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Resumen

En la actualidad, cada vez es méas comun el uso de técnicas de inteligencia artificial en los
videojuegos. Esto se hace tanto para facilitar su desarrollo, como para modelar el comporta-
miento de los personajes que participan en ellos.

En este trabajo se ha implementado un algoritmo basado en computacién evolutiva, con-
cretamente en un concepto conocido como neuroevoluciéon. Esto consiste en una estrategia de
inteligencia artificial basada en el proceso evolutivo de la naturaleza con la que se intenta gene-
rar una red neuronal capaz de resolver un problema determinado. El algoritmo implementado,
conocido como Neuro Evolution of Augmenting Topologies (NEAT) es un algoritmo basado en
la neuroevolucion que se caracteriza por no adherirse a una estructura fija de red neuronal,
de manera que puede obtener mejores resultados que otros algoritmos més tradicionales.

Adicionalmente se ha desarrollado un prototipo de videojuego del género "third-person
shooter" (TPS) en el que las caracteristicas de las entidades enemigas del jugador son generadas
mediante la red neuronal generada con NEAT.

Palabras clave: computacion evolutiva, neuroevolucion, red neuronal, NEAT, Inteligencia
Artificial, TPS, videojuegos.
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Abstract

Nowadays, the use of artificial intelligence techniques in video games is becoming more and
more common. This is done both to facilitate their development and to model the behavior of
the characters that participate in them.

In this work we have implemented an algorithm based on evolutionary computation, speci-
fically on a concept known as neuroevolution. This consists of an artificial intelligence strategy
based on the evolutionary process of nature with which an attempt is made to generate a neu-
ral network capable of solving a given problem. The implemented algorithm, known as Neuro
Evolution of Augmenting Topologies (NEAT) is an algorithm based on neuroevolution that is
characterized by not adhering to a fixed neural network structure, so that it can obtain better
results than other more traditional algorithms.

Additionally, a prototype of a video game of the "third-person shooter"(TPS) genre has
been developed in which the characteristics of the player’s enemy entities are generated by
means of the neural network generated with NEAT.

Keywords: evolutionary computing, neuroevolution, neural network, NEAT, Artificial
Intelligence, TPS, video games.
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1. Introduccién

En los tltimos anos, ha quedado evidente que la inteligencia artificial puede crear ad-
versarios mas capaces en el campo de los videojuegos que cualquier ser humano. Esto se ha
demostrado a través de varios ejemplos emblematicos, como la partida de ajedrez entre el
supercomputador Deep Blue y el campeén mundial Garry Kasparov en 1997 [1], el enfrenta-
miento entre AlphaGo y Lee Sedol en 2016 [2] y, més recientemente, la victoria de OpenAl
Five en 2019 contra OG, que en ese momento era el equipo campeén del mundo en el vi-
deojuego Dota 2 [3]. Todos estos casos demuestran de manera contundente que la inteligencia
artificial puede alcanzar niveles de habilidad y destreza mucho més ambiciosos que los métodos
tradicionales.

La utilizacién de técnicas de inteligencia artificial en el campo de los videojuegos ha de-
mostrado ser altamente efectiva y en general son campos que continian evolucionando a un
ritmo acelerado y es importante estar atentos a los desarrollos y discutir sus implicaciones.

El objetivo principal de este trabajo es implementar una versién del algoritmo NEAT,
desarrollar un prototipo de videojuego y utilizar la implementacion de NEAT para entrenar
una red neuronal que equilibre las entidades enemigas adaptandose a las acciones del jugador,
mejorando asf la experiencia del usuario.
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1.1. Antecedentes

En esta seccién se van a listar algunos trabajos de investigacion relacionados o similares
al tema.

» Towards adaptive online RTS AI with NEAT [4]: Este trabajo presenta una aplicacion
del algoritmo NEAT para crear agentes inteligentes en videojuegos RTS!.

» A Minimal Training Strategy to Play Flappy Bird Indefinitely with NEAT [5]: En este
trabajo se utiliz6 NEAT para encontrar una red neuronal minima que puede jugar el
videojuego Flappy Bird a la perfeccion.

s FvoCommander: A Novel Game Based on Evolving and Switching Between Artificial
Brains [6]: Este trabajo describe como en el videojuego EvoCommander, el jugador
evoluciona una ANN que define el comportamiento de un sencillo robot el cual tiene que
pelear contra el robot de otros jugadores.

= Deduction of fighting game countermeasures using Neuroevolution of Augmenting Topo-
logies. |7]: En este trabajo se crea una ANN mediante el uso de NEAT para modelar el
comportamiento de adversarios inteligentes en peleas de luchas, y comparan su eficiencia
con un modelo ya existente entrenado mediante kNNZ.

v Estudio del algoritmo NEAT aplicado al videojuego Pac-Man. |8]: Este trabajo realiza
un estudio sobre la eficiencia del algoritmo NEAT para jugar a una implementacion del
videojuego clasico Pac-Man.

Dado el alto grado de similitud con el trabajo [8], ya que ambos trabajos usan el algoritmo
NEAT y lo aplican a un videojuego, se listan a continuacién las principales diferencias con
este.

