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Resumen

En 2017 Unity presentd al mundo un kit de herramientas de aprendizaje automatico. Asi, la
herramienta mas popular para la creacion de videojuegos se sumergio de lleno en una de los
estudios mas populares actualmente en el ambito de las ciencias de la computacion y una de las
ramas de la inteligencia artificial mds desarrolladas en los Ultimos afios.

Son muchos los progresos logrados en estos ultimos 3 afios, la cantidad de mejoras han
abierto la puerta a que muchos desarrolladores investiguen y desarrollen productos usando una
herramienta que hace afios solo parecia accesible a una pequefia porcién de los desarrolladores
de computacion. Con su facil accesibilidad, ademds, Unity proporciona una herramienta sencilla
y facil de usar, desde la cual se pueden aprender desde las partes mas sencillas del mundo del
aprendizaje automatico hasta los objetivos avanzados que solo experimentados en el campo
pueden lograr.

Uno de los retos mas dificiles para los programadores en el campo de la computacion de la
informatica no es simplemente aprender las nuevas herramientas que pueden servir para
desarrollar nuevos proyectos, también la ensefianza de estos a futuros trabajadores en el
mundo de la computacién. Lo que el aprendizaje automdtico de Unity puede ofrecer es la
creencia de que aun hay herramientas que pueden acercar a desarrolladores a este mundo sin
que resulte demasiado complicado ni demasiado dificil y permite obtener resultados
satisfactorios sin necesidad de haber tenido una experiencia muy amplia en este dmbito.

Una de las propuestas mas faciles para introducirse en este mundo que nos ofrece la propia
pagina de Unity es el desarrollo de distintas pruebas y ejemplos, pero realmente no ensefian el
potencial completo que puede ofrecernos esta herramienta. Asi que, ¢Como seria el desarrollo
de un gran proyecto basado en el aprendizaje automatico en Unity?.
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1 Introduccién y definiciones

En esta seccion introductoria se realiza un vistazo a la perspectiva general de las ideas que han
llevado a cabo el proyecto.



1.1 Introduccién

Uno de los problemas mas antiguos del mundo de la computacién relacionado con el mundo
de los videojuegos es el de que un programa pueda encontrar el mejor camino en un escenario
con obstaculos y ademas su decisién de camino se sienta natural, el simple hecho de que la
inteligencia artificial no constituya una manera de caminar humanizada cuestiona al cerebro de
la humanidad de dicho robot.

El problema proviene desde el funcionamiento de la propia inteligencia artificial, el programa
gue lo ejecuta siempre va a saber cual es el mejor resultado. Se intenta lograr que simule una
eleccién de distintos caminos dependiendo de un algoritmo aleatorio que determine o aparente
pensamientos que tendria un humano, pero por dentro y si se quisiera, no seria dificil hacer que
el personaje programado siempre vaya al mejor camino, mostrando jugadas inhumanas que
alertan al cerebro de que no se esté jugando con un humano, si no con un robot”.

éPor qué entonces la inteligencia artificial usada en los videojuegos no usa aprendizaje
automatico para crear personajes con comportamientos competentes?

La razén es sencilla: segin Laura E. Shummon Maass el propdsito de una IA (inteligencia
artificial) no es, en principio, la de intentar ganar al jugador, si no ayudarle a que sea mejor y
disfrute del enfrentamiento y de la experiencia (2019). Ademas, el aprendizaje automatico no es
sencillo de aplicar, aun con todas las herramientas y mejoras accesibles de las cuales se hablara
en este documento, todavia queda mucho para encontrar algoritmos sencillos y faciles de
adaptar que compitan con el costo menor que tienen las inteligencias artificiales tradicionales.

Los ejemplos y aplicaciones futuras son sencillas, un ejemplo podria ser el de tener un
soldado inexperto en el combate que directamente vaya a eliminar al jugador frente a otro con
mas experiencia que sepa que la mejor tactica es una buena emboscada, los dos en el mismo
entorno y en el mismo videojuego, teniendo los dos el mismo cddigo base pero con distintas
experiencias.

Por esto, siempre es interesante humanizar lo maximo posible a las inteligencias artificiales,
ya que aungue haya videojuegos en donde que los personajes no sean humanos sea un punto a
favor (como por ejemplo en videojuegos donde se eliminen personas), tener la opcion de
humanizarlos abre la posibilidad de vivir mejor la experiencia y no sacar al jugador del
videojuego por un personaje atascado en una esquina. Esto no solo podria servir en el mundo
de los videojuegos, también en la de la simulacidn, como por ejemplo un camionero recorriendo
una autopista o incluso un granjero intentando educar a distintos animales. Como en el cine o
como en los libros, un personaje deberia ser Unico no solo por la historia que pueda contener a

1 Esta idea se podria relacionar con el “experimento de La habitacidn china” realizado por John Searle: dialogando con
una mujer china, un programa de ordenador es capaz de superar la prueba de Turing. Ademas, cambiando al
ordenador con una persona que no sabe chino pero que posee un organigrama del programa, la mujer no se da
cuenta de que su interlocutor no sabe chino. Por tanto, el experimento cuestiona si el ordenador entiende la
conversacion que ha mantenido con la mujer. Véase Alfonseca, M. (2014). “iBasta la prueba de Turing para definir la
“inteligencia artificial”?”. Scientia et Fides, 2(2), 129-134. DOI: http://dx.doi.org/10.12775/SetF.2014.018, consultado
en junio de 2020.



sus espaldas, si no también por cémo piensa debido a esta, vy, al final, si dos personajes son
iguales, ¢ Qué relevancia tiene que uno de ellos desaparezca?.

1.2 Contenido

Esta memoria contiene 8 capitulos. En el primer y segundo capitulo se explicaran y se
introduciradn las ideas que han hecho posible este proyecto, junto con los objetivos propuestos
gue son comparados mas adelante con los logrados. En el tercer capitulo se expresara la
organizacion y la planificacion que han llevado a la posibilidad de este proyecto en el periodo de
tiempo acordado.

Como para entender el proyecto se deben de tener unas nociones basicas, se explicaran
primero los conceptos que contextualizan el entorno del proyecto con referencias a las
respectivas pdaginas que explican con mayor detenimiento el producto mencionado.

Primero, se expondran las nociones basicas de aprendizaje automatico en el capitulo 4.1 v,
concretamente, de los conceptos que mas han servido en la realizacién del proyecto. Segundo,
se mencionard la aplicacion usada para el desarrollo, Unity, en el capitulo 5.1 y como los
conceptos de aprendizaje automatico pueden desarrollarse usando esta herramienta.

Dentro de la explicacion del desarrollo propio del proyecto, capitulo 6, se explanara la
adecuacion del escenario para hacer posible el desarrollo y se pondrdn en practica las nociones
explicadas en el primer y segundo punto.

Finalmente, se desarrollardn las conclusiones y la vision del futuro que la construccién de
este trabajo puede aportar, cerrando en la posibilidad de continuar con este proyecto en el
futuro.

1.3 Contexto

El mundo de los videojuegos agranda cada dia: “The video game industry has a great potential,
which has been growing ever faster since 2005.” (Tan y Li, 2008: 1), y junto a él, las herramientas
para la creacién de estos.

Unity es, en gran medida, uno de los responsables de la creacion de muchos artistas que no
pueden permitirse un motor grafico pagado y aprenden con este programa, pero lejos de la
confusion, las capacidades que ofrece este motor grafico de videojuegos no son ninguna broma,
y por ello se considera el rey del momento para la creaciéon de videojuegos “in the fourteen
years since Unity’s engine launched, the size of the global gaming market has exploded from $27
billion to $135 billion” (Peckham, 2019).

La demanda exige trabajo, y el trabajo, formacién. Aunque no sea algo indispensable por el
momento, es siempre favorable tener estudios en el campo. Es por ello que la razon de este
trabajo de fin de grado es la de introducirse en el mundo de la creacién de videojuegos con esta
herramienta, puesto que los masteres y demas formaciones que se ofrecen sobre el ambito la
usan, y ademas, las herramientas que ofrece para el campo de la computacién son novedosas y
prometedoras, asi que es una buena manera de compaginar el futuro con lo aprendido durante
la realizacion de la carrera de ingenierfa informatica.



1.4 Asignaturas

El trabajo de fin de grado es, en gran medida, la demostracién de la experiencia y conocimientos
adquiridos a lo largo de la carrera.

Debido a esto se ha decidido que la mejor manera para que futuros estudiantes sepan como
se puede llegar a ultimo afio con los conocimientos necesarios para realizar este trabajo es
explicando qué asignaturas se han realizado y para qué parte del proyecto son necesarias de
cursar. Asi, si en un futuro un nuevo estudiante estd pensando en realizar un trabajo de fin de
grado parecido a este, tendra constancia de las mejores elecciones de materias, debido a que
muchas asignaturas que han ayudado eran optativas y no eran necesarias de realizar.

La rama escogida fue la de Computacién puesto que es la rama que mas se acerca al campo
de inteligencia artificial.

* Gestién de proyectos (Asignatura obligatoria): La asignatura de gestidén de proyectos, tal
y como su nombre indica, ensefia a gestionar trabajos o planes en corto o largo plazo.
Sirve para planificar un trabajo tan grande como de esta indole y aprovechar el tiempo
al maximo.

*  Gréficos por computador y Vision en entornos virtuales (Asignaturas obligatorias en la
rama de Computaciéon): Son las asignaturas que introducen el mundo de las escenas
virtuales, aplicando las matematicas aprendidas a lo largo de los afios cursados a un
entorno virtual y se ensefia todo lo necesario para manejar cdmaras, luces, incluso
renderizado que pueden servir para manejarse en la aplicacién Unity.

* Disefio de algoritmos (Asignatura obligatoria en la rama de Computacion): Todo tipo de
videojuego contiene trazas de disefio de algoritmos; Desde la renderizacién dptima de
la escena, el conocimiento de cémo funciona un buen algoritmo de ordenacién de
vectores o incluso, como para este proyecto, el aprendizaje de un algoritmo capaz de
encontrar el camino mds corto de un punto a otro, todo ello nos ofrece la ensefianza de
esta asignatura. Se puede decir que es de las asignaturas mas Utiles para el futuro de
cualquier graduado.

* Inteligencia artificial y técnicas avanzadas de inteligencia artificial (Asignatura
obligatoria en la rama de Computacion y Asignatura optativa, respectivamente): Todos
los conceptos de aprendizaje automdtico, de inteligencia artificial o de agentes lo
introducen estas dos asignaturas.



2 Objetivos y recursos

En este capitulo se abordan los objetivos propuestos en un principio y se habla sobre las
herramientas que sea han usado para la realizacion de este proyecto.



2.1

Objetivos iniciales

Los objetivos iniciales fueron estos:

Demostrar que dos agentes construidos de la misma manera pero entrenados de
distinta, pueden llegar a obtener una inteligencia completamente diferente, mostrando
asi que no haria falta construir dos tipos de agentes distintos para dos tareas distintas:

o El desarrollo de un agente que fuera capaz de navegar por el laberinto vy
dependiendo de las pistas encontradas decidiera el mejor camino:

= Sigue a: Hilos
= Su meta: La salida

o El desarrollo de un agente que fuera basicamente igual por dentro pero con
distintos objetivos:

= Sigue a: Huellas
= Su meta: El agente enemigo

Construir un laberinto donde se consiguiese determinar el camino mas corto entro dos
puntos usando un algoritmo de busqueda del camino mas corto.

Uno de los retos mas grandes para lograr estos objetivos es la construccion de un escenario

gue no solo sirviera como suelo para el desarrollo de los agentes, si no que en proporcién a los

agentes y al aprendizaje sobre el que se iban a desarrollar estuviera correctamente construido,

puesto que un mal escenario puede dar lugar a un comportamiento indeseado de los agentes.

Ademds, es necesario encontrar una manera para construir un algoritmo que sepa y conozca

los valores necesarios del escenario para poder proporcionar una ayuda al aprendizaje de los

agentes.

Por, ello, los objetivos iniciales mejor especificados son estos:

Un agente, la representacion de Teseo, que estando en el centro del laberinto, busque
los hilos que le conducirdn a una salida mientras intenta esquivar al Minotauro que le
matara si lo encuentra.

