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Resumen

La Inteligencia Artificial es una herramienta vital para los videojuegos desde los inicios de
este medio de entretenimiento en la década de los 70. Pero tanto la Inteligencia Artificial como
los videojuegos han sufrido una gran evoluciéon desde entonces. Por ello, en este proyecto se
desarrolla un sistema de Inteligencia Artificial por Aprendizaje por Refuerzo Profundo capaz de
jugar al videojuego Bloons Tower Defense 6, de Ninja Kiwi.

Este sistema, denominado agente inteligente, es capaz de leer el estado de la partida, y a
partir de él procesar cuél es la accidén més adecuada para realizar a continuacién. Al utilizar
Aprendizaje por Refuerzo Profundo (algoritmo PPO), el agente recibe premios y castigos segin
las acciones que realiza, en forma de puntuacién, que le permitird aprender al buscar maximizar
la puntuacién total, denominada ‘“recompensa’.

BloonsTD6 es un juego complejo, con muchas variables, por lo que supone un reto para la
Inteligencia Artificial. Por ello, al igual que cualquier jugador, el agente comenzara aprendiendo
los elementos bésicos del videojuego, y poco a poco ird adquiriendo cada vez mas conocimientos
sobre las mecéanicas, hasta superar los modos de juego a los que se enfrente de forma auténoma.

Palabras claves: Videojuegos, Inteligencia Artificial, Bloons Tower Defense 6, PPO, Agente
Inteligente.






Abstract

Artificial Intelligence has been a vital tool for video games since the beginnings of this enter-
tainment medium in the 1970s. But both Artificial Intelligence and video games have undergone
a great evolution since then. Therefore, this project develops a Deep Reinforcement Learning Ar-
tificial Intelligence system capable of playing the video game Bloons Tower Defense 6, by Ninja
Kiwi.

This system, called intelligent agent, is able to read the state of the game, and from it
process what is the most appropriate action to perform next. By using Deep Reinforcement
Learning (PPO algorithm), the agent receives rewards and punishments according to the actions
it performs, in the form of a score, which will allow it to learn by seeking to maximize the total
score, called “reward”.

BloonsTD6 is a complex game, with many variables, making it a challenge for Artificial Inte-
lligence. Therefore, like any player, the agent will begin by learning the basics of the video game,
and will gradually acquire more and more knowledge about the mechanics, until it overcomes
the game modes that it will face autonomously.

Keywords: Video games, Artificial Intelligence, Bloons Tower Defense 6, PPO, Intelligent
Agent.
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Parte 1

Descripcion del proyecto






Capitulo 1

Introduccion

La Inteligencia Artificial es una herramienta vital para los videojuegos desde los inicios de este
medio de entretenimiento en la década de los 70 [19]. Videojuegos como Space Invaders o Pacman
comenzaban a utilizar Inteligencia Artifical para describir el comportamiento de sus entidades.
En Space Invaders (1978), se definia la dificultad y los patrones de los enemigos segiin c6mo
interactuase el jugador. En Pacman (1980), cada fantasma presentaba una “personalidad” que
describia su patrén de comportamiento. Los juegos de lucha comenzaron a utilizar Inteligencia
Artificial para controlar a los rivales, como Karate Champ en 1984, v en 1988, el videojuego First
Queen, del género rol de accion, fue el primero en su género en mostrar personajes controlados
por la Inteligencia Artificial del ordenador. Dos anos més tarde, en 1990, el videojuego de rol
Dragon Quest IV introdujo un sistema téctico, en el que el jugador podia ajustar las rutinas de
la Inteligencia Artificial de los personajes que no controlase durante los combates. Este concepto
se sigui6 utilizando en otros juegos de rol, como Secret of Mana (1993).

En la década de los 90 se comenzaron a utilizar las maquinas de estados finitos en los nuevos
géneros que surgieron en esta década. Por ejemplo, en los juegos de estrategia en tiempo real
se utilizaba inteligencia artificical para resolver problemas de busqueda de caminos, de toma
de decisiones en tiempo real y de planificacién econémica. Sin embargo, estas implementaciones
eran muy basicas, por ejemplo la bisqueda de caminos del juego Herzog Zwei practicamente
no funcionaba, y utilizaba méaquinas de tres estados muy bésicas para controlar las unidades. A
medida que el campo de la Inteligencia Artificial se hizo mas sofisticado, estos problemas se fueron
solventando. Estas dos ultimas décadas el uso de la Inteligencia Artificial en los videojuegos se ha
centrado en desarrollar patrones en los personajes que los hagan parecer humanos, crear entornos
“vivos” y, en general, construir una experiencia inmersiva para el jugador.

En este proyecto se desarrolla un sistema de Inteligencia Artificial capaz de jugar al video-
juego Bloons Tower Defense 6, de Ninja Kiwi, un videojuego de estrategia lanzado en 2017.
En este documento se estudia el entorno actual de agentes autométicos destinados a jugar jue-
gos, comparar alternativas, y detallar el proceso de analisis, diseno, implementacién y pruebas
caracteristicos del desarrollo de sistemas software.

1.1. Planteamiento del problema (Problem Statement)

El agente inteligente ideal en BloonsTD6 es aquel que fuese capaz de actuar como lo harfa un
humano, incluso pudiendo elegir el nivel de habilidad con el que este actuarfa. Esto permitiria
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Capitulo 1. Introduccién

utilizar al agente para evaluar nuevo contenido y encontrar nuevas estrategias, asi como permitir
a un usuario jugar en modo cooperativo con un agente de su mismo nivel.

Sin embargo, alcanzar este comportamiento es complejo y costoso. Hoy en dia es necesario
una exhuberante cantidad de tiempo, informacién y otros recursos para entrenar a un agente
inteligente de estas caracteristicas. Otro factor a tener en cuenta es el nivel de conocimiento y
experiencia en el campo del aprendizaje automatico, siendo bésico en mi caso, por lo que es
necesario un gran proceso de investigacion y aprendizaje sobre este campo.

El uso de un agente inteligente para evaluar nuevas caracteristicas que se fuesen a incorporar
en BloonsTDG6 reduciria el esfuerzo humano necesario en este tipo de tareas repetitivas, ademés de
encontrar posibles aspectos secundarios como consecuencia de este nuevo contenido, en especial
teniendo en cuenta que el juego se hace cada vez mas grande y, por extensién, méas complejo.
Este agente tambien podria actuar como un compaifiero en las partidas en modo cooperativo, ya
que este modo requiere una buena conexion a Internet estable, y existen usuarios que no pueden
disponer de esta conexién, provocando que su experiencia de juego sea peor.

El agente que se propone en este proyecto busca ser capaz de superar los modos de juego
de BloonsTD6 de la misma forma que lo haria un jugador. Debido a la cantidad de tiempo
del que se dispone, este agente serd una versiéon bésica, capaz de entender las caracteristicas
bésicas del juego e idear y aplicar estrategias para ganar partidas sencillas. Para ello se utilizara
el aprendizaje automatico profundo y la simulacién del teclado y ratén, periféricos con los que
jugaria un usuario estandar.

1.2. Objetivos del trabajo

Este proyecto busca mostrar una implementacion de Inteligencia Artificial para el videojuego
BloonsTD6, al desarrollar un agente inteligente capaz de jugar a este videojuego gracias a la
capacidad de aprender que le confiere el aprendizaje automatico.

OBJ-01 Describir el videojuego como el entorno del agente.
OBJ-02 Implementar procedimientos de interaccién del agente con el videojuego.

OBJ-02.1 Obtencién del estado del videojuego por parte del agente.

OBJ-02.2 Construir mecanismos de acciéon del agente sobre el videojuego.
OBJ-03 Desarrollar el agente.

OBJ-03.1 Definir y configurar el algoritmo de aprendizaje.
OBJ-03.2 Entrenar al agente.

1.2.1. Restricciones

Las restricciones son limitaciones impuestas sobre las posibles decisiones que se pueden tomar
en el disefio o implementacion del sistema. Pueden estar definidas por agentes externos, como es
el caso de la limitaciéon temporal del proyecto, que esta definida por el nimero de horas que se
destinan a una asignatura por crédito (12 créditos * 25 horas por crédito = 300 horas). La segunda
restriccion nace de la necesidad de disponer de un entorno controlado, ya que el videojuego
BloonsTD6 recibe actualizaciones periodicas frecuentes (cada dos o tres meses). De esta forma,
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1.3. Estructura de la memoria

si se modifican parametros que se utilicen en este proyecto, no serd necesario reconfigurar al
agente. Se ha escogido esta version por ser la actual, y no presentar bugs notables.

Finalmente, el sistema debe cumplir los Términos y Condiciones |39] de la empresa a la que
pertenece BloonsTD6, Ninja Kiwi. Concretamente, el fragmento que afecta a este proyecto es el
siguiente: “Fan Content must not be used to communicate, link, distribute, or promote cheats or
hacks to any Ninja Kiwi games”, es decir, que “el contenido creado por los fans no debe utilizarse
para comunicar, enlazar, distribuir o promocionar trucos o hacks de ningin juego de Ninja Kiwi”.
Como el agente inteligente de este proyecto se podria utilizar para obtener una divisa dentro del
juego, se podria calificar como “hack”. Es por esto que no se puede hacer piiblico el codigo del
agente ni distribuirlo.

RE-01 La duraciéon méxima del proyecto serd de 300 horas.
RE-02 La version del juego sera la 35.2.

RE-03 Se deben cumplir los Términos y Condiciones de Ninja Kiwi.

1.3. Estructura de la memoria

En la primera parte de este documento, donde se encuentra esta seccién, se describe el
proyecto a alto nivel. Comienza con una explicacion de los conceptos clave del proyecto (cap.
1)), para a continuacion describir la planificaciéon que se ha realizado del mismo (cap. : qué
metodologia se utiliza, las estimaciones temporales y presupuestarias, como se han ajustado
estas estimaciones con la realidad tras completar el proyecto, y el analisis de posibles riesgos.

La siguiente seccion trata sobre los antecedentes del proyecto (cap. , donde se analizan a los
posibles interesados o stakeholders del mismo, y se explica tanto el funcionamiento del videojuego
BloonsTD6 como de las herramientas y librerias utilizadas. A continuacion, se explica el contexto
cientifico-técnico de los agentes inteligentes para proceder a estudiar y comparar otras soluciones
similares al sistema software.

En la segunda parte de la memoria (cap. se lleva a cabo el analisis de los requisitos del
sistema software, el disefio de los componentes y sus interacciones, la implementacion del agente
inteligente y las pruebas de caja negra para asegurar su correcto funcionamiento; a continuacion,
en la tercera parte de la memoria (cap. |5)), se lleva a cabo el proceso de experimentacion, donde
se evaluan diferentes cambios sobre el agente inteligente utilizando varias métricas sobre los
resultados.

El altimo capitulo (cap. @ contiene las conclusiones que han nacido del proyecto, evaluando
los resultados obtenidos y evaluando el desarrollo del proyecto. Junto a esto se proponen mejoras
para el futuro, asi como la perspectiva personal sobre el proyecto.

Gustavo Cortés Jiménez 5
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Capitulo 2

Planificacion

En este apartado se describe la organizacién del proyecto: la metodologia utilizada para guiar
el desarrollo del sistema software, las estimaciones temporales y monetarias, con la posterior
comparaciéon con los costes reales, y el anélisis de los posibles riesgos que puedan ocurrir durante
el proyecto.

2.1. Metodologia de trabajo

La metodologia utilizada para la organizacion y planificacion de este proyecto es ASAP (Agile
Student Academic Projects) |25, basada en los marcos de trabajo agiles (especialmente Scrum).
Esta metodologia busca abordar los objetivos de aprendizaje del TFG: planificacién del proyecto,
consolidacion de sus antecedentes, desarrollo y aceptacion del producto, y comunicaciéon (tanto
oral como escrita) del trabajo realizado.

ASAP redefine los roles, eventos y artefactos de Scrum. Por un lado, los roles definen a los
participantes en el proyecto: el estudiante que desarrolla el TFG, los tutores que guian al alumno,
la comunidad formada por otros estudiantes preparando su TFG, y el tribunal que evalia el TFG.

Los eventos que define ASAP permiten llevar un seguiemiento del TFG y asegurar la inter-
accién continua entre el estudiante y los tutores, estableciendo un ritmo de trabajo sostenido
durante todo el TFG. ASAP estructura los TFG en sprints, periodos de tiempo con una dura-
cion maxima de un mes en los que se planifican y abordan un conjunto de objetivos concreto.
En cada sprint se llevan a cabo varias ceremonias: la reunién de inicio, en la que se establecen
los objetivos del sprint y las tareas necesarias para alcanzarlo; las reuniones de sincronizacion,
realizadas semanalmente para llevar un seguimiento del TFG y comunicar posibles bloqueos; la
comunicacion de progresos al final del sprint, donde el estudiante presenta su TFG frente a los
profesores y la comunidad como si fuese la presentacion frente al tribunal; y la retrospectiva, en
la que el alumno, los profesores y la comunidad reflexionan sobre la calidad del proceso seguido,
indicando de forma anénima los aspectos positivos y negativos, asi como formas de mejorar.

Finalmente, los artefactos que propone ASAP son el incremento, que reine los resultados
consolidados hasta el final del sprint; y la retroalimentacion o feedback que generan los tutores
sobre el incremento.

ASAP requiere un entorno tecnologico compuesto por tres elementos: un espacio de trabajo
compartido entre el estudiante y el tutor, para facilitar la comunicacién y la transmisiéon de
recursos; un tablero de proyecto KanBan, para organizar las tareas; y un cuaderno de trabajo,

7



Capitulo 2. Planificacion

donde el estudiante lleva un registro de las tareas realizadas y el tiempo invertido en las mismas,
con el objetivo de mejorar la gestion del tiempo.

2.2. Planificacién temporal

Como se especifica en el apartado la metodologia utilizada en este proyecto es ASAP,
que organiza al mismo en sprints. En cada sprint se abordan un conjunto de objetivos que se
deciden en la reunion de inicio (al comienzo del sprint). Para realizar la planificacion temporal
del proyecto, se establecen objetivos a mayores para cada sprint y se concretan al inicio de cada
uno de ellos.

Los sprints tienen una duracién de un mes excepto el tltimo, que dura dos semanas (tres si
se presenta en la extraordinaria). Desde marzo hasta mayo cada semana dedican 30 horas a otras
asignaturas, y tomando como referencia el horario de jornada completa (40 horas a la semana),
se dispone de 10 horas a la semana, con un total de 10 horas - 4 semanas - 3 meses = 120 horas.
En junio y julio se estima tener méas tiempo para dedicar al proyecto, en torno a unas 25 horas
por semana, por lo que el total de horas sera de 120 horas + (25 horas - 6 semanas) = 270 horas,
295 horas si se presenta en la extraordinaria, que es proximo al limite de 300 horas que marca
la restricciéon RE-01 Entonces, el alcance del proyecto se limita para ajustarse a estas 270
horas, tomando las 25 horas de la semana extra como sobrecarga, obteniendo como duracién
total del proyecto 295 horas.

Cabe destacar que en todos los sprints tras el primero se utilizara la retroalimentacion gene-
rada por los tutores para mejorar el producto, por lo que se anadiré a los objetivos de ese sprint
en la reuniéon de inicio.

La estimacion de la duraciéon del proyecto se llevara a cabo mediante el método de puntos de
Caso de Uso.

2.2.1. Sprint 1

Este sprint comienza el 27 de febrero de 2023 y termina el 24 de marzo de 2023, pudiendo
destinar 40 horas de esfuerzo. En este sprint se definen el alcance y objetivos del proyecto, asi
como las restricciones que lo limitan. Tras esto, se lleva a cabo la planificaciéon tanto temporal
como presupuestaria, definiendo asi qué objetivos se abordaran en cada sprint. Se comenzara a
estudiar las tecnologias que se pueden utilizar para desarrollar al agente inteligente.

Al inicio del sprint se ha decidido el horario en el que se llevaran a cabo las reuniones que
propone ASAP, detalladas en el apartado [2.1}

» La reunion de inicio se realizara el primer dia (lunes) de cada sprint a las 18:30.

Las reuniones de sincronizacion se llevaran a cabo el lunes a las 18:30 de cada semana.