En este trabajo se ha realizado una implementacion de cero del algoritmo NEAT, adaptado
para su funcionamiento en el programa Unity, a diferencia del trabajo mencionado, que utiliza
una implementacién de una libreria.

Otra diferencia se puede encontrar en el objetivo principal del trabajo, este intenta utilizar
NEAT para entrenar un modelo que equilibre a los adversarios de un prototipo de videojuego,
el objetivo del trabajo mencionado es realizar un anélisis de eficiencia del algoritmo NEAT
para compararlo con otras estrategias.

Finalmente, en este trabajo se ha creado un prototipo de videojuego de cero, a diferencia
del otro trabajo que utiliza una implementacion del Pac-Man programada en python.

'Real Time Strategy
2Un algoritmo de Inteligencia artificial llamado k-Nearest Neighbour
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2. Objetivos

El objetivo de este proyecto consiste en desarrollar una implementaciéon del algoritmo
NEAT, crear de un prototipo de videojuego, y finalmente utilizando el algoritmo NEAT entre-
nar un modelo que equilibre a los adversarios y estos se adapten al jugador asi consiguiendo
una mejor experiencia de juego.

El objetivo de este proyecto se puede dividir en tres partes:

s Creacion del videojuego: Planificacion, diseio y desarrollo de un prototipo de videojuego.

= Implementacion del algoritmo NEAT: Desarrollar una implementacion del algoritmo
NEAT adaptable al objetivo del trabajo.

= Despliegue del algoritmo sobre el videojuego y experimentos: Entrenar el modelo utili-
zando la implementacién y realizar experimentos para comprobar su funcionalidad.
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3. Estado del arte

En esta seccion se explica la base teoérica sobre la cual partimos en este proyecto. Las
bases teoricas relacionadas al algoritmo NEAT, son: redes neuronales, algoritmos genéticos,
neuroevolucion y NEAT. Por otro lado, se va a desarrollar qué es un videojuego, el estado
de la industria de los videojuegos, los diferentes tipos de géneros existentes, el género Third
Person Shooter (TPS) y finalmente la utilizacion hoy en dia de la IA en videojuegos.

3.1. Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es una estructura matematica que representa el procesamiento
de informacién en sistemas biologicos [9]. Esta compuesta por nodos o unidades interconec-
tadas por enlaces direccionales. Un enlace desde el nodo ¢ al nodo j sirve para transmitir la
activacion a; del nodo 7 al nodo j. Cada enlace también tiene asociado un peso numérico wj ;,
que determina la intensidad y direccion de la conexion [10].

Se puede representar como un grafo dirigido formado por miltiples capas. Hay tres tipos de
capas, la capa de entrada conocida como input, solo puede haber una y no contiene conexiones
entrantes. La capa de salida, conocida como output, que al igual que la capa input solo hay
una, pero esta no contiene conexiones salientes. Y finalmente la capa oculta, conocida como
hidden, puede haber tantas capas de este tipo como se necesiten y tienen tanto conexiones de
entrada como de salida.

Hidden

P

[t

Figura 1: Imagen de una red neuronal. [11]

10
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3.1.1. Redes Neuronales Profundas

Una red neuronal profunda es un modelo de aprendizaje automatico que se inspira en
la estructura de las redes neuronales. Esta formada por 3 o mas capas ocultas de neuronas
interconectadas, donde cada capa procesa la informacién de entrada y envia la informacién
procesada a la siguiente capa. Las primeras capas de la red neuronal profunda suelen aprender
caracteristicas mas simples, como bordes y formas, mientras que las capas més profundas
aprenden representaciones de la informacién mas complejas y abstractas.

Una de las principales ventajas de las redes neuronales profundas es su capacidad para
aprender caracteristicas a partir de grandes cantidades de datos sin tener que ser programadas
explicitamente. Esto las hace muy tutiles para tareas que involucran patrones complejos y
abstractos, como el reconocimiento de imégenes y el procesamiento del lenguaje natural. [12]

3.2. Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético es una variante del stochastic beam search con la diferencia de que
las soluciones sucesoras son generadas al combinar dos soluciones padres en vez de modificando
una sola. Estos algoritmos tienen cierto parecido con el proceso de seleccién natural ya que los
sucesores (hijos) de las souciones (organismos) pueblan la siguiente generacion en funcion de
su valor (fitness), la diferencia es que con los algoritmos genéticos se utiliza una reproducion
sexual en vez de una asexual. [13]

El algoritmo tiene varias fases. Primero se genera un set de k estados aleatorios llamado
poblacion. Después, se evalua cada estado de la poblacion segun la funcion de fitness, la cual
debe de retornar un mejor valor para los mejores estados. En funcién de este valor, cada
estado tiene una probabilidad de ser elegido para la reproducciéon. A continuacion, se eligen
parejas de forma aleatoria utilizando los porcentajes calculados, estas parejas se cruzan y asi
se generan dos nuevos estados hijos, se repite este paso hasta tener una nueva poblacién con
los hijos. Finalmente, cada estado de la nueva poblacién tiene una pequena probabilidad de
mutar ligeramente.[13]

24748552 | 24 31% .| 32752411 < 32748552 = 3274412 |
32752411 | 23 29% | 24748552 24752411 —=| 24752411
24415124 | 20 zﬁ% 327521411 32752124 || 34852124 |

32543213 | 11 14% | 24415124 24415411 — 2441541

{a) (k) {c) {d) {e)

Initial Population  Fitness Function Selection Crossover Mutation

Figure 4.6 The genetic algorithm, illustrated for digit strings repre senting 8-queens states.
The initial population in (a) is ranked by the fitness function in (b), resulting in pairs for
mating in {c). They produce offspring in (d), which are subject to mutation in (g).

