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Resumen

En los altimos afios, la inteligencia artificial ha irrumpido en distintos campos del conocimiento que se pensaban
exclusivos de los seres humanos. Ya se comercializan carros que se manejan de forma auténoma, sistemas de
recomendacion basados en nuestros habitos de compras y recientemente, sistemas que pueden responder preguntas
complejas y generar todo tipo de contenido multimedia. Estos avances tecnoldgicos han comenzado a cambiar de forma
drastica la forma en la cual se produce el contenido digital. Actualmente, una computadora puede servir como lienzo,
como pincel, como I&piz, como instrumento musical, como asistente creativo e inclusive, también puede aprender a
realizar nuevas acciones. La inteligencia artificial ha implicado cambios disruptivos en diversos dominios creativos,
detonando amplias discusiones sobre el presente y futuro en la creacion de contenido digital. Esto nos lleva a explorar
una conexion mas profunda entre la Inteligencia Artificial y la creatividad. El objetivo de este proyecto es la exploracion
y aplicacion de diferentes algoritmos de Inteligencia artificial enfocados al desarrollo de videojuegos y generacion de
contenido en diferentes areas de las artes digitales. Especificamente, se propone una exploracion de aprendizaje por
refuerzo para agentes en conjunto con un videojuego llamado Sporing desarrollado en la plataforma Unity. En Sporing,
existen personajes de soporte que son agentes inteligentes capaces de navegar de manera autbnoma a través de un entorno.
Asimismo, la ambientacion sonora se implement6 utilizando un algoritmo de composicion generativa. Los resultados nos
indican que el uso de estas técnicas en areas como el arte y los videojuegos representa un area de oportunidad para la
exploracion y desarrollo de nuevas experiencias.

Palabras clave: inteligencia artificial, aprendizaje por refuerzo, videojuegos, agentes, generacion de contenido,
algoritmo, PPO, NavMesh, NPC.

Introduccion

En la dltima década, gran parte de los avances en inteligencia artificial (I1A) han ido dirigidos al medio artistico y al
audiovisual, impactando en diferentes areas como la creacion de imagenes, misica y por supuesto, videojuegos. Cada
uno de estos enfoques necesita de distintas técnicas de IA para resolver los problemas especificos que conllevan. Por un
lado, para la generacion de contenido artistico se requiere de grandes modelos de aprendizaje automatico que identifican
los estilos o patrones presentes en una inmensa cantidad de muestras. Esto mismo ocasiona que los modelos imiten
deliberadamente las caracteristicas de material ya existente, lo que ha sido objeto de controversia en mas de una ocasion.
Por el contrario, en el caso de la mdsica, se ha demostrado el potencial que se tiene para crear piezas musicales originales
mediante la generacion de musica simbdlica. Esto se refiere a un proceso donde modelos de aprendizaje son capaces de
reconocer y representar propiedades de la misica; notas, ritmos, acordes, dinamicas, etc., a través de secuencias de
simbolos. La musica simbdlica se caracteriza por considerar la estructura e interpretacion de las piezas, lo que permite
producir masica coherente que inclusive puede tener diferentes niveles de repeticion y modulaciéon (Zhao, y otros, 2022).
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Otra de las areas donde la inteligencia artificial ha sido mayormente implementada es en la creacion de sistemas para
videojuegos. En un principio, estos sistemas se basaron en algoritmos simples que mejoraban ligeramente la légica de
enemigos u obstaculos basicos y, por ende, no requerian de comportamientos mas avanzados. No fue hasta la década de
1980 que empezaron a introducirse sistemas de decisiones que aparentaban una mayor inteligencia, siendo el ejemplo
mas popular Pac-Man. En este juego, cada enemigo o “fantasma” tiene un patrén de movimiento diferente para atrapar
al jugador, pero a la vez puede entrar en otros estados derivados de acciones especiales que ejecute el jugador, formando
una maquina de estados. Los videojuegos siguieron integrando IA partiendo de este mismo fundamento, pero combinando
otros sistemas mas sofisticados como busqueda de caminos o simulacion sensorial. Algunos ejemplos que basaron su
disefio en esta Ultima técnica incluyen juegos como: Goldeneye 007 (Rare Ltd., 1997), Metal Gear Solid (Konami
Corporation, 1998) y Thief: The Dark Project (Looking Glass Studios, Inc., 1998) (Millington & Funge, 2009). Conforme
las limitaciones tecnolégicas eran menores, los desarrolladores de videojuegos han podido darle varios enfoques a la
inteligencia artificial mas alla de los enemigos “auténomos”; comportamiento de personajes no jugables (NPCs),
generacion procedural de niveles, escalas de dificultad dinamicas, y narrativa son algunos de ellos. No obstante, a pesar
de la aparicion de nuevos algoritmos y modelos inteligentes; varias de estas caracteristicas son implementadas con
técnicas rudimentarias que se alejan del concepto de “inteligencia artificial” que se tiene actualmente.

