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Algoritmos genéticos para resolver
“El Laberinto del Pingtino®

Elizabeth Méndez Lopez

Resumen- Clasificacion por niveles de mapas de un videojuego utilizando una estrategia de
Inteligencia Artificial (IA). En este caso la estrategia utilizada es un algoritmo genético. Se describe
la teoria de un algoritmo genético, y cémo se debe adaptar para resolver el videojuego propuesto.
Ademas, se describen las caracteristicas del juego y los resultados obtenidos con el algoritmo
genético. Se utiliza el algoritmo genético para resolver el mapa como determinante del nivel de
dificultad.

Palabras clave— |A, Algoritmos genéticos, Videojuego, Javascript, Clasificacion por Nivel.

Abstract— Map level classification of a videogame using an Artificial Inteligence (Al). In this case,
the Al used is a genetic algorithm. It is described the theory of genetic algorithms, and the steps
taken to adapt it to the videogame prepared. Furthermore, the characteristics of this videogame are
described and the results obtained from the genetic algorithm. The genetic algorithm is used to solve

each map and as a metric for its difficulty.

Keywords— Al, Genetic Algorithms, Videogame, Javascript, Level Classification.

1 INTRODUCCION

N este proyecto se va a crear un juego en el que
E el objetivo es ir de un punto inicial del mapa a
un punto final del mismo superando obsticulos,
y a su vez medir de manera cuantitativa la dificultad que
supone. Para medir la dificultad, se utilizardn algoritmos
genéticos [1] con el fin de simular los movimientos del
jugador. El juego estd basado en el juego de Pacman [4].
Los movimientos de los obstaculos moviles, en el caso de
Pacman, los Fantasmas [6]. Y en este caso, enemigos con
forma de animal que se moverdn con un patrén ya definido
para simplificar el proyecto.

El juego serd generado en Javascript [2] debido a la
facilidad de adaptacion de los algoritmos genéticos, ademds
de la familiaridad con este lenguaje de programacién. La
utilizaciéon de algoritmos genéticos para conseguir el
objetivo del juego, nos permitird averiguar la dificultad de
cada mapa.
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Este trabajo se estructura de la siguiente manera, primero
de todo se define la teoria de la diversién [Cap 4], seguido
por el concepto de Inteligencia Artificial (IA) [Cap 5] y la
teoria de la evolucién [Cap 6]. Y por ultimo, se describen
los algoritmos genéticos [Cap 7]. Estos engloban los con-
ceptos de evolucién para completar el comportamiento de
una TA. Se indica en qué consisten y los pasos para utilizar-
los.

2 OBJETIVOS

El objetivo principal de este proyecto es determinar qué
mapa es el que se le deberia presentar a un jugador una vez
ha acabado un nivel del juego, con la finalidad de mantener
su atencion.

Lo primero a lograr es ordenar los mapas segin su
dificultad. Para hacer eso, se utilizard un algoritmo genético
que recorra varios mapas y asi determinar de manera cuan-
titativa su dificultad a través del niimero de generaciones
que requiera el algoritmo para resolverlo.

El objetivo principal del videojuego propuesto es ir de un
punto a otro del mapa del juego sin encontrarse obsticulos.
El algoritmo genético efectuard los movimientos que puede
hacer el jugador.
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A continuacién, se muestran todos los objetivos especifi-
cos y una breve descripcion de ellos, para poder llevar a
cabo este objetivo principal mencionado anteriormente:

1. Generar mapas del juego — Para poder generar los
mapas del juego, hay diferentes pasos a realizar. Entre
ellos, investigar la mejor manera de generar mapas con
Javascript. Ademads, se va a querer mostrar el movi-
miento que efectua el algoritmo genético, por lo tanto,
investigar la representacion disponible en este lengua-
je de programacién. Y por ultimo la generacion de los
mapas con diferentes obstdculos, concretamente pare-
des y enemigos.

2. Disenar juego — Se disefiara todo lo que conlleva ge-
nerar el juego. Por ejemplo, un diccionario con las po-
siciones de las paredes en cada uno de los mapas, y
otro que contenga las posiciones de los enemigos. Otro
diccionario necesario para la comprobacién de las de-
cisiones de los algoritmos genéticos seria el de los mo-
vimientos correctos dentro del mapa.

3. Adaptacion de los algoritmos genéticos al juego —
Generar la representacion de los movimientos de los
algoritmos genéticos dentro de los mapas para poder
observarlos y recoger los valores obtenidos una vez los
algoritmos hayan resuelto todos los mapas.

4. Ordenar los mapas segun su dificultad — Para saber
si es el adecuado para mantener la atencion del usuario
mientras juega.

3 METODOLOGIA

Se ha escogido la metodologia Kanban [3] por su
facilidad de uso y su visualizacién de las tareas. Al poder
observar todas las tareas pendientes, las que estdn comple-
tadas y las que estdn en curso, permite una organizaciéon
mas clara sobre qué es lo que se tiene que hacer a continua-
cién.