Figura 2: Ejemplo de fases de un algoritmo genético con el problema de las 8 reinas. [13]
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Para explicar como y porqué funciona este algoritmo se usa la idea de un esquema, que es
una representacion parcial de un estado, un estado que lo contiene se denomina instancia de
dicho esquema. Se puede demostrar que si el fitness medio de las instancias de este esquema
es mayor que la media en la poblacién, el niimero de instancias creceré con el tiempo. [13]

3.3. Neuroevolucion

La neuroevolucién es una técnica de aprendizaje automéatico que aplica algoritmos gené-
ticos para construir redes neuronales artificiales, inspirdndose en la evolucién de los sistemas
nerviosos biologicos en la naturaleza. En comparacion con otros métodos de aprendizaje de
redes neuronales, la neuroevolucién es muy general; permite el aprendizaje sin objetivos ex-
plicitos, con una retroalimentaciéon escasa y con modelos neuronales y estructuras de red
arbitrarios. La neuroevolucion es un método eficaz para resolver problemas de aprendizaje por
refuerzo y se aplica sobre todo en la robdtica evolutiva y la vida artificial. [14]

Se puede distinguir entre los algoritmos que evolucionan sélo los pesos para una topologia
de red fija (a veces llamados neuroevolucién convencional), frente a los que evolucionan tanto
la topologia de la red como sus pesos (llamados TWEANN, por Topology and Weight Evolving
Artificial Neural Network algorithms). [14]

3.4. Utilizacion de la TA en videojuegos

La utilizacion de la inteligencia artificial en videojuegos es un campo de invesigaciéon esta-
blecido que sigue creciendo y evolucionando rapidamente. Se estudia como automatizar jugar,
disenar, entender o adaptar juegos usando gran variedad de métodos de inteligencia artificial.

[15]

Un ejemplo muy comiuin de para qué tareas se utiliza la IA en videojuegos es para modelar
el comportamiento de los NPC?3, lo cual se hace de las siguientes maneras: para navegar
en el entorno, de manera que se utilizan algoritmos de buisqueda de caminos como A* para
que un NPC pueda trasladarse por un espacio definido de manera natural, para encontrar
un equilibrio en la dificultad del videojuego, de manera que el jugador no pueda adoptar una
misma estrategia para "ganar"haciendo asi que el juego deje de ser una experiencia gratificante,
también se utiliza para que los NPC adquieran instinto de supervivencia o de cazador, es
decir, no solo demostrando habilidad ofensiva y defensiva, sino de analizar el entorno y tomar
decisiones como buscar a una presa o esconderse ante un potencial peligro.

Otros ejemplos son para la remasterizacién de juegos antiguos, donde se utilizan GANs
para adaptar los graficos de videojuegos antiguos a consolas méas modernas, o también para
la generacién automética de recursos tutiles para la creacién de videojuegos, como texturas,
terreno procedural, mapas, etc. [16]

3Non Player Character

12
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4. Planificacion

A continuacién, se describe la planificacion seguida para el desarrollo del proyecto. Adi-
cionalmente, también se ha utilizado un software de gestion de versiones para monitorizar y
gestionar el proyecto.

s Diseno del videojuego a implementar.

s Evaluacién de soluciones software a utilizar en el desarrollo del proyecto.

= Desarrollo del videojuego.

» Estudio del funcionamiento del algoritmo NEAT.

s Implementacion de NEAT.

s Desarrollo de la integracion del videojuego con NEAT.

s Testeo de la implementacion.

» Entrenamiento del modelo.

= Analisis de resultados.

4.1. Herramientas Utilizadas

En cuanto al hardware, se ha utilizado el ordenador de mesa del autor, las especificaciones
relevantes del mismo son:

» CPU: AMD Ryzen 7 5700G
s GPU: Nvidia GeForce RTX 3070
= RAM: 32G, 3600 MHz

Para determinar las herramientas software a utilizar se han tenido que evaluar diferentes
partes del proyecto, como el lenguaje de programacién donde implementar el algoritmo o la
game engine a utilizar para el videojuego.

En cuanto a la game engine, se consideraron como posibles motores Unreal Engine, Godot
o utilizar librerias de creacion de videojuegos de python como pygame, sin embargo se ha
escogido Unity3D debido tanto a la gran documentacién existente y a los tutoriales online
como a la experiencia previa del autor utilizando este programa.

Respecto al lenguaje de programacion para el algoritmo se ha optado por C+#, debido a
la preferencia de usar OOP y también debido a la game engine utilizada para el proyecto que

usa C#.