Un pensamiento recurrente entre desarrolladores y consumidores es que el avance de los videojuegos se ve determinado
por su mejora en el apartado grafico. Aunque esta afirmacion no es del todo falsa, los videojuegos han llegado a un punto
donde las diferencias en gréficos entre diferentes productos son minimas. Alrededor de mundo, equipos de desarrollo han
dirigido sus esfuerzos en buscar aquello que haga destacar a sus juegos entre los demas. Es aqui donde los avances en
inteligencia artificial pueden ser la solucién (Ocio Barriales, 2014), siendo una herramienta que daria lugar a experiencias
mas complejas. Si bien hay géneros de videojuegos que no necesitarian de un modelo o método de aprendizaje avanzado
para manejar sus mecéanicas simples; ya que seria un desperdicio de recursos e infraestructura, existen otros que
representan un area de oportunidad para mejorar aspectos cruciales de su jugabilidad.

Los juegos modernos de exploracidn, estrategia, simulacion e incluso shooters, han empleado técnicas de inteligencia
artificial que provienen de otras areas de investigacion, como la robdtica y la navegacion. Una de estas técnicas que han
destacado por su facil implementacion en agentes moviles es el aprendizaje por refuerzo; el cual es un tipo de aprendizaje
automatico donde, mediante un proceso de prueba y error, un agente adquiere conocimiento de un ambiente dinamico
para alcanzar una meta de la mejor manera (Kanade, 2022). De forma general, un algoritmo de aprendizaje por refuerzo
consta de tres componentes: un método de exploracién simple para intentar acciones variadas, una funcion de refuerzo o
recompensa que determinara que tan buena 0 mala es cada accion realizada, y una regla o politica que une a estas dos
para que el agente pueda “aprender” (Millington & Funge, 2009). La base para este tipo de aprendizaje es el
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Figura 1. Explicacion béasica del funcionamiento del aprendizaje por refuerzo.

sistema de recompensas numéricas, siendo la manera en la que se ajusta el comportamiento de un agente para optimizar
su funcidn objetivo. El entorno envia estas recompensas con cada interaccion positiva del agente, por lo que buscara
maximizarlas, caso contrario si se realiza una accion que lo aleja de cumplir con el objetivo, donde se respondera con
una penalizacién.

En este documento, se presenta el proceso que se siguid para dar lugar a la creacion de una experiencia interactiva
implementando algunos elementos que funcionan con inteligencia artificial, los cuales tienen dos enfoques distintos:

pag 2



la

XXI1X

pe

Universidad de Guanajuato

1. Implementacion de aprendizaje por refuerzo para el movimiento de asistentes autbnomos.
2. Creacion de musica generada dindmicamente en base a la exploracion del entorno.

El contenido de este articulo sera mostrado de la siguiente forma: en la seccion 2 se abarcara cada aspecto importante de
la demostracion creada por separado, tales como la concepcion de la idea y los pasos que se siguieron para implementar
inteligencia artificial. En la seccion 3 se exhibiran los resultados obtenidos de cada integracion, y finalmente en la seccion
4, se expondran las conclusiones a las que se lleg6 con en este proyecto.