Un agente, el Minotauro, que estando lejos del centro busque huellas de humano que le
conduzcan a Teseo y matarlo. La Unica diferencia notable, ademas de los objetivos que
persigue o su logro final, es que el Minotauro no tiene ningln enemigo que lo mate,
pero si Teseo logra llegar al final, su recompensa negativa serd proporcional a como si lo
hubieran matado.

Un laberinto, que sea proporcional en toda su forma y que desde el cual de cualquier
lugar se pueda llegar al punto mas lejano del mismo.

Un algoritmo de camino mas corto, donde busque en todo el laberinto cudl seria el
camino mas corto para llegar desde un punto A hasta un punto B, ademads, el algoritmo
deberd de ser el mas 6ptimo de resultado en cuanto coste/objetivo.



* Un fichero de cédigo que funcione como un cerebro, que construya el escenario y
adecle en todo momento el mejor lugar para cada agente y ademads haga aparecer
objetos como los hilos o las huellas de Teseo.

Si se consiguiera desarrollar un proyecto con estas caracteristicas, se conseguiria demostrar
la teoria de que no hacen falta construir distintos sujetos para personajes que sirvan de distintos
propdsitos puesto que con una buena elaboracion del entorno y de sus propios objetivos
bastaria.

2.2 Herramientas usadas

Estas son las herramientas, aplicaciones o programas que se han usado para la elaboracion de
este proyecto:

e Laherramienta en la cual se basa todo, Unity?, concretamente la versiéon 2019.2.17f1.
* Ellenguaje de programacién que usa el motor Unity es C#°.

Aunqgue todo lo que se desarrolla en este proyecto proviene de Unity, se han de instalar
algunas cosas que Unity proporciona, de manera gratuita, pero que no estan de base en el
propio producto:

e Laherramienta de aprendizaje automatico®, concretamente la versién Release 2.

* Para el control de los datos y una visualizacion sencilla de estos, se puede usar
Anaconda Prompt®.

2 Véase la pagina oficial de Unity para mas informacion: https://unity.com/es
3 Véase la pagina oficial de documentacion de C#: https://docs.microsoft.com/es-es/dotnet/csharp/

4 Véase la pagina oficial para aprendizaje automatico en Unity: https://unity3d.com/es/machine-learning
5 Véase la pagina oficial de Anaconda Prompt: https://docs.anaconda.com/anaconda/user-guide/getting-started/



https://unity3d.com/es/machine-learning
https://docs.anaconda.com/anaconda/user-guide/getting-started/
https://docs.microsoft.com/es-es/dotnet/csharp/
https://unity.com/es




3 Gestién del proyecto

En este capitulo se analizan los riesgos y la gestion del tiempo asignada al comienzo de la
creacion del proyecto, y se compara con la realidad.



3.1 Gestidon del alcance

En un principio se decidié basar el proyecto en distintas maneras de busquedas de camino
correcto en un entorno virtual, comparando distintos algoritmos para ver cual era el método de
decision de cada uno en tiempo real, el uso del aprendizaje automatico fue una idea que
aparecié mas tarde, aunque ya estuviera apuntado como una posibilidad en el alcance original
del proyecto, se estipuld que posiblemente fuera un trabajo arriesgado y no diese tiempo a
completarlo.

La realidad fue todo lo contrario, la eleccidon del algoritmo de bldsqueda de camino mas corto
estd mayoritariamente establecido en la comunidad de Unity, puesto que es una duda que
aparece en la mayoria de proyectos del calibre. En el capitulo 6.4 se explica con mas
detenimiento la decisiéon tomada.

Una vez solucionado el problema del camino mas corto, se volvié atras para ver en qué podia
basarse mejor el proyecto y fue entonces cuando la idea de aprendizaje automatico sobresalid.

El alcance original del proyecto, aungque enfocado de manera incorrecta, tenia matices bien
expresados, estos eran:

* El mejor “pathfinding” (busqueda del camino mas corto):
©  Puntos a favor:
= Mucha documentacion.
= F4cil de entender.
© Puntos en contra:
= Actualmente miles de proyectos y tutoriales explicando como hacerlo.
= Poco original.
* Aprendizaje automatico en Unity:
o Puntos a favor:
= Complemento nuevo.
= Muy interactivo.
©  Puntos en contra:
= Dificil de usar.
= Mucha carga de trabajo.

Los algoritmos de camino mas corto es algo que se estudia y se sigue estudiando en la
informatica, pero es un problema antiguo. Esto quiere decir que muchas veces se ha hablado de
este temay al uso, no es un problema original a no ser que sea algo novedoso en este campo. El
aprendizaje automatico, en cambio, actualmente es un tema candente en la comunidad de
cientificos en el campo de la computacién y por ello se decidié darle mas importancia.
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3.2 Sistemas de informacién y sistema de gestidén

Una de las cuestiones mas importantes para la realizacién de un proyecto es la organizacién, por
mucho que el proyecto sea bueno, con una mala organizacién dificilmente saldrd un buen
proyecto, como refuerza Angel Najera Pérez (s/f).

Con una buena organizacién se consigue predecir y disminuir los riesgos posibles, pero es
necesaria una planificacion concisa y facil de usar para determinar si es rentable dedicar un
tiempo a decidir el sistema de informacién.

El sistema de informacion general ha sido Google Drive. Si bien es cierto que hay otras
plataformas como Github que resultan mas eficaces para proyectos de gran calibre, la rapida
edicion de documentos en linea y la facilidad de distinguir versiones de un mismo archivo junto
con la sencillez que tiene el cambiar de ordenador sin necesidad de descargar todo de nuevo
por la opcion de editar texto en linea, ha terminado dictando el sistema de informacion.

Pero Google Drive, aun con las mejoras que ofrece, no puede determinar una hoja de ruta de
manera tan concisa como otras plataformas, y por ello, para la planificacién se ha usado Trello®,
el cual tiene una versién totalmente gratuita que satisface completamente la demanda de
planificacién del proyecto.

3.3  Gestion de los costos y riesgos

Al enfrentarse a un trabajo grande que consta de cerca de 300 horas y una fecha de entrega
determinada, los riesgos y activos negativos que se pueden sufrir pueden llegar a ser
determinantes. Ademas, la gestion de los costos es necesaria para no dedicar demasiado a una
parte y dejar el resto a medias.

Una buena gestion de los costos y riesgos debe de tener una dedicacion de horas
proporcional en cuanto a distintas partes del proyecto y, con mayor importancia, a la
documentacion, puesto que la memoria es el producto final del desarrollo del trabajo de fin de
grado, como sostiene Axel Becerril, Arquitecto de Software en Jague Software Developers: “El
producto no es el software [...] Nadie en este mundo despierta un dia y dice «Quiero
exactamente este conjunto de instrucciones corriendo en una computadora». Lo que si ocurre
es que alguien descubre que tiene una necesidad y busca una solucion.” (2016:1) y es la manera
de encontrar la solucién lo que interesa, no el qué, si no el cémo.

Los riesgos que hay que tener en cuenta son en gran medida los de la investigacion de los
contenidos, arreglar una equivocacion de implementacion cuesta tiempo, pero un error de
planificacién de investigaciéon puede salir ain mas caro. No solo se deberia de desechar gran
parte del contenido realizado, también es un trabajo incompleto, pues se deben de investigar y
aprender nuevas opciones que rellenen el hueco que se ha dejado vacio.

Una de las mejores maneras que se han encontrado para afrontar este peligro es la
posibilidad de informarse y hacer tutoriales que ayuden a entender de una manera general las
herramientas del proyecto, mas especificamente, dedicar tiempo en un principio a realizar

6 Véase la pagina oficial: https://trello.com/es
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tutoriales como los de Immersive Limit’” o los de la propia pagina oficial de Unity® ayudd en gran
medida al entendimiento completo de la herramienta de aprendizaje automatico.

3.4 Dedicacion

El diagrama de Gantt construido en el alcance original del proyecto fue este (se entiende como
S1 el primer fin de semana de febrero):

S1 52 S3 5S4 S5 S6 S§7-S12 S13 S14 S15 S16 S17 S18 S19 S20 S21 3

Seleccion de tema X

Documentarse y
planificar

Primer prototipo X

Segundo prototipo
(60-70% hecho)

Prototipo final X

Comienzo de la
memoria formal

Entrega X

Subir el trabajo a ADDI
+ Poster

Defensa del TFG X

Tabla 1: Diagrama de Gantt inicial

El diagrama de Gantt de hitos, aunque no del todo equivocado, no tuvo en cuenta la
aparicién de un acontecimiento sin precedentes como lo fue la pandemia, y como la informatica
no se limita solo al ambito de la ciencia entendido como algo impersonal, también tiene mucho
gue ver el entorno personal, por motivos personales se tuvieron que retrasar algunos hitos.

Por ello, el diagrama de Gantt de dedicacion final fue este:

7 Véase la pagina oficial del tutorial: https://www.immersivelimit.com/tutorials/reinforcement-learning-penguins-
part-1-unity-ml-agents

8 Véase la pagina oficial del tutorial de Unity:
https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/0.13.1/docs/Basic-Guide.md
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S6- S14- S22-
S1 S2 S3 5S4 S5 S10 S11 S12 S13 S18 S19 S20 S21
S9 S17 S23

Seleccion de tema X

Documentarse y
planificar

Tutoriales de Unity X

Primer prototipo X

Segundo prototipo (60-
70%)

Prototipo final X

Arreglos- limpieza del
codigo

Comienzo de la
memoria

Memoria Ultimo visto
bueno

Subir el trabajo a ADDI +
Poster

Defensa del TFG X

Tabla 2: Diagrama de Gantt definitiva

Se ha de comentar también que el desarrollo de la memoria, aunque no formalmente, se
hizo desde el primer minuto del desarrollo del proyecto, apuntando todos los fallos, modelos
usados, codigo usado y muchas mas cosas para poder usarla en esta memoria.

La dedicacion de horas completa es esta:

Estimacion Realidad Desviacién
Planificacion del proyecto y el alcance del mismo 10h 10h Oh
Gestién y seguimiento del proyecto 10h 15h -5h
Gestién- TOTAL 20h 25h -5h
Conocer sobre la herramienta Unity 10h 5h +5h
Aprender sobre aprendizaje automatico en Unity 10h 8h +2h
Realizar tutoriales 30h 40h -10h
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Disefio y planificacion del trabajo de manera técnica: oh oh oh
Formato de los nombres de archivo, de las funciones, ...

Disefio, planificacién y creacion del escenario 5h 6h -1h
Aprender y decidir mejor pathfinding 10h 7h +3h
Implementacion del pathfinding 10h 10h Oh
Escritura de codigo 40h 35h +5h
Implementacién del aprendizaje automatico 50h 40h +10h
Anadlisis de los resultados junto con la espera de la

realizacion de estos 10 200 ~20h
Limpieza del cédigo 3h 3h Oh
Descarga y subida de archivos a Google Drive 7h 6h +1h
Tiempo extra para errores o problemas inesperados 13h 20h -7h
Desarrollo- TOTAL 200h 202h -2h
Memoria 70h 60h +10h
Elaboracion de la presentacion 10h 10h Oh
Documentacion- TOTAL 80h 70h +10h
TOTAL 300h 297h +3h

Tabla 3: Dedicacion de horas

Se puede asumir que el desarrollo del proyecto, en cuanto a los correspondiente de la
dedicacién, ha sido un logro, aunque se han corrido muchos riesgos. Existia un tiempo extra
para errores o problemas inesperados ya que después de la realizacién de tantos proyectos se
sabe que la probabilidad de que algo malo ocurra es alto, pero lamentablemente ha llevado mas
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tiempo del deseado y aun habiendo salido con una derivacion positiva, no es tan positiva como
se hubiera gustado que lo fuera.

En general, se podria decir que es un resultado positivo, y refuerza la necesidad de una
buena planificacion para el desarrollo de este trabajo, puesto que aun teniendo tiempo extra el
tiempo que ha sobrado ha sido muy limitado.
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4 Conceptos basicos

En este capitulo se introducen conceptos bdsicos que complementan al entendimiento del
proyecto de manera total, ideas que se usardn mucho a lo largo del documento vy, por tanto, es
necesario conocerlas.
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4.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, también conocido como Machine Learning, esta en relacion directa
con la inteligencia artificial, pero no es lo mismo, referenciando a John McCarthy, premio Turing
1971 y mundialmente conocido como el padre de la inteligencia artificial.