La comunicacién de progresos se realizaré el jueves a las 16:30 de la ultima semana del
sprint.

La restrospectiva se llevara a cabo al terminar la comunicaciéon de progresos.
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2.3. Presupuestos

2.2.2. Sprint 2

Este sprint comienza el 27 de marzo de 2023 y termina el 28 de abril de 2023 (no se tiene
en cuenta el descanso por Semana Santa). En este sprint se investigara como definir e imple-
mentar los actuadores y los sensores. Por otro lado, se explicara la metodologia de trabajo y los
antecedentes del proyecto, y se definiran los casos de uso, requisitos funcionales y no funcionales.

2.2.3. Sprint 3

Este sprint comienza el 1 de mayo de 2023 y termina el 26 de mayo de 2023. Los objetivos de
este sprint se centraran en disenar y desarrollar el modelo del agente, con la finalidad de obtener
un agente completo basico capaz de aprender. Al final del sprint anterior se encontré una solucion
més eficiente a la hora de disenar los sensores, por lo que en este sprint se implementara esta
solucion. Otro cambio a tener en cuenta es una reduccion del niimero de horas disponibles para
este sprint, al tener que dedicar més horas a las practicas hasta finalizar el mes, teniendo en
cuenta que estas horas estaran disponibles en junio. Se estima que se podran dedicar unas cinco
horas por semana al proyecto, con un total de veinte horas. Por ello, la implementacién del
modelo del agente se aplazaré al sprint siguiente.

2.2.4. Sprint 4

Este sprint comienza el 29 de mayo de 2023 y termina el 23 de junio de 2023. En este sprint
se llevara a cabo el entrenamiento del agente con los ajustes que sean necesarios, documentando
todo el proceso. Se definiran los requisitos de informacion, se realizara el disefio del sistema
software y se definiran las métricas que se utilizaran para evaluar al agente.

Debido a los cambios del sprint anterior, en este se implementara el modelo del agente para
obtener una versiéon completa del mismo. Para evitar la necesidad de horas extra, la entrega
del TFG se realizaré el dia 14 de julio de 2023, para la convocatoria extraordinaria, obteniendo
veinticinco horas de esfuerzo frente a las veinte perdidas el sprint anterior.

2.2.5. Sprint 5

Este sprint comienza el 26 de junio de 2023 y termina el 14 de julio de 2023. En este sprint se
llevarédn a cabo las pruebas de caja negra, y se redactaran la conclusiones junto con los manuales
de instalaciéon y usuario. Debido a los cambios de sprints anteriores, en este se terminaré el
aprendizaje del agente inteligente, cerrando la experimentacion y la discusion de resultados.

2.3. Presupuestos

El presupuesto es una estimacion de los gastos que supondréa el proyecto. Para calcular estos
gastos se tendran en cuenta los recursos utilizados y la cantidad de tiempo o unidades que se
estiman utilizar, asi como el esfuerzo humano que requiere el proyecto.

Personal Se tienen en cuenta los roles de la tabla 2.1l Para definir el sueldo bruto anual se ha
tenido en cuenta el nivel de experiencia (junior) y la media en Espana [9]. El sueldo por
horas se obtiene al dividir el sueldo anual entre 2080 horas por afio (52 semanas por afo y
40 horas por semana).
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Capitulo 2. Planificacion

Rol Tareas Sueldo anual | Sueldo por hora
Gestor Planificacion, coordinacién y supervision 35000€ 16.83€
Cientifico de datos | Investigaciéon, modelado y ajuste del 29335 € 14.32€
agente inteligente
Analista Analisis de requisitos y disefio 25313 € 12.17€
Programador Implementacién del agente inteligente y 20650 € 9.93€
la extension Puente, y pruebas

Tabla 2.1: Roles en el proyecto.

Hardware Se tiene en cuenta el uso del hardware en el proyecto respecto al tiempo de vida
atil del dispositivo. Es necesario un equipo de alto rendimiento para poder entrenar al
agente (1250€). Se estiman unas 50 horas de uso semanales durante 4 anos de vida ttil,
obteniendo un total de 10400 horas de vida 1til y 12.02 céntimos por hora de uso.

Software Todas las herramientas y librerias son gratuitas, pero el videojuego es de pago.

Conectividad Se tiene en cuenta el uso de la red destinado al proyecto.

Otros gastos Por ejemplo, el consumo de gasolina de un viaje ida y vuelta para acudir a algunas

reuniones.
Descripcion Coste / Unidad Unidades | Coste total
Gestor 16.83€/h 59h (20 %) 992.97€
Cientifico de datos 14.32€/h 118h (40 %) 1689.76 €
Analista 12.17€/h 59h (20 %) 718.03€
Programador 9.93€/h 59h (20 %) 585.87€
Ordenador (sin aprendiza- 12.02cént /h 295h 35.46€
je)
Ordenador (aprendizaje) 12.02¢ént/h 50h 6.01€
Copia de BloonsTD6 10.99€/u lu 10.99€
Conexién a Internet 28.95€ /mes (4.02cént/h) 295h 11.86 €
(ADSL)

Viajes por reuniones 1.639€/L - 6.5L/100Km=10.65cént/Km 318Km 33.87€
Total 4084.82 €
Tabla 2.2: Tabla de presupuestos

2.4. Gestion de riesgos

Los riesgos son problemas potenciales que afectan a futuros acontecimientos, y que suponen
cambios en el proyecto, al tener que decidir como solventarlos. Los riesgos tienen unas causas

10
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2.4. Gestion de riesgos

que los provocan y un impacto sobre el proyecto. Para hacerlos frente, se de analizar los posibles
riesgos que puedan afectar al proyecto y desarrollar planes de prevencién y contingencia.

Para clasificar y evaluar los riesgos se estudia la probabilidad o frecuencia de que ocurran
y el impacto sobre el proyecto que suponen. La probabilidad se define en seis tramos: minimo
(1%), muy baja (10%), baja (30%), media (50%), alta (70%) y muy alta (90%). Para el
impacto se tendra en cuenta el nimero de horas que supone su solucién. El producto de estos dos
valores, denominado severidad, permitird evaluar como afectaréan los riesgos a las estimaciones

del proyecto.

R-01 Actualizacion del videojuego

Descripciéon La actualizacién de BloonsTDG6 provoca que las direcciones de memoria a los para-
metros del juego cambien, por lo que hay que obtenerlas de nuevo manualmente.

Probabilidad El juego se suele actualizar cada tres o cuatro meses, por lo que la probabildad es
muy alta

Impacto Tres horas por mapa. El agente interactiia con dos mapas, por lo que seis horas.

Severidad Tiempo: 0.9 - 6h = 5.4h.
Coste de ordenador: 12.02cént/h - 5.4h = 0.65 €.
Coste de personal (programador): 9.93€/h - 5.4h = 53.62€.
Coste final: 0.65€ + 53.62€ = 54.27€

Tabla 2.3: Riesgo R-01: Actualizacion del videojuego.

R-02 Incapacidad de uso del ordenador

Descripcion No poder utilizar el ordenador donde se desarrolla el proyecto porque no encienda,
se estropee la bateria, etc

Probabilidad Muy baja

Impacto El trabajo esta respaldado en la nube, por lo que no se perderia nada. La imple-
mentacion se retrasarfa hasta reparar el ordenador (una semana en el peor de los
casos).

Severidad Antes de mayo: 0.1 - 10h = 1h.
Después de mayo: 0.1 - 25h = 2.5h.
Tabla 2.4: Riesgo R-02: Incapacidad de uso del ordenador.

R-03 Reduccién de velocidad de entrenamiento

Descripcion El ordenador puede que no aguante la velocidad del juego 25 veces acelerada durante
largos periodos de entrenamiento, debido a un uso excesivo de los componentes, que
provocase que se congelase y se perdiese el entrenamiento.

Probabilidad Media

Impacto Reducir la velocidad de entrenamiento a 10 veces mas rapida

Severidad Tiempo: %~ 50h = 125h.
Coste: 125h - 12.02cént /h (coste ordenador) = 15.03 €.

Tabla 2.5: Riesgo R-03: Reduccion de velocidad de entrenamiento.
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Capitulo 2. Planificacion

R-04 Bloqueo de las extensiones

Descripcion Ninja Kiwi puede decidir bloquear las extensiones en BloonsTDG6, imposibilitando el
uso de la extension Puente y FasterForward (que permite acelerar el entrenamiento
25 veces mas rapido, apartado |3.1.2|).

Probabilidad Las extensiones han sido validas desde poco después del inicio del juego, por lo que
la probabilidad es minima

Impacto Se utilizaria el método de las direcciones de memoria, y el uso del ordenador para
el aprendizaje seria 25 veces mayor

Severidad Tiempo: 0.01 - 25 - 50h = 12.5h.
Coste: 12.5h - 12.02cént /h (coste ordenador) = 1.50 €.

Tabla 2.6: Riesgo R-04: Bloqueo de las extensiones.

Asi, el coste total por prevencion de riesgos es de 70.80€, y el tiempo de prevencién sera de
7.9 horas, que se pueden considerar como parte de la sobrecarga.

2.5. Balance temporal y econémico

2.5.1. Sprint 1

[=] Sprint 1
Reunidn de inicio
Informarse sobre las tecnologl
Reunidn de sincronizacion
Objetivos
Restricciones
Reunién de sincronizacién
Planificacién temporal
Presupuestos
Reunién de sincronizacién
Redactar infroduccién
Planteamienta del problema
Leer valores de la memoria
Crear presentacién
Comunicacion de progresos

Retrospectiva

Mon Feb 27 3w 2d 3h 1

Mon Feb 27
IMon Feb 27
Mon Mar 06
Wed Mar 08
Thu Mar 09
IMon Mar 13
Tue Mar 14
Wed Mar 15
IMon Mar 20
IMon Mar 20
IMon Mar 20
Wed Mar 22
Wed Mar 22
Thu Mar 23
Thu Mar 23

P
I Reunién de inicio
| Reunién de sincronizacion
| Objetivas
I Restricciones
| Reunion de sincrontzacion
I Planificacion temporal

B Fesesos

Figura 2.1: Diagrama de Gantt del sprint 1

I Reunion de sincronizacion
l Redactar introduccién
I Flanteamiento del problema

l Leer valores de la memoria
Crear presentacion

l Comunicacién de progresos

| Retrospectiva

Este sprint se han llevado a cabo 44 horas y 20 minutos de trabajo, un poco mas de las 40
horas de esfuerzo que se preveian disponibles. Se han completado todos los objetivos planificados,
y los plazos definidos para las tareas se han cumplido satisfactoriamente, en parte gracias a la
flexibilidad que ha dado la tarea “Informarse sobre las tecnologias”. Entonces, el balance de gastos

es el siguiente:
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2.5. Balance temporal y econémico

Descripcion

Coste / Unidad | Unidades | Coste total

Personal: Gestor

16.83€/h 15.75h 265.07€

Personal: Cientifico de datos

14.32€/h 25.83h 369.89€

Personal: Programador

9.93€/h 2.75h 27.31€

Ordenador

12.02cént /h 44.33h 5.33€

Copia de BloonsTD6

10.99€/u 1u 10.99€

Conexion a Internet (ADSL)

4.02cént /h 44.33h 1.78 €

Viajes por reuniones

10.65cént/Km 106Km 11.29€

Total

691.66 €

Tabla 2.7: Balance econémico del sprint 1

2.5.2. Sprint 2

(=] Sprint 2 r
&) Reunion de inicio | Reunién de inicio
Revisar objetivos l Revisar objetivos

ar introduccion I Revisar introduccion

Describir el estado del arte I Describir el estado del arte

Describir la metodologia
Contexto cientifico-técnico
QObtener puntero de vidas y r

Leer punteros desde Python

I Describir la metodologia

Contexto cientifico-tecnico
I Obtener puntero de vidas y rondas

. Leer punteros desde Python

Reunién de sincronizacién
Casos de uso
Requisitos funcionales
Sensores
Reunién de sincronizacién
Definir estructura del entorne
Entorno gym sin sensores/ac
Reunién de sincronizacién
Requisitos no funcionales
Obtener punteros
Cambiar presentacion
Comunicacién de progresos
Retrospactiva
Balance
= Sprint 3
Alternativa a punteros

Agregar sensores/actuadore

| Reunion de sincronizacin

- Casos de uso

I Requisitos funcionales

. Sensores

| Reunian de sincronizacion
Definir estructura del entorno gym

- Entorno gym sin sensores/actuadores

| Reunién de sincronzacion

I Requisitos no funcienales

- Obtener punteros

Cambiar presentacion

l Comunicacion de progresos

| Relrospectiva

I Balance

v
. Alternativa a punteros

I Agregar sensores/actuadores al entorno

Figura 2.2: Diagrama de Gantt del sprint 2

El desarrollo de este sprint ha sido el esperado excepto al final, ya que el juego se actualizé.
Esto se habia contemplado en el riesgo R-01 (apartado , pero mientras se obtenfan los nuevos
punteros, se descubrié otra soluciéon més 6ptima: el uso de extensiones del videojuego. Entonces,
se ha decidido anadir como objetivo del sprint siguiente la creacion de esta extension. La duracion
del sprint ha sido de 49 horas, mayor de la estimada porque se ha aprovechado algunos dias de
la Semana Santa para adelantar trabajo. La duracién hasta el momento es de 93 horas y 20

minutos.

Gustavo Cortés Jiménez
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Descripciéon Coste / Unidad | Unidades | Coste total
Personal: Gestor 16.83€/h 14h 235.62€
Personal: Cientifico de datos 14.32€/h 11h 157.52€
Personal: Analista 12.17€/h 10h 121.7€
Personal: Programador 9.93€/h 14h 139.02€
Ordenador 12.02cént/h 49h 5.89€
Conexion a Internet (ADSL) 4.02cént /h 49h 1.97€
Viajes por reuniones 10.65cént/Km 106 Km 11.29€
Subtotal sprint 2 673.01€
Coste de anteriores sprints 691.66 €
Total 1364.67 €

Tabla 2.8: Balance econémico del sprint 2

2.5.3. Sprint 3

[=] Sprint 3 r |

[+ Reunidn de inicio | Reunion de inicio
. Buscar alternativa a punteros
Buscar alternativa a puntero:

Reunidn de sincronizacién | Reunién de sincronizacion

e - Crear extensién con tuberia
Crear extensidén con tuberia

Reunidn de sincronizacién | Reunion de sincronzacisn

Agregar sensores/actuadore _ Agregar sensoresfactuadores al entorno

Reunidn de sincronizacién | Reunién de sincronizacion

. . Gambiar presentacion
Cambiar presentacidn

Comunicacion de progresos
Comunicacion de progresos . preg

Retrospectiva | Relrospectiva

Balance l Balance

Figura 2.3: Diagrama de Gantt del sprint 3

Este sprint ha sufrido cambios considerables debido a varios factores. Por un lado, he tenido
que dedicar mas tiempo a las practicas y otras asignaturas, dejando mas tiempo disponible en
junio. Por otro lado, se ha aplazado a este sprint el desarrollo de la extension Puente. Como
consecuencia, en este sprint se ha centrado en implementar los sensores e implementarlos al
entorno junto con los actuadores. El esfuerzo dedicado ha sido de 23 horas, un poco mas de lo
que se estimaba disponible, haciendo un total de 116 horas.
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2.5. Balance temporal y econdémico

Descripcion Coste / Unidad | Unidades | Coste total
Personal: Gestor 16.83€/h 8h 134.64€
Personal: Cientifico de datos 14.32€/h 4h 57.28€
Personal: Programador 9.93€/h 11h 109.23 €
Ordenador 12.02cént /h 23h 2.76 €
Conexion a Internet (ADSL) 4.02cént /h 23h 0.92€
Viajes por reuniones 10.65¢cént/Km 106Km 11.29€
Subtotal sprint 3 316.12€
Coste de anteriores sprints 1364.67<€
Total 1680.79€

Tabla 2.9: Balance econémico del sprint 3

2.5.4. Sprint 4

(=) Sprint 4 P

Reunién de inicio l Reunion de inicio

Cambios al entorno para aju:

- Cambios al entorno para gjustarlo a la extension

Diagrama de clases . Diagrama de clases
[+] Arquitectura légica | Arquitectura logica
[# Arquitectura fisica I Arquitectura fisica
Reguisitos de informacion I Requisitos de informacion

Diagrama de comunicacién
Diagrama de estados
Generar malla l

Hacer que el agente aprend:

Ajustar el aprendizaje

Reunidn de sincronizacidn

Cambios en el Puente

Implementar pausa

Corregir bugs

Métricas y graficos

Cambios en la recompensa

Reunién de sincronizacion

Probar configuraciones de aj

Reunidn de sincronizacién

Recompensas por adyacenc

Refinar presentacion

Comunicacidn de progreses

Retrospectiva

Balance

Figura 2.4: Diagrama de Gantt del sprint 4

I Diagrama de comunicacion

| Diearama s sstades
Generar malla

l Hacer que el agente aprenda

I, "

| Reunion de sincronizacion

- Cambios en el Puente
I Implementar pausa
- Corregir bugs
- Métricas y gréficos
- Cambios en la recompensa

| Reunién de sincronizacion

_ Probar configuraciones de aprendizaje

| Reunién de sincronizacién

- Recompensas por adyacencia

Refinar presentacion

. Comunicacion de progresos

| Retrospectiva

J saance

Como consecuencia del sprint anterior, los objetivos de este sprint han incluido el desarollo
del modelo del agente. El resto de objetivos se han podido cumplir, exceptuando el aprendizaje
del agente que, aunque ha comenzado, se debe continuar en el sprint siguiente. El esfuerzo

Gustavo Cortés Jiménez
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Capitulo 2. Planificacion

dedicado a este sprint es de 99 horas, una menos de la esperada, haciendo un total de 215
horas. Sin embargo, esto no significa que el proyecto esté adelantado a la planificacion, ya que
el aprendizaje del agente se realiza en los periodos en los que no se utiliza el ordenador (porque
como simula los periféricos no se pueden realizar otras tareas), marcando los tiempos en varias
ocasiones.