Metodologia

Durante la fase de planificacion, fueron consideradas diversas perspectivas en las que la inteligencia artificial pudiera
enriquecer la experiencia jugable; la propuesta mas viable fue afiadir un sistema de juego que involucrase personajes que
no se pudiesen controlar, por lo menos de manera directa. Esto con el objetivo de que estos personajes, o entidades,
tuvieran un margen para demostrar inteligencia, pues tendrian la capacidad de realizar tareas con poca o nula intervencion
del jugador. A partir de esta idea, se analizaron videojuegos existentes con una propuesta semejante. Entre los cuales
destaco la saga Pikmin. Cuya mecénica principal gira entorno a criaturas conocidas como pikmin, que son capaces de
asistir al jugador en una variedad de situaciones. Estas criaturas tienen la peculiaridad de clasificarse en tipos dependiendo
de sus atributos y debilidades, diferenciandose con un color distinto. Por lo que habra tareas especificas que s6lo algunos
pikmin podran hacer. Esta mecanica expresa a la perfeccion el concepto de asistentes inteligentes y resulta un terreno
ideal de exploracion a fin de involucrar un sistema de inteligencia artificial mas moderno.

Figura 2. En Pikmin, la jugabilidad recae en diferentes tipos de asistentes

Un componente importante para acomparfiar a la jugabilidad en casi todo momento es el apartado musical y sonoro.
Normalmente, los videojuegos no poseen una linea narrativa con un tiempo fijo, lo que significa que no puedes decidir
cuénto tiempo el jugador va a estar en cada situacién, pues en muchos casos solamente él tiene el control. A la larga, esto
conlleva a la repeticidn de los mismos efectos de sonido y la misma mdsica, provocando que el interés en este apartado
disminuya. Si bien no toda repeticion se debe considerar negativa, también es cierto que los cambios en la musica o el
sonido que pudieran las interacciones que puede tener el jugador, pueden mejorar su experiencia general. Ademas de
reducir la repeticion, seria posible transmitir informacion contextual en tiempo real que estimule su atencion mediante el
sonido (Lopez Duarte, 2020).

Con todo lo discutido anteriormente, se decidié que esta demostracion consistird en una experiencia de exploracion,
donde el jugador dependa del soporte de mdltiples tipos de asistentes inteligentes, a los que se les llamara fungis, que
puedan responder a 6rdenes generales de parte del jugador para interactuar con objetos del ambiente. Asimismo, la misica
y efectos de sonido se veran afectados por las zonas y elementos cercanos al jugador.

Aprendizaje y sistema de navegacion de los asistentes

Para el desarrollo de la 1A de los agentes, estos funcionaran con el método de aprendizaje por refuerzo, que puede ofrecer
tomas de decisiones mas “inteligentes” al enfrentarse con varias posibilidades en un entorno. Existen diferentes tipos
algoritmos que emplean métodos variados para garantizar el aprendizaje del agente, pero en este caso sera usado el
algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization). Este algoritmo tiene como prioridad la optimizacién directa de las
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politicas que determinan las acciones, en lugar de basarse en los valores obtenidos tras ejecutar alguna accion. Para ello,
optimiza una funcion objetivo para ajustar los parametros de la politica que sigue el agente y asi maximizar la recompensa.

La funcion objetivo de PPO involucra dos componentes principales:

1. Funcion de politica. Define la estrategia que impulsa el comportamiento del agente dado el estado en el que
se encuentre. Se representa como una funcién que arroja la probabilidad de tomar una accién a cuando se
encuentre en un estado s: g (a|s), donde 7y es la politica parametrizada por 8, que es el peso del modelo.

2. Funcién de valor. Estima la recompensa acumulada esperada de tomar una accion en un estado particular,
considerando la politica actual. Se representa como V(s) (Optimizacion de politicas proximas (PPO) en el
aprendizaje por refuerzo, s.f.).

