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Snake: Implementacio d’agents Intel-ligents

Cristian Pérez Diaz

Resum- Aquest article presenta un estudi sobre la implementaci6 del joc Snake utilitzant Pygame.
S’han implementat i avaluat dos agents basats en heuristiques: Greedy Best-First Search (GBFS) i
A*. També s’ha investigat I'aprenentatge per reforg (RL) amb I'algoritme Proximal Policy Optimization
(PPO) de Stable Baselines 3. Els agents s’han avaluat segons el seu rendiment en la puntuacié.
Lestudi explora I'is del RL en el joc Snake, adaptant I'entorn de joc a la llibreria Gymnasium i
utilitzant I'algoritme PPO. Encara que I'agent RL no supera els agents heuristics, s’analitza i es
discuteix el seu rendiment, destacant les dificultats i limitacions especifiques en aquest escenari de
joc. Aquesta recerca contribueix a comprendre diferents métodes per abordar el joc Snake, posant
de manifest els punts forts i les limitacions dels enfocaments heuristics i les dificultats associades a
I'ds del RL en aquest context.

Paraules clau- Algorismes d'IA, Aprenentatge per reforcament, OpenAl, Gymnasium, Greedy
Best-First Search, A*, Pygame, joc Snake, Stable Baselines 3.

Abstract— This article presents a study on the implementation of the Snake game using Pygame.
Two heuristic-based agents, Greedy Best-First Search (GBFS) and A*, have been implemented
and evaluated. The study also investigates reinforcement learning (RL) with the Proximal Policy
Optimization (PPO) algorithm from Stable Baselines 3. The agents have been evaluated based on
their performance in scoring. The study explores the use of RL in the Snake game by adapting
the game environment to the Gymnasium library and utilizing the PPO algorithm. Although the RL
agent does not outperform the heuristic-based agents, its performance is analyzed and discussed,
highlighting the specific difficulties and limitations in this game scenario. This research contributes
to understanding different methods for approaching the Snake game, revealing the strengths and
limitations of heuristic approaches, as well as the challenges associated with RL in this context.

Keywords— Al algorithms, Reinforcement learning, OpenAl, Gymnasium, Greedy Best-First
Search, A*, Pygame, Snake game, Stable Baselines 3.
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1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

QUEST projecte ve motivat pel meu interes a
A aprendre a desenvolupar un videojoc i poder
entendre i aplicar algorismes d’intel-ligencia
artificial capacos de jugar al videojoc. Les opcions entre
els diferents videojocs sén molt amplies, perd m’he decidit
pel famés joc de 1’Snake [1] ja que crec que em permetra
aprendre les nocions basiques de desenvolupar un videojoc,
i sera molt facil de veure el progrés dels algorismes
d’intel-ligencia artificial aplicats.
La llibreria decidida per desenvolupar el videojoc és
pygame [2], una llibreria de Python que proporciona una
plataforma optimitzada i preparada per crear videojocs en
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Python.

El joc de I’'Snake a implementar, és un videojoc indi-
vidual que consisteix en controlar els moviments d’una
serp dins d’una finestra delimitada mitjancant les fletxes del
teclat de ’ordinador. L’objectiu principal és anar menjant
les pomes que surten aleatdoriament en pantalla, mentre
que el cos de la serp va creixent a mesura que va menjant,
i alhora evitant tocar els extrems de la pantalla i també
evitant tocar el seu propi cos per no morir. La puntuacié de
la partida és definida per la quantitat de pomes menjades
sense morir.

La idea és que un cop el videojoc estigui desenvolupat per
tal que una persona pugui jugar, desenvolupar i aplicar dos
algorismes d’intel-ligeéncia artificial. El primer algorisme
a fer és I’A* [3], I’he escollit ja que crec que és un bon
algorisme per tal de trobar camins Optims a un punt i que
en aquest cas seria la poma que ha de menjar la serp en
cada moment. EI segon algorisme a desenvolupar seria
amb aprenentatge amb reforcament.
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2 OBJECTIUS

Per tal d’aconseguir el que he proposat a 1’apartat anterior,
els objectius son els segiients:

e Objectiu 1: Entendre les bases i I’entorn de la llibreria
Pygame.

* Objectiu 2: Implementar el joc de 1’Snake per un
agent huma amb Pygame.

* Objectiu 3: Implementar 1’algorisme classic A* per
1’Snake creat.

* Objectiu 4: Implementar un algorisme basat en apre-
nentatge per reforcament per 1’Snake creat.

* Objectiu 5: Analisi i comparaci6 dels dos algorismes
en el joc de 1’Snake.