El aprendizaje automatico trata, grosso modo, sobre programas que son capaces de aprender
mediante datos, a diferencia de la inteligencia artificial que se emplea para programas que
tienen un comportamiento similar al de los humanos.

“Lo que se denomina aprendizaje consiste en la capacidad del sistema para identificar una
gran serie de patrones complejos determinados por una gran cantidad de parametros.”
(Redaccién APD, 2019). Cuando se habla de programas que aprenden, no se hace referencia a
programas lo suficientemente inteligentes como para aprender por ellos mismos, si no a
programas que contienen algoritmos lo suficientemente buenos como para, con una entrada de
datos, pueda identificar la mejor solucion.

Los tres tipos de aprendizaje automatico mds conocidos son:
1. Aprendizaje supervisado

e Se usa para un aprendizaje basado en ejemplos y en soluciones correctas. En
primera instancia se tienen ejemplos y las soluciones correctas de los mismos,
después, con los mismos ejemplos, se ejecuta el algoritmo y se intenta aproximar al
mayor porcentaje de aciertos posible, comparandolos con las soluciones correctas
dadas al comienzo (Véase el ejemplo de la figura 1). Es, por tanto, necesaria la
intervencion de humanos en el proceso. Los ejemplos son varios, por ejemplo para
la evasion de spam en correos.
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Supervised Learning
(Classification Algorithm)

& oo
o o

Supervised Predictive

2% Not Duck Learning Model

Predictive
Model

Figura 1: Ejemplo de aprendizaje supervisado. Por learncuriously
(2018).

2. Aprendizaje no-supervisado

Al contrario del aprendizaje supervisado, los humanos no son necesarios, 0 su
intervencion deberia ser la del minimo posible. Se usa mayoritariamente para
estimacion en el mundo de la estadistica. Explicado de manera general, en este caso
nadie le dice al programa cual es la solucién correcta y deberia ser capaz de
identificar o clasificar cada solucién por si misma. (Véase el ejemplo de la figura 2)

Unsupervised Learning
(Clustering Algorithm)

Unsupervised
Learning

Figura 2: Ejemplo de aprendizaje no-supervisado. Por learncuriously
(2018).



3. Aprendizaje por refuerzo

* Es el aprendizaje que se ha usado para este proyecto. Aprenden mediante propia
experiencia, gracias a un sistema (véase el diagrama de la figura 3) que penaliza o
premia, o una combinacion de las dos posibilidades. El objetivo es ensefiar al
agente a maximizar la premiacién posible para obtener un resultado que satisfaga
las intenciones del desarrollador. Sus ejemplos son conocidos, por ejemplo la
creacidn de bots para el videojuego DOTA 2°.

=
i
Environment

-
.0
)
®warg <
Interpreter
(OO]
State eyt
i
Agent
Figura 3: Diagrama de aprendizaje por refuerzo. Por Megajuice
(2017).

Mediante el aprendizaje por refuerzo que se usa en Unity se crea una red neuronal artificial
gue funciona de la manera mas éptima que aprendid el agente. La red neuronal es, como su
nombre indica, una red de neuronas artificiales que se organizan mediante capas. Funciona de
esta manera (explicado de manera sencilla) : se introduce un valor desde un extremo de la red,
la llamada red de entrada, y después de pasar por distintas capas de neuronas se llega al otro
extremo de la red, la llamada red de salida, donde dara la solucion correspondiente a ese valor
de entrada. Se puede observar la figura 4 para ver la representacion de una red de neuronas
artificiales en manera de dibujo.

Mediante el aprendizaje por refuerzo se consigue una red de este tipo que se puede afiadir al
agente para que funcione como se le ha entrenado y poder comprobar si el aprendizaje ha dado
sus frutos.

9 Leer blog oficial sobre el tema: https://openai.com/blog/openai-five/
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Input Hidden Output

layer layer layer
Input #1 —
Input #2 —
— Qutput
Input #3 —
Input #4 —

Figura 4: Representacion de red neuronal artificial. Por otexts (s/f).

4.2 Agentes

Los agentes son lo que se considera el responsable o musculo del aprendizaje por refuerzo. Son
los que toman las decisiones basandose en el sistema de premios que se ha construido, de
alguna manera, se podria decir que son la representacion del algoritmo construido en el mundo
virtual.

De modo de ejemplo, se puede considerar el caso de este proyecto. Existe Teseo, y existe el
Minotauro, los dos son “objetos” en el mundo virtual que deciden por ellos mismos, y los dos
son considerados agentes. Si el Minotauro mata a Teseo, se podria considerar que el agente
Minotauro ha conseguido puntos positivos, porque ha logrado uno de sus objetivos, en cambio
el agente Teseo consigue puntos negativos, puesto que le ha ocurrido todo lo contrario.

Es imposible hablar de aprendizaje por refuerzo sin mencionar a los agentes, debido a que el
Agente es el ente virtual que decide y toma decisiones y el aprendizaje por refuerzo es el
método de aprendizaje que se ha usado para que esto ocurra.

El truco estd en ensefiar a los agentes mediante premios positivos y negativos con los cuales
aprendera el comportamiento mas éptimo. Los dos agentes, el agente Minotauro y el agente
Teseo contienen, de base, un cdédigo muy parecido, la intencion es que mediante diferentes
experiencias se comporten como agentes distintos, Teseo siendo mas cuidadoso, con miedo de
encontrarse al Minotauro y el Minotauro siendo completamente agresivo, buscando a Teseo y
encarandolo.

De esta manera, se podria demostrar que no es necesario construir distintos agentes o
completamente diferentes para cada objetivo en un mundo virtual, una ligera e inteligente
modificacidon de estos basta para encontrar resultados totalmente opuestos y viables.
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4.3 Refuerzo positivo y negativo

El refuerzo ha sido siempre un tema muy discutido en el mundo de la educacion y la pedagogia.
Desde experimentos con perros y su comida hasta teorias renovadoras del conductismo
humano, el refuerzo positivo o negativo ha influenciado en muchos aspectos técnicos del
aprendizaje.

Sin adentrarse demasiado en el mundo de la pedagogia, el aprendizaje automatico, como su
nombre indica, es aprendizaje, por lo que los métodos de ensefianza de la educacion pueden
usarse para el aprendizaje automatico.

De este pensamiento aparece el refuerzo positivo y negativo, el psicélogo Burrhus Frederic
Skinner fue el que definid estos conceptos. El refuerzo, o mas concretamente el reforzamiento,
se puede definir como el procedimiento gracias al cual mediante un estimulo la probabilidad de
gue se repita una conducta aumenta: “(1971) [...] When a bit of behavior is followed by a certain
kind of consequence, it is more likely to occur again, and a consequence having this effect is
called a reinforcer” (McConnell, 1990: 248). Mientras que el refuerzo positivo va seguido de una
recompensa positiva, el refuerzo negativo conlleva la eliminacion de un evento desagradable,
gue no es lo mismo que el castigo positivo 0 negativo que conllevan un premio positivo o un
premio negativo, respectivamente. Un refuerzo positivo podria ser premiar a un estudiante con
un punto extra en el examen, mientras que un refuerzo negativo seria dejarle sentarse en Ultima
fila cerca de sus amigos después de haber estado sentado en primera fila tras haberse portado
mal.

Como se puede intuir, el refuerzo negativo es dificii de definir porque depende
completamente de la subjetividad del sujeto. “Given that reward is a synonym for positive
reinforcement and that negative is defined as ‘something disagreeable’ many students assume
that negative reinforcement should be the technical term that is synonymous with punishment
(Tauber, 1988)” (McConnell, 1990: 248) pero no tiene por qué ser un premio negativo. En el
aprendizaje por refuerzo que se usa en este proyecto se centra en la técnica de los castigos
positivos y negativos.

Un mal castigo negativo conlleva un comportamiento indeseado, es siempre preferible usar
premios positivos ignorando los premios negativos para los inexperienciados en el concepto. Un
facil ejemplo de un mal castigo negativo es, por ejemplo, el agente Teseo de este proyecto. Si se
le recompensa negativamente solo cuando el Minotauro lo atrapa, decidird no moverse del lugar
donde aparece porque sabe que si se mueve tiene mas probabilidades de que el Minotauro le
atrape éuna posible solucion? Darle un castigo negativo muy pequefio en cada paso, por lo que
no tiene mas remedio que ir a buscar la salida para obtener un premio positivo.

El término del refuerzo pasd de la psicologia a la informatica de la mano de Minsky
“Reinforcement Learning (RL), a term borrowed from animal learning literature by Minsky (1954,
1961)” (Keerthi y Ravindran, 1994: 852), y desde entonces el aprendizaje por refuerzo ha
crecido a pasos agigantados y promete un futuro esperanzador.
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5 Unityy el toolkit ML-Agents

En este capitulo se aporta la informacién necesaria para entender Unity, ademas, se explicard
como funciona el aprendizaje automatico en este motor de videojuegos.
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5.1  Unity- Introduccién

Unity es un motor de videojuegos™ que soporta de forma nativa el lenguaje de programacion
C#. Su primera aparicion fue en 2002 del resultado de unir dos desarrolladores trabajando en
motores graficos (Haas, 2014: 4), y se ha convertido en uno de los motores de videojuegos de
mas éxito debido al apoyo que puede brindar a desarrolladores independientes buscando un
motor gratuito, fiable y eficaz.

Debido a esto, Unity estd haciéndose cada vez mas famoso “Mobile gaming is the fastest-
growing segment in the overall gaming industry, expected to rise at an average annual rate of
17%+ between 2017 and 2021. Unity will be an important contributor to future growth,
providing the digital infrastructure necessary to take the mobile gaming segment $100B+ in the
next few years.” (CBINSIGHTS, 2018) y no solamente entre la comunidad de desarrolladores de
videojuegos, gracias a su capacidad de adaptacion a todo tipo de problemas también esta
creciendo en la comunidad de animaciones tridimensionales o en la realidad aumentada “Unity
3D will become essential for AR [Realidad aumentada]™ game development in the future” (Sung,
Hae, Jeong, Jung, Laina y Westlin 2014: 21).

Unity es una de las herramientas mas usadas para trabajos de fin de grado en la ingenieria
informatica, debido a la facil aplicacién de algoritmos y problemas aprendidos durante los afios
cursados de la carrera, por eso no es de extrafiar observar tantos trabajos realizados con este
motor de videojuegos y siendo tan diferentes entre si. Obsérvese la figura 5 para ver la interfaz
bdsica de Unity.

Fie Edt Assets GemeObject Component Jobs Window L

RA DE HERRAMIENTAS e e

NA - POSIBILIDAD DE MODIFICAR LA VISTA Y LOS OBJETOSE &8 B Jose
0,00
-0,15

—_——r—————
OBJETOS EN VISTA DE CAMARA, VISUALIZACION FIIA
LA ESCENA e, — L <

INSPECTOR-
ESPECIFICACIONES DEL OBJETO
) Co 4 SELECCIONADO

JERARQUIA DEL PROYECTO CONSOLA DE ERRORES Y AVISOS

Figura 5: Interfaz bdsica de Unity

10 Véase la pagina oficial de Unity: https://unity.com/es y la explicacién oficial de un motor de videojuegos:
https://unity3d.com/what-is-a-game-engine
11 Lo que hay dentro del corchete no pertenece a la cita original.
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5.2 Machine Learning en Unity

El kit de herramientas llamado ML-Agents publicado por Unity en 2018, implementa un
pipeline’ de Python para entrenamiento de agentes. El funcionamiento general de un entorno
de aprendizaje en Unity se puede ver en la figura 6.

Agent Agent Agent Agent
Al A2 B1 C1

Brain A Brain B Brain C Brain D
(Internal) (Heuristic) (External) (External)

}p 2

External
Academy (Tensorflow)

Learning Environment

Figura 6: Entorno de aprendizaje con ML-Unity. Por Juliani (2017).

Como se puede observar, Los agentes estan conectados a distintos tipos de Brain que a su
vez estan conectados con un Academy. El Academy, mediante un External Communicator se
conecta con el pipeline de Python que hemos mencionado antes.*

* Agent: La explicaciéon de los agentes se estudia en el capitulo 4.2. Las decisiones de un
agente estan conectados a su Brain.