Se diferencian tres elementos en un tablero donde se
representan las tareas: Pendientes, En curso y Realizadas.
Para que sea mads sencilla la organizacién y visualizacién
de las tareas, deberia determinarse un limite de tareas que
se puedan mostrar a la vez en el tablero. Y asi no acumular
tareas en pendientes hasta que no se resuelvan otras antes.
El limite de tareas puede cambiar segtn su utilidad, en el
caso en el que necesite ver mas tareas para organizar el
trabajo actual, aumentaria ese limite.

Para la aplicacién préctica de esta metodologia se va a
utilizar un programa llamado Notion [7], con una pagina
personalizada y disefiada especificamente para el proyecto
[8] con un apartado reservado para ser utilizado con la me-
todologia mencionada.

4 LA DIVERSION EN LOS JUEGOS

Existen varias teorfas sobre lo que significa la diversion.
Hasta las grandes empresas como Volkswagen [18] han

efectuado experimentos para averiguarlo.

En 2009 en Estocolmo convirtieron las escaleras de
una estacién de metro en un piano para comprobar si el
sonido de las teclas generaba suficiente diversién para
conseguir que la gente las utilizara mds que las mecdnicas
[18]. Y queddé demostrado que si, un 66 % mas de personas
utilizaron las escaleras convencionales.

El Doctor en Psicologia Mihali Csikszentmihalyi [19] a
través de sus investigaciones desarrolld el término estado
de flujo, porque muchas de las personas a las que entrevisto
le describieron sus estados Optimos de desempefio como
ejemplos en los que su trabajo simplemente fluyé de ellos
sin mucho esfuerzo.

Su objetivo era descubrir cémo la creatividad conduce
a una mayor productividad [20]. Para llegar a este estado,
Mihaly describe varios puntos que deben darse a cabo:

= Concentracién completa
= Claridad de objetivos y recompensa

= Transformacién del tiempo (tanto aceleracién como
desaceleracion del tiempo)

= Experiencia gratificante
= Equilibrio entre desafio y habilidades
= Las acciones y la conciencia se fusionan

= Sensacion de control

La conclusién de Mihaly fue que la felicidad es un
estado interno del ser, no externo. Y ademas, no es un
estado rigido que no se puede cambiar, todo lo contrario,
requiere un esfuerzo comprometido para manifestarse.

A diferencia de Mihaly, otros como Malone o Lepper se
basaban en la motivacién intrinseca para determinar qué
era la diversién [21]. Especificamente, la diversion en un
videojuego.

Una vez introducido el concepto de motivaciéon, Malone
y Lepper mencionaban dos tipos de motivaciones: la
individual y la interpersonal. Segun ellos, existian cuatro
tipos de motivacién individual: Reto, Curiosidad, Control y
Fantasia. En cuanto a la motivacién interpersonal existian
tres tipos: Cooperacién, Competicion y Reconocimiento.

En conclusién, establecian como completamente nece-
sario para el éxito en la motivacion intrinseca, definir unos
objetivos claros.

En este trabajo se va a crear un videojuego, con la in-
tencion de utilizar todos los conceptos anteriores sobre la
diversion para hacerlo lo mds entretenido posible. La in-
tencién es poder aplicar estas teorias de la diversién a un
futuro jugador del juego. Para ello, se utilizaran los algorit-
mos genéticos para emular a un jugador y asi poder evaluar
la dificultad de todos los mapas.
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5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Se puede empezar a definir la inteligencia artificial como
un concepto sin una definicién tUnica y exclusiva [16]. Eso
se debe a su naturaleza cambiante, experimental y reciente.
Asimismo tampoco existe una definicién tnica y exclusiva
de la inteligencia humana.

La inteligencia artificial es, en términos de ciencias
de la computacién, la disciplina que pretende replicar
los procesos cognitivos humanos, es decir, todo aquello
que se podria considerar inteligencia humana, a través de
ordenadores.

En la actualidad, la inteligencia artificial se ve implicada
en una gran variedad de campos de conocimiento, entre
ellos el aprendizaje y percepcion. Otros mds concretos
pueden ser la aplicacion en el juego de ajedrez, la demos-
tracién de teoremas de cualquier disciplina, la escritura de
poesia y incluso el diagndstico de enfermedades.

Se pueden llegar a sintetizar y automatizar labores consi-
deradas intelectuales, por lo tanto, es una disciplina relevan-
te para cualquier aplicacion que requiera de una capacidad
intelectual humana. Por eso se considera un campo genui-
namente universal.

6 TEORIA DE LA EVOLUCION

Como se ha nombrado anteriormente, la inteligencia
artificial puede tomar muchas formas y métodos. La que se
va a utilizar en este trabajo se basa fundamentalmente en el
concepto de de la teoria de la evolucién [12].