3 ESTAT DE L'ART

En aquest apartat, es revisara 1’estat actual de la tecnologia
i les eines relacionades amb el desenvolupament i imple-
mentacié d’algorismes de resolucié del joc Snake. El joc
Snake es classifica dins dels problemes de cerca de camins,
que involucra trobar una ruta optima per arribar a un dest{
determinat. A més, s’han desenvolupat altres videojocs
similars que comparteixen aquesta caracteristica, com ara
Pac-Man, on el jugador ha de guiar un personatge a través
d’un laberint per menjar punts mentre evita els enemics.

En l’actualitat, s’utilitzen diversos algoritmes per re-
soldre problemes de cerca de camins com el joc Snake.
Entre els algoritmes ’classics’ de cerca informada desta-
quen el GBFS (Greedy Best-First Search) i I'A* (A-star).
Aquests algoritmes utilitzen una heuristica per avaluar
les possibles rutes i trobar camins Optims en un espai de
cerca. El GBFS utilitza una heuristica per crear 1’arbre,
mentre que 1’ A* utilitza I’heuristica juntament amb un cost
acumulat per cada pas.

Una altra tendencia en el desenvolupament d’algorismes
de resolucié de jocs com I’Snake és I'is d’algoritmes de
reinforcement learning (aprenentatge per reforg). Aquests
algoritmes permeten que un agent (en aquest cas, la serp
del joc) aprengui de forma autonoma a prendre decisions
per aconseguir els objectius del joc.

Dins de I’ambit del reinforcement learning, destaca
I'ds de I’OpenAl Gym (actualment Gymnasium) [4],
una biblioteca mantinguda per la Farama Foundation
[5. LOpenAl Gym ofereix una plataforma flexible
per al desenvolupament d’entorns de videojocs i I’apli-
cacié d’algoritmes de reinforcement learning. Permet
als desenvolupadors definir nous entorns de simulaci i
establir regles per a l'interaccié entre 1’agent i 1’entorn.
A més, proporciona una amplia gamma d’eines i entorns
predefinits per a I’aprenentatge automatic, facilitant aix{ la
implementacié de solucions de reinforcement learning en
diferents videojocs com 1’Snake en aquest cas.

També, una eina destacada dins del reinforcement learning
és la biblioteca Python Stable-Baselines3 [6]. Es una
biblioteca open-source que implementa algoritmes de
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reinforcement learning com ara A2C (Advantage Actor-
Critic), PPO (Proximal Policy Optimization), SAC (Soft
Actor-Critic) i DQN (Deep Q-Network), entre d’altres. A
més, ofereix compatibilitat per utilitzar aquests algoritmes
amb els entorns de Gymnasium (OpenAl Gym).

Aquesta informaci6é serveix com a base per a l’eleccid
i justificacié de les solucions utilitzades en el treball i
proporciona una visié general de les tecnologies actuals
relacionades amb el desenvolupament del joc Snake.

4 SNAKE

En aquest apartat explicaré el funcionament, regles i algo-
rismes del joc Snake que serviran com a base per entendre i
tenir una visi6 clara del projecte.

4.1 Regles del Joc

Les regles del joc sén les segiients:

* Inici del joc: El joc comenca amb una serp de longitud
prefixada en el mig d’una area de joc limitada. També
es genera de forma aleatoria una poma dins d’aquesta
area de joc.

* Moviment de la serp: El jugador o agent controla la
direcci6 de la serp a partir de 4 direccions, que nor-
malment s’assignen a les fletxes del teclat. La serp es
mou de forma continua a partir de la darrera direcci6
proporcionada per al jugador o agent.

* Col'lisié amb els extrems i amb la cua: Si el cap de
la serp xoca amb la seva propia cua o amb els extrems
de I’area del joc, el joc acabara.

e Puntuacié: La puntuacié del joc és definida per al
nombre de pomes menjades, on a partir de cada po-
ma consumida s’augmenta la longitud de la cua en una
unitat.

* Objectiu del joc: L objectiu principal del joc és men-
jar el nombre maxim de pomes possibles sense morir.

4.2 Agent Basat en Cerca

Durant el desenvolupament del projecte, es va prendre la
decisi6é de comencar implementant 1’algorisme GBFES (Gre-
edy Best-First Search) com a primera opci6 d’algorisme de
cerca, tot i que 1’objectiu principal era implementar 1’algo-
risme A*.