* Brain: Un Brain define un estado y son responsables de las decisiones que va a tomar el
agente. Existen distintos tipos, para este proyecto se usarad el tipo External donde la

decisién de las acciones se toma mediante un socket™

gue comunica el entorno virtual
con la interfaz del pipeline de Python. También se comentard el tipo Heuristic en el

capitulo 6.5.

* Academy: El Academy es un objeto que contiene todos los Brain como sus hijos. En la
version 0.14 de ML-Unity el Academy se convirtié en un singleton y ya no era necesario
crear un programa para este apartado, debido a eso no hay referencias a ello en el
proyecto, pero que se sepa gque existe y es importante.

12 Véase esta pagina para obtener mas informacién: https://medium.com/datos-y-ciencia/pipeline-python-
20c84e255444
13 Toda la |nformaC|0n que se comentara en este apartado se puede encontrar en la pagina oficial de Unity:

14 Med|ante el termmo socket dos procesos intercambian cualquier flujo de datos, en este caso la API de Pythony el
entorno virtual.
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Ademas de estos componentes para el entorno de aprendizaje en Unity, el toolkit ML-Agents
también incluye distintos tipos de entrenamientos para agilizar o para mejorar el proceso. Entre
ellos lo mas importantes son:

* Single-agent: El aprendizaje por defecto, se ensefia a un solo agente en el proceso de
aprendizaje. En este proyecto se usa este tipo de entrenamiento debido a que interesa
saber el tiempo de aprendizaje propio de un escenario simple de aprendizaje
automatico.

* Simultaneous Single-Agent: Una multitud de agentes independientes conectados a un
mismo Brain que agilizan proporcionalmente el ritmo de aprendizaje del agente.

* Adversarial Self-Play: Dos agentes conectados a un mismo Brain con un sistema de
premios inversamente proporcional, se usd este tipo de entrenamiento para entrenar
los bots de DOTA 2.

5.3 State of the art

Actualmente el toolkit (kit de herramientas) ML-Agents estd mejor que nunca, habiendo sacado
su primera versién estable después de 2 afios de beta a fecha de 12 de mayo (Mattar, Shih,
Berges, Elion y Goy 2020) y ayudando a distintas organizaciones en plena crisis de la pandemia
(Fort, Crespi, Elion, Kermanizadeh, Wani y Lange 2020).

Después de mas de 8400 proyectos de Github realizados, se puede asegurar que esta
herramienta solo estd en fase de comienzo. Los desarrolladores afirman que van a seguir dando
su apoyo al proyecto y que ya tienen en mente distintas metas: Como el entrenamiento de
agentes en la nube (para la gente que no quiere usar Python) o reconstruyendo el ntcleo del kit
de la herramienta para que sea DOTS".

Por el momento, Unity esta siendo explorado en distintas dreas fuera del mundo de los
videojuegos como la sanidad (Pires, Santos, Andrade, Caurin y Siqueira, 2014) y esta teniendo
éxito. Por lo que no seria de extrafiar observar esta herramienta siendo introducida en
facultades dentro o fuera del area de la informdtica, como dice Clive Downie, director de
marketing de Unity, "Education is interesting to us, as is the ability for Unity to be something
that students realize is as transformational as a pen and paper used to be" (Valentine, 2019).
Ademas, dentro del drea de los videojuegos, estando completamente presente en el futuro de la
industria gracias a su accesibilidad para la creacidn de videojuegos moviles.

15 Véase la explicacion oficial de Unity sobre DOTS (data oriented tech stack): https://unity.com/es/dots
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6 Desarrollo

Este es el capitulo central del trabajo, donde se discute el desarrollo que ha hecho posible la
realizaciéon de este trabajo de fin de grado.
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6.1 La historia: El laberinto de Teseo y el Minotauro

La eleccion de la leyenda de Teseo y el Minotauro (Garcia, 1983) para este trabajo se debe a la
popularidad que alberga, es uno de los mitos mds conocidos de la antigua Grecia. Junto a la
popularidad, existe siempre la curiosidad, las ganas de contar un cuento en distintos medios
como en la televisidn, en el cine'®y en este caso, en un entorno virtual.

Los laberintos han sido desde siempre uno de los juegos mas comunes como pasatiempos,
como en periddicos, cuentos, etc. ..., “la entrada en el laberinto supone el riesgo de perderse”
(Santarcangel, 1997: 13) y por tanto, el llegar al final provoca en el jugador un alivio, un
sentimiento de realizacién.

Un laberinto es un conjunto de caminos posibles donde la Unica posibilidad de encontrar un
camino correcto es recorriendo cada uno hasta encontrar el que llega al final.

Cada vez que hay un problema de esta indole despierta en la mente del informatico una
manera de informatizar y mecanizar una busqueda de mejor camino de manera automatica.
Debido a esto se escogid un laberinto como escenario posible.

La existencia de los personajes de Teseo y el Minotauro permite construir agentes mediante
el aprendizaje automatico. Si se analiza detenidamente, los dos personajes funcionan de la
misma manera. Teseo quiere llegar al final, y la manera en lo que lo hace es siguiendo el hilo. El
Minotauro, en cambio, quiere llegar a Teseo para matarlo y para hacerlo sigue las huellas que
deja en el suelo Teseo.

De manera resumida, la historia de este cuento épico se remonta a la antigua Grecia, el hijo
del rey Eges, Teseo, se ofrece voluntario como ofrenda del Minotauro. Ariadna le aconseja usar
un hilo con el cual pueda encontrar el camino de vuelta del laberinto una vez mate al
Minotauro.

La version de este proyecto no contempla el asesinato del Minotauro, pero si lo demas.
Teseo, que de pronto aparece en mitad del laberinto, tiene un hilo que le lleva a la salida y debe
seguirlo si quiere salir. El Minotauro, en cambio, tiene que matarlo antes de que consiga salir.

6.2 Adecuacién del entorno

Uno de los conceptos claves para la realizacién de un buen aprendizaje automatico es, entre
otras muchas cosas, el entorno, por una sencilla razén: El aprendizaje por refuerzo se desarrolla
mediante agentes que se construyen interactuando con el entorno que les rodea.

Para confirmar esta afirmacion se realizaron distintas pruebas, en una el agente estaba en un
entorno sin obstaculos, en la otra tenia una pared en medio del escenario como obstaculo. En
los dos casos el cubo era el objetivo.” Se pueden ver los dos casos en la figura 7.

16 Véase la pelicula cldsica de 1960 Teseo contro il Minotauro (Silvio Amadino): https://www.filmaffinity.com/es/
17 Se puede encontrar el tutorial para hacerlo en:
https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/master/docs/Learning-Environment-Create-New.md
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© Animation
¢ | Clear on Play | Clear on Build | Error Pause | Editor~ | Clear on Play | Clear on Build |Error Pause | Editor 7]

Figura 7: Ejemplo de la importancia del entorno, escenario con obstdculo y el escenario sin obstdculo,
respectivamente.

Los dos agentes se construyeron de la misma manera y contienen el mismo cddigo por
dentro. El nivel de recompensa medio maximo es 1, el menor es 0. Como se puede analizar en la
figura 8, en el primer escenario el agente es rapido y aprende a llegar al objetivo en 140 mil
pasos que son, aproximadamente, 47 minutos, en el segundo, en cambio, tarda mas o a veces
hasta no llega como se puede ver en la figura 9. Esto se debe a que el agente no ha aprendido
con los ojos, si no con la distancia y velocidad que alberga, no tiene sensores ni manera de
identificar dénde hay un objetivo y dénde no, simplemente sabe que si estd mirando en la
direccién del objetivo tiene que subir la velocidad. Asi se analiza que el escenario no cumple
solamente un papel clave a la hora del desarrollo, también condiciona la posibilidad vy
necesidades del agente para que llegue a su objetivo. Al final, al no ser un cambio tan diferencial
aprendera a esquivar el obstaculo, pero hay que tener en cuenta que es solo uno, en el laberinto
habrd muchas paredes y no se puede permitir una ejecucién demasiado larga porque no hay
tanto tiempo de desarrollo, es necesario encontrar una forma de que el agente identifique las
paredes y sepa esquivarlas.
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Aprendizaje del ejemplo sin obstaculos
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Figura 8: Resultados del ejemplo sin obstdculos

Aprendizaje del ejemplo con obstaculo
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Figura 9: Resultados del ejemplo con obstdculo.

En este proyecto se opta por un laberinto estatico (se discuten mejoras y posibilidades en el
capitulo 6.2) por lo que es necesario, antes de empezar a desarrollarlo, pensar en qué se quiere
construir, qué posibilidades debe tener el agente, como se quiere que el agente se mueva por el
escenario y mas cosas de las que se hablan a continuacion.

Debido a estas razones, se escogieron 4 requisitos que el laberinto deberia cumplir:

* Que no sea lo suficientemente grande como para que el entrenamiento dure mucho ni
demasiado pequefio para que el agente no pueda aprenderse el laberinto.
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* Que el laberinto sea dificil, para que el agente no aprenda bien los caminos.

* Que el laberinto sea lo suficientemente grande para que el Minotauro y Teseo no
reaparezcan cerca.

* Que el laberinto tenga un centro marcado y una salida que sea modificable, para que no
aprenda siempre el mismo camino.

El laberinto seleccionado se basé en un juego de laberinto de Amazon, Maze World -
Labyrinth Game' (véase la figura 10) debido a que cumple todos los requisitos necesarios
mencionados anteriormente:

* Sutamafio es correcto, el agente puede perderse pero no lo suficiente como para llegar
a un punto sin salida.

* El laberinto no es facil, contiene paredes aleatorias que no se juntan con ningun otro
punto lo que hace que sea mds complicado.

* El laberinto contiene un centro correctamente sefialado, para el agente Teseo, y varios
caminos en la parte mas exterior donde podra aparecer el Minotauro.

* El laberinto no tiene una salida marcada, por lo que se podrian crear nuevas salidas sin
problemas.

O

Figura 10: Laberinto de Maze World - Labyrinth Game.

El desarrollo del laberinto se puede encontrar en el anexo de la pagina 68.

18 Véase la pagina de Amazon: https://www.amazon.com/SNK-IT-Solutions-Maze-World/dp/B0777MRDFP
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Los archivos de cédigo creados fueron los siguientes:
*  Pathfinding (explicado en el capitulo 6.4)
© Node.cs
© Grid.cs
o Pathfinding.cs
* Teseo (explicado en el capitulo 6.6)
o  TeseoAgent.cs
*  Minotauro (explicado en el capitulo )
©  MinotaurAgent.cs
* Escenario
©  TFGArea.cs

TFGArea.cs se encarga de organizar el escenario y el juego. Desde este archivo de cédigo se
decide dénde colocar el Minotauro, Teseo y la salida. Es el cédigo central, desde el cual se
conectan los demas cédigos fuente.

6.3 Modelos y Prefabs

Para el desarrollo de este proyecto se han usado distintos tipos de modelos 3D, algunos
construidos y otros obtenidos de manera gratuita. Los prefabs® se pueden definir como objetos
de Unity que anteriormente han sido construidos con sus propios componentes, valores vy
disefios. Una vez se construye un gameobject (cualquier tipo de objeto en Unity; camara,
escenario, luces, etc.) para guardarlo en una carpeta es necesario crear un prefab del mismo
objeto, asi, la siguiente vez que se quiera usar este objeto simplemente se abre el prefab y ya se
tiene directamente todo el gameobject construido. Para ver los modelos y prefabs usados
dirigirse al anexo de la péagina 64.

6.4 Pathfinding

El laberinto estd construido, pero no tiene todas las capacidades que deberia tener un laberinto,
por ejemplo, no tiene salida.

Al construir agentes mediante aprendizaje por refuerzo se requiere un cierto punto de
aleatoriedad para que el agente no se aprenda el camino, puesto que una salida y entrada
estaticas solo van a hacer que el agente se aprenda el camino y realmente no investigue para
salir. La capacidad de que el agente sepa moverse correctamente por el laberinto es uno de los
objetivos cruciales de este proyecto.

19 Véase la pégina oficial de Unity: https://docs.unity3d.com/es/530/Manual/Prefabs.html
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La aleatoriedad no puede darse en el propio Teseo, dado que debe estar en el centro del
laberinto al empezar la ejecucion. El Minotauro, en cambio, puede estar en cualquier parte del
laberinto vy la salida, deberia, estar en cualquier extremo del escenario. Entonces podemos
asumir estos roles por cada apartado de la realizacion:

* Teseo: Aparece en el centro del laberinto.
* Minotauro: Aparece en cualquier parte del laberinto
* Salida: Aparece en un extremo del escenario.

Se debe asumir que estas caracteristicas marcarian un correcto funcionamiento del proyecto.
Pero a la hora de la realizacién del aprendizaje automatico se debe ensefiar a los agentes poco a
poco, es dificil que el agente Teseo aprenda a ir hasta la salida si ésta estad lo mas alejada posible
de él, debido a que al comienzo no tiene constancia de que la salida vaya a darle una
recompensa positiva. Por eso es importante marcar un plan de trabajo:

* Inicio: La salida estard cerca de Teseo para que aprenda que es el objetivo. Cuando
aprenda y dé un resultado positivo se continuara al siguiente apartado.

* Intermedio: Se ird alejando poco a poco la salida, cuando dé un resultado positivo se
continuara al siguiente apartado.

e Final: El final estara en el extremo del laberinto.

Todo esto debe funcionar mientras hay un hilo marcando el camino desde Teseo hasta la
salida, se ha decidido que en vez de solo un hilo haya trozos de hilo debido a 2 razones: El
aprendizaje automatico en Unity funciona mejor con objetos simples en el escenario, cuando
Teseo toque un trozo de hilo se le puede premiar de mejor manera, y si se desea que el agente
Teseo y el agente Minotauro sean lo mas parecidos posibles por dentro, como el Minotauro
perseguird huellas se puede usar esta misma técnica pero con Teseo persiguiendo trozos de hilo.
Se pueden observar los modelos 3D de huella e hilo en el escenario en la figura 11.
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Figura 11: Modelos 3D de Hilo y Huella en el escenario.
Una vez definido las posiciones que puede tener la salida aparecen dos opciones para la
construccion del hilo:

* Posiciones estaticas: No es recomendables, debido a que las salidas y los hilos deberian
tener una posicion definida, y no da eleccién para la aleatoriedad.

* Posiciones dindmicas: La salida puede aparecer en cualquier parte del escenario, pero
ello conlleva que un algoritmo calcule el camino desde Teseo a la salida y coloque trozos
de hilo.

La eleccion fue la de las posiciones dindmicas. Entonces, lo Unico que quedaba era decidir el
algoritmo que calculase el camino desde Teseo vy la salida.

La busqueda de ruta (pathfinding en inglés) se trata de un algoritmo conocido en el mundo
de la informatica. El algoritmo de Dijkstra, escrito por Edsger W. Dijkstra, pionero de la rama de
la computacién, en 1959, es el algoritmo desde el cudl podemos partir debido a que es
considerado el algoritmo base para la busqueda de caminos.

Este algoritmo funciona con nodos en un grafo, la idea es decodificar el suelo del escenario
en rectangulos donde cada rectangulo represente un nodo y tenga conexién con los nodos
vecinos, de esta manera el suelo del escenario es decodificado en un grafo grande de nodos.
Mediante esto se puede aplicar el algoritmo de Dijkstra para buscar la mejor ruta entre dos
puntos.

Si bien es un algoritmo Util, en los videojuegos se usa una variacion de este, el algoritmo A*.
Con este algoritmo cada nodo tiene un peso asignado respecto a la distancia recorrida desde el
nodo que da el comienzo hasta el mismo, cuyo valor es determinado por una heuristica. Si el
peso de todos los nodos fuera 0, el algoritmo seria igual que el algoritmo de Dijkstra (Lester,
2005). En la figura 12 se puede observar un ejemplo de algoritmo A*.
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Figura 12: Ejemplo de funcionamiento del algoritmo A*. Por Lester (2005).

En este trabajo se ha usado como base para la realizacién del algoritmo de A* un tutorial de

video extraido de YouTube del canal Daniel?® que proporciona toda la documentacidn necesaria

para la aplicacion del algoritmo en el motor de videojuegos Unity.
Para ello, necesitamos:
* 3 archivos de cddigos:
o Una clase Nodo que sirva de manera de constructor y cédlculo de la heuristica.

o Un codigo fuente Grid que transforme el mapa a un grafo de nodos y calcule los
vecinos de cada nodo junto a los valores que ayuden al célculo del peso de cada
nodo.

© Un cddigo fuente Pathfinding que, una vez se tenga el escenario transformado a un
grafo de nodos donde cada nodo tiene un peso asignado, calcule mediante el
algoritmo A* el mejor camino posible.

20 Véase la bibliografia para encontrar el video.
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Primero, es necesario aplicar componentes al escenario para que funcione. El escenario
contendrd, de manera estdtica, suelo y paredes. Los agentes deben ser capaces de caminar por
el suelo sin ninglin problema pero no pueden atravesar paredes ni subirse encima. Para que el
codigo fuente Grid transforme correctamente el escenario necesitamos aplicarle una mascara
de etiquetas para objetos que son obstaculos. Para ello asighamos a todas las paredes la
etiqueta Pared y capa Wal (figura 13) y marcamos en el propio cédigo fuente que si el nodo esta
en contacto con una pared con esa etiqueta o capa debe marcarse como prohibido. Se puede
ver la solucién en la figura 14 y en la figura 15. El color gris indica los nodos disponibles y el color
amarillo indica nodos imposibles de seleccionar debido a que son paredes.
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Figura 13: Etiqueta pared y capa wall: distincion al aplicar el
algoritmo A*.
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Figura 14: Ejemplo 1 del algoritmo A* en el escenario.
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I
OB VA

Figura 15: Ejemplo 2 del algoritmo A* en el escenario.

La heuristica que se usa serd la de la distancia de Manhattan por ser una heuristica admisible
(Korf, 2000).

Una vez se haya decidido el camino correcto, es hora de colocar los trozos de hilo. El prefab de
hilo (visto en el capitulo 6.3) marcara los trozos de hilo que debe de seguir el agente Teseo, este
prefab se colocard dependiendo de una variable cambiante que marque cada cudntos nodos
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instanciaremos el mismo. La variable comenzara con el valor 3, en la etapa facil y cuanto mas se
dificulte la ejecucién el valor ird aumentando.

6.5 Laclases usadas: Clase MonoBehaviour y Agente

La clase MonoBehaviour® es la clase més conocida de Unity por ser la clase base al usar el
lenguaje CH.
Estas son las funciones y caracteristicas propias de la clase que se usan para este proyecto:
* private void Start()
o Cuando empieza la ejecucidon se llama a esta funcion. Generalmente se usa para
inicializar variables locales.

* private void Update ()

o Esta funcion se ejecuta cada fotograma.

* private void FixedUpdate ()

o A diferencia de Update (), esta funcidn se ejecuta junto a un cambio en las fisicas.
Puede ejecutarse mas de 2, 1 o O veces cada fotograma, dependiendo de si ha
ocurrido un cambio de fisicas o no*

* private void OnCollisionEnter (Collision collision)

o En Unity, cuando dos objetos que contienen una hitbox colisionan se ejecuta este
programa, recibiendo como pardmetro el objeto con el que ha chocado. Gracias a
esta funcién podemos comprobar que el Minotauro ha tocado a Teseo y puede
matarlo, por ejemplo.

El agente Teseo y el agente Minotauro son una clase llamada Agent que otorga el propio kit
de herramientas de ML-Agents?

Estas son las funciones y caracteristicas propias de la clase que se usan para este proyecto:

* public void AddReward(float increment)

o Esta funcidn sirve para afiadir un valor como premio. Sirve tanto como para castigar
o premiar al agente y el agente acumula premios hasta el final del episodio. Si por
ejemplo en todo el episodio se ha ejecutado AddReward (0.2f) 3 veces, cOmo
premio total del episodio quedaria 0.6f.

* public void SetReward(float reward)

o Esta funcién es parecida a AddReward (..) pero en vez de afiadir un valor al premio
total acumulado lo reemplaza por el valor pasado como parametro. Asi, si el premio

21 Véase la documentacién oficial de Unity: ttgs //docs. umty3d com[ScrlgtReference(l\/lonoBehawour html
22 Véase la pagina de Unity: https:

fixedupdat.html
23 Véase la pagina de Unity:
https://docs.unity3d.com/Packages/com.unity.ml-agents@1.0/api/Unity.MLAgents.Agent.html
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acumulado es 0.6f y se llama a SetReward(-1.0f) el premio total acumulado
cambiara a -1.0f.

public virtual void CollectObservations (VectorSensor sensor)

o Esta funcién se usa para reunir las observaciones que pueden interesar al agente.
Por ejemplo, para guardar la distancia en la que estad el agente comparado con el
objetivo, asi el agente tendra constancia de cudnta diferencia habia entre el mismo
y el objetivo al finalizar el episodio.

public void EndEpisode ()

o Una vez el agente ha terminado, esta funcién acaba el episodio y lo reinicia.
Después llama a OnEpisodeBegin ().

public virtual void Heuristic(float[] actionsOut)

o @Gracias a esta funcion se abre la posibilidad de poder controlar el agente mediante
cualquier dispositivo de entrada que tengamos conectado, sea un mando, un
teclado o un ratén. Mediante esta funcién se puede comprobar que el agente
funciona y se mueve como se ha deseado. El agente aprende a moverse por su
propia cuenta comprobando distintas combinaciones de esta funcion.

public virtual void Initialize()

© Esta funciéon es la correspondiente a la funcién sStart() de las clases
MonoBehaviour de Unity. Cuando el agente es habilitado se llama a esta funcion,
generalmente se usa para inicializar variables locales.

public virtual void OnActionReceived(float[] vectorAction)

o Cuando el agente realiza una accién, por ejemplo la de Heuristic (), se llama a
esta funcion y dependiendo de los valores enviados como pardmetros realiza una
funcidon. Aqui se mueve el agente de manera completa, se calcula la posicion a la
gue se tiene que mover, a qué direccion, etc.. .

public virtual void OnEpisodeBegin ()

o Al comienzo de cada episodio se llama a esta funcion. Puede servir para asegurar
distintos objetos del escenario que deben cambiar de episodio a episodio, como por
ejemplo borrar todos los hilos existentes, puesto que en el nuevo episodio la salida
puede estar en otra posicion.

public int MaxStep

o Este parametro marca el tamafio maximo de cada episodio. Se puede usar para
penalizar al agente si no se esta acercando al objetivo, por ejemplo, debido a que
hay casos donde el agente no recibe un premio positivo ni negativo y si ocurre esto

el agente preferird quedarse quieto antes de arriesgarse a poder fallar, asi el agente
se movera a buscar la soluciéon correcta en vez de quedarse inmovil.

[Componente] RayPerceptionSensorComponent3D
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o Son los ojos del agente, los sensores que marcan lo que el agente ve. Se puede
configurar al gusto del desarrollador con opciones como marcar qué objetos ve y a
cuales no prestar atencion, a qué direccidon mirar o cuantos sensores tiene activos.

6.6 Elagente Teseo

El agente Teseo tiene un solo objetivo: Salir del laberinto. Para ello dispondrd de unos hilos que
le guien a la salida. La solucion, entonces, serd seguir los hilos hasta llegar al final. Ademas de
esto, el Minotauro intentara atraparlo, asi que tiene que tener cuidado con no encontrarse con

7

él.

El agente Teseo dispondra de 5 mil pasos para lograr el objetivo por episodio, por cada paso
gue haga se le recompensard de manera proporcional negativamente para que el agente no se
guede quieto e intente buscar hilos y la salida. Cuando el episodio acabe, se reiniciard la
estancia.

Para ello se ha pensado en 5 fases por los que el agente puede aprender la solucion final:

1. En la primera fase, el agente Teseo aparecerd en el centro del escenario, con una
rotacion aleatoria y su objetivo, la salida, aparecerd en la vuelta de la esquina, los dos
con una posicion de reaparicién estatica. El agente Teseo y su objetivo estaran lo
suficientemente cerca como para encontrarse rdpido pero no tanto como para que no
haya espacio para hacer aparecer hilos entre ellos. En principio, cada 3 celdas de
pathfinding aparecerd un hilo. Ademas, el Minotauro aparecerd en una esquina del
recorrido pero estara estatico, para que Teseo aprenda que acercarse a él no es buena
idea. En la figura 16 se puede ver esta representacion.

Figura 16: Fase 1 del aprendizaje del agente Teseo.
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En la segunda fase, el objetivo, la salida, aparecera aleatoriamente en un radio de entre
2 y 8 unidades del centro, de la misma manera serd la reaparicion del Minotauro.
Gracias a la fase 1 el agente Teseo ha aprendido a que seguir los hilos es positivo pero
como antes estaba siempre en una posicion concreta el agente Teseo ahora tiene que
aprender a no ir a la posicién exacta, si no a buscar y a seguir los hilos. Teseo ahora no
puede tocar las paredes, asi aprende a centrarse mas en seguir su objetivo sin chocarse
con ellos. Obsérvese la figura 17.

En la tercera fase, el agente Teseo ya ha aprendido a seguir los hilos aunque no salgan
siempre en el mismo sitio. Ahora el radio de reaparicion del objetivo agranda de entre 2
a 8 unidades a de entre 4 a 10 unidades, lo mismo pasa con el Minotauro. Ademas
cuando se reinicie la estancia el objetivo no cambiara de posicién, por lo que el agente
Teseo tiene que aprender a llegar hasta su posicién correctamente. Véase la figura 17.

En la cuarta fase el agente Teseo ya es rapido y sabe manejarse por el escenario, ahora
ademas de un radio de aparicion mas grande para el objetivo, de entre 12 a 20, los hilos
apareceran cada 4 celdas de pathfinding. El objetivo vuelve a aparecer aleatoriamente al
reiniciar la estancia, como el Minotauro. Desaparece la letalidad de las paredes para que
el aprendizaje se asemeje mas al resultado definitivo. Obsérvese la figura 17.

Figura 17: Fase 2, 3 y 4 del aprendizaje del agente Teseo.

En la quinta fase, la denominada fase final, se deben asentir las bases finales para
estimar un buen funcionamiento. El Minotauro vy la salida apareceran en los caminos
extremos del escenario, mientras que el agente Teseo aparecerd en el centro. Asi sera la
ejecucién final asi que es importante ver si el aprendizaje desarrollado hasta el
momento ha servido o no. Se puede observar en la figura 18.
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Figura 18: Fase 5 del aprendizaje del agente Teseo.

Una vez entrenado el agente, con un resultado positivo en todas las fases, se puede
denominar la ejecucion como un éxito, el agente ya ha aprendido qué debe de hacer.

6.7 El agente Minotauro

El agente Minotauro, a diferencia del agente Teseo, no ve las huellas o rastros que le conducen
al objetivo con tanta frecuencia, por tanto es importante entrenarlo con cada vez menos huellas
para que se acostumbre a no tener siempre pistas marcandole el paso.

El agente Minotauro, como el agente Teseo, dispondra de 5 mil pasos para lograr el objetivo
en cada episodio, por cada paso que haga se le recompensard de manera proporcional
negativamente. Para que el agente no se quede quieto. Si en 5 mil pasos el agente no consigue
llegar al objetivo se reiniciard la estancia.

Para el agente Minotauro se decidid hacer dos aprendizajes distintos, uno mas parecido al
escenario final de los agentes y el otro mas parecido al aprendizaje tenido por Teseo, para poder
comprobar las diferencias que pueden dar dos aprendizajes distintos.

El agente entrenado como Teseo fue llamado Minotauro-1 y al ser muy parecido al
aprendizaje de Teseo, tuvo estas fases:

1. En la primera fase, el agente Minotauro aparecerd en el centro del escenario, con una
rotacion aleatoria y su objetivo, Teseo, aparecera en la vuelta de la esquina, los dos con
una posicion de reaparicion estatica. El agente Minotauro y su objetivo estaran lo
suficientemente cerca como para encontrarse rapido pero no tanto como para que no
haya espacio para hacer aparecer huellas. En principio, cada 3 celdas de pathfinding
aparecera una huella. Véase la figura 19.
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Figura 19: Fase 1 del aprendizaje del agente Minotauro.

En la segunda fase, Teseo, aparecera aleatoriamente en un radio de 10 a 15 unidades
del centro. Gracias a la fase 1, el agente Minotauro ha aprendido a que seguir las huellas
es positivo pero como antes estaba siempre en una posicién concreta, el agente
Minotauro ahora tiene que aprender a no ir a la posicién exacta, si no a buscar y a
seguir las huellas. Esto se puede observar en la figura 20.

En la tercera fase, el agente Minotauro ya ha aprendido a seguir las huellas aunque no
salgan siempre en el mismo sitio. Ahora el radio de reapariciéon del objetivo agranda y
ademas cuando se reinicie la estancia el objetivo no cambiarad de posicién, por lo que el
Minotauro tiene que aprender a llegar hasta su posicién rapidamente. Ademds, se
reduce la frecuencia de aparicién de las huellas, ahora cada 4 celdas de pathfinding
aparecerda 1. Véase la figura 20.

En la cuarta fase el agente Minotauro ya es rapido y sabe manejarse por el escenario,
ahora ademds de un radio de aparicién mads grande para el objetivo, las huellas
aparecen cada 5 celdas de pathfinding. El objetivo vuelve a aparecer aleatoriamente al
reiniciar la estancia. Se puede observar esto en la figura 20.
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Figura 20: Fase 2,3 y 4 del aprendizaje del agente Minotauro-1.

En la quinta fase, la denominada fase final, se deben asentir las bases finales para
estimar un buen funcionamiento. El agente Minotauro seguird apareciendo en el centro
del escenario, y su objetivo, el agente Teseo, en un extremo del mapa. Cada 6 celdas de
pathfinding aparecera una huella por lo que el Minotauro a veces se verd perdido
debido a que no encontrara cerca ninguna huella, es importante que el agente aprenda
a manejar ese tipo de situaciones lo mejor posible puesto que en la ejecucién final
pueden ocurrir casos asi. Véase la figura 21.

Figura 21: Fase 5 del aprendizaje del agente Minotauro-1.
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El agente que fue entrenado de distinta manera se llamé Minotauro-2 y tuvo estas fases:

1.

La primera fase es igual que la del Minotauro-1, es la manera mas éptima para que el
agente aprenda bien su objetivo y que las huellas le benefician. Véase la figura 19.

Para la segunda fase el agente Minotauro seguird apareciendo en el centro y el objetivo
Teseo empezara a reaparecer en un sitio aleatorio del escenario a una distancia de
entre 5 a 20 unidades. Asf el agente aprende a seguir las huellas. Las huellas apareceran
cada 3 celdas de pathfinding. Se puede observar en la figura 22.

Figura 22: Fase 2 del aprendizaje del agente Minotauro-2.

En la tercera fase el agente Minotauro ha relacionado las huellas con Teseo y sabe que
seguirlas le dard una buena recompensa, asi que el propio agente Minotauro empieza a
reaparecer en sitios aleatorios del mapa. Aun asi, en esta fase se disminuye la distancia
de reaparicién del objetivo a una distancia de entre 5 a 12 unidades debido a que las
paredes le mataran. Esto se hace para que el agente no se acostumbre a quedarse
mirando a las paredes, porque asi no puede ver el objetivo y si hay huellas en el camino.
También se disminuye la aparicion de huellas a cada 4 celdas de pathfinding. Véase la
figura 23.

Para la cuarta fase la letalidad de las paredes se mantiene, se aumenta la distancia de
reaparicion del objetivo a 15 en vez de a 12 y las huellas aparecerdn solo cada 5 celdas
de pathfinding. Véase la figura 23.
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Figura 23: Fase 3 y 4 del aprendizaje del agente Minotauro-2.

5. La ultima fase es la definitiva, Teseo aparecera en el centro mientras que el agente
Minotauro aparecerd en un extremo del mapa. La pared ya no lo mata pero ya ha
aprendido que quedarse mirando la pared no es una buena idea asi que no resulta un
problema. Se puede observar en la figura 24.

Figura 24: Fase 5 del aprendizaje del agente Minotauro-2.

Una vez entrenados los dos tipos de agente, con un resultado positivo en todas las fases, se
puede denominar las ejecuciones como un éxito, el agente ya ha aprendido qué debe de hacer.
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6.8 Config

A la hora de entrenar un agente en Unity existe un archivo cominmente llamado config (trainer-
config o simplemente training configuration) que define los parametros del entrenamiento que
se va a realizar.

Como en cualquier aprendizaje automatico, el aprendizaje no se realiza simplemente
decidiendo que se quiere realizar aprendizaje por refuerzo, también existen muchas
combinaciones posibles para una ejecucion totalmente personalizada.

Por ejemplo, si se desea que un agente realice 10mil pasos para terminar el proceso de
entrenamiento en vez de los 5mil que son por defecto, se puede configurar, hasta mas de 30
configuraciones distintas que empeoraran o mejoraran el aprendizaje deseado dependiendo del
escenario y el agente a entrenar. En este apartado, se analizardn las que han resultado mas
importantes para el desarrollo del proyecto, para obtener la definicién del resto de los
pardmetros se puede dirigir a la pagina oficial de Unity*.

* Tipo de entrenamiento (ppo o sac): Es el pardmetro mas importante para el
entrenamiento. Unity recomienda, si el usuario no es un entendido de la materia, usar
PPO.

o PPO (Proximal Policy Optimization): La idea principal detrds de este tipo de
entrenamiento es evitar tener una actualizacién de politica demasiado grande entre
entrenamientos, “The central idea of Proximal Policy Optimization is to avoid having
too large policy update” (Simonini, 2018). Gracias a esto, se consigue estabilizar el
entrenamiento limitando las politicas mediante una funcion llamada Clipped Proximal
Policy Optimization Algorithm®. En este proyecto se entrenan los dos agentes mediante
PPO.

o SAC (Soft Actor Critic): A diferencia de PPO, SAC es considerado off-policy, que
significa que el agente puede aprender también de versiones pasadas. Cada
experiencia pasada se guarda en un buffer y serd seleccionado aleatoriamente para
el aprendizaje, esto no es lo que interesa en este proyecto y por ello se ha
descartado este aprendizaje.

* summary_freq: Es un parametro que permite definir cuantas experiencias se deben de
completar para generar y mostrar los datos estadisticamente. Sirve para los graficos que
se veran en el capitulo 7. Define la granularidad de los graficos de Tensorboard®, si se
quisieran usar.

* time_horizon: Define cuantos pasos se deben de completar para guardarlos en el bufer
de experiencia. Asi, si este pardmetro tiene el valor 35, pasados 35 pasos se guardara la
experiencia para el desarrollo del agente.

24 Véase la documentacion de Unity: https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/master/docs/Training-

Configuration-File.md
25 Véase https://vitalab.github.io/article/2019/05/09/PPQO.html
26 Obsérvese https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/master/docs/Using-Tensorboard.md
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* batch_size: NUmero de experiencias de demostracién utilizadas para una iteracion de
una actualizacion de descenso de gradiente (un célculo que permite ajustar los
parametros para minimizar la desviacion de salida).

* buffer_size: NUmero de experiencias que reunir antes de actualizar la politica.

* hidden_units: Numero de unidades en las capas ocultas de la red neuronal. El valor
corresponde a cuantas unidades “neuronales” estan completamente conectadas en
cada capa de la red neuronal. En el capitulo 4.1 se hablé de esto.

* beta: Fuerza de la regularizacién de la entropia, lo que hace que la politica se mas
aleatoria.

* max_steps: Cuantos pasos se han de realizar antes de concluir el episodio, por defecto
son 5 mil.

Una de las particularidades del documento de configuracién de ML-Agents es la posibilidad
de modificar para cada aprendizaje particular distintos pardmetros reescribiéndolos. Asi, se
pueden usar los valores por defecto que ofrece Unity y solo modificar los necesarios para el
aprendizaje que se quiera.

Estos son los valores por defecto que se usaran para el aprendizaje:

default:
trainer: ppo
batch size: 1024 // ~ Se modificara
beta: 5.0e-3 // — Se modificara
buffer size: 10240 // — Se modificara
epsilon: 0.2
hidden units: 128
lambd: 0.95
learning rate: 3.0e-4
learning rate schedule: linear
max steps: 5.0e5 // « Se modificara
memory size: 128
normalize: false
num_epoch: 3
num_ layers: 2
time horizon: 64 // « Se modificara
sequence length: 64
summary freq: 10000 // ~ Se modificara
use recurrent: false
vis encode type: simple
reward signals:
extrinsic:
strength: 1.0
gamma: 0.99

// Los parametros cambiados para el aprendizaje del agente Minotauro

MinotaurLearning:
summary freqg: 5000
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time horizon: 128
batch size: 128
buffer size: 2048
hidden units: 256
beta: 1.0e-2
max steps: 1.0e6
// Los parametros cambiados para el aprendizaje del agente Teseo
TeseolLearning:
summary freqg: 5000
time horizon: 128
batch size: 128
buffer size: 2048
hidden units: 256
beta: 1.0e-2
max_ steps: 1.0e6

6.9 Curricula

En un escenario simple el entrenamiento no necesita una modificacién de valores. Por ejemplo,
Si se quiere entrenar un agente que siempre juegue en un MismMoO escenario no se necesita
dificultar el entrenamiento para que aprenda mds de lo que necesita.