Para la gestién de versiones inicialmente se iba a utilizar Git pero se ha optado por la
utilizaciéon de PlasticSCM, ya que este esta integrado en Unity3D y es entonces més sencillo
de utilizar.

13
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La documentaciéon de este proyecto se ha realizado con Overleaf, que es una herramienta
online para el procesamiento de texto LaTeX.

Finalmente el sistema operativo utilizado es Windows 10.

14
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5. Videojuego

Al tener como objetivo mostrar las capacidades de NEAT para generar adversarios més
inteligentes y adaptables al jugador, mas que un juego, es un prototipo sobre el cuél en el
futuro se puede considerar construir un videojuego.

ZI5 X 2§ VS X 28

Figura 3: Captura del videojuego desarrollado.

5.1. Concepto

Este es un juego de supervivencia por oleadas, donde el jugador tendrd que luchar contra
hordas de enemigos que a cada ronda que avanza se hacen mas fuertes.

5.2. Caracteristicas Principales

= Planteamiento sencillo: las reglas del juego son relativamente sencillas debido a la natu-
raleza del juego en si, ya que su propodsito no es ser un juego comercial sino una prueba
de concepto. Las reglas sencillas hacen que el jugador aprenda las mecénicas importantes
mas rapido.

= Dinamismo: se pretende que el juego sea dindmico y produzca una sensacién de tension
en el jugador.

15
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5.3. Género

s Accién-Supervivencia: Subgénero de los videojuegos de accién ambientado en un am-
biente hostil, intenso y de mundo abierto, donde los jugadores generalmente comienzan
con equipos minimos y se les exige que recolecten recursos, herramientas de artesania,
armas y refugio, y sobrevivan el mayor tiempo posible [17]. En este caso no tenemos un
mundo abierto pero si que se pone al jugador en un ambiente hostil e intenso donde el
jugador recolecta recursos para sobrevivir.

» Disparos en tercera persona: subgénero del género de Accién, shooter (o disparos) en los
que la mecanica principal es disparar. Es similar al subgénero de disparos en primera
persona, con la diferencia de que el personaje del jugador esta visible. [18]

5.4. Jugabilidad

En cada ronda apareceran un namero fijo de zombies, el jugador tendra que sobrevivir
utilizando los siguientes recursos:

» Escopeta: Dispara en un area delante del jugador y cada perdigon hace x dano al/los
zombie/s que golpea.

= Subir de nivel: Cada ronda el jugador podra subir de nivel y mejorarse una habilidad.

= Movimiento: El jugador podra moverse con libertad por el mapa evadiendo los zombies
y asi posicionarse mejor.

5.5. Personajes

Aqui se describen los personajes implicados en el juego.

5.5.1. Jugador
El objetivo del jugador es el de sobrevivir a los zombies. Para ello puede moverse por todo

el mapa mientras dispara a los zombies para acabar con ellos, a cada ronda que pasa el jugador
sube de nivel pudiendo mejorar una de las siguientes stats haciendose més fuerte:

Vida

s Dano

Velocidad

Rango de disparo

Cooldown de disparo

Cantidad de perdigones por disparo

16
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5.5.2. Zombies

Los zombies son los enemigos del jugador, su objetivo es atacar el jugador, y finalmente
acabar con él, asi terminando el juego.

Las posibles stats de los zombies son las siguientes:

= Vida: Vida del zombie.

= Dano: Dano del ataque del zombie.

= Velocidad: Velocidad de movimiento del zombie.
= Tamano: Tamano del zombie.

= Rango de vision: Rango de visién del zombie, si el jugador no se encuentra en este rango,
el zombie se mueve de manera aleatoria.

s Cooldown de ataque: Tiempo que tarda en volver a poder atacar.
= Precision de ataque: Precision que tiene el zombie al atacar.

= Velocidad de ataque: Velocidad con la que el zombie ejecuta la accién de atacar.

Estas stats se generan cuando se crea el zombie por una red neuronal, y como entrada
tiene la informacion de las stats del jugador. A medida que avanza el juego, los zombies se van
haciendo mas fuertes, no solo adaptandose a las stats del jugador, sino que por cada ronda los
zombies ganan 5 puntos extra para gastar en stats.

5.6. Controles

Los controles son sencillos y se ajustan al estandar de un juego de ordenador de hoy en
dia; el jugador puede utilizar las teclas w, a, s y d para moverse hacia adelante, izquierda,
derecha y atrés respectivamente, mientras que apunta con el raton, el clic izquierdo del ratéon
se utiliza para disparar en la direccién en la que se apunta. Adicionalmente, si se presiona el
shift izquierdo mientras se anda, el jugador en vez de andar, corre.

17
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5.7. Implementacién del Videojuego

Para el desarrollo del proyecto se ha optado por la utilizacién de recursos externos gratuitos
principalmente sacados de la Unity Asset Store y Mixamo para la parte estética, es decir;
modelos 3D, animaciones y sonidos. El resto se ha implementado con ayuda del software de
creaciéon de videojuegos Unity3D.