L’algorisme GBFS [7] té com a objectiu trobar una soluci6
que eviti que la serp col-lidi amb la seva propia cua i amb
les parets del taulell, aixi com trobar la posicié del segiient
menjar. Utilitza una heuristica basada en la distancia de
manhattan per determinar quins nodes explorar en primer
lloc, prioritzant aquells que semblen més prometedors.
Posteriorment, es va decidir implementar també 1’algorisme
A* com a alternativa. La principal diferéncia entre GBFS i
A* és la manera en que es calcula el cost d’un node. Mentre
GBEFS es basa tinicament en la heuristica per seleccionar el
millor node segiient, A* té en compte tant la heuristica com
el cost acumulat fins a aquest punt. Aix0 permet a A* bus-
car una soluci6 Optima en termes de cost, tenint en compte
la distancia fins al menjar i el nombre de passos realitzats

[8].
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4.3 Agent basat en Reinforcement Learning

En el desenvolupament d’aquest projecte, s’ha investigat
I’aplicacié de tecniques d’aprenentatge per reforcament per
entrenar 1’agent de la serp. L’aprenentatge per refor¢ament
és una branca de I’aprenentatge automatic que se centra
en com un agent pot aprendre a prendre decisions Optimes
mitjancant la interaccié amb un entorn. Es basa en el
concepte de recompenses i penalitzacions per guiar el
comportament de 1’agent cap a una meta desitjada [9].

Si entrem en més detall, 1’aprenentatge per reforcament
es basa en un procés de presa de decisions en el qual un
agent interactua amb el seu entorn. Agafarem la descripcié
matematica que es fa a [10] com a base per definir-lo aqui.
En aquest procés, es defineixen els segiients elements:

* Un conjunt d’estats de 1’entorn i de 1’agent, denotat
com S.

* Un conjunt d’accions disponibles per a I’agent, denotat
com A.

* La probabilitat de transicié P,(s,s") = Pr(si41 = s |
st = 8,a; = a) indica la probabilitat de passar de 1’estat
s al’estat s’ en prendre 1’accié a en el temps t.

* Larecompensa immediata R, (s,s’) s’obté després de
la transicié de I’estat s a I’estat s” en prendre 1’acci6 a.

En cada pas discret de temps ¢, I’agent interactua amb el
seu entorn. Rep I’estat actual s, i la recompensa ;. A partir
d’aix0, selecciona una acci6 a; d’un conjunt d’accions
disponibles i I’envia a I’entorn. Com a resultat, I’entorn
passa a un nou estat S;y1 1 proporciona una recompensa
r¢+1 associada a la transicié (s, at, S¢+1)-

L’objectiu de [I’agent d’aprenentatge per refor¢ és
aprendre una politica 7 A xS - [0,1], on
m(a,s) = Pr(a; = a | s; = s), que maximitzi la re-
compensa acumulativa esperada.

En altres paraules, 1’agent cerca trobar una estratégia
optima per seleccionar accions en funcié dels estats actu-
als, maximitzant la suma de les recompenses a llarg termini.

Primer de tot, es va prendre la decisi6 d’adaptar el
joc Snake ja creat a un entorn de Gymnasium. Aix0 va
permetre treballar amb el meu joc d’una manera estan-
darditzada, tal com ho fa la gran majoria de la comunitat
d’aprenentatge per reforcament en els videojocs. A més,
aixo em va permetre trobar més referéncies i exemples de
qualitat que em van ser de gran d’utilitat.

Seguidament es va decidir utilitzar un algorisme d’apre-
nentatge per refor¢cament ja implementat a partir dels que
ofereix la biblioteca Stable-Baselines3. Aquesta eleccié es
va basar en el fet que les implementacions d’aquests algo-
rismes eren compatibles amb els entorns de Gymnasium, la
qual cosa va permetre estalviar una gran quantitat de temps.

Dins de les tecniques d’aprenentatge per refor¢cament
més conegudes és el metode Q-learning. Aquest algoritme
utilitza una taula de valors (Q-values) per representar la
utilitat esperada de cada acci6 en un estat donat. Mitjancant
I’exploraci6 i I’actualitzacid iterativa dels Q-values, 1’agent

apren a prendre les accions que maximitzen les recompen-
ses a llarg termini [11].

En el context de 1’aprenentatge profund, el Deep Q-learning
(DQN) combina I’enfocament del Q-learning amb xarxes
neuronals profundes. En lloc d’utilitzar una taula de valors,
s’entrena una xarxa neuronal per aproximar els Q-values.
Aix0 permet abordar problemes més complexos i de major
dimensionalitat. El DQN ha demostrat ser efectiu en una
amplia gamma d’aplicacions, inclosos els videojocs[12].