La teoria de la evolucion, en realidad una serie de
hechos demostrados, definida por Charles Darwin en el
libro “Sobre el Origen de las Especies por medio de la
Seleccion Natural”. La hipétesis planteada por Darwin y
Wallace era la siguiente: ‘“Pequefios cambios heredables
en los seres vivos y la seleccion son los dos hechos que
provocan el cambio en la Naturaleza y la generacion de
nuevas especies”.

Pero Darwin desconocia el método por el cual se
adquirian estos cambios heredables. Fue Lendel, el padre
de la genética, quien descubrié que la manera de heredar
las caracteristicas se trataba de algo discreto, es decir, o
se hereda del padre o se hereda de la madre. Y a su vez,
depende de si se trata de un caracter dominante o recesivo.
A los caracteres que pueden tomar diferentes valores se les
Ilamé genes.

En los afios 50, Watson y Crick descubrieron que la
base molecular de los genes estd en el ADN. El ADN se
encuentra en los cromosomas, descubiertos afios antes por
el bilogo alemédn Walther Flemming. Se determiné que los
cromosomas estdn compuestos de ADN, y por lo tanto, los
genes estan en los cromosomas.

La macromolécula de ADN estd formada por una se-
cuencia Unica para cada ser vivo, llamada cédigo genético,
también llamado genotipo que es el encargado de codificar

todas las proteinas que forman parte de un ser vivo. En
cambio, al cuerpo que construyen esas proteinas, el cual se
ve afectado por la presion ambiental, historia vital y otros
mecanismos dentro del cromosoma, se le llama fenotipo.

Todo lo nombrado se engloba en la teoria del neo-
darwinismo, que indica que la historia de la mayoria de la
vida viene dada por una serie de procesos que actian en y
dentro de las poblaciones, estos procesos son los mostrados
en la figura 1:

eproduccion

ConipétiCion. 48

Figura 1: Procesos de la evolucién

La evolucién por lo tanto, se puede definir como los cam-
bios efectuados en el conjunto genético de una poblacién. A
continuacién se va a determinar cémo se utilizara la defini-
cién de evolucién en el entorno de la inteligencia artificial.

7 UNION ENTRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Y TEORIA DE LA EVOLUCION

Se explica a continuacién la unién entre el concepto de
inteligencia artificial y el mecanismo de evolucién defini-
dos en los apartados anteriores, para crear los algoritmos
genéticos.

7.1.

Los primeros algoritmos genéticos aparecieron a finales
de los afios 50 y a principios de los afios 60. Pero no fueron
creados por informéticos, sino por bilogos, y su objetivo
era realizar modelos de aspectos de la evolucién natural. En
ese momento no se plantearon que pudieran ser utilizados
para resolver otras situaciones como las que se pueden
llegar a considerar en la actualidad [10].

Algoritmos genéticos

Han existido mecanismos que se han ido modificando y
mejorando partiendo de esos primeros algoritmos creados
hasta construir lo que se usard en este trabajo. Consideraron
la mecanica de generar un hijo a partir de un sistema o
programa, y mantener el mejor de los dos. Posteriormente
se hizo lo mismo pero con varios sistemas, lo que no
consideraron fue el hecho de cruzar las mdquinas para
obtener lo mejor de cada una. Esta técnica fue llamada
programacion evolutiva [10].

Lo que realmente sent6 unas bases fue el trabajo de John
Holland sobre sistemas adaptativos, ya que introdujo el con-
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cepto de cruzamiento, ademas de otros operadores de re-
combinacién. Sin embargo, el paso definitivo fue el libro
“Adaptacion en Sistemas Naturales y Artificiales” basado
en investigaciones y trabajos del mismo Holland. Fue el
primero en presentar de manera sistemadtica y rigurosa los
sistemas digitales adaptativos con los mecanismos de mu-
tacion, seleccién y cruzamiento. Simulando la evolucién
bioldgica como estrategia para resolver problemas [12].

7.1.1. ;Qué es un algoritmo genético?

Un algoritmo genético es un método sistemdtico uti-
lizado para la resoluciéon de problemas de busqueda y
optimizacién que se basan en los métodos de la evoluciéon
bioldgica: seleccion basada en la poblacion, reproduccion
y mutacién [12].

Dado un problema especifico a resolver, lo que se le
aporta al algoritmo es un conjunto de soluciones potencia-
les al problema, ademds de una métrica llamada funcién
de aptitud. Esta funcién indica cémo de afines son estas
soluciones al resultado esperado, dando una evaluacién
cualitativa para cada una. Es posible que estas soluciones
ya sean comprobadas y se espera una optimizacién, o
pueden haber sido generadas aleatoriamente.