3dALOL0¥d

Figura 4: Captura del videojuego desarrollado en Unity.

5.7.1. Estructura

En este apartado se van a describir las clases principales correspondientes al videojuego
explicando su objetivo y su relaciéon entre ellas.

Neat Player

La clase player es la que se encarga de todo lo relacionado con el jugador, dado a que solo
existe uno y para el prototipo no se planea implementar ningtn tipo de multijugador, se ha
optado por utilizar el patrén singleton.

Para los controles, se utiliza la libreria InputSystem de UnityEngine para cazar eventos que
se llaman cuando el jugador interactua con los controles asignados. Desde este script ademés
se controla cuando se hacen las animaciones y sonidos del jugador.
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Neat Zombie

Esta es la clase que representa a los adversarios del jugador, se encarga de establecer las
stats del mismo a partir de la red neuronal generada por NEAT.

Utiliza las stats generadas y las utiliza para el control del zombie. El algoritmo que sigue
este control es muy sencillo, si tiene al jugador en rango de vision, le sigue, si puede atacarle,
le ataca y sino, camina de forma aleatoria.

Neat Tester

Esta es la clase que sirve de conexiéon entre NEAT y el videojuego, se encarga de definir
las funciones necesarias para el funcionamiento de NEAT.

ZombieNeatManager

Clase hija de Neat Tester, implementa las funciones abstractas del Neat Tester para aplicar
el testeo de la red neuronal a el caso concreto.
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6. NEAT

En esta seccién se explica NEAT, el algoritmo seleccionado y algin detalle relacionado a
su implementacion.

6.1. ;Qué es NEAT?

NEAT, o NeuroEvolution of Augmenting Topologies, es un método neuroevolutivo que
supera los mejores métodos similares de topologia fija. Esto es gracias a la implementacién
de un mejor método de cruce entre individuos con diferente topologia, una proteccion de la
innovacién estructural usando especiacion y finalmente aplicando el crecimiento a partir de la
estructura minima. [19]

6.1.1. El Cruce en NEAT

El método de cruce que utiliza NEAT fué desarrollado con el fin de evitar el problema
conocido como Competing Conventions, el cual consiste en que en el contexto de la neuroevo-
lucién, cuando dos individuos representan una solucién al problema con soluciones diferentes,
el cruce entre estos individuos puede concluir en una pérdida de informacion. [20]

—p

Crossovers: [A.B.A] [C.B.C]

(both are missing information)

Figura 5: Competing Conventions. [20]
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Para evitar este problema, NEAT realiza un seguimiento de mutaciones asignandole a cada
mutacion un identificador llamado nimero de innovacién. De esta manera, a la hora de realizar
el cruce entre dos individuos, se puede utilizar este indice para alinear los genes y evitar la
pérdida de informacion.|21]

Parentl Parent2
1|2 |3 4 s 3 1 2 3|4 s 6 7 0 10
14| 2-=4 |3-—=4 | 2->5| 5—=4| 1-=5 1—=4 254 | 3-—=4|2-=5 | 5=4 | 56| 6—=4| 3—=5]| 1-=6
prsag] [DISAH

disjoint

§ 4 5 8
Parentl|; o4l oq]sa|255]5-4 1-=5

Parent2 -

14| 2—=4 | 34| 2—=5 |54 | 5=6] 64 3—>5| 1-=6
IDISAH IDISAB

disjointdisjoin eXCeSSexcess

1 2 3 4 5 6 7 8 0 10

Offspringl ;= 1554|374 205 | 5 | 526 | 64| 125 3-5] 156

Figura 6: Crossover en NEAT. [21]

6.1.2. El uso de la especiacion en NEAT

Otro problema a resolver es que cuando un individuo muta y da a la creacién de una
nueva topologia, el fitness de este individuo tiende a disminuir debido a que se puede anadir
no linearidad y los pesos de las conexiones tienen que optimizarse, haciendo asi que no sea
capaz de sobrevivir y se ertingue antes de poder optimizarse. Por eso se utiliza un sistema
de especiaciéon, mediante el cual se divide a la poblacién en especies o nichos utilizando una
funcién de compatibilidad que utiliza como informacion los indices de innovacién previamente
descritos para dividir correctamente los individuos. Estos agrupamientos de especies comparten
fitness y por eso estan protegidos y pueden optimizarse y explorarse antes de que se extingan.
[22]
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6.1.3. Crecimiento a partir de la estructura minima

Finalmente, la tltima manera en la que NEAT mejora su eficacia es mediante el desarrollo
de las soluciones partiendo de una topologia minima, esto se hace debido a que en otros
TWEANNSs, que se comienza con topologias aleatorias, suelen surgir varios problemas; por
ejemplo, puede ocurrir que no exista un camino entre las neuronas de input y output, formando
asf una red no funcional que tardaré en extinguirse. Sin embargo, el motivo principal por el cual
es mejor comenzar con una topologia minima es porque de esta manera también se minimiza
el nimero de parametros a buscar, ya que con topologias aleatorias existen gran cantidad de
parametros innecesarios que hay que evaluar y explorar en vano. [23| [24]

