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Resum - Aquest treball té com a objectiu principal explorar i aplicar els conceptes d’intel-ligeéncia
artificial (IA) en el desenvolupament de videojocs mitjancant la plataforma Unity. Les dues vessants
del projecte es centraran en el disseny i implementacié d'TA abordant, d’una banda, els sistemes basats
en maquines d’estats i per altra banda la planificacié d’accions orientada a objectius (GOAP). La
culminacié del projecte sera la creacié d’una prova de concepte de videojoc que permeti comparar i
avaluar el rendiment de les diferents implementacions d’TA.

Paraules clau - Intelligéncia Artificial (IA), Desenvolupament de Videojocs, Unity, maquines
d’estats, planificacié d’accions orientada a objectius (GOAP).

Abstract - This work aims to explore and apply the concepts of artificial intelligence (AI) in the
development of video games using the Unity platform. The two branches of the project will focus on the
design and implementation of Al, addressing, on one hand, systems based on state machines, and on the
other hand, goal-oriented action planning (GOAP). The culmination of the project will be the creation
of a video game proof of concept that allows for the comparison and evaluation of the performance of
different AI implementations.

Index terms - Artifitial Intelligence (AI), Videogames Development, Unity, State Machines,
Goal-Oriented Action Planning (GOAP).

Unity. L’enfocament d’aquest projecte es divideix
en dues vessants essencials: la implementacié d’in-
tel-ligencia artificial basada en maquines d’estats

1 Introducci6 en la primera part i I'exploracié de models GOAP

Aquest treball té com a objectiu principal explorar i
aplicar els fonaments de la intel-ligencia artificial en
el desenvolupament de videojocs utilitzant I’entorn
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per substituir jugadors humans en la segona.

En la primera part del treball, s’ha desenvolu-
pat un sistema d’intel-ligencia artificial mitjancant
maquines d’estats. Aixo ha implicat la creacié d’es-
cenaris amb enemics controlats per aquesta IA tra-
dicional, amb l’objectiu de comprendre i optimitzar
els comportaments de cerca, persecucié i evasié.



La segona part del projecte s’ha centrat en la im-
plementacié d’'un model GOAP per gestionar les ac-
cions dels PNJ [1]. Aquest model permet als agents
decidir la segiient accid a executar depenent de I’en-
torn. La comparacié de les diferents IA desenvolu-
pades en termes de rendiment i eficacia ha estat
part fonamental de I’avaluacié.

El projecte culmina amb una prova de concep-
te de videojoc que combina els elements de “pilla-
pilla” i “escondite”, oferint una plataforma per a
l’avaluacié practica de les implementacions realit-
zades. Aquesta prova de concepte permetra analit-
zar i comparar el comportament de les TA desenvo-
lupades, oferint una visi6 integral de la seva eficacia
en situacions de joc reals.

2 Estat de ’art

La intel-ligencia artificial en els videojocs experi-
menta una evolucié constant, des de 1’época dels
senzills enemics del Pac-Man [2] fins a les sofistica-
des intel-ligencies artificials que dominen jocs d’es-
trateégia com StarCraft 2 [3] o titols multijugador
en equip com Dota 2 [4]. Aquesta progressié ha
acostat la TA al comportament huma, que poden
aprendre i adaptar-se dinamicament al llarg de les
partides.

No obstant aix0, malgrat aquesta evolucié, no
sempre es busca implementar els models d’TA més
avancgats de manera indiscriminada. En certs con-
textos, 1'is d’TA altament complexa pot resultar
contraproduent, provocant frustracié en els juga-
dors si els enemics esdevenen massa imprevisibles o
dificilment venguts. Es fonamental trobar un equi-
libri per oferir una experiencia de joc desafiadora,
pero alhora accessible i gratificant.