Tanmateix, al final del desenvolupament, es va deci-
dir utilitzar I’algoritme Proximal Policy Optimization
(PPO) per entrenar I’agent en I’entorn de la serp adaptat a
través de Gymnasium. La eleccié de PPO es va basar en la
seva facilitat d’ds i en la capacitat que va proporcionar per
calibrar les recompenses i observacions de I’entorn.
L’objectiu de I’algoritme PPO és entrenar un agent d’apre-
nentatge per refor¢ perque aprengui una politica optima en
un entorn determinat [13]. Una politica és una estrategia
que determina quina accié prendre en cada estat per
maximitzar la recompensa acumulada.

L’enfocament principal de PPO és millorar i actualitzar la
politica de manera iterativa utilitzant metodes basats en
gradient. L’algoritme cerca trobar 1’equilibri adequat entre
I’aprenentatge i I’estabilitat de la politica, evitant canvis
drastics que puguin conduir a un mal rendiment.

PPO utilitza una técnica anomenada optimitzacié de
politiques proximes, que es basa en la idea que les actu-
alitzacions de la politica han de ser limitades per evitar
canvis massa grans. Aix0 s’aconsegueix mitjancant la
maximitzacié d’una funcié objectiu que té en compte la
diferéncia entre la politica actual i la politica actualitzada.
En resum, PPO és un algoritme d’aprenentatge per reforg
que busca trobar una politica Optima de manera iterativa,
utilitzant metodes basats en gradient i optimitzacié de
politiques proximes. L’objectiu és millorar la politica de
manera estable i evitar canvis drastics que puguin afectar
negativament el rendiment de 1’agent en I’entorn.

5 METODOLOGIA

El desenvolupament del videojoc es fara en Python, ja que
proporciona una gran quantitat de llibreries per fer aquesta
tasca, i en aquest cas es decideix utilitzar Pygame.

Aquesta llibreria proporciona una amplia documentaci6 i
tutorials, que seran molt utils per poder entendre i desenvo-
lupar un codi de qualitat.

Respecte a la metodologia de desenvolupament del projecte,
s’ha de tenir en compte que és un projecte individual i que,
per tant, seguir una metodologia concreta no tindria gai-
re sentit, en conseqiiencia, adaptaré la metodologia Scrum
que he fet servir anteriorment en altres projectes academics
grupals per a poder seguir la mateixa filosofia de forma in-
dividual, excloent els aspectes més grupals. Faré ts I’eina
Azure per definir els Sprints i les tasques corresponents en
cada sprint, ja que proporciona un taulell per visualitzar i
fer un seguiment del progrés de les tasques.

Els sprints tindran una durada aproximada d’un mes, ja que
el seu inici i final coincideixen amb les dates d’entrega dels
informes. En cas que les tasques d’un sprint no s’aconse-
gueixin complir, es traslladarien al segiient sprint per tal de
finalitzar-les.
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Per tal de poder dur a terme el projecte, seguiré la segiient
planificacid, per veure amb més detall consultar annex:

1.

10.
11.
12.

13.
14.
15.
16.

PLANIFICACIO

Definici6 del projecte

1.1. Revisié d’informaci6
1.2. Definicié de I’ abast

Preparar informe inicial

Entrega Informe Inicial

Revisio llibreria Pygame

Disseny del sistema inicial
Creaci0 repositori

Creaci6é Snake amb Control Huma
Preparar Informe de Progrés 1
Entrega Informe de Progrés 1

Estudiar Algorisme A*

. Implementar Algorisme A*

Estudiar Algorisme de Reinforcement Learning
Implementar Algorisme Reinforcement Learning
Preparar Informe de Progrés 2

Entrega Informe de Progrés 2

Analisi i comparaci6 dels algorismes

Preparar Informe Final

Preparar Presentaci6

Preparar Dossier
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Tasca Data Inicial Estimacio
1. Definici6 del projecte 06/02/2023 21 dies
1.1. Revisi6é d’informa- 06/02/2023 16 dies
cid
1.2. Definici6 de I’abast 27/02/2023 6 dies
2. Preparar informe ini- 06/03/2023 6 dies
cial
Entrega informe inicial - 12/03/2023
3. Revisid llibreria Pyga- 13/03/2023 11 dies
me
4. Disseny del sistema 13/03/2023 11 dies
inicial
5. Creaci6 repositori 13/03/2023 2 dies
6. Creacié Snake amb 27/03/2023 16 dies
Control Huma
7. Preparar Informe de 10/04/2023 11 dies
Progrés 1
8. Estudiar Algorisme 10/04/2023 11 dies
A*
Entrega informe de Progrés 1 - 23/04/2023
9. Implementar Algoris- 25/04/2023 16 dies
me A*
10. Estudiar Algorisme 24/04/2023 16 dies
de Reinforcement Lear-
ning
11. Implementar Algo- 15/05/2023 11 dies
risme Reinforcement Le-
arning
12. Preparar Informe de 15/05/2023 11 dies
Progrés 2
Entrega informe de Progrés 2 - 28/05/2023
13. Analisi i comparacié 30/05/2023 7 dies
dels resultats
14. Preparar Informe Fi- 29/05/2023 16 dies
nal
Entrega Informe Final - 18/06/2023
15. Preparar Presentacid 19/06/2023 10 dies
16. Preparar Dossier 19/06/2023 11 dies
Entrega Proposta de Presentacio - 30/06/2023
Entrega Dossier del TFG - 02/07/2023