6.1.4. Codificacion de genomas en NEAT

NEAT utiliza una codificacion de genomas disenada para que se pueda de forma sencilla
alinear los genes a la hora de realizar el crossover entre dos genomas. De esta forma, cada
genoma se compone de una lista de conexiones donde cada conexién contiene las dos neuronas
que conecta especificando cual es la de entrada y cual la de salida, el peso. [25]

Genome (Genotype)

Node [node 1 |wode 2 |wode 2 |wode 2 |wode =
Genes |sensor |sensor [sensor |output |Hidden

Comneet | IN 1 In 2 In 3 In s In 4

Genes Out 4 out 4 out 4 out 4 out 5
wWeight 0.7 [Weight-0.5 |wWeight 0.5 |¥ Weight 0.4 €| Wweight 0.6
Enabled DISABLED Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 5 Innov 11

Network (Phenotype)

Figura 7: Genoma en NEAT. [26]

22



uc Curso (2022-2023)

NSRS TRABAJO FIN DE GRADO
BIECANIREIR Uso DEL ALGORITMO NEAT APLICADO A VIDEOJUEGOS TPS

6.1.5. Mutaciéon en NEAT

La mutaciéon en NEAT, como indica su nombre, puede modificar tanto los pesos como
la topologia de la red neuronal. Los pesos de las conexiones mutan igual que otros métodos
de neuroevolucién, sin embargo, las mutaciones estructurales pueden ocurrir de dos maneras,
anadiendo una nueva conexién entre dos nodos, donde se escogen dos nodos no conectados y
se conectan con un peso aleatorio, y anadiendo un nuevo nodo, donde se escoge una conexién
existente entre dos nodos y se divide en dos, para que el funcionamiento de la red se afecte en
lo minimo, de las dos nuevas conexiones la que viene del anterior nodo input se le asigna un
peso de 1 y a la segunda conexion se le asigna el peso de la conexion inicial. [25]

112 13 4 5 6 11213 4 516 7
| —>4 22434225541 =5 |[|—>4 P—>4[3—>42—>5|5—>4|]1—=>5|3—>5
DIS DIS
4 Mutate Add Connection
1 2 3
11213 4 516 112 (3 4 51618 9
1 —=4 P—=4|3—=4|2—=5|5—=>4|1—=5] [|—=4 R—>4|3—=4|2—>55—=4|1—=5|3—=>6|6—=4
DIS DIS | DIS

Mutate Add Node

Figura 8: Mutacion en NEAT. [27]
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6.2. Implementaciéon

Como se ha mencionado previamente, se ha llevado a cabo una implementacioén propia del
algoritmo, por ello, en esta seccién se va a mostrar un diagrama de la estructura seguida en
la implementacion y se van a explicar las partes méas relevantes.

.
6.2.1. Diagrama de Clases
NeatTester A Neat A Innovation A Genome A Species A
Abstract Clase Clase Clase Clase Clase
=+ MonoBehaviour r r T
r 4 Campos 4 Campos 4 Campos 4 Campos
4 Campos
P @ [nnovations @ InnovationNum... ‘; _specieindex
@ generation @ population e D
a' Neat @  Speci .
@ settings pecies & 4 Propiedades
¢ 4 Propiedades ©: _outputhodes K Representative
e -
& Settings @ Species K Score
« Propiedades F SpeciePopulation
NeatSettings ¥ & Connections [
Clase & Nodes
b ScriptableObject £ score
—_ 4 —_—
Connection ¥ Node ¥
Clase Clase
= Innovation = Innovation
NodeType ¥
Enum

Figura 9: Diagrama de clases de NEAT

Para realizar esta implementacién, se ha utilizado como base la publicacién original del
algoritmo, y se han investigado varias implementaciones ya existentes del algoritmo, como la
pagina de usuarios de NEAT 28], una implementacion en Java de Finn Eggers en github [29],
o el libro AI Techniques for Game Programming [30].

6.2.2. Genoma

La clase Genoma contiene la codificacion de cada solucion, en este caso ha sido implemen-
tada tal y como la describen en el algoritmo original, una red completamente conexa con una
capa de entrada y otra de salida y pesos aleatorios. En este caso, hay 7 nodos de entrada y 8
de salida.

Los 7 nodos de entrada corresponden con:
= Bias: el bias es un nodo que siempre esté activado cuyo objetivo es proporcionar un
grado de libertad al modelo.

» Vida maxima del jugado: Como el nombre indica, es la vida maxima del jugador, co-
mienza a con un valor de 100 y tiene un méximo de 500.

s Velocidad del jugador: Es la velocidad a la que se mueve el jugador, comienza con un
valor de 3 unidades/seg y tiene un méaximo de 10 unidades/seg.
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= Dano del jugador: Es el dano por bala del jugador, comienza siendo 1 y tiene un maximo
de 20.

= Rango de disparo del jugador: La distancia maxima que recorren las balas disparadas
por el jugador, comienzan siendo 15 unidades y tienen un méximo de 50.

s Cooldown de disparo del jugador: El tiempo que tiene que esperar el jugador entre
disparos, comienza siendo 1000 milisegundos y tiene un minimo de 500.