Tras la comunicacién de progresos se estroped el cargador del portatil, por lo que no puedo
avanzar en el entrenamiento hasta que reciba uno nuevo (unos dos dias laborales). Esto se ha
previsto en el riesgo R-02 (apartado , pero en principio s6lo se deberia de perder la manana
del lunes.

Descripciéon Coste / Unidad | Unidades | Coste total
Personal: Gestor 16.83€/h 14h 235.62€
Personal: Cientifico de datos 14.32€/h 62.5h 895 €
Personal: Analista 12.17€/h 9.5h 115.62€
Personal: Programador 9.93€/h 13h 129.09€
Ordenador (sin entrenamiento) 12.02cént/h 99h 11.90€
Ordenador (entrenamiento) 12.02¢cént /h 20h 2.40€
Conexion a Internet (ADSL) 4.02cént/h 99h 3.98€
Viajes por reuniones 10.65¢ént/Km 106Km 11.29€
Subtotal sprint 4 1404.90 €
Coste de anteriores sprints 1680.79€
Total 3085.69€

Tabla 2.10: Balance econémico del sprint 4

2.5.5. Sprint 5

Este ultimo sprint ha consistido en terminar el aprendizaje del agente inteligente y cerrar
el pruyecto. Gracias a la semana extra, se ha podido mantener un ritmo estable de trabajo,
resultando en 62 horas de esfuerzo y cerrando el proyecto con 277 horas, 18 horas menos que las
295 propuestas.

El presupuesto del proyecto era de 4084.82<€, por lo que el coste real es de 127.48 € menos.
Esto se debe principalmente a las 18 horas menos de esfuerzo necesario que las estimadas al
inicio.
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2.5. Balance temporal y econdémico

(=] Sprint 5

Reunién de inicio
Probar cambios de recompel
Desarrollar la implementacié
Estado del arte
Herramientas y librerias
Revisar la metodologia de tri
Stakeholders
Revisar el contexto cientifico
Apartado 1.3 Estructura de I
Reunidn de inicio
Refinar explicacion del jusga

Pruebas de caja negra

F

| Reunién de inicio

- Desarrollar la implementacion
- Estado del arte
- Herramientas y librerfas
l Revisar la metodologia de trabajo
- Stakeholders
- Revisar el contexto cientifico - técnico
- Apartado 1.3 Estructura de la memoria
| Reunion de inicio
- Refinar explicacion del juego
- Pruebas de caja negra

Experimentacién y resultado
Descripcion de cada seccién
Conclusiones
Manuales
Resumen, agradecimienta y
Balance
Revisién de la memoria
Aplicar correciones

Name

- Experimentacion y resultados
B osscrpcion ce caca seccién
- Conclusiones

- Manuales

- Resumen, agradecimiento y palabras clave

Balance
_ Revisién de la memoria
_ Aplicar correciones

Figura 2.5: Diagrama de Gantt del sprint 5

Descripcion

Coste / Unidad | Unidades | Coste total

Personal: Gestor

16.83€/h 11h 185.13€

Personal: Cientifico de datos

14.32€/h 36h 515.52€

Personal: Analista

12.17€/h 4h 48.68€

Personal: Programador

9.93€/h 11h 109.23 €

Ordenador (sin entrenamiento)

12.02cént /h 62h 745€

Ordenador (entrenamiento)

12.02cént /h 26h 3.13€

Conexién a Internet (ADSL)

4.02cént /h 62h 2.49€

Subtotal sprint 5

871.63€

Coste de anteriores sprints

3085.69€

Total

3957.32€

Tabla 2.11: Balance econémico del sprint 5

Gustavo Cortés Jiménez
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Capitulo 3

Antecedentes

En esta seccién se analiza el entorno en el que se desarrolla el proyecto, se indican las herra-
mientas y librerfas que se utilizan, junto con una explicacion del videojuego BloonsTDG6. Tras
esto, se profundiza en las tecnologias utilizadas, y se estudian otros proyectos relacionados para
adquirir otras perspectivas y compararlas con este proyecto.

3.1. Entorno de negocio

Desde el inicio de los videojuegos hasta la actualidad, la inteligencia artifical en los videojuegos
se ha centrado en dos areas: pathfinding y maquinas de estados finitos. El pathfinding, o busqueda
de caminos, se encarga de definir a qué zonas puede acceder o no un personaje o un objeto mévil
en un videojuego, asi como de encontrar qué ruta es la més 6ptima desde su posicién hasta su
destino (fig. . Por otro lado, las méaquinas de estados finitos (fig. se encargan de cambiar
de comportamiento segtin el estado del entorno, simulando el proceso de toma de decisiones de
los humanos. El agente de este proyecto se centra en este éarea.

Figura 3.1: Ejemplo de busqueda del camino desde el punto verde hasta el rojo.

Mientras que estas dos areas pertenecen al videojuego en si, el desarrollo de videojuegos
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Encender

Apagado Encendido

Apagar

Figura 3.2: Ejemplo de maquina de estados finitos de una bombilla.

también esta evolucionando tras la aparicién de las inteligencias generativas estos dos tltimos
anos, como “Stable Diffusion” [36], que permite generar imagenes a partir de texto, o “ChatGPT”
[10], que se puede utilizar como asistente en la programacion.

3.1.1. Interesados (Stakeholders)

Un interesado o stakeholder es un individio, grupo u organizaciéon que participa activamente
en el proyecto, esta afectada por el proceso o sus resultados, o tiene la capacidad de influir en
el proceso o sus resultados. Los interesados pueden ser miembros del equipo de proyecto, de la
organizacion que desarrolla el proyecto, o ser ajenos tanto del equipo como de la organizacion.

Cada interesado esta caracterizado por un nombre, el rol que ejerce en el proyecto, los requi-
sitos que exige al proyecto, el grado de influencia que ejerce, los intereses o espectativas que tiene
en el proyecto, la pertenencia a la organizacion donde se desarrolla el proyecto (si pertenece, es
interno, si no, externo) y la posicion frente al proyecto (a favor, neutral o en contra).

Nombre Gustavo Cortés Jiménez

Rol Estudiante

Requisitos Diseniar un plan de proyecto. Analizar, disefiar y desarrollar el agente inteligente.

Influencia Alta

Interés Exito en el TFG. Adquirir conocimiento sobre los agentes inteligentes y el aprendi-
zaje por refuerzo.

Interno/ Interno

externo

Posicion A favor

Tabla 3.1: Interesado Gustavo Cortés Jiménez.
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3.1. Entorno de negocio

Nombre Anibal Bregon Bregon, Jorge Silvestre Vilches
Rol Tutores
Requisitos El alumno es capaz de gestionar el proyecto y desarrollar un producto de calidad.
Influencia Alta
Interés Exito en el TFG. El alumno cumple los plazos y objetivos del proyecto definidos
segun la metodologia ASAP.
Interno/ Interno
externo
Posicion A favor
Tabla 3.2: Interesado Anibal Bregén Bregon, Jorge Silvestre Vilches.
Nombre UVA
Rol Universidad
Requisitos Cumplimiento de los requisitos y normativas para el TFG.
Influencia Media
Interés Promover la investigacion en el campo de la Inteligencia Artificial. Contribuir a la
reputacion y prestigio de la universidad.
Interno/ Interno
externo
Posicion A favor
Tabla 3.3: Interesado UVA.
Nombre Ninja Kiwi
Rol Empresa propietaria de BloonsTD6.
Requisitos Cumplir los Términos y Condiciones |39)].
Influencia Alta
Interés Un agente que ayude a evaluar nuevas caracteristicas de BloonsTD6. No utilizar la
herramienta para obtener una ventaja sobre otros jugadores.
Interno/ Externo
externo
Posicion Neutral

Tabla 3.4: Interesado Ninja Kiwi.
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Nombre Jugadores

Rol Usuarios de BloonsTDG6.

Requisitos Facilidad de uso.

Influencia Baja

Interés Encontrar nuevas estrategias. Tener un companiero en el modo cooperativo sin ne-

cesidad de una conexion a Internet.

Interno/ Externo
externo
Posicion A favor

Tabla 3.5: Interesado Jugadores.

3.1.2. Herramientas y librerias

Las herramientas y librerias utilizadas en este proyecto se dividen en dos grupos: aquellas
para facilitar la gestion del proyecto y la comunicacién entre los tutores, alumno y comunidad; y
las destinadas a la implementacion del agente, principalmente librerias de Python. La redaccion
de la memoria se ha realizado a través de Overleaf |29, un editor de XTEX en linea.

Herramientas y librerias para la implementacion

El lenguaje de programacién escogido para desarrollar al agente es Python, debido a la gran
cantidad de librerias disponibles que han permitido agilizar la implementacién de los mecanismos
de interaccion del agente, ademés de poder utilizar la libreria anteriormente nombrada stable-
baselines3. Concretamente, se ha utilizado Anaconda [4], una distribuciéon de Python orientada a
la computacion cientifica, que facilita la gestion e implementacion de librerias. Anaconda incluye
Visual Studio Code [41], el editor de codigo utilizado para desarrollar los scripts. Para crear la
extension Puente con la que se comunica el agente, se ha utilizado el lenguaje de programaciéon
C#, que es el mismo con el que esta escrito BloonsTDG6, a través del editor de cédigo Visual
Studio [40] que incluye el compilador de este lenguaje.

La libreria pydirectinput [21] facilita la interacion del agente con el videojuego, ya que ofrece
utilidades que permiten simular el teclado y el ratén. De esta forma, el agente es capaz de
seleccionar torres con atajos del teclado, y clicar en la posicion donde quiera colocarla. Estas
torres se almacenan en matrices, que se definen y gestionan a través de la libreria numpy |27].

El modelo del agente, que es el componente que toma las decisiones, sigue la estructura que
define la libreria gymnasium |18|, que se utiliza como base de los algoritmos de aprendizaje que
facilita stable-baseline3, libreria que contiene un conjunto de implementaciones de lenguajes de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo, facilitando considerablemente la implementaciéon de los
mismos.

La herramienta MelonLoader [14] permite la ejecucion de extensiones en BloonsTD6. Junto
con esta herramienta, se utilizan otras dos extensiones: BT'D-Mod-Helper |37, que se encarga de
gestionar las extensiones y ofrece una API para la creacion de las mismas; y faster-forward [16],
que permite acelerar la ejecucion del videojuego.
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Herramientas para la gestion

La plataforma Teams ha facilitado un espacio de trabajo virtual a través de la cual
se ha llevado la comunicacion oral y escrita entre el estudiante y los tutores, asi como con los
miembros de la comunidad. También se ha utilizado esta plataforma para almacenar y organizar
los artefactos generados en el proyecto.

Se ha utilizado Trello para administrar las tareas del proyecto. Esta herramienta ofrece
un tablero Kanban donde se organizan tarjetas que respresentan a las tareas, asignandolas un
nombre, una descripcion, listas de subtareas, etc.

3.1.3. Bloons Tower Defense 6

En este proyecto se estudia y desarrolla un agente capaz de jugar al videojuego Bloons Tower
Defense 6 (BloonsTD6), de Ninja Kiwi. Este juego pertenece al género de "defensa de la torre",
el cual consiste en defenderse de oleadas de enemigos colocando “torres” en un mapa, que atacan
autométicamente a estos enemigos. Si estos enemigos llegan al final del recorrido, provocaran
que el jugador pierda vidas. Si se pierden todas las vidas, se acaba la partida. Para ganar, el
jugador debera superar todas las rondas.

Figura 3.3: Partida de BloonsTD6

Torres

En BloonsTDG6, las torres son principalmente monos y los enemigos, globos llamados “Bloons”.
Las torres se colocan en el mapa por un precio y disparan autométicamente a los globos que
estén dentro de su alcance, que se indica en el juego mediante un circulo oscuro alrededor de la
torre (fig. . Otro tipo de torres son las de apoyo, cuyo objetivo es aportar utilidad, ya sea
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mejorando otras torres, ralentizando a los Bloons, etc. Un caso especial son los héroes, un tipo
de torre que se mejora a si misma segiin avanzan las rondas; son muy poderosas, pero sélo se
puede colocar una por partida.

(a) El globo no esté en el alcance del mono, (b) El mono revienta el globo porque esta
por lo que no lo ataca. en su alcance.

Figura 3.4: Alcance de las torres

Al clicar sobre una torre, se abre un menu (fig. para gestionarla. En la parte superior se
muestra un contador con el niimero de capas que ha reventado la torre en total. Debajo de la
imagen de la torre, se puede escoger como va a elegir su objetivo: apuntar al primero, es decir,
el globo que esté mas cerca de la salida; al Gltimo, que sera el que esté mas cerca del inicio; al
enemigo mas cercano a la torre, o al mas fuerte, es decir, el globo que tenga méas capas. En la
parte inferior se muestra un boton para vender la torre por el 70 % de su precio original.

MONO,LANZADARDOS
§4é3

PRIMERO .

TIROS
AFILADOS
-

—

ve¥
£120

TIROS.
RAPIDOS
N

-

DARDOS D€
LARGOJALCANCE,

Figura 3.5: Ment de un mono lanzadardos.
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3.1. Entorno de negocio

En la parte central del menid se muestran las mejoras de la torre. Cada torre tiene tres ramas
de mejoras, que la atribuyen de nuevas caracteristicas o refuerzan las que ya tiene, como se ve
en la figura Cada mejora solo se puede obtener si se ha comprado la mejora anterior de su
rama, y su precio suele ser mayor cuanto més profunda se encuentre en la rama. Las mejoras se
pueden combinar siguiendo dos reglas: s6lo se pueden tener mejoras de dos ramas, y de una de
las dos tinicamente se pueden tener las dos primeras mejoras; es decir, que lo maximo que puede
estar una torre mejorada es una rama con las cinco mejoras y otra con dos: por ejemplo, en la
figura [3.7] se muestra un mono lanzadardos 520, es decir, 5 mejoras de la primera rama, 2 de la
segunda y 0 de la tercera.
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Figura 3.7: Mono lanzadardos con las mejoras 520.

Gustavo Cortés Jiménez 25



Capitulo 3. Antecedentes

Bloons

Los Bloons son los enemigos en BloonsTD6. Estan compuestos por capas de forma recursiva,
comenzando por el globo rojo, es decir, una sbla capa que si se revienta, desaparece el globo.
El siguiente es el globo azul, que al reventarlo libera un globo rojo; después el globo verde, que
contiene uno azul, y asi sucesivamente (fig. . Hay Bloons que contienen varios globos dentro
de ellos, liberandolos juntos al reventar.