PPO restringe cambios drasticos en su politica siguiendo una funcién de pérdida conocida como clipping. Esta funcion
hace que el agente explore su entorno con acciones acorde a una probabilidad sin desviarse de su politica actual. La
probabilidad de elegir una accion dependera tanto de las condiciones iniciales como del proceso de entrenamiento.
Conforme avance el entrenamiento, la politica encamina a cometer acciones menos aleatorias, dandole prioridad a las
politicas ya conocidas que generen mayores recompensas. Es aqui donde el agente adquiere una politica 6ptima (OpenAl,
2018).

En un videojuego 3D, otro componente importante para planificar las rutas de los agentes a través de cualquier ambiente
es sistema de navegacion NavMesh. El NavMesh hace referencia a una estructura de datos que utiliza un conjunto de
regiones bidimensionales (2D) para crear una malla simplificada que representa el espacio transitable del entorno (Van
Toll, Cook, & Geraerts, 2012). Esta malla se compone de poligonos (generalmente triangulos) que cubren la superficie a
transitar del entorno, ademas de incluir zonas con obstaculos y areas no navegables. Estos Gltimos se excluyen o se
marcan como intransitables en el NavMesh, ayudando a los agentes a evitar colisiones no deseadas durante la navegacion.
En conjunto con algun algoritmo, en este caso el algoritmo PPO, la malla del NavMesh permiti6 determinar los caminos
Optimos para que los agentes o “fungis” pudieran moverse entre dos puntos en caso de que su tarea lo requiera.

Implementacion con Unity

Gracias a la capacidad de los motores de videojuegos de renderizar graficos y simular fisicas como Unity, Unreal Engine
0 Godot (por mencionar algunos), se tiene la posibilidad de simular ambientes a gran detalle y con total libertad de
modificar y crear un entorno virtual con todo lo necesario. En este caso, entrenar agentes para determinadas tareas a
través del aprendizaje por refuerzo, todo esto se realiza mediante el Unity ML Agents Toolkit, “un proyecto de codigo
abierto que permite a investigadores y desarrolladores crear ambientes simulados con el Editor de Unity e interactuar con
ellos a través de una API de Python. Este conjunto de herramientas proporciona el ML-Agents SDK que contiene toda la
funcionalidad necesaria para definir ambientes con el Editor de Unity junto a los cédigos base de C# para construir una
ruta de aprendizaje” (Juliani, y otros, 2020).
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Figura 3. Diagrama del funcionamiento del entorno de simulacién que provee el Unity ML-Agents Toolkit.

Se aprovecho¢ esta herramienta para poner en practica los conocimientos tedricos del machine learning a través del
aprendizaje por refuerzo. Con esto se cred un agente con forma de cubo capaz de mover una esfera hacia una direccion
especifica a través de un sistema de recompensas y sesiones de entrenamiento incremental.

Se ha dividido en partes el desarrollo de este proceso con el fin de llevar un control detallado de cada paso. A
continuacion, se explican en detalle cada una de ellas:

l. Entrenamiento basico. Se partié de lograr que el agente pueda ser capaz de empujar una pelota hacia la pared
que tiene frente a él, a partir de esta base, se comenz6 a desarrollar el proceso de aprendizaje desde lo mas
béasico a lo mas complejo.

a) Ubicaciones estaticas. Se establece que el agente y la pelota siempre estaran separados por una misma
distancia. De igual forma, la pared a donde el agente debe llevar la pelota siempre se encuentra frente
a ambos.

b) Ubicacion aleatoria hacia las cuatro paredes. Con los conocimientos adquiridos en las sesiones de
entrenamiento de la etapa A, se agreg6 una dificultad extra al cambiar la posicion estatica del agente
por un arreglo que contiene 4 posiciones diferentes apuntan hacia cada una de las paredes. De este
arreglo es posible seleccionar de forma pseudoaleatoria alguna de las cuatro ubicaciones desde las
que se pueda completar la misma accion, pero en diferentes puntos del plano.

c) Ubicacion aleatoria del agente en un rango. Por Gltimo, dentro de este ciclo de entrenamientos se le
da mas libertad a la posicion del agente, aunque sigue bajo la misma condicion de la pared. La
ubicacion del agente estara oscilando entre un determinado rango de valores para que aprenda a
apuntar en diferentes direcciones y no en una linea recta.