A la majoria de jocs on hi ha un enemic que s’-
ha d’evitar, com per exemple els jocs de terror, es
basen en la cerca de camins (pathfinding), afegint
alguns arbres de decisi6 si se li vol donar més com-
plexitat. Un exemple clar d’aquest tipus d’TA és el
del joc Alien Isolation [5], on el jugador es troba en
una nau espacial en la qual hi ha un Alien basat
en arbres de decisi6. El joc utilitza dues TA: una
que coneix la posicié del jugador en tot moment i
que li diu a I’enemic en quina zona buscar cada cert
temps per donar-li pistes, i la IA propia de I’enemic,
que fa servir sensors i comportaments per detectar

el jugador. En aquest sentit, no es necessita una IA
molt avancada, pero no és I'inic ambit on s’aplica
la intel-ligéncia artificial.

Recentment, s’ha observat un augment de les TA
dissenyades per jugar i perfeccionar jocs, subrat-
llant la importancia d’una IA més avancada en
aquest context. En aquests casos, és crucial dispo-
sar d’'una A capag d’adaptar-se a petites variacions
de l'entorn i prendre decisions optimes en temps
real. Aquesta capacitat d’adaptacié s’assoleix amb
implementacions d’TA més complexes i especifiques
per a cada joc.

Una de les vessants més fascinants d’aquest tipus
d’TA és la que s’entrena mitjangant prova i error.
Un exemple visual d’aixo és Trackmania, un joc de
curses de cotxes on l'objectiu és arribar a la me-
ta en el menor temps possible [6]. Inicialment, la
TA només coneix els controls necessaris (accelera-
dor, fre, gir a esquerra i gir a dreta) i, basant-se en
informacié com la velocitat, acceleraci6 i distancia
fins a la segiient corba, la TA decideix la segiient
accié a executar fent servir una xarxa neuronal [7].

Figura 1: Esquema basic d’una xarxa neuronal

Amb aprenentatge per reforg, cada moviment de
la TA rep un valor numeric en funcié de que tan bé o
malament ho ha fet. Quan aquest valor és més alt,
significa que ho ha fet millor. Aixi, en cada intent,
la TA apren a ajustar les accions que han rebut
poca puntuacié i a mantenir les que han rebut una
puntuacié alta. D’aquesta manera, a mesura que
realitza més intents en un circuit especific, es va
acostant cada vegada més al temps optim.



3 Desenvolupament

El proposit fonamental d’aquest projecte ha estat
la implementacié d’intel-ligencia artificial que jugui
al “pilla-pilla”. A través d’aquesta implementacio,
es busquen resultats que no només siguin tecnics i
precissos, siné també que proporcionin una jugabi-
litat realista. Per abordar aquest desafiament, el
projecte s’ha enfocat en dues vessants fonamentals:
la implementacié d’intel-ligéncia artificial (TA) uti-
litzant maquines d’estats per als enemics i GOAP
per als agents perseguits.

3.1 Intel-ligéncia de ’enemic

L’script "EnemyStateMachine’ gestiona les accions
que ’enemic ha de realitzar en la seva cerca i cap-
tura del jugador. Es basa en tres estats possi-

bles [8] [9]: 'Searching’ (buscant), ’Chasing’ (perse-
guint) i 'Retrieving’ (recuperant). Per detectar al
jugador, I’enemic disposa d’un camp de visié amb
un angle i una distancia maxima predefinits.

Figura 2: Rang de visié de l’enemic representat
amb un con vermell

A Testat 'Searching’, ’enemic busca al jugador
desplagant-se pel mapa. Per optimitzar el movi-
ment, ’enemic utilitza 6 sensors que funcionen amb
raycasts [10] per determinar la proximitat d’una pa-
ret. Un raycast és una técnica que permet simular
un raig o linia en un espai tridimensional per de-
terminar quins objectes es troben en la trajectoria
del raig.