Unity ofrece una manera de dificultar el escenario para que el agente aprenda de manera
progresiva hasta llegar a un resultado que seria imposible de lograr (0o muy lento) si se entrenase
desde el comienzo con esos valores, esto se consigue mediante un archivo YAML? que se
denomina como curriculum?®.

Como se ha definido al hablar de los agentes, se puede definir el entrenamiento en distintas
fases. Gracias a la herramienta que nos ofrece Unity, el curriculum, se pueden categorizar y
diferenciar distintos tipos de valores para distintos niveles de entrenamiento. Por ejemplo, si se
entrena un coche en una carrera para que nunca se choque, se puede empezar con un entorno
peguefio, no mas de 200 metros de circuito en el que aprende que chocarse con las paredes es
malo. Una vez aprende eso, se le pueden afadir obstaculos al circuito para que también
aprenda a que chocarse con objetos no es bueno y asi hasta conseguir un nivel éptimo de
conduccion, haciendo que el agente vaya aprendiendo poco a poco, consiguiendo evitar una
carga de trabajo muy grande para el agente en un comienzo.

La idea de la realizacién de esto proviene de un articulo escrito Yoshua Bengio (premio Turing
2018), Jérdbme Louradour, Ronan Collobert y Jason Weston en 2009. El articulo sostiene que el
entrenamiento gradual y organizado es necesario para conseguir un funcionamiento dptimo del
aprendizaje automatico, "Humans and animals learn much better when the examples are not
randomly presented but organized in a meaningful order which illustrates gradually more
concepts, and gradually more complex ones". En el articulo mencionado, se comprueba que
aumentar gradualmente la dificultad aumenta la velocidad del entrenamiento. Al final es ldgico,
un nifio aprende primero a estar de pie y luego a caminar, si se le intenta ensefiar a caminar sin

27 Véase https://yaml.org/
28 Véase la documentacion de Unity: https://blogs.unity3d.com/es/2017/12/08/introducing-ml-agents-v0-2-
curriculum-learning-new-environments-and-more/
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todavia aprender a conseguir un equilibrio con su cuerpo para no caer, el aprendizaje serd mas
duro y existe la posibilidad de que no consiga aprenderlo.

El formato del curriculum es simple, estas caracteristicas componen la configuracion del

archivo®:

* measure: Lo que se va a usar para medir el proceso de aprendizaje, existen dos
opciones: reward o progress. Reward usa el premio y ganancias recibidas mientras que
progress funciona mediante el calculo del ratio de pasos realizados dividido con los
pasos maximos posibles de hacer. Los dos pueden ser validos dependiendo del
escenario que se construya.

* thresholds: Es la caracteristica mas importante del archivo, se decide el umbral minimo
del measure para pasar a la siguiente fase. Se entiende mejor con el ejemplo a
continuacion.

*  min_lesson_length: Define la cantidad de episodios que han de ocurrir y que hayan
superado el threshold para pasar a la siguiente fase.

* signal_smoothing: Con valores posibles de true o false, define si se deberian tener en
cuenta los valores anteriores para el peso del progreso actual. Normalmente esta opcién
suele ser true.

Las tres primeras caracteristicas definen la utilidad que tiene el curriculum. Por ejemplo, si el
measure es reward con el primer threshold siendo 0.6 y junto con un min_lesson_length de 60,
cuando ocurran 60 episodios seguidos donde el premio de cada episodio sea mejor que 0.6 se
continuara a la siguiente fase.

Se habla de fases, pero mediante estas caracteristicas no se puede conseguir un cambio
directo en el escenario, por ello existe otra caracteristica llamada parameters:

* parameters: Dentro de esta opcidn se definen los pardmetros que controlaran el cambio
en el escenario. Se pueden definir tantos como se quiera y se consigue su valor dentro
del cédigo realizando una llamada al propio curriculum. Si se tienen P thresholds
deberian existir P+1 valores de parametros para cada fase, debido a que el inicio de Ia
ejecucion no entra dentro del valor del threshold.

Un ejemplo de parameters podria ser el de cuantos enemigos se quieren hacer aparecer en
el escenario, comenzando con 1y terminando gradualmente con 4. Ademas, se puede definir
también la velocidad del jugador para que cada nivel que progrese sea mas rapido y tenga mas
posibilidades de escapar, por poner un ejemplo. La configuracién total de un curriculum seria de
este estilo:

measure: reward

thresholds: [0.1, 0.3, 0.5]

29 Véase https://github.com/Unity-Technologies/ml-agents/blob/master/docs/Training-ML-Agents.md si se quiere
una explicacién mas detallada.
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min lesson length: 100
signal smoothing: true
parameters:
enemigos posibles: [1.0, 2.0, 3.0, 4.0]

velocidad jugador: [12.0, 12.5, 13.0, 13.5]

Notese que cuando empieza la ejecucion del aprendizaje se empieza con los valores de
enemigos posibles=1.0 y velocidad jugador=12.0, solo cuando se llegue a un
thresholds de 0.1 cambiaran a enemigos posibles=2.0 y velocidad jugador=12.5,Yy
asi progresivamente hasta llegar al ultimo.

Para realizar una llamada desde el cédigo interior del proyecto se usan estos parametros:

* agente actual: Define qué agente se esta entrenando, 0.0 para Teseo y 1.0 para
Minotauro.

* fase: En qué fase se estd, empieza en 1.0 y termina en 5.0, como definido en el
capitulo 6.6 y el capitulo 6.7.

* aleat spawn: Siva a existir una aleatoriedad de reaparicion o no. Si el valor es 0.0
significa que la reaparicidn de los objetos en el escenario va a ser estaticay siesun 1.0
que la reaparicidn de los objetos sera aleatoria.

* radius spawn: Esto indica el valor maximo que tendra el radio de aparicién del
objeto.

* min radius_ spawn: En relacion directa con radius_ spawn, indica el minimo valor
de reaparicion que va a tener respecto a su centro, para que no aparezca al lado de
Teseo por ejemplo.

* reward hilo: La recompensa que dard en total la recogida de los hilos, llegar al
objetivo le dara una recompensa de su 80%, si por ejemplo tiene un reward hilo de
4.0, si coge todos los hilos obtendrd una recompensa de 4.0 pero si llega al objetivo
conseguirdun 4.0+ 3.2 (0.8*%4.0)=6.2.

* reward huella: Lo mismo que reward hilo pero para las huellas.

* probabilidad rastro: La probabilidad en la que reapareceran los rastros (hilos o
huellas). Por ejemplo si el valor es 3.0, cada 3 celdas aparecerd un rastro.

* letal pared:Indica sila pared debe de ser letal, con un valor de 1.0, o no letal, con
un valorde 0.0.

Los archivos completos de curricula desarrollados para este proyecto, asi como los
thresholds elegidos después de muchas pruebas por ser los mas éptimos estan en el Anexo
de la pagina 71.
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7 Pruebas concluyentes

En este capitulo se analizan las pruebas satisfactorias realizadas y los valores dados.
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7.1 Agente Teseo

El aprendizaje del agente Teseo es rapido y conciso. Gracias a la facilidad de dificultar el
aprendizaje, se consigue un agente que presta atencién a los hilos que pueda haber en el
escenario y los sigue sin perderlos de vista.

Como se puede ver en los resultados, figura 25, el agente comienza explorando. Al principio
consigue una buena solucion llegando a la salida pero no ha entendido todavia que eso es lo
gue debe hacer. Se puede observar que en el paso 10000 la recompensa del agente cae a un
0.12, esto se debe a que el agente ha intentado explorar otras alternativas para descubrir si hay
mas estimulos que le den una recompensa mayor, como descubre que no los hay, vuelve a
intentar realizar la ejecucién que mejor recompensa le ha otorgado.

Una vez consigue una recompensa media de 5-6.5, pasa a la fase 2 y, como es obvio, su
media de recompensa vuelve a bajar. El agente ahora tiene que aprender que la salida no estard
siempre en un mismo sitio, por lo que poco a poco va aprendiendo y consigue llegar a la fase 3.

En la fase 3 ocurre algo excepcional, el agente ya ha aprendido que seguir los hilos le dard
una buena recompensa, asi que independientemente de la distancia a la que aparece la salida,
el agente sigue intentando alcanzarla culminando en un resultado adn mas positivo.

Una vez llega hasta la fase 4 la recompensa de los hilos aumenta mucho debido a que la
salida estard todavia mas lejos de Teseo, posicionada en caminos que Teseo todavia no ha sido
capaz de explorar. Pero eso no frena al agente y, como ya conoce cuadl es la mejor solucidn, la
media de recompensas no disminuye. Se puede comprobar como la media de recompensas
oscila entre el 8-12, un resultado inmejorable.

Una vez realizadas las suficientes ejecuciones para cambiar de fase, se llega a la Ultima y
definitiva fase, la fase 5. Aqui la media de recompensas empieza a bajar debido a que ahora la
salida estd mas lejos que nunca y son caminos complicados con gran cantidad de giros. Aun y
todo, el agente Teseo cae hasta una media de recompensa del 5 y medio, pero desde esa
posicion comienza a ganar fuerza y su mejora es notable. Ahora el agente ha aprendido lo que
debe hacer y no hay dificultad que le haga frente.
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Figura 25: Aprendizaje del agente Teseo. Tiempo de ejecucion aproximado: 40 minutos.
7.2  Agente Minotauro

Los diferentes aprendizajes de Minotauro-1 y Minotauro-2 otorgan dos experiencias totalmente
distintas. Un agente entrenado como Teseo, obtendrd un resultado de recompensas y pasos
parecido, pero en el escenario definitivo empezard en un lugar que no es el centro (porque en el
centro aparecera Teseo) y por ello tendra dificultades para encontrar el camino. En cambio el
agente que es entrenado como una versién del escenario final, aprendera distinto que Teseo,
posiblemente le cueste mas tiempo aprender, pero en el escenario definitivo se movera mejor.

Esto es el resultado del aprendizaje de Minotauro-1, figura 26:

El aprendizaje Minotauro-1 fue el mas inestable, a pesar de tener un aprendizaje casi calcado
de Teseo, el cambio de velocidad del agente para que fuera un poco mas rapido y una mayor
dimensién del agente causo un aprendizaje inconstante.

A diferencia de los demas aprendizajes, en Minotauro-1 el agente no aprende rapido cual es
la solucion y en consecuencia tarda mucho tiempo en aprender el mejor camino posible. Hasta
el paso 80000 no encuentra la solucion y desde esa posicién comienza a mejorar. El agente, aun
asi, sigue siendo bastante inestable, al cambiar a la fase 2 en vez de comenzar a fallar sigue
consiguiendo un resultado positivo y al llegar a la fase 3, en cambio, su media de recompensas
disminuye.

Después de tantos intentos en un lugar cerrado el agente comienza a conocer cada rincon
correctamente por lo que cuando el objetivo sale de esa zona el agente Minotauro empieza a
perderse, pero cuando empieza a ver que siguiendo las huellas llega al objetivo empieza a tener
un resultado positivo.

Llegar a la fase 4 provoca un cambio muy grande en el agente Minotauro, ahora tiene que
recorrer mas pasillos y caminos y se empieza a perder, muchas veces empieza a ir por caminos
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gue no tienen huellas porque intenta encontrar rapidamente al objetivo y no se da cuenta de la
relacidén que tienen, por esta razon se puede ver unos cambios de ganancia de recompensas tan

bruscos.

El agente Minotauro ha aprendido a seguir las huellas y ahora ha llegado a la Ultima fase, la
fase en la que el agente tiene que llegar hasta Teseo. Al principio le cuesta, se puede observar
como tiene momentos donde falla, pero nada mas empezar a aprender la media de
recompensas sube y consigue un resultado positivo.