Il. Entrenamiento medio. Una vez cubierto el movimiento recto y desde diferentes direcciones para empujar una
pelota hacia una misma pared, el siguiente paso fue la modificacion del codigo para tratar de buscar que el
agente se enfrente a escenarios donde deba enviar la pelota hacia una pared que esté detras de él. Para desarrollar
este ambiente de aprendizaje, se siguieron los mismos principios (a,b,c) del punto anterior, partiendo de
posiciones y situaciones estaticas a las que cada vez se le van incluyendo mas condiciones pseudoaleatorias. El
aprendizaje deseado para el agente se enfoca en que este pueda desarrollar estos conocimientos para empujar
una bola hacia una pared que esta delante de él desde cualquier direccion, pero que también pueda hacerlo con
paredes que tenga en el sentido contrario.

1. Entrenamiento avanzado. El ultimo paso desarrollado en estos ciclos de entrenamientos, consiste en una
sintesis final de todos los escenarios, es decir, agregar condiciones lo mas variadas posibles para someter al
agente a escenarios muy distintos entre si; que pueda utilizar todas las habilidades basicas que adquiri6 con los
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procesos previos de entrenamiento y asi lograr llevar la pelota hacia la pared correcta bajo cualquier escenario
posible, sin importar si deba empujarla hacia adelante, cambiar la direccion a la que apunta la esfera para
llevarla a una pared desde otro angulo, cualquier caso. Para esto agregamos un margen dentro de todo el plano
para los puntos de aparicion de la pelota y la esfera, sin importar dénde se encuentren, el agente debera ser
capaz de encontrar un camino que le permita completar su objetivo.

DISENO DEL AMBIENTE DE APRENDIZAJE

La parte mas importante durante el entrenamiento de un agente es su ambiente de aprendizaje, este sera el encargado de
proporcionarle al agente todas las condiciones necesarias sobre las que él podra recolectar informacion, tomar decisiones
y generar acciones que serdn evaluadas en el sistema de recompensas (del cual se hablara a detalle mas adelante). El
ambiente simulado de aprendizaje consta de un cubo con cuatro paredes que delimitan su area de accién, mostrado en la
Figura 4. Esto no significa que el cubo aprendera a moverse Ginicamente por espacios como el propuesto, pero si con las
condiciones mas simples para empezar a formar una estructura basica de las habilidades que se busca adquiera el agente.

COMPONENTES DEL AGENTE

El agente consiste en un GameObject con forma culbica que contiene elementos basicos del mismo, tales como un
RigidBody que permitira al agente interactuar con las fisicas de un espacio 3D para su movimiento. Asi mismo, es
importante destacar que fueron incluidos dos sensores de observacion denominados Raycast, que permitiran recopilar
informacion de las paredes que nuestro agente tiene en un campo de vision de 180° y determinar cuando tiene la pelota
frente a él.

Figura 4. Vista del agente con sus sensores en el escenario.

Las tareas del agente seran segmentadas para incrementar la dificultad a medida que una tarea ayude a que exista un
aprendizaje. ML-Agents toolkit proporciona una configuracion que permite empezar a entrenar una red neuronal nueva
a partir del conocimiento adquirido por alguna previa, asi que esta experiencia sera transferida a través de todas las
sesiones de entrenamiento.

DATOS DE OBSERVACION

Para que una inteligencia artificial pueda aprender a desarrollar una tarea, el paso mas importante son los pardmetros, o
en este caso, las observaciones del entorno enviadas a la red neuronal del agente. Estas observaciones sirven para formar
la. En el contexto de un videojuego, existen multiples factores que determinarian estos estados: posicion, proximidad a
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un elemento, barra de salud, nivel, entre otros, y que daran una ventaja en el aprendizaje del agente (Millington & Funge,
2009).

Es importante escoger las observaciones que en verdad ayudarian a la red neuronal a tener una nocién mas clara del
espacio y sus componentes, descartando aquellas que no aporten informacion relevante. Para este caso en concreto, los
valores a tomar en cuenta son los siguientes:

Posicion del agente

Posicion de la pared a la que se debe llevar la esfera
Velocidad del agente

Velocidad de la esfera

Direccion del agente con respecto a la esfera
Direccion hacia la que la esfera esta apuntando
Posicion de la esfera

Basandose en estos datos, la red neuronal determinara que variables alterar con tal de decidir sobre los movimientos o
rotacién del agente para desencadenar acciones que lo recompensen o penalicen hasta encontrar la estrategia correcta.

SISTEMA DE RECOMPENSAS

Se establece la tarea como completada al detectar una colision entre la pelota y la pared, que es de color verde dentro de
la simulacion. Esto sumara una recompensa de 1. La otra manera en la que el agente es recompensado, se divide un punto
entre la cantidad de veces que el agente haya colisionado con la pelota, esto garantiza que la inteligencia artificial se
asegure de recibir incentivos para que colisione con la esfera pero que busque la manera éptima de tocarla lo menos
posible.

AUDIO GENERATIVO

Para crear e integrar la musica y los efectos de sonido dentro de esta demostracion fue utilizado el programa
SuperCollider. Este software de uso libre consiste en un entorno de programacion para la sintesis de audio y composicion
algoritmica. SuperCollider se sustenta de su propio lenguaje de programacion (sclang), su servidor de audio en tiempo
real scsynth y su editor de codigo scide, para la creacion de componentes de audio conocidos como Synths. Cuando un
componente o Synth es instanciado, puede recibir algunos argumentos que provogquen un cambio en los sonidos generados
durante su ejecucion. Algunos de estos componentes fueron seleccionados de la coleccion SCLOrkSynths, un proyecto
que retine algunos aportes de la comunidad de SuperCollider (McCartney, 1996). Estos componentes fueron modificados
para adecuarse a la vision que se tenia del proyecto, aunque otros se usaron tal y como fueron definidos por sus creadores,
Unicamente cambiando el valor de sus parametros al instanciarlos.

En cuanto a la composicion del tema principal, se utilizaron procesos algoritmicos de la mano con conceptos de teoria
musical. El tema esté constituido de cuatro acordes pertenecientes a la escala de Do mayor, que son complementados por
sus séptimas, novenas y onceavas notas para darles corporeidad y presencia. Estos cuatro acordes son la base sobre la
que todos los Synths, o instrumentos, construyen una atmosfera relajante propia de un mundo de fantasia con elementos
de naturaleza. Al instanciar cada instrumento, algunos de los pardmetros para su llamada son definidos de forma
pseudoaleatoria, tales como el espacio entre las notas que componen a un acorde, la duracién de estas, sus frecuencias,
volimenes, paneo, entre otras propiedades del sonido. Asi, este tema puede reproducirse indefinidamente sin repetirse
hasta que el programa se detenga.

Al momento de reproducir los efectos de sonido, también creados a través de Synths, es utilizado el protocolo OSC. Open
Sound Control es un protocolo de red que establece comunicacion entre aplicaciones multimedia, computadores y
sintetizadores en tiempo real, siendo el puente que conecta Unity con SuperCollider para la gestion de audio interactivo.
Por un lado, SuperCollider acttia como servidor y escucha mensajes OSC en un puerto especifico, los cuales contienen
comandos para reproducir sonidos y cambiar parametros de sintesis. Desde el otro extremo, Unity envia mensajes OSC
al servidor de SuperCollider empleando la biblioteca extOSC, que facilita el envio de mensajes por medio de este
protocolo. Estos mensajes son desencadenados por eventos dentro del ambiente de la experiencia y contienen rutas de
destino con parametros para la ejecucion de funciones desde SuperCollider. Por todo lo anterior, el protocolo OSC resulta
ser bastante flexible y eficaz para desarrollar un sélido sistema de audio interactiva.
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En cada instrumento, existe una direccion “/amp[Instrumento]”, a la cual se envia una sefial de activacion cada vez que
ocurre un evento en especifico, en este caso cuando el jugador se encuentra con un nuevo asistente o “fungi”, y aumenta
el volumen de dicho instrumento en su totalidad, haciendo que comience a sonar y el tema principal vaya tornandose mas
complejo al avanzar en el juego. Con cada movimiento del jugador, la distancia de este hasta un &rea deseada es calculada,
y de ser menor a 40 unidades, un mensaje hacia la direccion ““/waterProximity” es enviado junto con esta distancia, para
lograr que el volumen y otras propiedades de la sintesis granular de la secuencia de sonidos de rio aumente o disminuya.
De igual manera, cada vez que el personaje principal toca el terreno a avanzar, una sefial es enviada a la direccion “/walk”,
lo que reproduce un sonido de contacto con el suelo. Finalmente, cada tipo de asistente tiene una paleta de sonidos para
hablar o interactuar, que es utilizada al enviar mensajes a las direcciones “/[fungi]Talk”, para hacer que se reproduzca
una serie de notas pseudoaleatorias con las respectivas voces de los “fungis”, simulando su habla, y *“/[fungi]No”, cuando
un asistente no puede llevar a cabo una orden recibida. Ademas, se envia un mensaje a la direccion “/fungiJump” cuando
dos Fungis establecen relaciones diplomaticas y comienzan a saltar alegremente. Este mensaje contiene un valor que
aumenta o decrementa el tono de reproduccion del sonido de salto.

Figura 5. Entorno de trabajo en SuperCollider y Unity

La sintesis de diferentes herramientas de 1A en Sporing

Una vez realizamos una exploracion de las herramientas que estaban a nuestro alcance, buscamos disefiar y unificar estos
conocimientos en un videojuego que les sacara provecho. De tal forma que pudiera demostrar como es que, gracias a la
Inteligencia Artificial, podemos complementar las experiencias de juego, y asi, generar ambientes e interacciones mas
inmersivas y personalizadas para cada jugador.

Es ahi cuando nace Sporing, un juego en el que controlas a un pequefio pajaro que necesita descubrir e interactuar con
diferentes tipos de hongos con cualidades Unicas, para traducir, saltar y servir como plataforma para alcanzar zonas altas
del mapa, ya que nuestro personaje principal carece de muchas habilidades y no podria avanzar sin su ayuda. Todos los
movimientos y mecanicas de los hongos son controladas a través del Navmesh, herramienta de la cual ya se dieron
especificaciones sobre su funcionamiento. La musica ambiental del juego, desarrollada en SuperCollider, agrega una
interactividad dinamica con el audio, que ofrece melodias que se adaptan a las interacciones que el jugador tiene con el
entorno del videojuego. Buscamos generar en cada jugador sensaciones de misterio, paz, armonia y exploracion, que le
permitieran olvidarse de muchas de las convenciones usados en la mayoria de los videojuegos actuales. No quisimos
recurrir a decirle al jugador de manera obvia hacia donde debe dirigirse, sino que conociera y apreciara todo lo que tiene
a su al rededor por voluntad y habilidad propia.

Eso es Sporing, una obra con un disefio de juego detallado, que se sirve de tecnologias actuales como la Inteligencia

Artificial y la generacion procedural, para reforzar las intenciones que tenemos en la construccion de la experiencia que
el juego abarca.
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Figura 6. Personaje principal y hongos en Sporing

Resultados del sistema y entrenamiento

Ademaés de lograr complementar un concepto de juego con herramientas de la Inteligencia Artificial, mostramos algunos
de los resultados obtenidos en la etapa de exploracion con las sesiones de entrenamiento de los agentes autbnomos con
ML-Agents. Gracias a las diferentes etapas en las que dividimos estas tareas, pudimos llegar hasta puntuaciones muy
cercanas con 1.92 con respecto al valor maximo de 2.0, que representa la manera dptima de ejecutar la tarea.