Figura 3.8: Capas de un globo verde

Las capas tienen caracteristicas propias: de base, cada capa tiene una velocidad asignada,
siendo en general méas rapidos los Bloons con més capas. Algunas capas otorgan inmunidades,
por ejemplo, los globos negros son inmunes a las explosiones y los emplomados son resistentes a
la mayoria de ataques, menos las explosiones. Por otro lado, existen dos tipos de ventajas (fig.
que pueden tener todos los globos (incluso simultaneamente): el camuflaje, que sélo podréan
ver algunas torres con mejoras concretas; y la regeneracion, que permite al Bloon recuperar capas
que ha perdido, hasta su capa original.

(a) Bloon con camuflaje (b) Bloon con regeneracion

Figura 3.9: Ventajas generales de los globos
Existe un tipo especial de Bloons, los dirigibles, que a efectos practicos actiian como una capa
mas: la “capa MOAB” (obtiene el nombre del dirigible méas sencillo, el MOAB, fig. [3.10]). Esta

capa se caracteriza por aguantar dafio sin reventar (por ejemplo, un MOAB resiste 200 de dano
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antes de reventar). Ademés, son méas resistentes a las desventajas que causan algunos monos,
como las ralentizaciones (se necesitan mejoras concretas para ralentizar dirigibles).

28
—
4 B
]
-
= N

Figura 3.10: MOAB, el dirigible méas basico

Mapas y modos de juego

BloonsTD6 presenta 69 mapas divididos en cuatro categorias segtn su dificultad (principante,
intermedio, avanzado y experto). Cada mapa contiene uno o varios caminos por donde avanzan
los Bloons, y dispone de terreno y agua donde se pueden colocar las torres, asi como obstéculos
para entorpecer su desempeno.

Una vez escogido el mapa, se puede elegir el modo de juego, que se clasifican en fécil, in-
termedio y dificil . En el modo facil, los precios se reducen un 15 %, los globos se mueven a
velocidad base, se comienza con 200 vidas y se termina en la ronda 40. En el modo intermedio,
el precio de las torres y las mejoras es el estandar, la velocidad de los globos aumenta un 10 %,
se comienza con 150 vida y la ronda maxima es la 60. Finalmente, en el modo dificil, los costes
aumentan un 8 %, los globos se mueven un 25% mas rapido, las vidas iniciales son 100 y se
termina en la ronda 80 (fig. [3.11)).

Cada modo de juego presenta variaciones que restringen las torres que se pueden utilizar,
cambian las rondas, etc. Hay dos variaciones que hay que destacar: imposibloon y CHIMPS.
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Figura 3.11: Modos de dificultad dificil

Estos dos modos se pueden considerar una dificultad por encima de dificil, ya que imposibloon
aumenta los precios un 20 %, solo se tiene una vida y se termina en la ronda 100; y CHIMPS
impone varias restricciones, siendo las mas relevantes disponer de una séla vida, no poder generar
dinero extra con las torres, si se pierde hay que empezar desde el inicio (en otros modos se puede
pagar para continuar) y no se pueden vender las torres.

Actualizaciones del videojuego

Cada varios meses, Bloons TD6 recibe una actualizacién que modifica diferentes aspectos del
videojuego. Dentro de estos cambios, se encuentran los “cambios de balance”. Estos cambios bus-
can equilibrar el desempenio de las torres, mejorando aquellas que muestran un bajo rendimiento,
y empeorando las que destaquen més. La forma de implementar estos cambios es mediante ajus-
tes a los atributos de las torres, como por ejemplo el precio de sus mejoras, o la velocidad de
ataque.

Entonces, si el agente aprende del videojuego en una version concreta, en las siguientes
versiones la informacion que ha obtenido quedara obsoleta, necesitando volver a aprender. Es
por esta razoén que en este proyecto se ha fijado una version para desarrollar al agente, tal como
se especifica en la restriccion RES-02 en el apartado [I.2.1]

3.2. Contexto cientifico-técnico

En el campo de la Inteligencia Artificial, un agente inteligente es un programa diseniado para
percibir un entorno, tomar decisiones en base a lo percibido, y realizar acciones que modifiquen
este entorno, con el objetivo de cumplir una o varias metas . Los agentes inteligentes actiian
de forma racional, es decir, llevan a cabo la accién que consideran la mejor a partir de la infor-
macion obtenida de la actual y anteriores percepciones. Un sistema de Inteliencia Artificial esté
compuesto por un agente y el entorno.

Un agente inteligente (fig. estd compuesto por sensores, para obtener el estado del
entorno; actuadores, para llevar a cabo las acciones en el entorno; y el modelo, que elige qué
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acciéon se realizard a partir del estado percibido. Para que el agente pueda aprender de sus
acciones pasadas, se debe implementar en el modelo un algoritmo de Aprendizaje Automaético.

sensores

modelo

actuadores

Figura 3.12: Componentes de un agente

El Aprendizaje Automético es un conjunto de técnicas que permiten al agente aprender a
partir de datos. Existen cuatro ramas principales de algoritmos de Aprendizaje Automaético:
supervisado, en el que se tienen datos de ejemplo y los resultados que se esperan (datos etiqueta-
dos); no supervisado, donde se tienen datos de ejemplo, pero no se conocen los resultados (datos
sin etiquetar); semisupervisado, si se dispone de datos etiquetados y sin etiquetar; y aprendizaje
por refuerzo, en el que se aprende mediante recompensas y castigos.

Dentro del Aprendizaje Automaético, se encuentra el campo del Aprendizaje Profundo, un
conjunto de técnicas que imitan la forma de aprender del ser humano, permitiendo al agente
encontrar patrones mas complejos en los datos. Al situarse en la rama de las Redes Neuronales,
se utiliza un conjunto de neuronas interconectadas entre si formando una red, pero con més capas
que las redes neuronales estandar (que es lo que permite extraer caracteristicas mas complejas
de los datos) (fig. [3.13).

El modelo del agente inteligente de este proyecto utiliza un algoritmo de aprendizaje por
refuerzo profundo. El aprendizaje por refuerzo se ajusta mejor a las caracteristicas que se buscan
en este agente, ya que la interaccién con el videojuego se puede describir como acciones de forma
intuitiva, y se recompensard o castigara al agente segiin las acciones que realice. Se necesita el
aprendizaje profundo porque BloonsTD6 es un videojuego complejo, con muchas variables, por
lo que esta herramienta facilitara el aprendizaje del agente. Esta red neuronal se encuentra en la
politica del agente, una funcién que recibe el estado actual del entorno y devuelve la accion que
considera 6ptima para ese estado.
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Figura 3.13: Diferencia entre una red neuronal estandar (izquierda) y una red neuronal profunda
(derecha).

El algoritmo maéas conocido de apredizaje por refuerzo es Q-Learning, en el cual se utiliza
una tabla para vincular cada par estado-acciéon con la recompensa que se espera que genere.
Su version con aprendizaje profundo es Deep Q-Learning, donde se sustituye la tabla por una
red neuronal que recibe el estado del juego y devuelve la recompensa que se espera de realizar
cada accion posible (fig. . El problema es que, si el nimero de acciones disponibles es muy
grande o continuo, el entrenamiento del agente tardard més tiempo y requerird mas recursos
(concretamente, si es continuo, es inviable).

Deep Q-Learning tiene este problema porque esta orientado a predecir recompensas. Es por
esto que se utiliza PPO (Optimizacion de la Politica Proximal) [30], un algoritmo que busca
optimizar la politica del agente, es decir, la funciéon que recibe el estado del entorno y devuelve
la accién que considera 6ptima. Esta funciéon contiene una serie de parametros ajustables, que
son lo que optimiza el agente. Durante el entrenamiento, el agente actualizara su politica cada
varias partidas utilizando el conjunto de estados, acciones y recompensas generados en estas.
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Figura 3.14: Diferencia entre Q-Learning y Deep Q-Learing
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3.3. Estado del arte

3.3.1. Descripcion de trabajos relacionados

Los juegos sencillos resultan fantasticos candidatos para probar los algoritmo de aprendizaje
por refuerzo, ya que tienen controles y mecanicas sencillas, pero las estrategias que se pueden
desarrollar son lo suficientemente profundas para evaluar estos algoritmos. Ademés, suelen tener
incorporada una puntuacién, que se puede adaptar a la recompensa total que el agente busca
maximizar. En este articulo de Medium [20] se han entrenado tres agentes diferentes en tres

juegos (fig. B-15):

CartPole Consiste en mantener en equilibrio una varilla encima de un carrito. Se ha utilizado el
algoritmo de aprendizaje Deep Q-Learning. El entrenamiento ha durado unos 385 segundos
(50000 pasos), y tras evaluarlo en 100 partidas, obtiene una puntuacion relativamente alta
de forma constante.

Space Invaders El jugador controla una nave y debe acabar con los enemigos disparandolos.
Se ha utilizado el algoritmo PPO, que ha sido entrenado durante 10000 pasos (no se ha
indicado el tiempo). El resultado es un agente capaz de superar la mitad de la partida.

LunarLander Consiste en alunizar un médulo lunar mediante los impulsores que tiene acopla-
dos. Para este videojuego también se utiliza PPO entrenado en 10000 pasos, y el resultado
es un control pobre del médulo.

En 2017, OpenAl desarroll6 “OpenAl Five”, un agente capaz de jugar a Dota 2, controlando a
los cinco personajes que integran un equipo. La capacidad de juego de este agente esta al nivel de
los jugadores profesionales, incluso ganando a los campeones del mundo |28]. Este agente también
es capaz de jugar como un compafiero més. El algoritmo de aprendizaje utilizado es PPO en un
sistema de aprendizaje que llamado Rapid, que permite trabajar de forma simultanea cientos de
GPUs y CPUs. El entrenamiento ha durado unos diez meses, durante los cuales OpenAi Five ha
experimentado unos 45000 anos de experiencia en Dota 2 jugando contra si mismo.

Dos anos més tarde, DeepMind dio a conocer AlphaStar, un programa que juega al videojuego
“Starcraft II”, uno de los videojuegos de estrategia en tiempo real méas complicados hasta la fecha.
De forma similar a OpenAl Five, AlphaStar fue capaz de vencer a uno de los mejores jugadores
profesionales de este videojuego, Grzegorz “MaNa” Komincz [3|. AlphaStar combina aprendizaje
supervisado con aprendizaje por refuerzo combinando varios algoritmos propios, basados en redes
Transformer, LSTM, etc. Primero se utiliz6 el aprendizaje supervisado para aprender de las
partidas de jugadores profesionales, y tras ello, comenz6 a jugar contra si misma utilizando el
aprendizaje por refuerzo. El entrenamiento duré 14 dias, durante los cuales se entrenaron unos
600 agentes que experimentaron unos 200 afios de experiencia de juego.

Sin embargo, hay pocos proyectos relacionados con BloonsTD6. Existen diferentes scripts
que permiten completar partidas en un modo y mapa concretos, de forma automatica, con el
objetivo de conseguir recursos del juego. Estos scripts llevan a cabo una secuencia de acciones que
aseguran superar ese modo concreto, por lo que no se les puede considerar agentes inteligentes.

Pero hay que destacar el programa desarrollado por b2studios |5], un agente inteligente que
utiliza un algoritmo genético para definir su estrategia. Este tipo de algoritmos se basan en
la evolucion biologica, donde las estrategias (torres que se van a colocar) son los candidatos,
escogiendo las mejores y cruzandolas (combinar aspectos de las dos estrategias) para generar un
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Figura 3.15: Videojuegos del articulo de Medium

nuevo conjunto de estrategias. La interaccién con el videojuego se lleva a cabo tinicamente con el
raton, sin teclado, y el estado del videojuego se obtiene accediendo directamente a la memoria.
Tras jugar durante 100 horas en el modo més dificil del juego, CHIMPS, consigui6 superarlo.
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3.3.2. Discusion

Los tres agentes desarrollados en el articulo de Medium permiten hacerse una idea del de-
sempefio que otorgan los algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo mas conocidos, Deep
Q-Learning y PPO. En especial resulta interesante este segundo algoritmo, ya que es el que se
utiliza en este proyecto. Los agentes que se han desarrollado han mostrado inicios de un buen
comportamiento, pese a que el tiempo de entrenamiento a sido bajo. Sin embargo, sirven como
una base para entender como va a evolucionar el agente de BloonsTDG6 y la necesidad de sesiones
de entrenamiento mas largas.

Tanto OpenAl Five como AlphaStar son agentes mucho mas grandes que el que se plantea en
este proyecto, pero permiten hacerse una idea del reto que supone desarrollar un agente para un
videojuego actual con la capacidad de juego de los profesionales. Requieren combinar diferentes
técnicas de aprendizaje, e invertir muchos recursos para entrenarlos en el equivalente a decenas
de miles de afios (aunque el tiempo real de entrenamiento mejor6 con creces con AlphaStar).

El agente desarrollado por B2Studios es el més relevante, al tener un objetivo similar al de este
proyecto. Es un agente que utiliza un algoritmo genético, lo que implica que no tiene capacidad de
aprendizaje. Esto quiere decir que la solucién que encuentra solo sirve para ese mapa y dificultad
concretos, por lo que tendria que jugar otras 100 horas para superar CHIMPS en otro mapa. El
agente de este proyecto debe ser capaz de transferir el conocimiento aprendido a otros mapas y
modos, por ello se utiliza el aprendizaje por refuerzo. Otro factor a tener en cuenta es el tiempo
de entrenamiento. El agente de B2Studios tarda 100 horas en superar CHIMPS, mientra que
con PPO, en los agentes del articulo de Medium, en entrenamientos cortos ya mostraban un
conocimiento bésico.

Para leer el estado del videojuego, el agente de B2Studios accede a las direcciones de memoria
de BloonsTD6. Para su caso, esta es una estrategia viable, pero poco escalable, ya que se necesita
obtener manualmente las direcciones de memoria para cada par mapa - modo de dificultad. Ade-
maés, al actualizarse el juego pueden cambiar estas direcciones, siendo necesario recuperarlas. El
uso de una extensién de BloonsTD6 es mucho mas escalable y robusta, al capturar directamente
del juego los valores, y teniendo en cuenta que Ninja Kiwi permite las extensiones en su juego.

El agente de B2Studios utiliza tnicamente el raton para controlar el juego, teniendo que
seleccionar las torres desde el inventario, iniciar la partida pulsando el botén de inicio y teniendo
que mejorar las torres clicando los botones de mejora del menti de la torre, que puede aparecer a
la izquierda o la derecha de la pantalla. El agente de este proyecto simplifica estos casos utilizando
los atajos del teclado, ya que cada tecla corresponde a una accién, como seleccionar una torre,
elegir una mejora o comenzar la partida.

Un factor a tener en cuenta es la velocidad de ejecucion. En este proyecto se utiliza la extension
la extension FasterForward, que permite acelerar el videojuego a la velocidad deseada. Gracias
al uso de atajos del teclado, el agente es capaz de seguir la velocidad aumentada hasta 25 mas
rapida, reduciendo notablemente el tiempo de entrenamiento.
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Capitulo 4

Descripcion y desarrollo de la propuesta

El proceso de desarrollo de software comprende una serie de actividades sisteméticas que se
llevan a cabo para crear, disenar, implementar y mantener un programa. Al emplear la metodo-
logia agil ASAP, el proceso de desarrollo de software tiene un enfoque iterativo e incremental,
en el que las actividades que lo definen se realizan en cada sprint, entregando al final del mismo
un producto funcional y de valor. Esta dinamica dota de una mayor flexibilidad y adaptabilidad
al desarrollo, y permite mejorar la calidad del producto al realizar pruebas mas frecuentemente.

4.1. Andlisis

El analisis de software es el proceso de entender y definir las caracteristicas y el funcionamiento
del programa, asi como identificar en qué condiciones se debe desarrollar. Se realiza con el objetivo
de tomar decisiones informadas sobre el software, y representar de forma clara los requisitos que
nacen de los objetivos del proyecto.

4.1.1. Requisitos de informaciéon

Los requisitos de informacion describen todos los aspectos relacionados con los datos creados,
gestionados o emitidos por el sistema. Junto con los requisitos se incluye el diccionario de datos,
un conjunto de tablas que definen los tipos de datos y sus caracteristicas particulares.