TAULA 1: PLANIFICACIO DETALLADA

7 DESENVOLUPAMENT

A continuacid, s’explica la implementaci6 inicial del joc
Snake, les implementacions dels algorismes de cerca i I’a-
gent basat en reinforcement learning:

7.1 Base del joc i Agent Huma

En aquesta seccid desciuré les classes creades per tal de
desenvolupar el joc:

* Classe Snake: Aquesta classe s’encarrega de controlar
la serp en el joc Snake. Conté metodes que perme-
ten moure la serp en diferents direccions, comprovar
col-lisions i dibuixar la serp en la pantalla del joc. La
classe té tres atributs principals: la direccié en que es
mou la serp, el cap de la serp i el seu cos, que és una
llista de segments que conformen la serp.

* Classe Food: Aquesta classe s’encarrega de generar i
controlar el menjar en el joc Snake. Conté metodes que
permeten generar el menjar aleatdriament en una posi-
ci6 buida a la pantalla del joc, comprovar si el menjar
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ha estat tocat per la serp i dibuixar el menjar a la pan-
talla. L atribut principal d’aquesta classe €s la posicid
del menjar a la pantalla.

* Classe Game: Aquesta classe és I’encarregada de con-
trolar la logica del joc Snake. Conté metodes que per-
meten dibuixar la pantalla del joc, actualitzar la posicié
de la serp i el menjar, detectar col-lisions i actualitzar
la puntuacié del joc. Els atributs principals d’aquesta
classe sén I’amplada i algada de la pantalla, la pantalla
del joc en si, el rellotge utilitzat per controlar la veloci-
tat del joc, la puntuaci6 del jugador, la serp i el menjar.

Un cop creat I’esquelet basic que permet a un jugador huma
jugar, s’ha de comengar a reestructurar el codi per permetre
als agents d’intel-ligéncia artificial jugar al videojoc. Caldra
crear un metode per generar una matriu amb la informacié
del tauler per permetre als agents accedir-hi de manera sen-
zilla.

Fig. 1: Joc Snake implementat

La gesti6 de ’agent huma es fa mitjancant les 4 fletxes del
teclat per decidir els moviments de la serp. La detecci6 d’a-
questes accions de 1’agent es realitza dins del bucle del joc
a partir de la classe game.

Food

move:
* move
« move()
« check_collision()

Game

w: int

game.display
ygame.time.Clock

« draw()
» step()

Fig. 2: Diagrama de Classes Snake

7.2 Agent Basat en Cerca

Per poder implementar els dos algoritmes de cerca (GBFS i
A¥*), es van crear diverses classes esencials:

* Node: Aquesta classe representa un node en I’espai de
cerca i conté la informacié necessaria per a la cerca.
Els atributs especifics de la classe no sén mencionats
per brevetat, pero inclouen el taulell actual, la serp, el
menjar, I’heuristica i el cost acumulat. Aquesta classe
permet la construccié de 1’arbre de cerca mitjancant
referéncies als nodes pare i fills.

+ GBFSNode: Es una subclasse de Node i s utilitza es-
pecificament per a I’algorisme GBFS. A més dels atri-
buts heretats de la classe Node, implementa el metode
de comparaci6 ’It’,que ordena els nodes en funcié de
I’heuristica. Aquest meétode permet ordenar els nodes
en funci6 del seu valor heuristic, prioritzant aquells
que semblen més propers a I’ objectiu.

+ AStarNode: Es una subclasse de Node i s utilitza es-
pecificament per a I’algorisme A*. La diferéncia prin-
cipal és la implementacié del metode de comparacié
’It’, que ordena els nodes en funcié del cost acumulat
(cost + heuristica). Aix0 assegura que els nodes més
prometedors tinguin prioritat en la cerca.