= Balas por disparo del jugador: El ntimero de balas que dispara el jugador, son 40 al
comienzo y pueden ser un maximo de 80.

Los 8 nodos de salida controlan:

s La vida méxima del zombie: Puede ser cualquier valor entre 1 y 20, decidido por el
modelo.

s La velocidad del zombie: Similar a la vida maxima, puede ser cualquier valor entre 1 y
50.

» La fuerza/dafio del zombie: También puede ser cualquier valor entre 1 y 20.
= El tamano del zombie: determina el tamafio del zombie, este valor esté entre 0,75 y 2,75.

= El rango de visién del zombie: determina el rango en el que el zombie detecta al jugador
y le persigue, este valor esta entre 5y 75.

= El Cooldown de ataque del zombie: determina el tiempo que tiene que esperar el zombie
entre ataque y ataque, puede ser cualquier valor entre 0,5 segundos y 2 segundos.

» La precisiéon de ataque del zombie: determina la probabilidad de que el ataque del zombie
acierte, puede ser cualquier valor entre 0,3 y 1.

s La velocidad de ataque del zombie: determina la velocidad en la que el zombie realiza el
ataque, este valor esté entre 1, que seria la velocidad por defecto y 3 que significa que
se realiza el triple de rapido.
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Figura 10: Genoma Inicial

6.2.3. Evaluacion de soluciones

La funcién de evaluacién ha ido cambiando a lo largo del desarrollo del proyecto. Se llego a
la conclusién de que la manera de evaluarlos serfa recompenséndolos por el dano que le hacen
al jugador, y en caso de morir, depende del estado en el que mueren y la distancia al jugador
de la que se encontraban. Asi que la funcién de fitness seria:

Dado un individuo a evaluar .

Dada una generacion g.

Dado el ntiimero de ataques dados en la generacion hasta acabar con el jugador H; g4
Dado el niimero de ataques fallidos en la generacion F; 4

Dada la fuerza del individuo S;

Dado el multiplicador de la fuerza M;

Dado un valor representativo de la diferencia de cambio entre las stats del jugador y las
del zombie entre la ronda previa y la actual de ambos V; 4 ...

Dado un multiplicador del valor previo Ms.

f(iag) = Hi,g * My * S; + E,g + Mo * ‘/i,g,r
La razon por la cual se utiliza el valor V; 4, es para intentar motivar la adaptacién de la

red a las estadisticas del jugador, y evitar que el modelo optimize una mejor manera de jugar
independientemente de las estadisticas del jugador.
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7. Experimentacién y Resultados

Para el entrenamiento del modelo, se ha concluido que dada la dependencia del fitness a
factores aleatorios lo mejor es que por cada generacion se ejecuten varias rondas y asi conseguir
un fitness que represente mejor la solucion. Por eso se ha decidido hacer 6 rondas por generaciéon
con una poblacién de 200. También se ha desarrollado un programa que controle el papel de
jugador, de esta forma se puede acelerar el proceso de entrenamiento. Los datos de entrada
son normalizados y estos son los pardametros aplicados al algoritmo:

= Bias: 1

= Probabilidad de mutacién de enlace: 0.01

= Probabilidad de mutaciéon de nodo: 0.03

= Probabilidad de mutacién de variar peso de enlace: 0.04

= Probabilidad de mutaciéon de randomizar peso de enlace: 0.02

= Probabilida de activar o desactivar enlace: 0.0001

s Cl: 1

s C2:1

» C3:1

Inicialmente se ha entrenado el modelo durante 1000 generaciones con las stats del jugador
randomizadas cada generacion.

Estos son los resultados del entrenamiento:

Best-Avg Fitness

— Best
£ o ! T fverage

Generation

Figura 11: Mejor fitness y fitness medio de la poblacion.

Se puede observar el mejor individuo en cada generacion (azul) y la media de la poblacion
(naranja).

Como se observa, tras el entrenamiento, se ha logrado alcanzar un nivel de fitness que oscila
entre alrededor de 80 y 90. A pesar de que claramente hay un visible aumento del fitness, se
aprecia una notable variabilidad en el rendimiento de una generacién a otra.
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Esto se debe a que, en cada generacion, las estadisticas del jugador son generadas de forma
aleatoria, lo que puede dar lugar a variaciones considerables en la capacidad del jugador,
dificultando asi el proceso de aprendizaje.

Con el fin de entrenar un modelo que sea capaz de adaptarse a las stats del jugador, se
ha realizado un segundo entrenamiento con una estrategia diferente. En vez de cambiar de
manera aleatoria las stats del jugador, cada generaciéon se va a componer de 6 rondas donde
en cada ronda va a estar maximizada una de las stats del jugador, de esta manera el fitness

del zombie representara lo bien que lo ha hecho en esas 6 rondas y asi beneficiando a los que
mejor se adapten.

Estos son los resultados del entrenamiento:

Best-Avg Fitness

— Best
Merage

1000
Generation

Figura 12: Mejor fitness y fitness medio de la poblacion.

