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Diseno e implementacion de un entorno de
aprendizaje por refuerzo para un juego de

estrategia por turnos

Eric Rodriguez Merichal
1 de julio de 2025

Resumen- Este proyecto presenta el disefio e implementacion de un entorno de simulacion para el
aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning, RL) aplicado a un juego de estrategia por turnos.
El objetivo es desarrollar un entorno que facilite el entrenamiento de agentes de RL, permitiéndoles
aprender y adaptarse a diferentes situaciones tacticas. Para ello, se emplea la API de la libreria
Gymnasium y diversos algoritmos de aprendizaje por refuerzo, con el objetivo de comparar su
efectividad en el entorno disefiado.

Palabras clave— Aprendizaje por refuerzo, Gymnasium, videojuegos de estrategia, 1A en jue-
gos, simulacién de combate por turnos.

Abstract— This project presents the design and implementation of a simulation environment for
reinforcement learning applied to a turn-based strategy game. The goal is to develop agents capable
of adapting to different tactical situations using Gymnasium and RL algorithms. The work compares

various techniques and analyzes their effectiveness in the created environment.

Keywords—
based combat simulation.

Reinforcement learning, Gymnasium, strategy video games, Al in games, turn-

1 INTRODUCCION - CONTEXTO DEL TRA-
BAJO

aprendizaje automadtico en la que un agente apren-

de a tomar decisiones mediante la interaccién con
un entorno. A través de recompensas o penalizaciones reci-
bidas por sus acciones, el agente ajusta su comportamiento
con el objetivo de maximizar la recompensa acumulada a
lo largo del tiempo, desarrollando asi una estrategia 6ptima
basada en la experiencia.

En este proyecto, se aplica RL al contexto de los juegos
de estrategia por turnos, un tipo de entorno secuencial en
el que dos equipos alternan sus decisiones, moviendo uni-
dades sobre un tablero con el objetivo de eliminar al equipo
rival mediante combate tactico. A diferencia de otros juegos
donde existen multiples condiciones de victoria (como con-
trolar zonas o capturar edificios), en este trabajo se define
un tnico objetivo claro: eliminar todas las unidades del
equipo contrario.

El objetivo principal del trabajo es disefiar e implementar
un entorno de simulacion compatible con Gymnasium
que reproduzca las mecanicas esenciales de un juego de es-

EL aprendizaje por refuerzo (RL) es una técnica de

trategia por turnos. El entorno, titulado Reward Wars, per-
mitird entrenar agentes con distintos enfoques de aprendi-
zaje por refuerzo y analizar su desempefio ante variaciones
en el mapa, las unidades y las condiciones de combate.

El disefio del entorno se inspira en juegos como Advance
Wars [15] o Fire Emblem [16]], adaptando sus mecanicas a
un marco simplificado orientado al aprendizaje automatico.

Este documento se estructura de la siguiente forma: en
primer lugar, se presentan los objetivos y la planificacién
del proyecto. A continuacién, se expone el estado del arte
relacionado con el aprendizaje por refuerzo y su aplicacion
a videojuegos, asi como las herramientas utilizadas. Poste-
riormente, se describen el disefio del juego y la implementa-
cién del entorno de simulacidn. Finalmente, se analizan los
resultados obtenidos tras el entrenamiento de los agentes,
los problemas identificados y se discuten posibles mejoras
futuras.

2 OBJETIVOS
Los principales objetivos de este proyecto son:

1. Disefiar e implementar un entorno de juego de estrate-
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gia por turnos compatible con Gymnasium.

2. Integrar y entrenar agentes de aprendizaje por refuerzo
utilizando algoritmos ya implementados en la bibliote-
ca Stable-Baselines3.

3. Comparar el desempefio de diferentes algoritmos de
RL en la toma de decisiones estratégicas dentro del
entorno.

4. Analizar el impacto de las condiciones del entorno en
el comportamiento y rendimiento de los agentes entre-
nados.

5. Documentar y discutir los resultados obtenidos, identi-
ficando los problemas encontrados y proponiendo me-
joras futuras.

3 PLANIFICACION DEL PROYECTO

El desarrollo del proyecto se divide en cinco fases princi-
pales. Esta planificacién permitird hacer un seguimiento del
progreso y asegurar el cumplimiento de los objetivos den-
tro del plazo establecido (ver Apéndice [3| para més detalles
sobre la planificacién).

3.1.

= Fase 1: Investigacion y disefio (4 semanas) En esta
fase se estudian los fundamentos del aprendizaje por
refuerzo y su aplicacién en videojuegos, ademads de de-
finir el disefo del juego.