De acuerdo con esta afinidad, el algoritmo evalda cada
candidata. Se tiene que tener en cuenta que las primeras
candidatas generadas serdn las menos Optimas y eficientes,
0 no servirdn en absoluto. Sin embargo, por evolucion,
repeticion y cruce es posible generar alguna solucién mads
favorable.

Una vez se obtiene una solucién m4s cercana a la espera-
da, se conserva y se le permite reproducirse para transmitir
ese conocimiento. Se realizan copias, no perfectas, sino que
sufren cambios aleatorios a modo de mutaciones al crear
sus considerados descendientes. De nuevo, se evaliian para
comprobar su afinidad a la solucién esperada y se repite el
proceso las veces necesarias hasta obtener un resultado que
nos parezca correcto.

El proceso descrito anteriormente se puede observar en
la figura 2:

Evaluacié Individuo genotipo fitness L
btuiin de [P oo g | Sokcione
X 010010 324 rogenitores
X3 010110 484
X4 000001 1

@‘ =
= -

Nueva poblacién Reproduccion

de descendientes (TR Mowcion (I

Figura 2: Proceso de un algoritmo genético [10]
Un algoritmo genético es independiente del problema,

por lo tanto, se puede considerar robusto al poder utilizar-
lo para resolver cualquier problema. Sin embargo, también

puede ser considerado todo lo contrario debido al hecho de
no estar optimizado o especializado para ningin problema.

7.1.2. Ventajas de los algoritmos genéticos

A continuacién se mostrardn las ventajas que aportan los
algoritmos genéticos a la resolucién de problemas:

= No tienen muchos requisitos matematicos.

= Debido a su naturaleza evolutiva buscan soluciones sin
que el algoritmo genético requiera de especifico cono-
cimiento del problema.

= Proporcionan una gran flexibilidad que implica unas
implementaciones eficientes.

= Pueden manejar toda clase de funciones y restriccio-
nes definidas sobre un espacio de busqueda discreto,
continuo o mezclado.

= Su estructura los hace efectivos a la hora de realizar
busquedas globales.

7.1.3. Desventajas y limitaciones

Los algoritmos genéticos no son perfectos, por lo tanto,
se deben considerar algunas limitaciones o desventajas que
proporcionan:

= Si el problema a resolver es muy complejo, la funcién
de evaluacion es posible que sea demasiado costosa en
cuanto a tiempo y recursos.

= Es posible que no se encuentre una solucién 6ptima,
0 converger en una solucién prematura con resultados
no satisfactorios

= No son escalables con la complejidad.

= No existe un criterio real que seguir en cuanto a cudndo
detener el algoritmo, ya que las soluciones se basan en
otras soluciones, no a un resultado especifico.

= No se recomiendan para el uso para problemas con res-
puesta simple, por ejemplo problemas de decision, ya
que el algoritmo dificilmente convergerd y el resultado
sera casi aleatorio.

» Eldesarrollador del algoritmo requiere de conocimien-
to previo del problema para la creacién de las funcio-
nes que lo forman, para la funcién de afinidad y los
criterios de cruce y seleccion.

7.1.4. Comportamiento de los algoritmos genéticos

Seguidamente se van a asociar los conceptos menciona-
dos anteriormente en la Teoria de la evolucion [Cap 6], con
el proceso mencionado previamente en [Cap 7.1.1].

Los cromosomas, como ya hemos visto, son los que
contienen los genes. En este caso, los genes serdn los
evaluados para poder cuantificar la afinidad de cada hijo.
Para el juego que se estd creando, los genes se consideran
los movimientos que se han efectuado en el mapa.
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El comportamiento se inicia generando aleatoriamente
una poblacién de cromosomas para poder empezar el pro-
ceso. A continuacion:

1. Seleccion: se evaldan los genes de esos cromosomas
con una puntuacion

2. Cruce: Segin esa puntuacion, se les permitird a esos
cromosomas reproducirse

3. Mutacion: Se emparejan los cromosomas de la nue-
va poblacidn, intercambiando material genético, sien-
do alguno de ellos alterado debido a una mutacién es-
pontinea.

Este proceso se repite tantas veces como se requiera para
obtener el resultado esperado. Cada uno de esos pasos tiene
la libertad de definirse de diversas maneras, que se desarro-
Ilan en los siguientes apartados.

7.1.5. Seleccion

En este paso se evalda de manera cualitativa como de afin
es un hijo para resolver el problema. Una vez se ha defini-
do, se deben seleccionar los mas afines para transmitir los
buenos genes a la siguiente poblacién. Pero esta seleccion
puede efectuarse de muchas maneras:

= Seleccion elitista: los mejores hijos son reservados pa-
ra la siguiente generacion sin que entren en el proceso
de seleccion. El nimero de hijos debe ser establecido
con anterioridad. En el caso en el que no se encuen-
tren hijos de élite, se seleccionan los mas cercanos a lo
esperado.

= Seleccién proporcional a la afinidad: los hijos més
aptos tienen mas probabilidad de ser seleccionados.

= Seleccion por rueda de ruleta: la probabilidad de se-
leccién de un hijo se mide segin la diferencia de afini-
dad entre ese hijo y sus competidores.

= Seleccion por torneo: Se separan los hijos en subgru-
pos y se les hace competir entre ellos. Solo uno de cada
subgrupo se selecciona.

= Seleccién por rango: Se le asigna un rango numérico
a cada hijo segtin su afinidad y se seleccionan segtin
ese ranking. Esto proporciona una clara ventaja a los
que tienen mas afinidad.

= Seleccion generacional: la descendencia de los hijos
seleccionados en cada generacidn se convierte directa-
mente en toda la siguiente generacién. No se conservan
hijos entre las generaciones.

7.1.6. Cruce

En cuanto ya se han seleccionado los componentes de la
siguiente poblacion, se deben alterar de manera aleatoria
para mejorar su afinidad para la siguiente generacion.

El cruce consiste en el intercambio de material genético
entre dos cromosomas de dos individuos. Este mecanismo
es el operador genético principal, tal es, que en el caso en
el que no existiera, no se podria considerar un algoritmo

genético. En cambio, sin mutacién seguiria siendo un
algoritmo genético, segin Holland [10].

Para llevar a cabo este cruce, entrecruzamiento o re-
combinacién, se escogen dos hijos de la poblacién de
manera aleatoria para que intercambien segmentos de su
cddigo genético y asi producir una descendencia artificial.
No resulta un inconveniente si esos dos hijos son de los
mismos padres, ya que garantiza la perpetuacién de genes
ya demostrados como buenos. Sin embargo, si sucede con
mucha frecuencia puede llegar a ser un problema, ya que la
poblacién queda sesgada por esos descendientes y puede
pasar por alto genes buenos de otros padres.

Este intercambio genético puede producirse de muchas
maneras, pero existen tres principales:

= Cruce de n puntos: se cortan los cromosomas por n
puntos y el material entre ellos se intercambia. Lo mas
habitual es efectuar un cruce entre 1 o 2 puntos.

= Cruce uniforme: se genera un patrén en la serie de
genes de cada hijo, y segun el valor asociado se in-
tercambia ese gen en concreto. Se puede utilizar una
cadena de unos y ceros, o niimeros aleatorios.

= Cruces especializados: en algunas ocasiones, el he-
cho de efectuar el cruce de manera aleatoria, genera
soluciones invalidas. Por lo tanto, se requiere un cruce
que genere siempre soluciones vélidas, para eso se de-
be especificar una solucién para el problema concreto.

7.1.7. Mutacion

En el proceso evolutivo las mutaciones son poco co-
munes, en muchos casos pueden resultar letales, pero
en promedio, contribuyen a la diversidad genética de la
especie. En un algoritmo genético no serdn diferentes.

La mutacién se efectia de manera simultdnea al cruce,
ya que debe analizarse cada cadena cuando se va a crear
un nuevo hijo. La frecuencia de mutaciéon debe estar
establecida de antemano.

No es un mecanismo del que se deba hacer uso en exceso,
sin embargo, puede ser la solucién cuando un algoritmo se
ha estancado. También es posible proporcionar més diversi-
dad aumentando el tamafio de la poblacién, o garantizando
la aleatoriedad de la poblacién inicial.

8 DESARROLLO

En cuanto al desarrollo del primer objetivo, generar
los mapas del juego, se han creado con la ayuda de un
programa llamado Tiled [9]. Una vez se ha generado un
mapa, se exporta como archivo JSON vy se lee la informa-
cién con las funciones definidas para crear los diferentes
diccionarios. Un ejemplo de mapa se puede observar en el
archivo JSON mostrado en el Apéndice A.2 y en la figura 4.

Actualmente, se ha conseguido automatizar la creacién
de los diccionarios que contienen la informacién de las
posiciones de las paredes, los enemigos y los posibles
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movimientos. Esta informacién va a ser util a la hora de
la comprobacién de los movimientos efectuados por los
algoritmos genéticos.

8.1. Componentes del juego

El juego contiene enemigos, representados por las
imagenes que se muestran a continuacién en la figura 3.
Los niimeros que contienen debajo son los nimeros de
identificacién que estdn representados en el archivo JSON
ejemplo en el Apéndice A.2.

E O v @
()

1 2 3 4 5

® & « A

6 7 10 15

Player

Figura 3: Identificadores mapa ejemplo

Un mapa ejemplo del juego puede verse en la figura 4.

Figura 4: Ejemplo de mapa del juego

8.2. Movimiento de los enemigos

Los enemigos que se ven en la figura 3 no se desplazan
libremente, sino que su movimiento es fijo como se puede
observar en la figura 5.

Por lo tanto, todas las posiciones donde se halle un
enemigo se consideraran como posicién de muerte para ese
momento.

Figura 5: Movimientos enemigos

8.3. Movimiento del jugador

Para representar el movimiento de los algoritmos genéti-
cos se ha utilizado el mismo ejemplo de mapa en la figura
4 mostrado anteriormente para observar como deberia mo-
verse el algoritmo genético. El movimiento del personaje
principal que se puede efectuar es inicamente hacia delan-
te, detrds, y los dos lados, no se permiten movimientos dia-
gonales. Los movimientos posibles son las casillas blancas,
las paredes impiden el movimiento pero no perjudican al
personaje, los animales que representan el enemigo pueden
eliminar al personaje principal.

EXIT | EXIT

Figura 6: Movimientos del jugador

8.4. Finalidad del juego

El objetivo principal del juego es que el personaje prin-
cipal llegue a la casilla de salida sin colisionar con ningin
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enemigo, evitando las paredes. Tal y como se representa en
la figura 6. Si el jugador sigue esos movimientos y llega a
la salida, habra conseguido pasarse el mapa. Y procedera a
hacer lo mismo en otro mapa.

8.5. Aplicacion de los Algoritmos genéticos

A continuacién se va a describir como se ha utilizado la
informacién obtenida de la seccidn sobre la definicién de
los algoritmos genéticos [Cap. 7.1.1], para aplicarlos en la
resolucién de este proyecto. Como ya se ha indicado, hay
muchas opciones a la hora de utilizarlos, crearlos y aplicar-
los. Por eso, se especifica en los siguientes apartados cémo
se han implementado en este proyecto.

8.5.1. Diseiio de los genes

Es importante definir como se va a representar el
movimiento en los genes de los individuos de la poblacion,
porque de esa manera serd como lo transmitan a sus
descendientes. Ademds, se utiliza parte de esos genes como
representacion de ese usuario, como su genética individual
que lo defina.

Los genes se han separado en cromosomas y movimien-
tos, donde los cromosomas son la representacién tnica de
ese individuo. Se utiliza una letra y un niimero aleatorios
para representarlos, contienen la informacién de quién es el
individuo.

Los movimientos son las acciones que debe efectuar ese
individuo, para luego comprobar su afinidad y decidir si
merece la pena preservarlos.

Para simplificar el proceso, se han determinado esos
movimientos a partir de unas acciones. Por lo tanto, no se
almacena la posicién en la que ha estado el predecesor,
sino qué accion ha hecho. Dentro de esas acciones, existen
4 posibilidades: arriba, abajo, izquierda y derecha, repre-
sentadas por los ndmeros 0, 1, 2, y 3 respectivamente, las
que se pueden observar en la figura 7.

Figura 7: Movimientos posibles

Los genes se representan como se puede observar en la
figura 8.

Por ejemplo, En el caso en el que el individuo tenga los
movimientos que se pueden ver en la figura 9, el recorrido
serd el que se observa en la figura 10.

alb2c3d4eb 01233210

cromosomas movimientos

Figura 8: Representacion de los Genes

alb2c3d4eb 333300333003020

cromosomas movimientos

Figura 9: Genes Ejemplo

Figura 10: Movimientos Ejemplo

8.5.2. Creacion de la poblacion inicial

Es la parte mds critica [13], sobretodo la cantidad
que individuos que contiene, ya que dependiendo de ese
nimero obtendremos unos resultados u otros.

Lo mejor es crearla de manera aleatoria, cuanto mds
aleatoria sea la poblacion inicial, mejores resultados obten-
dremos. La diversidad es importante, y el objetivo principal
es que sean lo mds diferente posibles, y que tiendan a
moverse hacia el mejor. Por lo tanto, se comprueba que no
existan duplicados dentro de la poblacion inicial.

La poblacién ideal depende del problema a tratar, es
una solucién dificil de encontrar. Se ha optado por generar
poblaciones de 20 individuos.

8.5.3. Definicion del movimiento de los algoritmos

Una vez definida la poblacién inicial, con sus acciones
iniciales, se determina la posicién siguiente dentro del
respectivo mapa segun los criterios mostrados en la figura 7.
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A continuacién, se repite lo mencionado anteriormente,
tantas veces como acciones estén almacenadas dentro de
los genes del individuo. Para cada movimiento realizado,
se comprueba si es correcto.

En el caso en el que se encuentre con uno de los
enemigos, mencionados en la figura 3, ese individuo muere
y no puede efectuar mds movimientos.

En el caso en el que se encuentre con una pared también
se considera una posicién de muerte, ya que no queremos
que ese movimiento se repita.

Si llega a la casilla de salida, se suma 1 a su afinidad y se
aflade esa accidn a sus genes.