Al usar esta nueva estrategia, se ha reducido la variedad que teniamos antes, pero el fitness
que hemos logrado no es tan alto como el que obteniamos con la estrategia anterior. Debido
a esto se va a utilizar el primer modelo para la siguiente fase.
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Ahora, para comprobar la validez del modelo para el objetivo de adaptarse a las estadis-
ticas del jugador, se ha realizado un experimento que consiste en probar el modelo entrenado
incrementando cada estadistica del jugador por separado y observando el comportamiento del
modelo.

Estos son los resultados del experimento:

Zombie Stat Changes by increasing the player Speed stat.
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Figura 13: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar la vida del jugador

Se observa que, al aumentar gradualmente la velocidad del jugador, el modelo entrenado
reduce la velocidad, el rango y el tiempo de enfriamiento de ataque, a cambio de aumentar
ligeramente su vida y su fuerza.

Lamentablemente, este comportamiento solo se ha observado en este caso, mientras que
en el resto, la mayoria sino todas las caracteristicas parecen permanecer estaticas. Debido a
esto, las graficas que representan estos datos se muestran en el Anexo 1.

Observando estos resultados, se llega a la conclusion de que el modelo no ha logrado
adaptarse de manera adecuada a las estadisticas del jugador, y si lo ha hecho, ha sido de
manera no significativa. Esto se debe a que el modelo ha encontrado una aparente solucién
Optima para el problema planteado, lo que limita su capacidad de adaptacion.

Para abordar este problema en el futuro, se podria intentar llevar a cabo una experimen-
tacion mas exhaustiva en el entrenamiento del modelo, con el fin de identificar los parametros
optimos y la estrategia mas adecuada para el entrenamiento. Sin embargo, es posible que un
mejor diseno del videojuego o de la funcién de fitness resulte més efectivo, ya que de esta
manera se podria recompensar la adaptabilidad del modelo de una manera més efectiva.
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8. Conclusiones y trabajos futuros

Este proyecto ha logrado alcanzar dos de los tres objetivos principales que se plantearon:
en primer lugar, se ha disenado un prototipo de videojuego; y en segundo lugar, se ha imple-
mentado NEAT en Unity3D y en el prototipo de videojuego desarrollado. A pesar de ello, no
se ha logrado de forma satisfactoria el tercer objetivo de entrenar un modelo que se adapte al
jugador.

No obstante, con una investigaciéon mas profunda de los factores que influyen en el ren-
dimiento del algoritmo, un diseio mejorado del juego y de la funcién de fitness, y un mayor
tiempo dedicado al entrenamiento del modelo, se pueden obtener resultados mas significativos
e interesantes.

Otro problema que se puede mejorar serfa la eficiencia del algoritmo, es cierto que existen
implementaciones que son seguramente mas eficiente que la implementada en este trabajo por
varios factores, entre ellos el lenguaje de programacion utilizado. No obstante, la ventaja de
implementarlo para Unity 3D es la facilidad de crear entornos de entrenamiento y implemen-
taciéon del modelo en un videojuego. Hay dos maneras que se pueden investigar para mejorar
la eficiencia del algoritmo en Unity 3D; por un lado se pueden intentar utilizar ComputeSha-
ders para ejecutar el algoritmo en la GPU, o se puede utilizar el sistema DOTS de unity que,
aunque esta todavia en desarrollo, ha demostrado su eficiencia superando en gran medida la
forma tradicional de programaciéon en Unity.

Algunas ideas para avanzar en base a este trabajo seria con el desarrollo de un mejor disenio
del concepto, podria ser interesante que la ANN controlase el comportamiento del adversario de
una manera mas dindmica, eligiendo cuando atacar, cuando retirarse, hacia dénde moverse...
O, por ejemplo, creando la capacidad de cambiar la morfologia de la entidad teniendo una
serie de posibles partes con ventajas y desventajas. También seria interesante la aplicacién de
este algoritmo a otros tipos de videojuegos o la utilizacién de otros algoritmos neuroevolutivos
similares.

Para finalizar, mencionar que a pesar de no haberse superado satisfactoriamente el ulti-
mo objetivo planteado, este proyecto se suma a los ya existentes en la investigaciéon actual
sobre la aplicacion de técnicas de IA en videojuegos, y también se han adquirido importan-
tes conocimientos sobre la neuroevolucion, NEAT, Inteligencia artificial y sus aplicaciones a
videojuegos.
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Anexo 1: Graficas de los resultados de la experimentacién

Zombie Stat Changes by increasing the player Health stat.
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Figura 14: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar la vida del jugador

Zombie Stat Changes by increasing the player Speed stat.
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Figura 15: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar la velocidad del jugador
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Zombie Stat Changes by increasing the player Range stat.
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Figura 16: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar el rango del jugador
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Zombie Stat Changes by increasing the player Damage stat.
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Figura 17: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar el dano del jugador
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Figura 18: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar la cadencia de disparo
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Figura 19: Cambio en las estadisticas de los Zombies al incrementar la cantidad de balas del
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Zombie Stat Changes by increasing the player Shoot Cooldown stat.
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Zombie Stat Changes by increasing the player Bullet Ammount stat.
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