* GBFS: Aquesta classe és responsable de I’execucio de
I’algorisme GBFS. Conté el node inicial, el node ob-
jectiu, I’estat actual, la solucié trobada i un comptador
per controlar el progrés de la cerca. La cerca s’efectua
utilitzant una cua de prioritat, on els nodes s’ordenen
en funcié de ’heuristica, prioritzant aquells que sem-
blen més propers al menjar.

« AStar: Es similar a GBFS, perd s’utilitza per a 1’al-
gorisme A*. Conté el node inicial, el node objectiu,
I’estat actual, la solucié trobada i un comptador. La
cerca s’efectua utilitzant una cua de prioritat, on els
nodes s’ordenen en funcié del cost acumulat (cost +
heuristica), prioritzant aix{ els nodes amb menor cost
total fins al moment.

Aquestes classes, juntament amb les seves funcionalitats
especifiques, controlen el funcionament de 1’algorisme de
cerca en el context del videojoc de la serp. Amb 1'ds d’a-
quests algorismes, es pot explorar i trobar rutes oOptimes o
prometedores per a la serp, evitant col-lisions amb obstacles
i aconseguint els objectius establerts.

7.3 Aprenentatge per Reforcament

Per poder aplicar tecniques d’aprenentatge per refor¢ament
al nostre joc Snake, primerament es va adaptar el joc creat
a ’entorn Gymnasium. Aquesta adaptacié va requerir la
creacié d’una nova classe anomenada SnakeEnv, que hereta
de la classe base proporcionada per Gymnasium.

Dins de la classe SnakeEnv, es van definir diversos metodes
essencials per a I’interacci6 entre I’agent d’aprenentatge per
refor¢ament i I’entorn del joc:

* Init: Aquest metode s’encarrega d’inicialitzar la clas-
se SnakeEnv. En aquest metode es defineix el nombre
d’accions possibles per I’agent i el tipus d’espai d’ob-
servacio.



* Step: Aquest metode inclou la funcionalitat basica
d’un joc, equivalent a un frame. Verifica la direccié
presa per I’agent, mou la serp i comprova si hi ha ha-
gut col-lisions o si s’ha menjat el menjar. A més, es
defineixen les recompenses i observacions que utilit-
zara ’agent d’aprenentatge per refor¢ament.

* Reset: Aquest metode permet reiniciar el joc a I’estat
inicial.
* Render: Aquest metode s’utilitza per visualitzar el

joc, de manera que es pot observar en temps real el
funcionament de I’algoritme en accio.

Posteriorment, es va definir el sistema de recompenses per
al joc Snake. Inicialment, 1’agent rebia una recompensa
constant de 10 al menjar una peca de menjar i una recom-
pensa de -10 al morir. No obstant aix0, es va observar
que entrenant el model d’aquesta manera, 1’agent només
aprenia a menjar una Unica unitat de menjar i a girar per
evitar morir mai. Aix0 va portar a la decisié de modificar
el sistema de recompenses per acumular una recompensa
positiva cada vegada que es menjava una peca de menjar,
incentivant aixi 1’agent a menjar més d’una unitat de
menjar.

Pel que fa a I’observaci6 rebuda per part de 1’agent,
es va prendre la decisi6 de proporcionar una observacid
simple ja que el mateix agent no seria capa¢ d’entendre
directament la matriu del tauler del joc. En lloc d’aixo, es
va passar a I’agent la direcci6 relativa de la peca de menjar
respecte al cap de la serp, la direcci6 actual en que es mou
la serp i si hi ha perill o no en cada direcci6 del cap de la
serp.

Aquesta simplificacié de 1’observacié permet que 1’agent
pugui prendre decisions basades en informacié rellevant i
no es vegi sobrecarregat amb detalls innecessaris del tauler
del joc.

8 RESULTATS

En aquest apartat es mostraran i compararan els resultats
dels algoritmes utilitzats en el joc Snake.

8.1 Resultats de GBFSiA*

Durant I’avaluaci6 dels algoritmes GBFS i A* en la resolu-
ci6 del joc de la serp, es van realitzar 50 simulacions per
analitzar el seu rendiment. Es va establir un limit maxim
de 2000 nodes expandits per cerca.

Es van registrar les puntuacions obtingudes en cada
simulacié per comparar el rendiment de GBFS i A*. Els
resultats es mostren en la segiient taula:

Algoritme | Mitjana | Rang (Minim - Maxim)
GBFS 42.94 23-72
A* 78.34 36 - 136

TAULA 2: RESULTATS DE GBFS Y A* EN LES SIMULA-
CIONS

A la taula es pot observar que GBFS va obtenir una pun-
tuacié mitjana de 42.94, amb un rang de 23 com a minim i
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72 com a maxim. D’altra banda, A* va aconseguir una pun-
tuacié mitjana de 78.34, amb un rang de 36 com a minim i
136 com a maxim.