RI-01 FEl estado del entorno se describe segiin los siguientes pardmetros: dinero, vidas, ronda,
victoria, reventones.

ID Nombre | Definicién Tipo | Min | Max
A01 dinero Moneda para comprar torres int 0

A02 vidas Numero de Bloons que se pueden escapar int 0 5
A03 ronda Nuamero de oleada int 0 10
A04 victoria Indica si se ha superado la tultima ronda bool 0 1
A05 | reventones | Cantidad de globos que ha reventado cada torre int|] 0

Tabla 4.1: Requisito de informacién RI-01.
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RI-02 La malla que define a los mapas es una matriz de 16 filas por 24 columnas, y los valores
que pueden tomar las celdas seran: 0 para indicar que la posicion estd vacia; mayor que
cero para representar que hay una torre; -1 para indicar que es una casilla de camino; y -2
para indicar que es un obstéculo.

RI-03 Las acciones que realiza el agente estdn descritas por el tipo de torre a colocar y la
casilla de la matriz donde colocarla (fila y columna).

ID | Nombre | Definiciéon Tipo | Min | Max
A06 torre Tipo de torre a colocar, siendo 0 no colocar int 0 1
A07 fila Nimero de fila en la que colocar la torre int 0 15
AO08 | columna | Numero de columna en la que colocar la torre int 0 23

Tabla 4.2: Requisito de informacion RI-03.

RI-04 Los registros que se generan durante el entrenamiento contienen las métricas que se

detallan en el apartado

RI-05 Las mallas de los mapas se guardaran en la carpeta “mapas”, en formato JSON. Cada
malla estard almacenada en un archivo con el nombre del mapa que represente, y estara
definida por una lista de listas de enteros (una matriz de enteros).

4.1.2. Casos de uso

Los casos de uso describen la secuencia de interacciones entre un actor y el sistema. Re-
presentan situaciones o escenarios en los que un usuario interactta con el sistema para realizar
una tarea o alcanzar un objetivo. Los casos de uso se describen desde la perspectiva del actor,
indicando los pasos que se llevan a cabo tanto en el escenario principal (ejecucion normal del caso
de uso) como en escenarios alternativos (por ejemplo, si ocurre un error). Para cada caso de uso
se describe también el estado en el que debe encontrarse el sistema para que pueda ejecutarse
(precondiciones), asi como el estado en que queda el sistema tras la ejecucion (postcondiciones).

Los actores que protagonizan los casos de uso pueden ser tanto usuarios como otros sistemas
software. En este proyecto hay tres actores: el usuario, que representa a la persona que interactia
con el programa; BTD6, que simboliza al videojuego BloonsTD6; y “Puente”, que consiste en una
extension de BloonsTDG6 para agregarle funcionalidades.

La figura representa al diagrama de casos de uso que define al sistema, en el que cada
actor esta relacionado con los casos de uso con los que interactiia. Los casos de uso también
pueden estar relacionados entre ellos: si un caso de uso precisa la ejecuciéon de otro, se indica
mediante una flecha include, y si anade funcionalidad a otro caso de uso, se manifiesta a través
de una flecha extend.
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Figura 4.1: Diagrama de casos de uso

Especificaciéon de casos de uso

UC-01 Interaccién del agente con el videojuego
Version 1.1
Objetivos OBJ-02.2 Construir mecanismos de accion del agente sobre el videojuego.
asociados
Requisitos
asociados
Descripcion El agente simularé el teclado y raton para llevar a cabo acciones como colocar torres
o reiniciar una partida.
Precondiciéon El usuario debe haber iniciado el juego.
Secuencia
normal 1. El agente recibe la accién que se realizaré.
2. El agente utiliza atajos del teclado para seleccionar un tipo de torre o comenzar
la partida.
3. El agente simula un click en las coordenadas donde se colocaré la torre.
Postcondicion Se ha reiniciado la partida, o se ha colocado una torre en la posiciéon correspondiente.
Excepciones Si la accion recibida consiste en colocar una torre donde no esté permitido, ya sea

porque el mapa no lo permite o ya existe otra torre en esa posicion, no se llevara a
cabo esa misma, accidn.

Tabla 4.3: Caso de uso UC-01: Interaccion del agente con el videojuego.

Gustavo Cortés Jiménez
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UC-02 Obtener parametros de la partida
Version 1.1
Objetivos OBJ-02.1 Obtencion del estado del videojuego por parte del agente.
asociados
Requisitos
asociados
Descripcion El agente se comunica con la extension de BloonsTD6 (denominada "Puente") para
obtener el estado actual de la partida.
Precondicién Se ha abierto en el videojuego uno de los mapas.
Secuencia
normal 1. La extension Puente abre una tuberia nombrada para iniciar la conexion.
2. El agente se conecta a la tuberia nombrada.
3. El agente solicita los pardmetros a la extensiéon Puente.
4. La extension puente lee el estado de la partida y envia los parametros al agente.
5. Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que termine la sesion de juego.
6. Se cierra la tuberia nombrada, terminando la conexion.
Postcondicién La extension Puente queda a la espera de una nueva conexiéon con el agente.
Excepciones Si se produce algin error durante la comunicacion, se muestra la causa del fallo y
se avanza al ultimo paso.
Tabla 4.4: Caso de uso UC-02: Obtener pardmetros de la partida.
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UC-03 Jugar partidas

Version 1.1

Objetivos OBJ-03 Desarrollar el agente.
asociados

Requisitos

asociados

s UC-01 Interaccion del agente con el videojuego

= UC-02 Obtener parametros de la partida

Descripcion El agente jugara un ntimero concreto de partidas en el mapa indicado, y le propor-
cionara al usuario estadisticas sobre la sesién de juego.

Precondicién El usuario debe haber iniciado el juego.

Secuencia

normal

1. El usuario selecciona y se sittia en el mapa en el que se realizara la sesién de
juego.

2. El usuario carga al agente, e inicia la sesion de juego indicando el mapa y el
nimero de partidas.

3. El agente juega el namero indicado de partidas y devuelve estadisticas sobre la
sesion de juego.

Postcondicion El videojuego se encuentra al inicio de una partida.

Excepciones Si el nimero de partidas es menor a uno o el mapa que se le indica al agente no
existe o no esta disponible, no se llevara a cabo la sesién de juego.

Tabla 4.5: Caso de uso UC-03: Jugar partidas.
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UC-04 Entrenar al agente

Version 1.0

Objetivos OBJ-03.2 Entrenar al agente

asociados

Requisitos UC-03 Jugar partidas

asociados

Descripcion El agente juega episodios hasta alcanzar un limite maximo de pasos. Tras ejecutar
una cantidad definida de pasos, se actualizara la politica de su modelo y se genera
un registro con las métricas de esa actualizacion.

Precondicién Se ha abierto en el videojuego uno de los mapas.

Secuencia

normal 1. El usuario establece los parametros del aprendizaje, e inicia el entrenamiento.
2. El agente juega episodios durante una cantidad de pasos establecida.
3. El agente utiliza los episodios desde la tltima actualizacién para actualizar su
politica y anadir al registro las métricas obtenidas.
4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta alcanzar el niimero maximo de pasos establecido
por el usuario.
5. Se guarda al agente entrenado.

Postcondicion El videojuego se encuentra en medio de la ultima partida que estaba jugando el
agente. Se ha guardado el agente entrenado y el registro con las métricas.

Excepciones Si se produce algin error que impida el entrenamiento, se muestra la causa del fallo,
se detiene el entrenamiento y se avanza al altimo paso.

Tabla 4.6: Caso de uso UC-04: Entrenar al agente.
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UC-05 Generar graficos del aprendizaje

Version 1.0

Objetivos OBJ-03.2 Entrenar al agente

asociados

Requisitos UC-04 Entrenar al agente

asociados

Descripcion El sistema genera graficos sobre las métricas obtenidas en el entrenamiento de un
agente que el usuario puede consultar.

Precondicién Se ha entrenado a un agente y se dispone del registro del entrenamiento.

Secuencia

normal 1. El usuario introduce la ruta del registro del entrenamiento.
2. Fl sistema genera los graficos sobre las métricas de ese entrenamiento, y los
guarda en una imagen.

Postcondicion Se muestran los graficos generados, y se ha guardado una imagen con los mismos.

Excepciones Si durante el entrenamiento so6lo se ha producido una actualizacion, no se generan

los graficos.

Tabla 4.7: Caso de uso UC-05: Generar graficos del aprendizaje.
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UC-06 Generar malla de un mapa

Version 1.1

Objetivos OBJ-01 Describir el videojuego como el entorno del agente.
asociados

Requisitos

asociados

s UC-01 Interaccion del agente con el videojuego

= UC-02 Obtener parametros de la partida

Descripcion El sistema coloca torres en todas las posiciones de un mapa para generar una matriz
en la que se indique en qué posiciones se pueden colocar torres y en cuéles no.

Precondicién El usuario debe haber iniciado el juego.

Secuencia

normal

1. El usuario selecciona y se sittia en el mapa del cual se generara la malla.
2. El usuario inicia el proceso de creacion de la malla.

3. El sistema coloca torres en todas las posiciones posibles, y marca en la casilla
correspondiente de la matriz si es una posicion permitida o no.

4. El sistema guarda la malla generada en el fichero de mapas.

Postcondicion Se ha agregado la malla del nuevo mapa en el fichero de mapas.

Excepciones Si existe ya la malla del mapa indicado, no se genera una nueva. Si el mapa presenta
paredes, el usuario debe modificar manualmente la matriz indicando en qué casillas
hay paredes.

Tabla 4.8: Caso de uso UC-06: Generar malla de un mapa.
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4.1.3. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales describen las capacidades y funciones que debe proveer el sistema
software, es decir, definen como se debe comportar el sistema y qué funcionalidades debe ofrecer.
Estos requisitos deben proporcionar una descripcion lo suficientemente detallada y sin ambigiie-
dad para permitir el desarrollo del sistema. Los requisitos funcionales se obtienen al especificar
las funcionalidades que conforman los escenearios que describen los casos de uso; por ello, estos
requisitos se organizan segin los casos de uso.

UC-01: Interacciéon del agente con el videojuego

RF-01 El agente debe ser capaz de colocar una tipo de torre en la fila y columna que reciba
como accion, si hay dinero disponible para comprarla y no hay ningiin obsticulo u otra
torre en esa casilla. Se almacenaré el nimero asociado al tipo de torre en la posiciéon de la
matriz.

RF-02 El agente simulara el teclado para seleccionar los tipos de torre (letras), comenzar la
partida (espacio) y acelerar y ralentizar la ejecucion (teclas f1 y f4).

RF-03 El agente transformara en coordenadas en pixeles la fila y columna que reciba en la
accion, y clicara en esas coordenadas para colocar una torre.

UC-02: Obtener parametros de la partida

RF-04 La extension Puente debe crear una tuberia nombrada antes de comenzar la partida,
v el agente debe conectarse a ella.

RF-05 La extension Puente debe enviar al agente a través de la tuberia nombrada los para-
metros del estado de la partida descritos en el RI-01, en formato JSON, cuando reciba una
peticién de parametros.

RF-06 La extension Puente debe vaciar la tuberia nombrada y eliminarla al terminar la co-

nexion.

UC-03: Jugar partidas

RF-07 El agente debe ser capaz de cargar un modelo guardado en la ruta que indique el
usuario.

RF-08 El usuario debe escoger el mapa donde jugara el agente, el nimero de partidas y el
modelo que utilizara.

RF-09 El agente devolverd la media y desviacién tipica de las recompensas obtenidas en los

episodios jugados.

UC-04: Entrenar al agente

RF-10 El usuario debe establecer los parametros del aprendizaje: tasa de aprendizaje, pasos
por actualizacién y niimero de actualizaciones.
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RF-11 El agente debe generar un registro con los valores de las métricas obtenidas al actualizar
la politica en una carpeta con la hora del inicio del entrenamiento. El archivo se llamara
t(logsﬂ'

RF-12 El agente debe guardar una copia de su modelo al finalizar el entrenamiento, con el
nombre “ppo_ btd6”.

UC-05: Generar graficos del aprendizaje

RF-13 El agente debe mostrar y guardar en una imagen “graficos.png” los graficos de las
métricas del entrenamiento, utilizando el registro generado en el mismo. Las métricas seran
las siguientes: recompensa media, duraciéon media, varianza explicada, pérdida y entropia,
utilizando como abcisas el namero de iteraciones.

UC-06: Generar malla de un mapa

RF-14 El sistema debe ser capaz de generar una matriz de posiciones permitidas, segin el
RI-02. Debe agregar la matriz al fichero “Mapas.json” con el nombre del mapa.

RF-15 El usuario debera introducir manualmente las posiciones de la matriz que representan
un obstaculo.

4.1.4. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales representan caracteristicas generales o restricciones del sistema
software. A diferencia de los requisitos funcionales, no definen qué funcionalidades debe tener
el sistema, sino que describen cémo debe ser este. Existe una amplia variedad de requisitos no
funcionales, dependiendo del aspecto del sistema que describen, como pueden ser la usabilidad,
la eficiencia, la seguridad y la fiabilidad.

Requisitos de usabilidad

Los requisitos de usabilidad se centran en mejorar la experiencia del usuario al utilizar el
sistema software.

RNF-01 Mostrar métricas durante el entrenamiento

Requisitos UC-04: Entrenar al agente

asociados

Descripciéon El sistema debe mostrar en cada actualizaciéon una tabla con las métricas de hasta
el momento.

Tabla 4.9: Requisito no funcional RNF-01: Mostrar métricas durante el entrenamiento.
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RNF-02 Mostrar barra de progreso

Requisitos UC-04: Entrenar al agente

asociados

Descripciéon El sistema debe mostrar una barra de progreso segun los pasos realizados. También
se mostrara el tiempo restante estimado segin los pasos por segundo.

Tabla 4.10: Requisito no funcional RNF-02: Mostrar barra de progreso.

RNF-03 Crear carpetas de registro y modelos

Requisitos UC-04: Entrenar al agente

asociados

Descripcion El sistema creara las carpetas para el registro y los modelos de forma automética
si no existiesen.

Tabla 4.11: Requisito no funcional RNF-03: Crear carpetas de registro y modelos.

RNF-04 Mostrar carpetas de registro y modelos

Requisitos UC-04: Entrenar al agente

asociados

Descripcion El sistema mostrara al inicio del entrenamiento las rutas donde se guardaran el
registro del entrenamiento y los modelos generados tras cada actualizacion.

Tabla 4.12: Requisito no funcional RNF-04: Mostrar carpetas de registro y modelos.

RNF-05 Pausa al jugar

Requisitos UC-03: Jugar partidas

asociados

Descripcion El usuario podréa pausar el entrenamiento al llevar el cursor a la esquina superior
izquierda. Para retomar el aprendizaje, el usuario debera colocar el cursor en la
esquina inferior izquierda.

Tabla 4.13: Requisito no funcional RNF-05: Pausa al jugar.

Requisitos de eficiencia

Los requisitos de eficiencia buscan mejorar el rendimiento y el uso eficiente de los recursos al
utilizar el programa.

RNF-06 Tiempos de espera

Requisitos UC-03: Jugar partidas

asociados

Descripcion El agente dejara un tiempo de espera de 0.05 segundos entre pasos para reducir la
carga de procesamiento y evitar informacién redundante.

Tabla 4.14: Requisito no funcional RNF-06: Tiempos de espera.
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RNF-07 Velocidad de partida

Requisitos UC-03: Jugar partidas

asociados

Descripcion El juego se acelerara x25 al colocar la primera torre de la partida mediante la

extension fasterforward, para reducir el tiempo de entrenamiento.

Tabla 4.15: Requisito no funcional RNF-07: Velocidad de partida.

Requisitos de fiabilidad

Los requisitos de fiabilidad se encargan de asegurar que el sistema software pueda mantener
un nivel de funcionamiento y desempefio.

RNF-08 Generar copias del modelo durante el entrenamiento

Requisitos UC-04: Entrenar al agente

asociados

Descripcion El agente guardara una copia del modelo cada vez que actualice su politica, en una

carpeta con la hora del inicio del entrenamiento, y agregando el ntiimero de pasos
totales hasta el momento.