Environment/Cumulative Reward £ X =
15
1
0s
o
0 200k 400k 600k 00k ™ T2M 14M 1500000%
p
Run ™ ‘Smoothed Value Step Relative
[ ] Entrenamiento Avanzado A\Bolas 1.9195 1931 1,000,000 37.7 min
. Entrenamiento Avanzado B\Bolas 07063 0.5065 1,000,000 37.51 min
. Entrenamiento Avanzado C\Bolas 1.6621 16794 1,000,000 36.26 min
® Entrenamiento Avanzado D\Bolas 1.6826 1.7044 1,000,000 38.09 min
™ Entrenamiento Avanzado E\Bolas 1.8877 18928 1,500,000 51.88 min .
~

Figura 7. Resultados de diferentes sesiones de entrenamiento con los ml-agents
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Conclusiones

En este trabajo, se presentd una demostracion técnica de un videojuego cuyas caracteristicas principales fueron
desarrolladas con herramientas de inteligencia artificial. Por un lado, se buscé mejorar el apartado sonoro y musical con
el objetivo de crear un entorno auditivo cambiante e inmersivo en funcion de la exploracion. El entorno de SuperCollider
resultd ser una buena opcién para lograr esto debido a su eficacia al sintetizar y procesar audio en tiempo real para
responder al entorno, ademas de que ofrece una vasta coleccion de blogues a fin de construir diversos sonidos. Aunque
SuperCollider no implemente IA de manera nativa, gracias a su compatibilidad con otros entornos de desarrollo como
Unity, puede combinarse con recursos externos de este tipo para dar lugar a proyectos que fusionen la sintesis y el
procesamiento de audio avanzado con métodos de aprendizaje automatico.

En el desarrollo de agentes inteligentes, el aprendizaje por refuerzo probé ser un método dindmico para que se adaptasen
a sus alrededores con tal de acompafiar al jugador y cumplir con ciertas indicaciones. Para lograrlo, se recurri6 al
algoritmo PPO que ofrece el SDK de Unity ML-Agents. PPO mejora la estabilidad del aprendizaje durante al
entrenamiento al limitar los cambios en la politica o reglas a seguir con el mecanismo de “clipping”. Por supuesto, este
método para el entrenamiento sigue sin ser perfecto, ya que los agentes pueden desarrollar comportamientos
impredecibles si no se estiman bien los pardmetros y recompensas, sumado a la cantidad de tiempo y recursos que se
consumen. A pesar de los desafios que presenta en términos de costos e imprecision, el aprendizaje por refuerzo puede
dar beneficios significativos que cambien la manera de jugar con cada interaccion, repercutiendo en la inmersion y
rejugabilidad de un videojuego. Con la evolucion continua de modelos de aprendizaje por refuerzo y de aprendizaje
automético, se abre la posibilidad de ver una mayor integracion de estas técnicas en las mecénicas de multiples
videojuegos en el futuro.

Los videojuegos simbolizan un punto de convergencia para multiples disciplinas, sea visto desde una perspectiva artistica
o légico-matematica. El rol que ha tenido la inteligencia artificial en su evolucion es innegable, pero queda claro que los
videojuegos aun tienen camino por recorrer en este terreno. Hasta la fecha, muchos de los algoritmos y estrategias
utilizadas en sistemas de videojuegos parten practicamente de la misma base con leves modificaciones entre si. Esta es
una tendencia que estd comenzando a cambiar dada la saturacion del mercado, donde la bisqueda de innovar en la
creacion de experiencias de juego es cada vez mayor con tal de sobresalir. En los proximos afios, se espera que la 1A
desempefie un rol mas central en la creacion y personalizacidon de contenido, dando espacio a los seres humanos de
enfocarse en la creatividad y experimentacion, que siempre serdn piezas clave en el proceso de disefio de cualquier
proyecto artistico.
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