Fases del Proyecto

* Aprender sobre RL (3 semanas)
* Revisar proyectos anteriores (1 semana)

* Explorar como aplicar RL en videojuegos (1 se-
mana)

¢ Definir disefio del juego (1 semana)
* Analizar mecénicas para facilitar el entrenamien-

to de la IA (2 semanas)

= Fase 2: Disefio e implementacion del entorno (5 se-
manas) Se desarrolla la estructura del juego y su inte-
gracién con Gymnasium, ademds de implementar el
modo de juego para un jugador humano.
¢ Definir reglas del juego (1 semana)
* Disefiar tablero y unidades basicas (2 semanas)
* Implementar mecdnicas bésicas (2 semanas)
* Implementar jugador humano (1 semana)
= Fase 3: Integracion y entrenamiento de agentes RL
(6 semanas) Se integran los agentes de aprendizaje por
refuerzo y se inician las primeras pruebas de entrena-
miento con agentes preentrenados y agentes con politi-
cas aleatorias.
* Conectar entorno con Gymnasium (1 semana)

¢ Cargar un agente de Gymnasium y hacer accio-
nes aleatorias (1 semana)

¢ Ajustar mecdnicas (1 semana)
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» Ajustar recompensas y penalizaciones (2 sema-
nas)

» Entrenar agentes PPO y analizar resultados (2 se-
manas)

* Entrenar agentes A2C y DQN y comparar (2 se-
manas)

= Fase 4: Optimizacion y analisis (3 semanas) Se ana-
liza el rendimiento de los agentes y se realizan ajustes
en el disefio del entorno si es necesario.

* Identificar problemas en la IA (1 semana)
* Ajustar mecénicas (1 semana)

* Entrenar en escenarios mas complejos (1 sema-
na)

» Comparar agentes nuevos vs. viejos (1 semana)

= Fase 5: Documentacion (2 semanas) Se recopilan los
resultados y se elabora la memoria final del TFG.

¢ Redaccion del informe final (1 semana)
* Revisar y corregir memoria (1 semana)

* Preparar presentacion y defensa (1 semana)

4 ESTADO DEL ARTE

El aprendizaje por refuerzo ha cobrado gran relevancia
en el &mbito de la inteligencia artificial, especialmente en el
desarrollo de agentes auténomos capaces de tomar decisio-
nes en entornos dindmicos y complejos. En el contexto de
los videojuegos, el RL ha demostrado ser una herramien-
ta poderosa para entrenar agentes que aprenden estrategias
Optimas sin necesidad de programacion explicita. Esto ha
permitido avances en la creacién de enemigos mads inteli-
gentes, sistemas de dificultad adaptativa y agentes capaces
de competir con jugadores humanos en juegos tanto de es-
trategia como de accion.

4.1. Fundamentos Tedricos

El aprendizaje por refuerzo es un paradigma del apren-
dizaje automadtico en el que un agente aprende a interactuar
con un entorno mediante un sistema de recompensas y pe-
nalizaciones. Este proceso se basa en la interaccién cons-
tante entre los siguientes elementos:

= Agente: Es quien toma decisiones con el objetivo de
maximizar la recompensa acumulada. Sus elementos
internos incluyen:

* Politica: Estrategia que define qué accién tomar
ante cada observacion.

* Funcioén de valor: Estimacién de la recompensa
total esperada desde un estado o tras realizar una
accion, siguiendo una politica determinada.

= Entorno: Es el sistema con el que el agente interactda
y que responde a sus acciones. Se compone de:

» Estado: Representacion completa de la situacién
actual del entorno (puede ser parcial u oculta para
el agente).



Eric Rodriguez Merichal: Disefio e implementacién de un entorno de aprendizaje por refuerzo para un juego de estrategia por turnos 3

* Observacion: Informacién que el agente recibe
del entorno (puede ser el estado completo o par-
cial).

* Accién: Comando enviado por el agente al en-
torno para influir en élI.

* Recompensa: Valor numérico que el entorno de-
vuelve al agente como consecuencia de su ac-
cion, indicando lo beneficiosa o perjudicial que
ha sido.

" | AGENTE
Accién

S, R, A
R.,
S, ENTORNO

Fig. 1: Esquema general del ciclo de aprendizaje por refuer-
70

Estado Recompensa

A lo largo de los afios se han desarrollado multiples algo-
ritmos de RL, cada uno con distintas estrategias de apren-
dizaje y optimizacién. En este proyecto se emplean tres de
los mds representativos:

= Deep Q-Network (DQN): Algoritmo basado en
aprendizaje por diferencia temporal (Temporal Diffe-
rence Learning) que utiliza una red neuronal profunda
para aproximar la funcién de valor de accién Q(s, a),
que estima la recompensa esperada a largo plazo tras
ejecutar una accion a en un estado s.

Esta funcidn se basa en la ecuacion de Bellman, que
define el valor de una accién como la recompensa in-
mediata mas el valor estimado de la mejor accién fu-
tura:

Q(s,a) = E[r + yméx Q(s',a’)] (1)
a

DOQN es eficiente en espacios de accién discretos, pero

presenta limitaciones en entornos donde la planifica-

cién a largo plazo es clave, debido a su exploraciéon

limitada y a cierta inestabilidad en la politica [[1].

= Advantage Actor-Critic (A2C): Algoritmo hibrido
que combina los enfoques basados en valor y politica.
Emplea dos redes: una (Actor) que aprende la politica
6ptima 7(als), y otra (Critico) que evalia las accio-
nes usando la funcién de ventaja A(s, a), la cual mide
cuan beneficiosa es una accién en comparacion con la
media esperada. Esta combinacién reduce la varianza
y mejora la estabilidad del entrenamiento [3]].

= Proximal Policy Optimization (PPQO): Algoritmo ba-
sado en politicas, donde una politica 7(a|s) define la
probabilidad de ejecutar una accién a en un estado
s. PPO ajusta esta politica de forma gradual aplican-
do restricciones en la funcién de pérdida, lo que evita
cambios bruscos en las actualizaciones. