia en la duracién del LAT y el valor nominal.
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Figura 5: Numero de pasos de entrenamiento requeridos para converger para
un subconjunto representativo de duraciones del tiempo de paso.

Mis alld de la convergencia, también se han examinado las
velocidades angulares del agente durante la explotacion. Los
histogramas mostrados en la Fig. 6 reflejan la simetria de la
aleatorizacion de las tareas (ver Sec. 2.2) y, por consiguien-
te, su ergodicidad: el robot encuentra un nimero aproximada-
mente igual de situaciones en las que debe girar a la derecha
como a la izquierda en todos los tiempos de paso.
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Figura 6: Histogramas de velocidad angular del agente bajo duraciones de
tiempo de paso seleccionadas.

4. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo ha explorado experimentalmente el impacto
de la duracién del tiempo de paso en el aprendizaje por refuer-
zo profundo (DRL) aplicado a tareas robéticas de navegacién
auténoma. Usando una configuracién desacoplada e indepen-
diente del algoritmo que permite la implementacién asincrona
del agente y del algoritmo de aprendizaje, hemos propuesto
un marco de evaluacion realista y detallado.

Con esta configuracién se han realizado mdas de 2000 horas
de entrenamiento en simulacién para recopilar diversas métri-
cas de rendimiento. Los andlisis demuestran la existencia de
valores Optimos de tiempo de paso para la tarea que maximi-
zan tanto la eficiencia del aprendizaje como el rendimiento del
control. Sin embargo, encontrar esos éptimos antes de disefar
la tarea resulta dificil, dado que también dependen de las ca-
racteristicas de tiempo real de la plataforma de computacion.

Hasta donde alcanza nuestro conocimiento, éste es el pri-
mer estudio sistematico que cuantifica el impacto de la dura-
cién del tiempo de paso en las dindmicas de entrenamiento
y el éxito de la tarea en DRL. Ademads, aporta nuevas pers-
pectivas sobre la discrepancia existente entre las duraciones
nominal y real del tiempo de paso, demostrando su impacto
estocastico en el aprendizaje, aspecto que, en gran medida, se
habia pasado por alto en trabajos previos.

Basandose en estas contribuciones, surgen varias direccio-
nes de trabajo futuro. Un desafio clave consiste en lograr que
los agentes aprendan el tiempo de paso 6ptimo como parte del
propio proceso de entrenamiento. Otra linea prometedora es el
desarrollo de modelos predictivos para anticipar las latencias
del sistema, ajustando la ejecucién para mejorar la robustez
y la precisién temporal, y aprovechando los retrasos no utili-
zados y la discrepancia entre la duracién nominal y real del
tiempo de paso para un mejor aprendizaje. Finalmente, la me-
todologia agnéstica presentada aqui es suficientemente gene-
ral para extenderse a otros dominios robéticos y algoritmos,
permitiendo una generalizacién mds amplia y una compren-
si6n mds profunda de las dindmicas temporales en DRL.
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