En el caso en el que la posicién del individuo sea la ca-
silla de salida o esté muerto, se deja de repetir este proceso
para este individuo. Y se pasa al siguiente individuo. Esto
se efectda tantas veces como individuos en la poblacién
existan, en este caso, 20.

En el momento en el que todos los individuos han re-
corrido el mapa, se determinan los padres de la siguiente
generacion con los criterios mencionados [Cap.8.5.4]. Y se
cruzan los padres.

8.5.4. Seleccion de padres

Se define un criterio simple de afinidad, donde un valor
numérico determinado por el ndmero de movimientos
correctos del individuo, representa el nivel de afinidad de
ese individuo.

Los 10 individuos que tengan el valor de afinidad mads
alto, seran seleccionados para crear descendencia. Se ha
decidido ese valor a causa del nimero de individuos dentro
de la poblacién. En el caso en el que se use una poblacion
mayor, se consideraria un nimero mayor de predecesores.

En el momento en el que un individuo efectia un
movimiento correcto, se suma 1 a la variable de afinidad
de ese individuo. Para saber qué individuos serdn los
padres de la siguiente generacion, se ordenan segin su
afinidad de mayor a menor y se seleccionan los 10 primeros.

Para asegurar que los mejores padres son los seleccio-
nados, se ha afladido una comprobacién ademds de que el
movimiento sea correcto [22]. Para aumentar su afinidad,
es necesario que ese movimiento sea unico, es decir, que
no haya pasado por esa casilla anteriormente.

Para eso, se almacenan todas las posiciones Unicas por
las que pasa, afadiéndolas a la lista en el caso en el que la
comprobacién sea negativa. Es decir, que la posicion actual
no exista en la lista de posiciones.

En el caso en el que se consideraran las posiciones
Unicas como correctas y las repetidas como erréneas podria
provocar bloqueos. Eso significa que en el caso en el que
para poder continuar se necesite ir hacia atrds, al ya haber
pasado por esa casilla, no se le permitiria pasar de nuevo,

provocando un bloqueo donde no exista una solucién.

Esa es la razén por la que Unicamente la afinidad se ve
afectada, para perjudicar a esos individuos que avancen
casillas pero retrocedan otras. Permitiendo atin el retroceso
en el caso en el que sea necesario.

Un ejemplo de ese problema se puede observar en la
figura 11. Es necesario que el individuo retroceda para
seguir avanzando, si no se le permite, no llegara a la casilla
de salida.

Figura 11: Movimientos hacia un bloqueo

Esta seleccion nos asegura escoger los mejores, y sobre-
todo, siempre tener individuos seleccionados. Si se utilizara
un ranking o un baremo diferente para determinar qué indi-
viduos se usardn para crear la siguiente generacion, existe
la posibilidad de no tener ninguno.

8.5.5. Definicion del cruce

Se ha determinado de la siguiente manera: En primer
lugar, se separa en dos la lista de padres, para luego utilizar
uno de cada seccién para cruzar sus genes y obtener dos
hijos por cada par de padres.

Con el par de padres seleccionados, se comparan las
posiciones donde han muerto. El que tenga la posicién de
muerte mas alta, serd el que dard a los hijos sus movimien-
tos hasta su muerte. El otro padre otorgard los movimientos
después de su muerte.

Se puede observar en la figura 12 los movimientos verdes
del padre, con mayor posicién de muerte, que otorgard a
los hijos. Y los movimientos rojos son los de después de la
muerte del padre con menor posicién de muerte.

8.5.6. Definicion de la mutacion

Una vez se han creado los hijos, los padres sufren una
mutacién. Se cambia la accién almacenada en la posicién
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Figura 12: Movimientos de los padres

de muerte, por una accién aleatoria dentro del rango men-
cionado [Cap. 8.5.1], comprobando que no sea la misma
que lo llevé a la muerte. Para darle otra oportunidad.

Al finalizar las mutaciones, los padres y los hijos ante-
riores pasan de nuevo por la comprobacién de afinidad para
determinar si son aptos para ser padres y a su vez, compro-
bar si sus movimientos los llevan a la casilla de salida.

8.6. Resultados

A continuacién se muestran las estadisticas obtenidas,
como el nimero de generaciones necesarias para resolver
cada mapa, cudntas casillas disponibles y enemigos contie-
ne cada mapa.

En la figura 13 se puede observar el nimero de genera-
ciones necesarias para resolver cada mapa. Este niimero
se obtiene del promedio de 70 ejecuciones del cédigo para
cada mapa.

Estos resultados nos permiten cuantificar la dificultad de
cada uno de los mapas y ordenarlos por nivel. Para poder
ordenar los mapas segtin su dificultad se considera que
cuantas mds generaciones se han necesitado para resolver
el mapa, mas dificil es. En la figura 14 se puede observar
el orden por dificultad de los mapas, del mas dificil al mas
facil.