Tabla 4.16: Requisito no funcional RNF-08: Generar copias del modelo durante el entrenamiento.

RNF-09 Iniciar el entrenamiento desde una copia del modelo

Requisitos UC-04: Entrenar al agente

asociados

Descripcion El agente podra inicializar su modelo a partir de una copia generada durante el
entrenamiento o al terminar este.

Tabla 4.17: Requisito no funcional RNF-09: Iniciar el entrenamiento desde una copia del modelo.

Requisitos de seguridad

Los requisitos de seguridad se centran en la proteccion tanto del sistema y como de la infor-
macién con la que trabaja.

RNF-10 Cerrar la tuberia nombrada al terminar la conexién

Requisitos UC-02: Obtener parametros de la partida

asociados

Descripcion Tanto el agente como la extensién Puente deben asegurarse de vaciar y cerrar la
tuberia nombrada cuando se termine la conexién.

Tabla 4.18: Requisito no funcional RNF-10: Cerrar la tuberia nombrada al terminar la conexion.
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RNF-11 Extension de sélo lectura

Requisitos UC-02: Obtener parametros de la partida

asociados

Descripcion La extension Puente no podra modificar valores del videojuego, solo leerlos, para
evitar una posible suspension de la cuenta.

Tabla 4.19: Requisito no funcional RNF-11: Extension de sé6lo lectura.

4.2. Diseno

El disenio de software consiste en la creaciéon de una representaciéon conceptual y técnica
siguiendo la especificaciéon del programa obtenida en el anéalisis. En la etapa de diseno se define
la estructura, arquitectura y los componentes, estableciendo la base para la construccion del
sistema. Para llevar a cabo el diseno se utilizan diferentes diagramas, para facilitar la comprension
del sistema de una forma sencilla y visual.

4.2.1. Arquitectura fisica

El diagrama de arquitectura fisica muestra como se estructuran los componentes fisicos que
forman parte del sistema software o que interacttian con él. Gracias a este diagrama se puede
comprender de forma sencilla como se relacionan los componentes fisicos y como estan distribui-
dos en la infraestructura del sistema. En la figura [£.2] se muestra el diagrama de arquitectura
fisica del proyecto, compuesto esencialmente por el ordenador en el cual se ejecuta tanto el agente
inteligente como el videojuego.

«entorno de ejecucions
Ordenador , —
«entorno de ejecucidns
Bloons TDG
Agente Puente
(
T O— 3
A ClienteTuberia
g BTD6Env | | g Mapas |
Mapas.json

Figura 4.2: Diagrama de arquitectura fisica
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4.2.2. Arquitectura logica

El diagrama de arquitectura légica muestra la organizacién estructural del sistema desde un
punto de vista conceptual y funcional. De igual forma que el diagrama de arquitectura fisica
representa la distribucién y relaciones de los componentes fisicos, el diagrama de arquitectura
légica describe como se relacionan los componentes légicos y en qué capas se distribuyen. En la
figura se muestra el diagrama de arquitectura logica del proyecto, compuesto principalmente
por dos capas: la capa de légica, en la que se encuentran los médulos correspondientes al agente
y al entorno; y la capa de acceso a datos, que contiene los médulos para generar y leer las mallas
de los mapas, y el cliente de la conexién con la extensién Puente.

Entorno python
Loégica de negocio P Graficos
BTD6Env
Acceso a datos
Mapas Cliente tuberia
BTDe6
Puente

Figura 4.3: Diagrama de arquitectura logica

4.2.3. Diagrama de estados

El diagrama de estados describe el comportamiento del agente frente a eventos, modelando
su ciclo de vida. Estd compuesto por estados, durante los cuales el agente esta realizando una
actividad, y transicciona a otro estado cuando ocurre un evento (termina una actividad, recibe
un mensaje, etc). Se ha utilizado este diagrama para representar el ciclo de vida del agente
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durante una partida. El diagrama comienza en el estado inicial, representado por un circulo
negro, que se corresponde con la llamada al método “jugar” del agente; y termina en el estado
final, representado por un circulo con una circunferencia alrededor.

. | Iniciando partida |

Partida iniciada

Esperando recibir el estado

Jugar ofra partida

Estado recibido

®

| Eligiendo accidn ’

Mo jugar otra partida

Accion escogida

Accién no valida

Accion valida ¢ Partida terminada?

Realizando accion I Accion realizada ICaIcuIando recompensaﬁ}

Figura 4.4: Diagrama de estados

4.2.4. Comunicacioén del agente con el Puente

El caso de uso UC-02 “Obtener parametros de la partida” describe como se comunica el agente
con la extensién Puente para obtener el estado de la partida. Para facilitar la comprension de
esta interaccion, la figura [4.5] muestra el diagrama de comunicacion correspondiente. Este tipo
de diagrama describe la interaccion entre varios componentes del sistema mediante el paso de
mensajes. Para ello, se representa la linea de vida de cada componente en vertical, y los mensajes
que se envian y reciben se representan en horizontal.
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sd Obtener parametros )
BTDGEnv Puente

«Creates

H 2: i i
O 5| ClienteTuberia : I 1: Crear tuberia

3 : Iniciar conexién :

'
'
H B
' >
v
'
'

4

Escuchar

5: Leer parametros

! «destroy» 1
. T: : :
h > i

>
U 8 : Cerrar conexidn

Figura 4.5: Diagrama de comunicacién para el caso de uso CU-02

4.2.5. Diagrama de clases

El diagrama de clases (fig. es una representacion grafica de las clases que conforman
al sistema. Cada clase est4 compuesta por atributos y métodos, que describen sus propiedades
y cémo interactiia con su entorno, respectivamente. El diagrama de clases también define las
relaciones entre las clases, que se dividen en tres categorias: dependencia (una clase hace uso
de otra), composicion y agregacion (una clase estd compuesta por otras) y herencia (una clase
hereda el comportamiento de otra).

4.3. Implementacion

En la etapa de implementaciéon se construye el programa, convirtiendo la especificacion y
disenio del software en cédigo ejecutable y de esta forma constituir el producto funcional. Esta
fase incluye el entrenamiento y ajuste del agente inteligente.

En cada sprint se ha desarrollado un conjunto de funcionalidades del producto, hasta tener
una version basica pero funcional del agente inteligente y su entorno. Se comenz6 a implementar
los actuadores del agente, es decir, su capacidad de colocar torres, utilizando el médulo de Python
pydirectinput , el cual permite simular el teclado y el raton.

La siguiente parte fue desarrollar los sensores del agente. Al principio, se optd por leer los
valores de la memoria del juego a través de sus direcciones de memoria. Este método requeria
obtener las direcciones de memoria manualmente, utilizando el programa Cheat Engine el
cual permite buscar y filtrar direcciones de memoria mediante ingenierfa inversa (fig. [4.7). Tras
obtener las direcciones estaticas, es decir, que no cambian entre partidas, se hacia uso del médulo
pymem para leer los valores durante la ejecucion.
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Puente

-pipe: NamedPipeServerStream
-lector: BinaryReader
-escritor: BinaryReader

BTDEEnv +OnApplicationStart()
+Iniciar()

-maxTorres: int
-mapa: List[List[int]] +Escuchar() .
-action_space: Multidiscrete +GenerarJsonParametros(): String
-observation_space: Dict[Box] +Cerrar()

-tuberia: ClienteTuberia
-primeraPartida: boolean
-parametros: Dict[Any]
-recompensa: float
-done: boolean

-matriz: List[List[int]]
-torres: int
-rondaAnterior: int

ClienteTuberia

o Hinit{pipeName: String)
+leer(): Dict
+escreibir(msg: String)
+init(mapa: String, maxTorres: int) +cerrar()
-leerParametros() 7y
-getObservacion(): Dict - ]
-recompensaAdyacente(fila: int, columna: int) el H
-colocarMono(action: (int, int, int)) “‘-.ﬁ_ Mapas
-pausar()

action = (tipo de -calcularRecompensa()

torre, fila, columna) -reiniciarPartida()

+step(action: (int, int, int)): (Dict, float, bool, Dict)
+reset(): Dict

+carpetaMapas: String
Hilas: int

+columnas: int
+ladoCelda: float
+margenes: (int, int)

+calcularCoordenadas(fila: int, columna: int): (int, int)
+getMapa(mapa: String): List[List[int]]
+generarMapai{mapa: String)

+existeMapa(mapa: String): List[List[int]]

Agente

-rutalogs: String
-rutaModelos: String
-entorno: BTDGEnv
-modelo: PPO

+init{mapa: String, maxTorres: int, rutaModelo: str, tasaAprendizaje: float, pasosPorActualizacion: int)
+entrenar(actualizaciones: inf)
+Hugar({episodios: int): (float, float)

Figura 4.6: Diagrama de clases

Sin embargo, este método tenia un grave problema: las actualizaciones del juego pueden
alterar las direcciones estaticas a la memoria, lo que provoca que se tengan que volver a obtener.
Ademas, para cada modo de juego existen direcciones diferentes, aumentando asi la carga de
trabajo.

Por estas razones se optoé por el método actual: crear una extension del videojuego que se
encargue de obtener el estado de la partida y transmitirselo al agente. Esta estrategia es por
un lado mucho més robusta, ya que Ninja Kiwi permite el uso de extensiones en BloonsTD6, y
por otro més sencilla y escalable, al poder acceder a todos los pardmetros del juego en cualquier
momento.

El siguiente paso es traducir el videojuego en el entorno con el que interacttia el agente.
La estructura del entorno sigue las pautas descritas en stable-baselines3 |35| al implementar la
interfaz Gym. Esta interfaz exige definir el espacio de observaciones (observation_ space), es decir,
el estado de la partida; y el espacio de acciones (action_ space). Ademas, es necesario definir dos
métodos: step y reset. El primero, step, contiene la mayor parte de la logica del entorno: se
encarga de aplicar la accién que recibe como parametro, computa el estado en que queda el
entorno tras esa accion y calcula las recompensas. El segundo, reset, se encarga de inicializar el
estado del entorno y comenzar una nueva partida.

Con el entorno definido, se puede crear un modelo PPO. Por eficiencia y compatibilidad,
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£, Cheat Engine 7.5 = O X
File Edit Table D3D Mono Help
I;—J l:‘ ﬂ 000013EC-BloonsTDE
Found: 604
Lddress Value Previous First Mew Scan Mext Scan UndoScan NS
1D6E25108DBC  434.142... 434.14... 434.14... Value: settings
1DE2510R96C  435.081... 435.09... 435.09... 435
1DE25B1632C  435.054... 435.05... 435.05...
1D625B19334 435.054... 435.05... 435.05... Scan Type Exact Value ~ [ Lua formula
1D625BI1BO3C  435.054... 435.05... 435.05... Value Type Double ([ Nat
1D625B1B044 435.054... 435.05... 435.05... () Compare to first sean (O Rounded (default)
1D625B1B60C  435.054... 435.05... 435.05... i O Rounded (extreme)
1D625B1B614 435.054... 435.05... 435.05... Memory Scan Options O Truncated
1DE25B1D31C  435.054... 435.05... 435.05... Al (7 Simple values only
1D625B1D324  435.054... 435.05... 435.05... Start 0ooo0ooooooooooon 7 ynrandormizer
1DE25BIEASC  435.054... 435.05... 435.05... Stop nO007ffffff££f£f [ Enable Speedhack
1D625B1ERG4S 435.054... 435.05... 435.05... Writahle B2l
1D625BD3FEC  434.177... 434.17... 434.17... CopyOniWrite
1D625C1R44C  435.091... 435.09... 435.09... O 5
1D625DE42BC  435.091... 435.09... 435.09... ‘o Alignment
1D625DE434C  435.091... 435.09... 435.08... FastScan 4 Last Digits
1DE2SEBGOSC  434.177... 434.17... 434.17... \ Pause the game while scanning
INEZSFRACFS  434.177...  434.17... 434.17...
Memory Yiew @ Add Address Manually
|
Active Description Address Type Value
D Mo description 1D875760C58 Double 435
Advanced Options Table Extras|

Figura 4.7: Interfaz de Cheat Engine. Biisqueda del puntero del dinero.

hay que reducir la dimensionalidad de los espacios de observaciones y acciones Para ello
se envuelve el entorno con el envoltorio FlattenObservation, el cual se encargara de transformar
ambos espacios en vectores de una dimensién. Junto con este se agrega el envoltorio Monitor y un
logger, los cuales se encargaran de generar el registro de métricas en el entrenamiento. Finalmente,
se agrega la barra de progreso y la generacion de copias del modelo tras cada actualizaciéon, ambas
funcionalidades que ofrece stable-baselines3. Con esto el modelo estéd completo.

La ultima parte es entrenar y refinar al agente. Para ello, se le indica cuéntos pasos se desea
que dure el entrenamiento, y comenzaré a jugar partidas hasta que llegue a esta cantidad. Una
vez terminado el aprendizaje, se guarda el modelo entrenado en un archivo zip. Ademas, se
puede utilizar el registro generado para ver los graficos de las métricas y evaluar el desempeno
del agente.
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e

L2

m

Ta .’171.‘
D=3 D=2 D=1

Figura 4.8: Representacion de reduccion de dimensionalidad. Origen: feedingthemachine.ai

4.4. Pruebas

Las pruebas representan una revision final de las especificaciones, el disefio y la implemen-
tacién. Una prueba es el proceso de ejecutar el programa con el objetivo de encontrar errores.
Durante la implementaciéon se llevan a cabo pruebas locales sobre el codigo que se esté desarro-
llando, pero es necesario disefiar un modelo de pruebas que permita una validacién del sistema
software mas completa.

La evaluacién de este sistema se realizara utilizando pruebas de caja negra. Este tipo de
pruebas se centran en la funcion especifica para la cual fue creado cada componente, es decir,
comprueban qué hace el sistema, no como lo hace. Cada prueba se compone de una descripcion,
unas precondiciones, las entradas proporcionadas, la salida obtenida y la salida esperada.

CN-01 Conexién con la extensiéon Puente

Descripcion Comprueba que la transmision de los parametros del estado de la partida se realiza
correctamente.

Precondicion El videojuego debe estar iniciado, y se ha entrado en el mapa “troncos” en la difi-
cultad “facil-estandar”

Datos de Se ejecuta la peticion del estado.

entrada

Resultado Un diccionario con los parametros: dinero = 650, vidas = 200, ronda = 1, victoria

esperado = False, reventones = ||

Resultado Un diccionario con los parametros: dinero = 650, vidas = 200, ronda = 1, victoria

obtenido = False, reventones = ||

Tabla 4.20: Prueba de caja negra CN-01: Conexién con la extension Puente.
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CN-02 Parametros de Agente: mapa
Descripcion Comprueba que no se pueda crear un agente al introducir un mapa que no ha sido
generado.
Precondiciéon El videojuego debe estar iniciado. No debe existir el mapa “aaa”.
Datos de Agente(mapa = “aaa”, maxTorres = 2)
entrada
Resultado Se lanza una excepcion RuntimeError indicando que no se ha generado el mapa
esperado “aaa’.
Resultado Se lanza una excepcion RuntimeError indicando que no se ha generado el mapa
obtenido “aaa’.
Tabla 4.21: Prueba de caja negra CN-02: Parametros de Agente: mapa.
CN-03 Parametros de Agente: torres maximas
Descripcion Comprueba que no se pueda crear un agente al introducir un nimero de torres
méaximas menor que 1.
Precondicién El videojuego debe estar iniciado. Debe existir el mapa “troncos”.
Datos de Agente(mapa = “troncos”, maxTorres = 0)
entrada
Resultado Se lanza una excepcién ValueError indicando que el pardmetro “maxTorres” debe
esperado ser mayor que 0.
Resultado Se lanza una excepcion ValueError indicando que el pardmetro “maxTorres” debe
obtenido ser mayor que 0.

Tabla 4.22: Prueba de caja negra CN-03: Parametros de Agente: torres maximas.

CN-04 Parametros de Agente: ruta del modelo

Descripciéon Comprueba que no se pueda crear un agente al introducir una ruta de un archivo
del modelo que no existe.

Precondicién El videojuego debe estar iniciado. No debe existir un modelo llamado “ruta”.

Datos de Agente(mapa = “troncos”, maxTorres = 2, rutaModelo = “ruta”)

entrada

Resultado Se lanza una excepcion FileNotFoundError indicando que no existe el fichero “ru-

esperado ta.zip”.