Aquests 6 sensors es troben a la funci6 ’donGetS-
tuck()’ i es distribueixen de la segiient manera: Dos

if (inst.PlayerDetected(transform))

1
lastKnownPlayerPosition = player.position;
chasing.lastKnownPlayerPosition = lastKnownPlayerPosition;
chasing.enabled = true;
enabled = false;

else
timer += Time.deltaTime;

transform.rotation = Quaternion.RotateTowards
(transform.rotation, angle, 1f);
transform. Translate(Vector3.formard * Time.deltaTime * speed);

if (timer >= 1)
{
timer = 8;
direction = Random.Range(®, 2);
}
float tmp = inst.dontGetStuck(direction, trylLeft, tryRight);
if (tmp != @)
{
transform.Rotate(Vector3.up, tmp);
angle = transform.rotation;

Figura 3: Codi del 'estat ’Searching’ de ’enemic

sensors situats a 15° cap a la dreta i cap a esquerra
respecte a la direccié en qué es troba per verificar
la presencia d’objectes a menys de 3 metres. La
utilitzacié de dos sensors permet optimitzar el gir
en la direccié que requerira menys temps. Dos sen-
sors situats a 45° cap a dreta i esquerra per evitar
col-lisions amb les parets lateralment, activant-se
quan es troben a menys de 1,5 metres i reorientant-
se 22 en la direccié contraria al sensor activat per
evitar la perdua de velocitat i visibilitat. Dos sen-
sors addicionals situats a 45° com els anteriors, amb
una funcionalitat especial: si no hi ha cap objecte
a menys de 6 metres i ha passat menys d’'un segon
des de la deteccié d’un objecte en aquesta area, es
potencia la possibilitat de girar en aquesta direccio.
Aquesta funcié té com a objectiu intentar seguir el
recorregut del mapa i no simplement girar quan es
troba una paret.

Per fer el moviment més aleatori i que no repetei-
xi el recorregut continuament, cada segon es deci-
deix aleatoriament si prioritza anar cap a l’esquerra
o cap a la dreta. Si detecta al jugador, actualitza
la darrera posicié coneguda del jugador i canvia a
Iestat ’Chasing’.

A Testat ’Chasing’, I’enemic gira cap a la direccié
del jugador i el persegueix mentre es mantingui dins
del seu camp de visid. Si perd la visié del jugador,
canvia a ’estat 'Retrieving’.



Vector3 moveDirection = (lastHKnownPlayerPosition -
transform.position).normalized;

if(Vector3.Distance(transform.position,
lastKnownPlayerPosition) = 2f)

{
transform.position = Vecter3.MoveTowards(transform.pesition,
lastHnownPlayerPosition, speed * Time.deltaTime);
}
if (moveDirection != Vector3.zero)
{
transform.LockAt(transform.position + moveDirectieon);
}
if (inst.PlayerDetected(transform))
{
lastKnownPlayerPosition = player.pesitien;
}
else
{
retrieving.lastknownPlayerPosition = lastKnownPlayerPosition;
retrieving.enabled = true;
enabled = false;
}

Figura 4: Codi del 'estat ’Chasing’ de I’enemic

A Testat 'Retrieving’, I'enemic es mou cap a
I'altima posicié coneguda del jugador. Si en aquest
trajecte torna a veure al jugador, canvia de nou
a ’estat ’Chasing’. Si arriba a la darrera posicié
coneguda sense veure’l, torna a ’estat ’Searching’.
Si triga més de 5 segons a arribar a I'iltima posicié
coneguda, torna a l’estat ’Searching’ (per exemple,
si queda atrapat en una cantonada pel cami).

En cada transicié d’estat, I’script de l'estat ac-
tual es desactiva i s’activa el de l'estat segiient.
Aquesta organitzacié amb scripts separats per a ca-
da estat facilita I’escalabilitat del codi.

La funci6 ‘PlayerDetected()’ s’encarrega de com-
provar si ’enemic veu al jugador. Primer compro-
va que el jugador esta dins de 'angle i distancia
maxima de visié (definits per visionAngle i maxVi-
sionDistance, respectivament). Si és aixi, realitza
un raycast des de la posicié de ’enemic fins a la del
jugador per verificar si hi ha obstacles en el cami.
Si en troba, comprova que l'objecte colpejat pel
raycast és el jugador i, si és aixi, dibuixa un raig a
I’escena entre l’enemic i el jugador.