Como se puede observar en la figura 14, el mapa mas
dificil es el ndmero 5. Sin embargo, tiene menos enemigos
y mads casillas disponibles que otros mapas mas féciles. Eso
se debe a la posicién y movimientos de los enemigos y la
distribucién de las casillas. En la figura 15 se puede ver que
la distribucién y los movimientos de los enemigos limita
el nimero de casillas por el que se puede pasar, incluso
impidiéndolo.

En cambio, el mapa con menos dificultad, el mapa nime-
ro 2, tiene mas enemigos y menos casillas posibles que el

Figura 14: Orden de los mapas segtin dificultad

mas dificil. Eso es debido a las localizaciones de los enemi-
gos y la existencia de un camino libre de ellos, que se puede
ver en la figura 16.

9 CONCLUSION

El problema mds experimentado en este proyecto ha
sido una de las desventajas ya mencionadas [Cap 7.1.3], el
hecho de requerir conocimientos previos sobre el problema
por parte del desarrollador. En el momento de definir
cudl de los individuos son aptos para crear descendencia,
o como se cuantifica esa afinidad, se requiere de una
evaluacion previa del problema algo compleja.

Ese fue el mayor obstidculo a la hora de desarrollar,
decidir qué era lo Optimo sin saber exactamente como
afectarfa al problema, credndose asi un escenario de ensayo
y error que retrasa la solucién del problema.

En un inicio, se decidié crear de manera dinamica los
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Figura 15: Mapa con mads dificultad

EXIT | EXIT | EXIT | EXIT | EXIT &8
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Figura 16: Mapa con menos dificultad

movimientos de cada individuo de la poblacién inicial.
Sin embargo, eso requeria un nimero muy alto de condi-
ciones para poder avanzar. Es decir, la comprobacién de
si el individuo estaba efectuando movimientos correctos,
movimientos fuera del mapa, o movimientos que pudieran
llevarlo a la muerte, se efectuaba a tiempo real mientras se
generaban los movimientos de manera aleatoria.

En cuanto se cambi6 a la creacién de una poblaciéon
inicial con todos los movimientos ya efectuados de manera
aleatoria, el problema se simplificd, permitiendo compro-
baciones mas esporadicas en situaciones mas especificas.

En el cruce de los individuos, se intenté hacer algo
demasiado complejo, y utilizar valores aleatorios para
determinar qué posiciones de los genes de los padres
que almacenan los movimientos serian los que heredaran

los hijos. Ademds, los movimientos al ser dindmicos en
ese momento, provocaban el acceso a posiciones que
ain no se habian generado. Como consecuencia, se han
utilizado valores de referencia mds eficaces para el cruce,
en concreto: la posicion de muerte del individuo.

La mutacién se habia considerado como un afiadido que
aportaba complejidad al cédigo, pero esa interpretacién
era errénea. Ya que gracias a la mutacién, que otorga una
segunda oportunidad a los padres para finalizar el recorrido,
el algoritmo ha sido capaz de encontrar soluciones validas.

Este proyecto demuestra que el uso de los algo-
ritmos genéticos resultan una herramienta valida para la
cuantificacion de la dificultad de un mapa de un videojuego.

Con respecto a la planificacién, referenciada en el
Apéndice [figura 17], los espacios de tiempo reservados pa-
ra imprevistos han resultado esenciales para poder finalizar
el proyecto a tiempo.
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A.1. Planificacion
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Objetivos Especificos
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Figura 17: Planificacién objetivos
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A.2. Ejemplo Mapa formato JSON

{ ”compressionlevel”:
“height”:15,
”infinite ”: false ,
“layers ”:[

{

“data”:[1 ,

1 s

L,
“height”:15,
»id”: 1,

-1,

“name”:” Capa de patrones 17,

“opacity ”:1,

95, 9

“type ”:” tilelayer”,
”visible ”: true ,

”width”:15,

”x”7:0,

7y’ 0

H
“nextlayerid”:2,
“nextobjectid ”: 1,

93,9

“orientation ”:” orthogonal”,

93, 9

“renderorder ”:” right

—down”,

“tiledversion”:71.9.27,

“tileheight ”:50,
“tilesets 7|

”tilewidth ”:50,
”type 7,:”map” ,
”version”:71.9”,

”width”:15

9,
L,
16,
4,
L,
9,
L,
18,
19,
L,
9,
L,
16,
17,
L,

9,9,
1,1,
16, 16,
12, 8 ,
1,1,
9,9,
1,1,
11, 11,
19, 19,
1,1,
9,9,
1,1,
8 , 11,
16, 16,
1,1,

9,
1,
16,
17,
L,
1,
L,
T,
19,
1,
9,
L,
2,
16,
L,

9,9,
1,1,
5,1,
14, 1,
16, 1,
17, 1,
17, 1,
17, 1,
17, 1,
1,1,
9 , 9,
1,1,
8 , 8,
16, 15,
1, 17,
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