Comparant els ndimeros, es pot observar una clara millora
en el rendiment de I’A* en comparacié amb el GBFS. La
puntuacié mitjana de I’A* (78.34) és considerablement su-
perior a la del GBFS (42.94), la qual cosa indica un millor
rendiment en la cerca de solucions.

Per explicar aquesta diferéncia de resultats, cal tenir en
compte les causes de la mort de la serp en aquests casos.
En el GBFS, la serp pot morir en ocasions per perdre’s bus-
cant un cami i arribar al nombre maxim de nodes explorats.
A més, també hi ha situacions en les quals la mort és inevi-
table a causa de I’atzar en I’aparicié del menjar, portant el
joc a un estat sense solucid.

En canvi, en I’ A* s’evita arribar al nombre maxim de nodes
explorats gracies al cost afegit i I’eliminacié de camins re-
dundants. Aix0 permet explorar nous camins que el GBFS
no arribaria a explorar. No obstant aix0o, I’A* també pot
enfrontar situacions en les quals, a causa de I’atzar en 1’a-
paricié del menjar, arribi a un estat del joc sense soluci6 i
acabi amb la mort de la serp.

En resum, I’A* mostra un millor rendiment que el GBFS
en termes de puntuaci6 mitjana i capacitat per explorar
nous camins. No obstant aixo, totes dues estrateégies po-
den trobar-se amb situacions de mort inevitables a causa de
I’atzar en I’aparici6 del menjar.

8.2 Resultats de Reinfocement Learning

Durant I’avaluacié de 1’algorisme PPO, es van realitzar
50 simulacions utilitzant les dues versions entrenades: la
primera versié6 amb les recompenses inicials i la segona
versié amb les recompenses millorades.

Es van registrar les puntuacions obtingudes en cada
simulaci6é per comparar el rendiment de les dues versions.
Els resultats es mostren a continuacid en la segiient taula:

Versié | Mitjana | Rang (Minim - Maxim)
1 11.54 1-33
2 20.9 3-42

TAULA 3: RESULTATS DE PPO EN LES DUES VERSIONS

A la taula es pot observar com amb la segona versid
s’obté aproximadament el doble de puntuacié de mitjana,
gracies a les recompenses millorades. Aixd demostra que
les modificacions en les recompenses han tingut un impacte
positiu en el rendiment de 1’algorisme PPO.

8.3 Comparativa final

En la comparativa final, s’observa que els agents basats en
cerca, com GBFS i A*, han mostrat resultats superiors en
termes de puntuacié en el joc Snake. GBFS va obtenir una
puntuacié mitjana de 42.94, mentre que A* va aconseguir
una puntuacié mitjana de 78.34.

D’altra banda, I’agent de Reinforcement Learning amb PPO
ha mostrat resultats menys satisfactoris en comparacié amb
els agents basats en cerca. En les 50 simulacions realitza-
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des, la primera versi6 de 1’agent de RL va obtenir una pun-
tuacié mitjana de 11.54, mentre que la segona versié, amb
recompenses millorades, va assolir una puntuacié mitjana
de 20.9.

Es important tenir en compte que I’entrenament d’un agent
de Reinforcement Learning comporta certes dificultats. Pri-
mer, cal dissenyar adequadament les recompenses per a 1’a-
gent, la qual cosa pot ser un desafiament en si mateix. A
més, és necessari implementar les observacions que 1’agent
utilitzara per aprendre i prendre decisions.

Es rellevant destacar que, malgrat els agents basats en cer-
ca, com GBFS i A*, han mostrat millors resultats en el joc
Snake, 1’entrenament d’un agent de Reinforcement Lear-
ning implica reptes addicionals en termes de disseny de re-
compenses i observacions.

Amb més investigacid, documentacié i temps dedicats, és
possible millorar els resultats de 1’agent de Reinforcement
Learning en futurs treballs. Amb un enfocament més pro-
fund en el disseny de recompenses adequades i la selecci6
d’observacions rellevants, és probable que s’obtinguin mi-
llores significatives en el rendiment dels agents de RL.

9 CONCLUSIONS

Durant el desenvolupament del joc Snake utilitzant Pyga-
me, he apres els conceptes clau necessaris per crear un
joc amb aquesta biblioteca. L’experiencia m’ha permes
familiaritzar-me amb les funcions i caracteristiques essen-
cials de Pygame per al desenvolupament de jocs interactius.