En resum, a lestat ’Searching’ I’enemic utilit-
za, sensors per detectar obstacles i al jugador, i si
aquest és identificat, I’enemic actualitza la posicid
del jugador i canvia a l’estat 'Chasing’. En ’C-
hasing’, I’enemic dirigeix els seus esforgos cap al
jugador, mantenint-lo dins del camp de visié. Si
perd la visi6 del jugador, passa a l’estat 'Retrie-

transform.position = Vector3.MoveTowards(transform.position,
LlastKnownPlayerPosition, speed * Time.deltaTime);

if (Math.Abs{transform.position.x -
lastKnewnPlayerPosition.x) < 0.1f &&
Math.Abs(transform.position.y -
lastKnewnPlayerPosition.y) < ©.1f &&
Math.Abs(transform.position.z -
lastHnownPlayerPosition.z) < 9.1f)

1
searching.lastKnownPlayerPosition = lastKnownPlayerPosition;
searching.enabled = true;
enabled = false;

1

else if (inst.PlayerDetected(transform))

1
lastknownPlayerPosition = player.position;
chasing.lastKnownPlayerPosition = lastKnownPlayerPosition;
chasing.enabled = true;
enabled = false;

}

timer += Time.deltaTime;
if (timer >= 5)

1
timer = 9;
int x = UnityEngine.Random.Range(®, 2)
float tmp = inst.dontGetStuck(x, true, true);
if (tmp != @)
{
searching.enabled = true;
enabled = false;
}
1

Figura 5: Codi del l'estat 'Retrieving’ de I’enemic

public bool PlayerDetected(Transform enemy)
{
bool ret = false;
player = GameDbject.Find("Player").transform;

Vector3 targetDirection = player.position - enemy.position;
fleat angle = Vector3.Angle(targetDirection, enemy.forward);

if (angle < visionAngle)
{
RaycastHit hit;

if (Physics.Raycast(enemy.position, targetDirection,
out hit, maxvisionDistance, mask))
{
if (hit.collider != null)
{
if (hit.collider.transform == player)
{
Debug.DrawRay(enemy.position,
targetDirection, Color.red);
ret = true;

3
}
return ret;

Figura 6: Codi de la funcié PlayerDetected()

ving’. L’estat 'Retrieving’ implica que ’enemic es
desplaga cap a l'ultima posicié coneguda del juga-
dor. Si torna a veure al jugador en aquest cami,
passa a l'estat 'Chasing’, i si arriba sense veure’l,
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Figura 7: Funcionament del raycast per la detecci6
del jugador

torna a ’Searching’. Si el temps per arribar a la po-
sicié és excessiu, 'enemic també reinicia la cerca.

3.2 Intel-ligencia del jugador

El jugador és controlat per un agent encarregat
de fugir. L’script ’GoapHuirAgente’ constitueix la
part central d’aquest agent, implementant la Pla-
nificacié d’Accions Orientada a Objectius (GOAP)
[11] [12].

GOAP és una metodologia utilitzada en el desen-
volupament de videojocs per dotar els agents d’in-
tel-ligéncia artificial (IA) d’habilitats per prendre
decisions basades en objectius. Aquest enfocament
permet als agents adaptar-se de manera dinamica
als canvis en ’entorn de joc i ajustar les seves ac-
cions en funcié dels objectius desitjats.

Meta

Accions
possibles

Accio actual
S

Accio
seguent

Figura 8: Representacié simple del funcionament
del GOAP

En el context de la implementacié GOAP realit-
zada en aquest treball, agent (jugador) utilitza un
“planner” (planificador) per generar un pla d’acci-

ons que el porti des de l'estat actual fins a l'estat
desitjat (meta).

El ”planner” pren decisions basades en la infor-
maci6 disponible sobre les accions possibles, les se-
ves precondicions i els seus efectes. Aquest procés
implica atribuir una puntuacié a cada accié segons
la seva idoneitat per aconseguir 1’objectiu. Com
més alta és aquesta puntuacio, més idonia és 'ac-
ci6. La idoneitat pot estar influida per factors com
la distancia a la meta, la disponibilitat d’accions,
el risc associat, entre altres.