Resultado Se lanza una excepcién FileNotFoundError indicando que no existe el fichero “ru-

obtenido ta.zip”.

Tabla 4.23: Prueba de caja negra CN-04: Parametros de Agente: ruta del modelo.
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CN-05 Parametros de Agente: tasa de aprendizaje

Descripcion Comprueba que no se pueda crear un agente al introducir una tasa de aprendizaje
igual o menor que 0.

Precondicion El videojuego debe estar iniciado. Debe existir el mapa “troncos”.

Datos de Agente(mapa = “troncos”’, maxTorres = 2, tasaAprendizaje = 0)

entrada

Resultado Se lanza una excepcion ValueError indicando que el parametro “tasaAprendizaje”

esperado debe ser mayor que O.

Resultado Se lanza una excepcion ValueError indicando que el parametro “tasaAprendizaje”

obtenido debe ser mayor que 0.

Tabla 4.24: Prueba de caja negra CN-05: Parametros de Agente: tasa de aprendizaje.

CN-06 Parametros de Agente: pasos por actualizacion

Descripcion Comprueba que no se pueda crear un agente al introducir un nimero de pasos por
actualizacion igual o menor que 0.

Precondicién El videojuego debe estar iniciado. Debe existir el mapa “troncos”.

Datos de Agente(mapa = “troncos”, maxTorres = 2, pasosPorActualizacion = 0)

entrada

Resultado Se lanza una excepcién ValueError indicando que el parametro “pasosPorActuali-

esperado zacion” debe ser mayor que 0.

Resultado Se lanza una excepcién ValueError indicando que el parametro “pasosPorActuali-

obtenido zacion” debe ser mayor que 0.

Tabla 4.25: Prueba de caja negra CN-06: Parametros de Agente: pasos por actualizacion.

CN-07 Numero de actualizaciones del entrenamiento

Descripcion Comprueba que el numero de actualizaciénes no pueda ser igual o menor que O.
Precondicién El videojuego debe estar iniciado. Debe existir el mapa “troncos”.

Datos de actualizaciones = 0

entrada

Resultado Se lanza una excepcién ValueError indicando que el parametro “actualizaciones”
esperado debe ser mayor que O.

Resultado Se lanza una excepcion ValueError indicando que el pardametro “actualizaciones”
obtenido debe ser mayor que O.

Tabla 4.26: Prueba de caja negra CN-07: Numero de actualizaciones del entrenamiento.
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CN-08 Numero de episodios que jugar
Descripcion Comprueba que el numero de episodios al jugar no pueda ser igual o menor que 0.
Precondiciéon El videojuego debe estar iniciado. Debe existir el mapa “troncos”.
Datos de episodios = 0
entrada
Resultado Se lanza una excepcién ValueError indicando que el pardmetro “episodios” debe ser
esperado mayor que 0.
Resultado Se lanza una excepcién ValueError indicando que el parametro “episodios” debe ser
obtenido mayor que 0.
Tabla 4.27: Prueba de caja negra CN-08: Numero de episodios que jugar.
CN-09 Colocar torres
Descripcion Se coloca una torre en una posiciéon valida y en una no valida para verificar que
funciona correctamente.
Precondicion El videojuego debe estar iniciado. Debe existir el mapa “troncos”.
Datos de Para la posicion valida: tipo de torre = 1, fila = 3, columna = 3; para la posiciéon
entrada no valida: tipo de torre = 1, fila = 4, columna = 4
Resultado Se ha colocado tnicamente un mono dardero en la posicion (3, 3).
esperado
Resultado Se ha colocado tnicamente un mono dardero en la posicion (3, 3).
obtenido
Tabla 4.28: Prueba de caja negra CN-09: Colocar torres.
CN-10 Generar mapa
Descripcion Se comprueba que se genera la malla del mapa “troncos” y se almacena en el archivo
“troncos.json”.
Precondicién El videojuego debe estar iniciado. No debe existir el fichero “troncos.json”.
Datos de mapa = “troncos”
entrada
Resultado Se ha generado el archivo “troncos.json” con una lista de listas de enteros.
esperado
Resultado Se ha generado el archivo “troncos.json” con una lista de listas de enteros.
obtenido

58

Tabla 4.29: Prueba de caja negra CN-10: Generar mapa.

Gustavo Cortés Jiménez




4.4. Pruebas

CN-11 Reiniciar partida

Descripcion Comprueba si el agente es capaz de iniciar una nueva partida tras terminar un
episodio

Precondicion El videojuego debe estar iniciado, y se ha entrado en el desafio donde se entrena al
agente.

Datos de Ejecutar el método reiniciarPartida al ganar una partida, y otra vez al perderla.

entrada

Resultado Se ha iniciado una nueva partida en ambos casos.

esperado

Resultado Se ha iniciado una nueva partida en ambos casos.

obtenido

Tabla 4.30: Prueba de caja negra CN-11: Reiniciar partida.
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Capitulo 5

Experimentacion y evaluacion

En este apartado se estudian diferentes implementaciones y cambios en el agente hasta obtener
el producto final. Para ello, se establecen una serie de métricas con las que evaluar los resultados
que generan los cambios y se comparan con el objetivo de mantener las caracteristicas de mayor
valor.

5.1. Diseno experimental

BloonsTDG6 es un videojuego complejo: presenta numerosas variables que el agente inteligente
debe aprender para alzarse con la victoria. Por ello, de igual forma que cualquier jugador comienza
jugando en los niveles sencillos, el agente se enfrentarda a desafios sencillos que poco a poco
aumentaran en dificultad. Para comenzar y comprobar las capacidades del agente inteligente, el
primer reto que debe superar es completar las diez primeras rondas colocando un tnico tipo de
torre, el “mono dardero”. Tras esto, se aumentara la dificultad al restringir el niimero de torres
méximas que podra colocar. Finalmente, se elegird otro mapa para evaluar como utiliza el agente
lo aprendido.

5.1.1. Meétricas

Las métricas son medidas cuantitativas del desempeno del agente durante el entrenamiento,
permitiendo el seguimiento de su aprendizaje y la comparacién con otras configuraciones de
parametros de aprendizaje y recompensas.

El moédulo stable-baselines3 facilita la generacion de estas métricas a través de un registro de
las mismas durante el entrenamiento, cada vez que se actualiza la politica. Se reprensentan en
graficos (fig. donde el eje de abcisas contiene el nimero de iteraciones (actualizaciones). Las
métricas que resultan interesantes para evaluar la evolucion del agente son las siguientes:

Recompensa media (ep rew mean) Recompensa final media de los episodios jugados.
Longitud media (ep len mean) Longitud promedia de los episodios jugados.

Pérdida (loss) Diferencia entre la recompensa esperada y la recompensa real obtenida. Duran-
te la fase de exploracion (fase inicial, el agente prueba diferentes conjuntos de acciones
para comprender el entorno) este valor aumentara al encontrar nuevas formas de mejorar

63



Capitulo 5. Experimentacion y evaluaciéon

la recompensa; al terminar esta fase, se mantendri estable hasta comenzar a decaer, al
acercarse el agente a la solucién 6ptima.

Varianza explicada (explained variance) Representa la capacidad del agente de predecir las
recompensas que generaran las acciones. Un valor mayor o igual que uno significa que el
agente es capaz de predecir la recompensas sin error, y un valor menor o igual a cero
significa que el agente es incapaz de predecirlas. Segin avance el entrenamiento, este valor
debe ir aumentando paulatinamente hasta mantenerse estable y cercano a uno.

Entropia (entropy loss) Simboliza la probabilidad que tienen las acciones de ser escogidas por
el agente. Se define en el rango (-00,0], donde cero significa que el agente solo escogera
una acciéon, y segin se reduce el valor aumenta el conjunto de acciones que elegira. Segin
avance el entrenamiento, este valor debe ir aumentando paulatinamente hasta mantenerse
estable.

kl aproximado (approx_kl) Representa la diferencia de desempeno entre la politica anterior
y la nueva. Los picos representan una reducciéon drastica de rendimiento. Este valor debe
disminuir paulatinamente durante el entrenamiento, hasta mantenerse estable y cercano al

Cero.
] 5000 A
1000 rollout/ep_rew_mean train/loss
800 + 300 1 4000 ~
3000 +
600 250 4
2000 4
400 -
200 +
1000 4
200 +
150 4 rollout/ep_len_mean o
T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150
—=5.2
sal— train/entropy_loss 0.025 —— train/approx_k!
—5.6 0.020
—5.84 0.015
_6.0 -
0.010 A
*6.2 -
—6.4 0.005
0.0 4 —— train/explained_variance 6.6 4 0.000
T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

Figura 5.1: Diagramas de las métricas del entrenamiento

5.1.2. Proceso de evaluacion

Una vez terminado el entrenamiento, el agente juega diez partidas (es el nimero de episodios
que se utiliza para una actualizacion en el aprendizaje) y se calcula la media y desviacion media
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de las recompensas obtenidas, ademas de tener en cuenta el nimero de partidas que ha superado.
Se considera que el agente es valido si supera al menos nueve partidas en el mapa en que ha
entrenado con una media superior a 1000. También se le evaluara en otro mapa diferente, para
estudiar si es capaz de utilizar lo aprendido en un entorno nuevo para el agente.

5.2. Experimentaciéon y resultados

El primer reto al que se enfrento el agente fue superar las diez primeras oleadas de enemigos
el mapa “Troncos”, pudiendo colocar inicamente monos darderos y comenzando cada partida con
650 monedas y 200 vidas (parametros de una partida estandar en modo facil). Esto resulto ser
demasiado facil, ya que el agente ganaba siempre, incluso colocando torres lejos del camino (fig.

5.9).

#9 200 @ :233 - *10/10

Figura 5.2: Estado de la partida al terminar el primer reto

Entonces, el siguiente paso fue anadir algunas limitaciones: por un lado, se redujo el dinero
inicial a 170 monedas y las vidas a cinco; por otro, se limité el nimero de torres a dos, el minimo
posible para superar este reto. Estos cambios provocan que sea necesario colocar las torres cerca
del camino para poder ganar, ademas de reducir drasticamente el margen de error, al permitir
que s6lo se puedan escapar cuatro enemigos.

La configuraciéon del aprendizaje consistia en 256 pasos por actualizaciéon y una constante de
aprendizaje igual a 0.001. Se otorgaba una recompensa por cada vida que mantuviese al ganar
la partida, con el objetivo de fomentar buenas posiciones de las torres que eviten la pérdida de
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vidas. Tras entrenarlo por 80 iteraciones, los resultados no resultaron satisfactorios (fig. [5.3)): la
recompensa media era cercana a cero, y como la varianza explicada era menor que cero, el agente
era incapaz de predecir la recompensa.

140 4

36 4 15000 - —— train/loss
120 A
34 1 12500
100 1
321 10000 -
80
—— mollout/ep_rew_mean 30 1 7500
60
28 1
40 4 5000 A
26
20 2500 A
24 4
rollout/ep_len_mean
01 p_len.| ol —1
T T T T T T T T T T T T T
o] 04 3.5 A

—— train/approx_kl

—10 4

—20 4

—30 4

—40 A -5

— train/explained_variance 61 —— train/entropy_loss
_50 -

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Figura 5.3: Métricas del primer entrenamiento

El problema era que el agente intentaba colocar la segunda torre encima de la primera, aunque
no pudiese. La solucién fue afiadir un castigo cada vez que intentase colocar una torre en una
posiciéon no permitida. El problema ahora es que aprende que lo mejor es no colocar torres, porque
si se equivoca pierde recompensa. Entonces, es necesario anadir otras recompensas y castigos mas
graduales. Se agregd una recompensa exponencial por ronda, para que sea considerablemente
mayor en las dltimas rondas. Junto a esto, se castigaba perder la partida y no haber colocado
ninguna torre al perder. El resultado era mejor, las métricas (fig. evolucionaban ligeramente
como lo esperado, pero estaba lejos de ser el comportamiento deseado.

Tras investigar sobre los parametros del aprendizaje |6], la constante de aprendizaje se fijo en
0.0003, se aumento6 el nimero de pasos por actualizacion a 2048 pasos y se aumento el niimero
de actualizaciones por entrenamiento. Junto a esto, se redujo el tiempo de espera entre pasos de
0.2 segundos a 0.05, aumentando el nimero de pasos por partida. Ademas, se agregd un castigo
por cada torre colocada con 0 reventones, ya que esto equivale a no haber colocado esa torre.

Tras entrenar al agente durante cuatro horas, los resultados fueron positivos (fig. : pese a
que la recompensa media no crecia, la varianza explicada se mantuvo cercana al uno (el agente
predice la recompensa correctamente), la entropia creacié paulatinamente y el kl aproximado se
redujo suavemente (aunque se mantuvo siempre cercano a cero, lo cual también es bueno). Este
parecia el camino indicado.
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Figura 5.5: Métricas del tercer entrenamiento
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Entonces, el ultimo paso es conseguir que el agente alcance una recompensa media creciente, es
decir, que tome mejores decisiones para ganar méas partidas con todas las vidas. Esto se consigue
modificando las recompensas. El cambio decisivo fue agregar recompensas por adyacencia: por
cada camino adyacente a una torre, se recompensa al agente, y por cada torre, obstaculo o limite
del mapa, se le castiga. Este cambio provoca que el agente coloque torres en lugares donde se
crucen varios caminos, abarcando una buena zona del camino; ademas, castiga que se coloquen
torres muy alejadas de los enemigos. Otro cambio a las recompensas incorporado es castigar por
perder pudiendo haber colocado otro mono.

El resultado es el esperado (fig. : la recompensa crece con las iteraciones, la pérdida al
inicio es mas grande y se va reduciendo, la varianza explicada se mantiene cercana al 0.8 (predice
razonablemente bien), la entropia crece constantemente y el kl aproximado permanece cercano
al cero.
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Figura 5.6: Métricas del cuarto entrenamiento

Entonces, se procedio6 a evaluarlo, primero en el mapa donde habia estado entrenando (“tron-
cos”) donde jugé diez partidas, las cuales gano todas con una recomensa media de 1011.33 y una
varianza de 309.59. A continuacién, jugo otras diez partidas en el mapa “cubismo” (fig. , que
es més complicado, donde gané 3 partidas con una media de 369.8 y una varianza de 533.08.
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-

Figura 5.7: Mapa “cubismo”
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5.3. Discusion de resultados

Los resultados de la evaluaciéon del agente son buenos: es capaz de ganar de forma constante
en el mapa en el que ha entrenado, y es capaz de encontrar posiciones estratégicas en otros
mapas, como se ve en la figura [5.8] pero comete errores basicos en contadas ocasiones, como
colocar torres alejadas del camino. En parte es de esperar que no tenga tan buen rendimiento en
otros mapas, porque sblo ha entrenado en uno. Si se continuase entrenando en el mismo mapa,
el agente se sobreajustaria, es decir, aprenderia estrategias que resultasen tutiles inicamente en
“troncos”, donde esté entrenando. Si se alternase el aprendizaje entre dos mapas o mas, el agente
seria capaz de adaptarse a mapas nuevos més facilmente, pero esto esta fuera del alcance del
proyecto.

(Default)

Figura 5.8: Episodio de evaluacion en el mapa “cubismo”
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Conclusiones y trabajo futuro

En este apartado se recapitulan los principales aspectos del proyecto. Se interpretan los
resultados obtenidos y el grado de cumplimiento con los objetivos, estudiando las limitaciones
del proyecto y proponiendo posibles mejoras del sistema software. Junto a esto se incluye la
perspectiva personal del estudiante que desarrolla este proyecto.

6.1. Conclusiones

El aprendizaje por refuerzo profundo es una herramienta muy potente, pero compleja. El
desarrollo de este agente inteligente refleja el esfuerzo y recursos que se requieren para disenar
e implementar esta tecnologia en un entorno complejo como es BloonsTDG6. El agente es capaz
de superar una version simplificada del videojuego, lo cual es un buen avance, pero solo es una
pequena parte de lo que puede llegar a alcanzar.

Realizar las estimaciones, el analisis y el diseno ha sido complejo, debido a la falta de expe-
riencia en este campo. Ha sido necesario un gran esfuerzo de bisqueda de informacion al respecto,
y ha sido beneficioso la existencia de un proyecto parecido (el agente de B2Studios, ver apartado
para hacerse una idea de qué se podia esperar en el desarrollo del agente.