Un aspecte fonamental que he aprés és la importancia
d’estructurar el codi adequadament des del principi. Tenir
una estructura clara i ben organitzada facilita el progrés
i I’ampliacié del codi, evitant problemes a mesura que
avancem en el desenvolupament. Aquest enfocament
ha estat clau per mantenir el codi ordenat i afegir noves
funcionalitats a mesura que el projecte ha evolucionat.

Un altre aspecte important és la necessitat d’una pla-
nificacié adequada i un marc de referéncia clar. Establir
objectius i metes especifiques, aixi com un calendari de
treball, permet seguir un pla i aprofitar eficientment el
temps disponible. Aixo ha contribuit a mantenir un progrés
constant en el desenvolupament del joc i a adaptar-me a les
necessitats del projecte.

També wvull destacar la importancia de les llibreries
open-source en 1’ambit del reinforcement learning. Aques-
tes llibreries proporcionen una base comuna per a tothom
que vulgui aventurar-se en aquest camp, independentment
de la seva experiencia prévia. So6n eines valuoses que
amplien ’accés a les tecniques de reinforcement learning i
faciliten el desenvolupament de nous algorismes i aplicaci-
ons.

Gracies a les llibreries open-source com 1’OpenAl Gym i
la biblioteca Stable-Baselines3, els desenvolupadors tenen
a la seva disposicié una amplia gamma d’eines, algorismes
implementats i exemples de codi. Aix0 permet accelerar
el procés d’aprenentatge i reduir la barrera d’entrada per
a aquells que volen explorar el mén del reinforcement
learning.

Per dltim, durant el desenvolupament d’aquest projec-
te, he tingut I’oportunitat d’aprofundir en la implementacié
dels algoritmes GBFS i A* i entendre millor com funcio-
nen. Implementar aquests algoritmes m’ha proporcionat
una visié més clara dels aspectes clau de la cerca i la presa
de decisions en entorns complexos. A més, en el context
de D’aprenentatge per reforc, he apres la importancia
fonamental de la definici6é i el disseny adequats de les
recompenses, aixi com de les observacions que rep 1’agent.
Aquests aspectes s6n essencials per garantir un aprenentat-
ge efectiu i un comportament optim de 1’agent en tasques
d’intel-ligencia artificial.
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ANNEXOS

febrero 2023 marzo 2023 abril 2023 mayo 2023 junio 2023 julio 2023
Nombre de tarsa + |Duracién ~ | Comienzo » Fin - Predecesoras +| 27 01 06 11 16 21 26 03 08 13 18 23 28 02 07 12 17 22 27 02 07 12 17 22 27 01 06 11 16 21 26 01 06

Iun 06/02/23 dom 05/03/2 T :
1.1Revisid 16 dias lun dom H
d'informacio 06/02/23 26/02/23 :
1.2 Definicio de I'ak 6 dias lun 27/02/23 dom 05/03/2 2 :
2 Preparar informe 6 dias lun dom 1 1
inicial 06/03/23  12/03/23 H
11 dias lun dom : I :
13/03/23  26/03/23 :
4 Disseny del sistema 11 dias lun dom I
inicial 13/03/23  26/03/23 H
5 Creacid repositori 2 dias lun 13/03/23 mar 14/03/2; : I H
6 Creacic Snake amb 16 dias lun dom 5;6;7 H [| H
Control Huma 27/03/23  16/04/23 : :
7 Preparar Informe 11 dias lun dom : [ :
de Progrés 1 10/04/23 23/04/23 H
8 Estudiar Algorisme 11 dias lun lun : I :
Aestrella 10/04/23  24/04/23 :
9 Implementar 16 dias mar mar 810 I :
Algorisme A estrella 25/04/23 16/05/23 H
10 Estudiar Algorisme 16 dias lun dom : I :
de Reinforcement 24/04/23 14/05/23 : :
Learning :
11 Implementar 11 dias lun lun 12 : 1
Algorisme 15/05/23  29/05/23 :
Reinforcement :
Learning :
12 Preparar Informe 11 dias lun dom I
de Progrés 2 15/05/23  28/05/23 :
13 Analisi i 7 dias mar mié 11;13 : I 1 :
comparacio dels 30/05/23 07/06/23 : :
14 Preparar Informe 16 dias lun dom : I 1 :
Final 29/05/23  18/06/22 :
15 Preparar Presentac 10 dias lun 19/06/23 vie 30/06/23 I 1
16 Preparar Dossier 11 dias lun 19/06/23 dom 02/07/2 I i

Fig. 3: Diagrama de gantt