El ”planner”no només selecciona una accid, sind
que també ha de determinar la seqiiencia més efec-
tiva d’accions per arribar a 1’objectiu. Aixo implica
I’avaluacié de diferents combinacions d’accions pos-
sibles per trobar la millor estrategia.

En altres paraules, el “planner” és I’encarregat
de determinar el cami o la seqiiencia d’accions que
I’agent ha de seguir per arribar a la meta desitjada.
Utilitza una logica de planificacié per analitzar les
possibles combinacions d’accions i decideix quina
és la millor estrategia per aconseguir ’objectiu.

En cada frame, ’agent primerament crea 'estat
actual, indicant si esta sent perseguit per un ene-
mic i accedint als estats de ’enemic per determinar
el seu comportament actual. Seguidament, utilitza
el “planner” per generar un pla d’accions. Les acci-
ons disponibles inclouen 'GoapActionHuir’ (fugir)
i 'GoapActionHide’ (amagar-se).

L’accié 'GoapActionHuir’ mou I'agent pel mapa
utilitzant la mateixa funcié dontGetStuck() que fa
servir ’enemic fins que aquest torni a l'estat ”Se-
arching”. L’accié 'GoapActionHide’ implica que
I’agent busqui una cantonada i es quedi immobil
després de trobar-la.

Finalment, el pla generat pel “planner” s’execu-
ta de manera seqiiencial. Si ’enemic esta en mo-
de persecucio, 'accié 'GoapActionHuir’ es posa en
practica; en cas contrari, s'executa ’GoapAction-
Hide’. Aquesta implementacié permet que I'agent
prengui decisions dinamiques basades en ’estat ac-
tual de la partida i les accions disponibles.

3.3 Disseny de ’entorn

Les escenes de proves per les IA es composen d’arees
planes amb obstacles variables, segons el mapa cor-



if (lescaping)
i

escaping = true;

GameObject[] enemies =
GameObject.FindGameObjectsWithTag("Enemy");
bool enemySawPlayer = false;

foreach (GameObject enemy in enemies)
{
if (!enemy.GetComponent<Searching=>().enabled)
{
enemySawPlayer = true;
break;

}
if (enemySawPlayer)
// dontGetStuck(direction, tryLeft, tryRight);

yield return null;
H

escaping = false;

Figura 9: Codi simplificat de 1'acci6 ’GoapAction-
Huir’

responent. Hi ha tres mapes amb nivells de difi-
cultat diferents per a I’enemic. El “Mapa Simple”
presenta una area senzilla amb una creu central,
on l'enemic té avantatge i pocs llocs d’amagatall
per al jugador, posant a prova la seva capacitat per
evadir-se. En el “Mapa Mitja”, amb dos quadrats
concentrics i obertures especifiques, es verifica que
I’enemic no caigui en patrons repetitius. El “Mapa
Laberint” és un laberint que assegura que ’enemic
explori tots els camins possibles per trobar el juga-

I

Figura 10: Els tres mapes que s’han fet servir per
posar a prova les IA

X

Per millorar la visualitzacié, diverses cameres es-
tan estratégicament ubicades. Les Cameres per
Personatge” amb vistes en primera i tercera persona
son essencials per observar I’enemic i el jugador du-
rant la cerca i persecucié. Les Cameres amb Vista
Zenital i Aeria” proporcionen perspectives comple-
tes de l'escena des de diferents angles.

4 Resultats

Els resultats obtinguts en aquest treball han pro-
porcionat una visié detallada de les capacitats i
comportaments de les dues implementacions d’in-
tel-ligéncia artificial: maquines d’estats i planifica-
ci6é d’accions orientada a objectius (GOAP).