Los cambios en la recompensa al final del proyecto han resultado ser una tarea tediosa, ya
que es necesario entrenar al agente durante varias horas para poder ver las diferencies en los
diagramas de las métricas. Esto ha supuesto estar atento del agente béasicamente todos el dia.
Ademas, al solo disponer de un ordenador, si el agente estaba entrenando no podia avanzar en
otras areas, por lo que la coordinacién entre entrenamiento y desarollo ha sido un factor clave.

6.1.1. Perspectiva del proyecto

El agente desarrollado se ha ajustado perfectamente a los objetivos definidos (apartado .
Se ha descrito el videojuego como un entorno con el que interactiia el agente, de forma escalable
para poder agregar las caracteristicas de BloonsTD6 que estan fuera del alcance. Junto a esto se
ha desarrollado un agente con unos sensores y actuadores robustos y eficientes, en especial los
sensores con la extension Puente, que permite cambios en los pardmetros que definen el estado de
forma mas sencilla y flexible. Finalmente, el agente ha estado entrenando lo suficiente como para
superar el mapa “troncos” de forma consistente e, incluso, otros mapas que nunca ha probado.

Pese a que el agente en su estado actual tiene un conocimiento muy basico del juego, tras
la inclusiéon de més caracteristicas del videojuego seré capaz de superar los diferentes modos de
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juego en un rango mayor de mapas. Esto permitird, por un lado, descubrir nuevas estrategias
y formas de utilizar a las torres en conjunto, lo cual resulta tutil para evaluar el desempeno de
las torres y facilitar el cambio de sus atributos en las actualizaciones. Por otro lado, este agente
resultara atil para el modo cooperativo, donde un jugador que no quiera jugar a través de Internet
podré tener como companero al agente.

La metodologia ASAP ha resultado realmente ttil a la hora de gestionar el proyecto, es-
pecialmente por el contacto frecuente con los tutores, lo cual ha permitido mantener un ritmo
de trabajo estable y constante, detectar bloqueos que no parecian existir y encontrar soluciones
adecuadas en el menor tiempo posible. En especial, la comunicacién de progresos ha resultado un
elemento clave en el proyecto, porque ademas de practicar y refinar la presentacion del TFG, el
debate tras las presentaciones es muy beneficioso al recibir otros puntos de vista de los miembros
de la comunidad.

La division en sprints ha facilitado la organizaciéon del proyecto, y han permitido centrarse en
un conjunto de objetivos, que resulta mas sencillo que enfrentarse al proyecto completo. Aunque
en la reunién de inicio se definen las tareas que se llevardn a cabo durante el sprint, al no
conocer exactamente qué tareas eran necesarias por falta de experiencia en las tecnologias, se
iban dividiendo las tareas méas grandes en tareas mas pequenas mientras se iban completando,
decidiendo en las reuniones de sincronizacién qué tareas se llevarian a cabo.

6.1.2. Perspectiva personal

Al iniciar el proyecto no conocia practicamente nada del aprendizaje por refuerzo profundo,
por lo que no sabia realmente qué objetivos serian realistas. En el primer sprint defini un alcance
exageradamente amplio, ya que queria desarrollar un agente que superase el modo de dificultad
més dificil, “CHIMPS”, pero para ello el agente tiene que ser capaz de mejorar a los monos y tener
acceso a un mayor abanico de torres, por lo que en el segundo sprint reduje considerablemente
el alcance siguiendo el feedback de los tutores.

Ha sido muy satisfactorio aprender sobre este campo y ver al agente jugar de forma auténoma.
Me resulta fascinante el concepto de que un programa sea capaz de aprender de forma similar a
los humanos. He aprendido mucho més de lo que esperaba sobre el aprendizaje automatico gracias
a este proyecto. Me gustaria haber desarrollado otros componentes del agente, como las mejoras
o algiin otro tipo de torre més, pero los resultados obtenidos son igualmente satisfactorios.

Considero que ha sigo un factor clave el uso de ASAP como metodologia del proyecto, ya que
ha hecho mas intuitiva la gestion y planificacion del proyecto. El factor que mas me ha gustado
de esta metodologia es el impulso que da a la comunicacién del equipo, que en lo personal me
ayuda a evitar el “efecto tiinel”, junto con otros aspectos, como la préctica de la defensa del TFG
junto con el posterior debate que otorga nuevos puntos de vista, tanto por las opiniones de otros
companeros como por ver el desarrollo de otros TFGs relacionados.

Aunque algunos aspectos de la memoria me han resultado méas cargantes o complejos, de-
sarrollar este proyecto me ha resultado muy satisfactorio e interesante, en especial el diseno y
programacion de los sensores y actuadores, mientras que en algunos momentos me he sentido un
poco perdido al disenar el modelo del agente y las recompensas (aunque he de reconocer que me
puse un poco nervioso al ser incapaz de recuperar los punteros tras la actualizacion).
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6.2. Trabajo futuro

La version actual del agente es capaz de utilizar muy pocos aspectos de BloonsTD6. El
siguiente paso a dar seria aumentar el abanico de torres para incluir a los monos ninja y los
canones, para poder reventar Bloons camuflados y de plomo, y de esta forma poder entrenar al
agente para que supere el modo de dificultad “facil”, es decir, hasta la ronda 40.

Tras esto, seguiria anadir la capacidad de mejorar a las torres, un factor clave para poder
enfrentarse a dificultades mayores. En BloonsTD6 suele ser mejor tener pocas torres poderosas
que tener muchas débiles, ya que las mejoras traen consigo caracteristicas inicas para las torres.
Pudiendo mejorar monos, el agente seria capaz de superar el modo de dificultad “intermedio” e,
incluso, “dificil”.

Si se aumenta una vez mas el abanico de monos para incluir torres de apoyo (ralentizar globos,
mejoras temporales a las torres, etc) y algunas otras torres de ataque mas, el agente se podria
enfrentar al modo de dificultad “CHIMPS”, consiguiendo de esta forma superar los modos de
dificultad estandar, ya que los otros modos son variaciones de los mismos. Si tras esto se realiza
el entrenamiento cambiando el mapa tras varios episodios, el agente seria capaz de superar estos
modos en mas mapas, dando como resultado un agente muy completo.

El problema es que al aumentar el ntimero de variables (més torres, mejoras, mapas, partidas
maés largas, etc), el entrenamiento sera cada vez mas complejo y requerird mas tiempo y recursos.
No sélo eso, si no que hay que definir las recompensas para guiar su comportamiento, que es la
tarea mas complicada de disenar al agente.
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Apéndice A
Manual de Instalacion

Para poder utilizar a este agente inteligente, se necesita una copia del videojuego BloonsTD6
y Python (o Anaconda) instalados. En este manual se utiliza una copia obtenida de la plataforma
Steam |7], por lo que la instalacion de extensiones puede diferir en versiones procedentes de otras
plataformas.

A.1. Anadir las extensiones a BloonsTD6

Lo primero es descargar MelonLoader desde este enlace: [14]. También sera necesario instalar
.NETG6, que se puede descargar desde este mismo enlace.

Una vez descargados, hay que realizar una copia del videojuego (para mantener el original).
Para ello, hay que navegar hasta a C:\ProgramFiles(x86)\Steam\steamapps\common y copiar
la carpeta “BloonsTD6” (fig. . Esta seréd la copia que se utilizara para el agente, y a la que

se refieren los siguientes pasos. Tras esto, descomprimir el archivo MelonLoader.x64.zip en la
carpeta del juego (fig. [A.2]).

» Esteequipo » Discolocal (C) » Archivos de programa (x868) » Steam * stearnapps * common

s

Mormbre Fecha de modificacidn Tipo Tarnafic
BloonsTD6 16,/06,/2023 11:57 Carpeta de archivos
BloonsTDE - copia 09/07/2023 18:43 Carpeta de archivos

Figura A.1: Ruta de BloonsTD6
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<« Discolocal (C:) » Archivos de programa (x86) » Steam > steamapps » common > BloonsTD6 - copia

s

Mombre Fecha de medificacion Tipe Tamafio

__ BloonsTD6_Data 09/07/2023 18:43 Carpeta de archivos

_ Cleaner 09/07/2023 18:43 Carpeta de archivos

_ MelonLoader 05/04/2023 0:37 Carpeta de archivos

baselib.dll 19/02/2023 1%:50 Extension de la ap... 396 KB
H BloonsTDE.exe 05/04/2023 12:55 Aplicacian 639 KB
dobhby.dll 05/04,2023 0:37 Extension de la ap... &4 KB
Gamelssembly.dll 16/06/2023 11:55 Extension de la ap... 54.220 KB
E MOTICE txt 05/04/2023 0:38 Archivo TXT 1KB
@ UnityCrashHandlerfd.exe 19/02/2023 19:50 Aplicacian 1.093 KB
UnityPlayer.dll 19/02/2023 19:50 Extension de la ap... 28.570 KB
version.dll 05/04/2023 0:38 Extension de la ap... 436 KB

Figura A.2: Ruta de BloonsTD6 tras anadir MelonLoader
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Con Steam abierto en segundo plano, iniciar el juego ejecutandoBloonsTD6.exe, para que
MelonLoader genere los archivos y carpetas necesarios. Cuando aparezca la pantalla principal,
cerrar el juego. A continuacion, se debe descargar Btd6ModHelper.d1l1l desde su pagina de pro-
yecto en GitHub . Una vez descargado, colocar el fichero Btd6ModHelper.d1l en la carpeta

BloonsTD6-copia\Mods.

0 srosua

Solutions ~  Open Source ~ Pricing

& gurrenm3 / BTD-Mod-Helper ' Public

<> Code (D Issues 12 11 Pullrequests (® Actions [ Projects 2 0 wiki @ Security |~ Insights

¥ master ~ P 6branches © 62 tags

@ coombubbles Move some patches around

github/workflows Update moddersjson

BloonsTD6 Mod Helper Move some patches around
Documentation Add ModBloonCustomDisplay
Shared Version 3.1.10

Unity Assets Fix Mod List Spacing

Website Fix for BTD6 v37
Wiki Fix wiki doc links
[ -editorconfig Update .editorconfig and cleanup
[ .gitattributes Add .gitignore and .gitattributes.
O .gitignore Nearly finish Mod Browser Ul
[ BTD Mod Helpersin Fix OnNewGameModel hook
[ LICENSE Added License and Readme
[ READMEmd Add wiki, gh-pages
[ bannerpng Add files via upload
[ globaljson In Progress v34 fixes
[ moddersjson Update modders,son

+ ce320F7 19 hoursago ¥0) 568 commits
2 months ago
19 hours ago

weeks ago

~

weeks ago

2 years ago
last month

weeks ago

~

last month
2 years ago
last year

last month

2 years ago

3 months ago
last year]

7 months ago

last week

Figura A.3: Pagina de GitHub de Btd6ModHelper
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L4 Notificatior

About

A powerful and easy to use API for
modding BTD6, BATTD, and other Ninja
Kiwi games.

& gurrenm3.github.io/BTD-Mod-Helper/

api cshap  modding  mods

adventure-time  bloons-td-battles  btdb
bloons  bloons-tower-defense

bloons-td-6  melonloader  btd6

btd6-modding
as]
g
bid
@
A4

Report repository

btdb2

Readme
GPL-3.0 license
121 stars

12 watching

95 forks

Releases 50

=
© 3.0 (test)

3 weeks ago

+ 49 releases
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Iniciar otra vez el juego e ir al menu principal. Si aparece en la esquina inferior derecha
aparece el icono de la figura [A4a] la extension BtdéModHelper.dll se ha instalado correc-
tamente. El siguiente paso es descargar el archivo FasterForward.dll y colocarlo en la
carpeta BloonsTD6-copia\Mods, y de igual forma colocar en esa carpeta la extensiéon Puente,
Puente.dll. Iniciar el juego una vez mas, ir al ment pricipal y clicar el icono de la figura [A-4a]
Si aparecen las tres extensiones listadas (fig. el videojuego esta preparado.

=
ALL v r-DISABI.e ALL rznnme ALL

FASTERIFORWARD

Puenrte

(a) Icono “Mods” (b) Lista de extensiones instaladas

Figura A.4: Resultado de la instalacion de las extensiones

A.2. Instalacion de librerias

Las librerias necesarias para la ejecucion del agente estén recogidas en el archivo librerias.txt.
Para instalarlas, simplemente hay que abrir un terminal (si se utiliza Anaconda, abrir un terminal
del entorno) y ejecutar el comando pip install -r “ruta/a/librerias.txt”.
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Manual de Usuario

B.1. Moédulo Agente

El médulo principal es Agente que, como su nombre indica, representa al agente inteligente.
El primer paso es instanciar a un Agente, que tiene los siguiente parametros:

mapa : str Nombre del mapa donde jugaré el agente. Hay disponibles dos mapas, “troncos” y
“cubismo”, pero se pueden generar mas con el médulo Mapas.

maxTorres : int Numero maximo de torres que se pueden colocar en una partida.
rutaModelo = ’’ Archivo .zip de un modelo con el que inicializar al agente.
tasaAprendizaje = 0.001 Tasa de aprendizaje para el entrenamiento.

pasosPorActualizacion = 2048 Numero de pasos que se utilizaran para actualizar la politica
del agente.

El método entrenar(actualizaciones : int) permite entrenar al agente el nimero de ac-
tualizaciones indicado. El proceso de entrenamiento genera el archivo ppo_btd6.zip, que contiene
al modelo entrenado. Ademas, en la carpeta entrenamientos/"dia_actual"/"hora_actual"/
se encuentran las copias de seguridad del modelo (una por actualizaciéon) y los registros del en-
trenamiento (para ver con el médulo Diagramas. En el siguiente ejemplo se entrena un nuevo
agente en el mapa “troncos” con un nimero maximo de 2 torres durante 32 actualizaciones (en
torno a una hora).

from Agente import Agente

agente = Agente(’troncos’, 2)
Agente.entrenar (32)

El método jugar(episodios : int) permite al agente jugar durante el nimero de episodios
indicado, devolviendo la media y desviaciéon tipica de la recompensa obtenida en cada partida.
En el siguiente ejemplo el agente juega diez partidas en el mapa “cubismo” con un méximo de
tres torres, y con el modelo ppo_btd6.zip.
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from Agente import Agente

agente = Agente(’cubismo’, 3, ’ppo_btd6.zip’)
Agente. jugar (10)

B.2. Moédulo Diagramas

Este mddulo contiene la funcién mostrarDiagramas (ruta : str, archivos = 1, que genera
una imagen en formato .png con los diagramas de las métricas de un entrenamiento. Hay dos
formas de utilizarlo: si el entrenamiento s6lo ha tenido una sesién, se pasa como parametro la ruta
de la carpeta del entrenamiento (entrenamientos/"dia_actual"/"hora_actual"/). Ejemplo:
generar los diagramas de un entrenamiento del dia 20/06/2023 a las 14:13:

from Diagramas import mostrarDiagramas

mostrarDiagramas (’entrenamientos/20230620/14_137)

Si el entrenamiento ha tenido varias sesiones, se deben guardar en una carpeta los directorios
de los diferentes entrenamientos con el ntimero de sesion que representa. Ejemplo: La carpeta
adyacencia contiene seis sesiones de entrenamiento cuyas carpetas estdn numeradas del uno al
seis:

entrenamientos
| -- adyacencia
|-- 1

1
|
(o) NG I SOV V]

from Diagramas import mostrarDiagramas

mostrarDiagramas (’entrenamientos/adyacencia/’, 6)

B.3. Mobdulo Mapas

Este modulo contiene la clase Mapas con varios métodos estaticos, siendo los mas relevantes
existeMapa(mapa : str), que devuelve True si existe el fichero JSON del mapa en la carpeta
Mapas, y False en caso contrario; y generarMapa(mapa : str), que genera el fichero JSON del
mapa en la carpeta mapas. Para generar un mapa, hay que entrar en el mapa deseado en el juego
en el modo “facil: entorno de pruebas”, y ejecutar la funciéon generarMapa. Cuando se hayan
colocado todas las torres posibles (fig. , se habré generado el fichero JSON.
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