Aprendizaje del agente Minotauro-1
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Figura 26: Aprendizaje del agente Minotauro-1. Tiempo de ejecucion aproximado: 1 hora y 30 minutos.
Esto es el resultado del aprendizaje de Minotauro-2, figura 27:

El aprendizaje al principio es positivo, en seguida aprende cual es su objetivo y su resultado
mejora favorablemente. Al principio, como se discute en el capitulo 6.7, el agente Minotauro
estd en el centro y como siempre empieza en el mismo sitio aprende su entorno, pero al
cambiar a la fase 2, el objetivo aparece aleatoriamente y ya no le otorga una recompensa ir al
mismo sitio constantemente. Como se puede comprobar en el paso 30000, la media de
recompensa sufre una bajada completa, es casi como si el agente empezase a aprender de
nuevo, y es lo que ocurre. Hay una similitud entre los pasos 30000- 40000 de este agente con el
del comienzo del agente Teseo, y es que consiguen una buena solucién por coincidencia pero
siguen explorando distintos caminos para encontrar posibles mejores recompensas y como no
los encuentran, vuelven a realizar la ejecucion que mejor resultado les ha dado.

Al cambiar a la fase 3 todo cambia. El agente Minotauro ya no esta en el centro, se encuentra
perdido y le es dificil conseguir una buena recompensa, pero sigue intentandolo. Ahora el
threshold (capitulo 6.9) es distinto, es mucho menor debido a que al chocarse con las paredes
se le recompensa negativamente. Una disciplina dura que poco a poco le hace encontrar la
salida y conseguir suficientes ejecuciones positivas para llegar a la fase 5.
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En la fase 5, la fase definitiva, las paredes ya no son letales, el agente Minotauro puede
seguir las huellas sin tener miedo de chocarse con los muros. En un principio el propio agente
no entiende este cambio y consigue una media de recompensas muy bajas, pero a medida que
intenta llegar a objetivo empieza a conseguir un resultado positivo hasta ya conseguir un
resultado extremadamente positivo. Se puede observar como el agente comprende el juego y
empieza a conseguir un buen resultado.

Aprendizaje del agente Minotauro-2
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Figura 27: Aprendizaje del agente Minotauro-2. Tiempo de ejecucion aproximado: 1 hora y 5 minutos.

7.3  Escenario definitivo

Después de muchas pruebas, se llegd a la conclusidn de que no se podia conseguir un resultado
definitivo porque no habia multitud de caminos para llegar a un mismo sitio. Muchas veces el
Minotauro ganaba quedandose quieto en mitad del camino y como no habia otros caminos para
llegar a la salida, Teseo tenia que enfrentarse a él obligatoriamente.

Debido a esto se idealizd un mapa con los caminos mas decisivos eliminados, figura 28, y con
estos cambios se procedid a realizar las pruebas.
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Figura 28: Cambios en el escenario definitivo.
Se realizaron 20 pruebas, 10 con el aprendizaje Minotauro-1 y otras 10 con Minotauro-2. Se
recuperaron los datos obtenidos y estos son los resultados (figura 29):

Teseo vs. Minotauro-1 y Teseo vs. Minotauro-2

B Teseo vs. Minotauro-1 [l Teseo vs. Minotauro-2

Partidas ganadas Minotauro Partidas ganadas Teseo

Figura 29: Resultados de ejecucion definitiva.

Como se puede observar, el aprendizaje Minotauro-1 tuvo un resultado esperado. Al ser
entrenado de la misma manera que Teseo fue un enfrentamiento muy igualado. En cambio con
Minotauro-2 pasoé algo inesperado, el agente Minotauro entrenado con este aprendizaje no era
tan agresivo como el ensefiado con Minotauro-1, por lo que muchas veces estuvo a punto de
atrapar a Teseo pero no lo consiguid. Para observar las pruebas realizadas, dirigirse al anexo de
la pagina 73. Con estos resultados, se puede afirmar que el mejor aprendizaje es Minotauro-1.
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8 Conclusiones

Después del desarrollo del proyecto, se necesita hacer una perspectiva al futuro y explicar lo
gue le deparara a este proyecto en los siguientes afios.
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8.1 Objetivos logrados

Los agentes construidos funcionan correctamente, se ha aprendido lo propuesto y ahora se
alberga un mayor conocimiento para el desarrollo de proyectos parecidos. El escenario cumple
su objetivo y la busqueda de camino mds corto funciona de manera positiva.

La apretada gestion del proyecto no ha dado lugar a distintos tipos de agente con los que tal
vez se pudiera haber comprobado un mejor resultado, pero como se ha entrado en el marco de
lo establecido el trabajo se puede dar por finalizado.

8.2 Comentario sobre el trabajo realizado

El desarrollo del proyecto ha sido duro debido a que muchas veces habia que esperar
ejecuciones de horas enteras para ver si el agente habia aprendido correctamente o no, pero ha
valido la pena puesto que se empezd en este proyecto sin tener ningln conocimiento sobre esta
herramienta y se ha terminado con una completa vision y entendimiento del kit.

Todavia queda mucho por probar, y mas importante, mucho por aprender. La herramienta
muestra su utilidad en proyectos como este tamafio y en manos de una empresa con mayores
recursos podria crearse algo revolucionario.

8.3  Visidn comercial del futuro

Después del desarrollo del proyecto, se necesita hacer una perspectiva al futuro y explicar lo que
le deparara.

Por ahora, el proyecto es Util para mostrar y comprobar las habilidades aprendidas con esta
herramienta, pero no contiene la posibilidad de entrar al mercado debido a que sirve mas para
mostrar las capacidades del desarrollador.

Si en un futuro existiera una oportunidad comercial de un producto de parecidas
caracteristicas, se podria mostrar el trabajo realizado en este proyecto.

8.4 Mejorasy vision para un futuro

Uno de los problemas mas importantes para este proyecto fue la necesidad de entrenar a los
dos agentes por separado. Existen posibilidades de entrenar a los dos agentes a la vez, como se
comento en el capitulo 5.2, pero es necesario haber obtenido un conocimiento mucho mayor en
la herramienta.

Si se viera necesario, una mejora podria ser implementar esta opcién y daria lugar a
interacciones mas directas entre Teseo y el Minotauro. Por el momento, se puede dar como
positivo el trabajo realizado y se han abierto posibilidades a crear nuevos proyectos con los
conocimientos plasmados en este documento.
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Anexos

Anexo A: Modelos3D usados

Estos son los modelos que se han conseguido para este proyecto:

* El modelo de Minotauro, obtenido desde la pagina TurboSquid en este enlace. Véase la
figura 30.

Figura 30: Modelo 3D del Minotauro.

* El modelo de Teseo, obtenido desde la pagina TurboSquid en este enlace. Se puede
observar en la figura 31.
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https://www.turbosquid.com/es/3d-models/ancient-rome-soldier-3d-1309058#
https://www.turbosquid.com/es/3d-models/character-minotaur-3ds/1044341

Figura 31: Modelo 3D de Teseo.

* El modelo para las huellas de Teseo, obtenido desde la pagina TurboSquid en este
enlace. La figura 32.

Figura 32: Modelo 3D de la huella.

* Para el modelo del hilo se ha construido un cilindro rojo para representar los trozos de
hilo. Se puede observar en la figura 33.

65
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Figura 33: Modelo 3D del hilo.

Para la salida se ha construido un cubo sencillo que represente la salida del laberinto. La
figura 34.

Figura 34: Modelo 3D de la representacion de la salida.
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Para cada modelo hay un prefab definido. Para el proyecto entero se ha construido un prefab
del entorno donde estan contenidos todos los objetos necesarios para ejecutar el proyecto.
Véase la figura 35.

< W/ Environment 1
¥ | Envirenment 1

» . Vertical

» . Horizontal
| Floor
() West-wall
| North-wall
| South-Wall
| East-Wall
|/ Text (TMP) - Teseo
| Text (TMP) - Minotaur

scenes | g Environment 1 [ Auto Save

» i Teseo 3|
» b salida 2|
b gt HiloBrain 5|

[,/ Center
P i Minetauro

v v

b i HuellaBrain ’ - ' N
OBJETOS DEL -'l- -
PREFAB w
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——
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@ project
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CUAllMater .| pssets > Prefab > Map

1 All Mode
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¥ Gl Assets

@ += [Jconsole | (O Animation
L[S [ | 12 || [clee [
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v G Prefab
& Hilo
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Figura 35: Prefab del escenario en la escena.
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Anexo B: Construccion del laberinto

El desarrollo del laberinto fue el siguiente:

1. En primera instancia, se cred un plano 3D de 78x78 unidades*. Figura 36.

Figura 36: Construccion del escenario: Parte 1.

2. Después se crearon las paredes exteriores con 1 unidad de anchura y 5 unidades de
altura. Figura 37.

Figura 37: Construccion del escenario: Parte 2.

30 Las unidades en Unity tienen una relacion de: 1 unidad = 1 metro.
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3. Las paredes del escenario contenian un camino proporcional y bien estructurado, por lo

gue fue facil dividir el escenario en cubiculos. Figura 38.

Figura 38: Construccion del escenario: Parte 3.

4. Una vez teniendo los cubiculos, se construyeron las paredes verticales. Figura 39.

Figura 39: Construccion del escenario: Parte 4.

5. Y para finalizar, las horizontales. Figura 40.
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Figura 40: Construccion del escenario: Parte 5.

Y asi, se consiguid construir un escenario que fuese un laberinto util, sencillo y éptimo para el

desarrollo de este proyecto.
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Anexo C: Archivos de curricula del proyecto

// Modificacién del entorno para el agente Teseo
TeseoLearning:
measure: reward
thresholds: [4.1, 4.4, 5.1, 5.0]
min lesson length: 80
signal smoothing: true
parameters:
agente actual: [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0]
fase: [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0]
aleat spawn: [0.0, 1.0, 0.0, 1.0, 1.0]
radius spawn: [5.0, 8.0, 10.0, 20.0, 30.0]
min radius spawn: [2.0, 2.0, 4.0, 12.0, 24.0]
reward hilo: [4.0, 8.0, 10.0, 10.0, 10.0]
probabilidad rastro: [3.0, 3.0, 3.0, 4.0, 4.0]

letal pared: [0.0, 1.0, 1.0, 0.0, 0.0]

// Modificacién del entorno para el agente Minotauro-1
MinotaurLearning:
measure: reward
thresholds: [4.1, 4.4, 5.1, 5.0]
min lesson length: 80
signal smoothing: true
parameters:
agente actual: [1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0]
fase: [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0]
aleat spawn: [0.0, 1.0, 0.0, 1.0, 1.0]
radius spawn: [5.0, 8.0, 10.0, 20.0, 30.0]
min radius spawn: [2.0, 2.0, 4.0, 12.0, 24.0]
reward huella: [4.0, 8.0, 10.0, 10.0, 10.0]

probabilidad rastro: [3.0, 3.0, 3.0, 4.0, 4.0]

// Modificacién del entorno para el agente Minotauro-2

MinotaurLearning:
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measure:

thresholds:

reward

[6.

Sy

6.5,

min lesson length: 50

signal smoothing: true

parameters:

agente actual:

fase:

[1.0,

aleat spawn:

radius spawn:

min radius_ spawn:

2.

(0.

0,

[1.0,
3.0,

0, 1.

[10.0,

reward huella:

[5.
[6.0,

probabilidad rastro:

letal pared:

[0.

0, O.

8.0,

1.0,
4.0,
0, 0.
20.0,
0, 5.
8.0,
(3.0,

0, 1.

7.5]

1.0, 1.0, 1.0]

5.0]

0, 1.0, 1.0]

12.0, 15.0, 35.0]
0, 5.0, 5.0, 25.0]
10.0, 10.0, 10.0]
3.0, 4.0, 5.0, 5.0]
0, 1.0, 0.0]
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Anexo D: Archivos y recursos del proyecto
Para acceder a la carpeta que contiene todo el proyecto, acceder a este enlace.

Importante leer el Readme.txt si se quiere instalar y probar el proyecto.

Los videos que muestran las pruebas realizadas se pueden encontrar en este enlace.
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https://drive.google.com/drive/folders/1u8gcTs9igjememsbHB8l_w0OXn4pFmd6?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1xHSmYx8GyRcfCfNr0K-yVW4gEOmEm7Ia?usp=sharing
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