La prova de concepte de videojoc ha servit com
a plataforma per avaluar D'eficacia de les dues im-
plementacions en situacions de joc reals. La combi-
nacié de elements de “pilla-pilla” i “escondite” ha
posat a prova les capacitats estrategiques de les TA,
revelant diferencies significatives en els seus enfoca-
ments. Per avaluar l'eficiencia i realisme de les dues
implementacions d’TA; la metrica que s’ha utilitzat
ha estat el percentatge de temps que ’enemic veu
al jugador.

Amb les maquines d’estats, els enemics han de-
mostrat una execucié eficient de comportaments de
cerca i persecucid. La seva resposta a les accions
del jugador i la interaccié amb ’entorn han mostrat
un rendiment coherent i previsible.

Per contra, la implementacié de GOAP ha intro-
duit una dinamica més adaptativa. Els agents han
demostrat la capacitat de prendre decisions basades
en objectius, oferint un comportament més flexible
i intel-ligent. La seva habilitat per adaptar-se a

canvis en l'entorn i ajustar les estrategies en temps
real ha estat un element destacat d’aquesta vessant
d’TA.

Figura 11: Simulacions dels mapes 1 i 3.

L’avaluacié del rendiment dels algorismes es va
basar en la modificacié de tres variables clau: el
mapa, el nombre d’enemics i la velocitat. Pels ma-
pes, el mapa 1 correspon al “Mapa Simple”, el 2 al
“Mapa Mitja” i el 3 al “Mapa Laberint”. Pel que
fa a la velocitat dels enemics, es va constatar que



aquesta ha de ser inferior a la del jugador per obte-
nir resultats valids. Quan la velocitat dels enemics
és igual o superior a la del jugador, la probabilitat
que els enemics mantinguin el jugador a la vista és
practicament del 100%. Per aixo es va avaluar amb
dues configuracions de velocitat: una significativa-
ment inferior a la del jugador (50%) per analitzar
Ieficiencia de la recerca dels enemics, i una altra
molt similar (90%) per provar la capacitat del ju-
gador de mantenir-se amagat.

Mapa Numero Velocitat dels Velocitat del Per ge de

d’ i 8 i jugad temps mitja que

I'enemic veu al

jugador

1 1 5 10 70.8%
1 1 9 10 91.4%
1 2 5 10 87.4%
1 2 9 10 92.3%
2 1 5 10 8.8%
2 1 9 10 33.5%
2 2 5 10 16.2%
2 2 9 10 66.7%
3 1 5 10 6.6%
3 1 9 10 24.9%
3 2 5 10 15.8%
3 2 9 10 51.3%

Figura 12: Dades experimentals recopilades du-
rants els tests de rendiment

En relacié al mapa, s’observa que la quantitat de
cantonades té un impacte significatiu en la capaci-
tat dels enemics de no perdre de vista al jugador. El
mapa amb una creu al mig (Mapa 1) és més simple
i ha donat un percentatge de temps mitja que ’ene-
mic veu al jugador al voltant d’un 80%, mentre que
el laberint (Mapa 3) presenta un desafiament més
complex i ha donat uns resultats al voltant d’un
25%. Aixo indica, com és d’esperar, que en mapes
més complexos el jugador té més llocs on amagar-se
i fa que I'enemic perdi més temps buscant-lo, men-
tre que en mapes més simples passa el contrari.

En quant al nombre d’enemics, aquesta variable
té un impacte rellevant, especialment quan els ene-
mics estan separats i ocupen la major part del mapa
disponible. En tots els mapes hi ha un increment
del temps que I’enemic veu al jugador, pero on s’ha
notat més ha estat en els dos mapes més comple-
x0s, on el percentatge es duplica. Com és d’esperar,
afegir enemics dificulta la tasca d’amagar-se del ju-

gador, pero pel fet que els enemics no tenen una
accié especifica per evitar-se entre ells i intentar
cobrir el maxim espai possible, esperava que du-
plicar els enemics no dupliqués el temps, siné que
Iincrementés lleugerament.

Pel que fa a la velocitat, la variacié de 50% a 90%
és molt significativa, fent que el temps que ’enemic
veu al jugador passi d’'un 16% a un 67% en el segon
mapa, i d'un 16% a un 51% en el mapa del labe-
rint. Quan augmentem la velocitat de I’enemic, no
només fem que sigui més rapid la cerca del jugador,
siné que també fem que sigui més dificil pel jugador
fer que I'enemic el perdi de vista.

5 Conclusio

La implementacié de les dues vessants d’in-
tel-ligencia artificial, centrades en maquines d’es-
tats i planificacié d’accions orientada a objectius
(GOAP), ha proporcionat una visié profunda de
les capacitats d’aquests sistemes en el desenvolupa-
ment de videojocs amb Unity.

En la primera part, mitjancant maquines d’es-
tats, s’han creat enemics amb comportaments va-
riats, incloent cerca i persecucié. Aquesta aproxi-
macié tradicional ha demostrat ser robusta i eficag
per als comportaments desitjats, oferint un control
precis i predictiu sobre les accions dels agents.

La segona part del projecte, centrada en GO-
AP, ha introduit una capa d’abstraccié més eleva-
da, permetent als agents prendre decisions basades
en objectius. Aixo ha afegit flexibilitat i adaptabi-
litat als comportaments dels enemics, donant lloc
a una interaccié més dinamica amb ’entorn de joc.

La prova de concepte de videojoc ha estat cru-
cial per avaluar i comparar les dues implementaci-
ons d’TA en situacions reals de joc. La combinacié
d’elements de “pilla-pilla” i “escondite” ha posat a
prova les capacitat d’adaptacio i estrategia de les
TA, proporcionant resultats valuables per a la seva
millora.

En resum, ’enfocament dual amb maquines d’es-
tats i GOAP ha enriquit el desenvolupament d’in-
tel-ligencia artificial en videojocs, proporcionant
una comprensié més amplia de les seves aplicaci-
ons i limitacions. Aquest treball s’ha convertit en
una plataforma solida per a futures exploracions i



refinaments en el camp de la intel-ligéncia artificial
aplicada als videojocs.

6 Treball futur

Tot i haver assolit els objectius principals d’aquest
treball en el desenvolupament d’intel-ligencia ar-
tificial (TA) per a videojocs mitjancant maquines
d’estats i planificacié d’accions orientada a objec-
tius (GOAP), hi ha diverses arees que es podrien
millorar i ampliar.

La incorporacié de tecniques d’aprenentatge per
refor¢ podria enriquir les capacitats adaptatives
de I'TA. Aquest enfocament permetria als agents
aprendre i ajustar-se dinamicament basant-se en les
interaccions amb ’entorn, proporcionant una millo-
ra en la flexibilitat i la capacitat d’adaptacié.

Es podria ampliar la gamma d’accions i compor-
taments disponibles per als agents. Aix0 inclouria
la creacio de més accions especifiques i la implemen-
tacié de comportaments més complexos, permetent
als agents prendre decisions més sofisticades i adap-
tatives.

Explorar la implementacié d’un sistema d’TA co-
operativa i competitiva podria ser una extensié in-
teressant. Aix0O permetria la interaccié entre dife-
rents agents [A, ja sigui col-laborant per aconseguir
objectius comuns o competint per aconseguir recur-
sos o metes individuals.

Aquestes propostes representen només algunes
de les diverses direccions en que es podria expan-
dir i millorar aquest treball en el futur. L’ambit
de la intel-ligencia artificial en el desenvolupament
de videojocs continua evolucionant, i hi ha un am-
pli camp d’oportunitats per a la investigacié i la
innovacié en aquest ambit.

7 Agraiments

Vull expressar el meu sincer agraiment al Marc per
la seva contribucié inestimable al desenvolupament
d’aquest treball. La seva orientaci6 i suggeriments
han estat fonamentals per a I’exit d’aquest projecte.

La seva habilitat per proporcionar idees clares
i inspiradores ha estat un impuls essencial per al
desenvolupament de les meves propies idees i la mi-
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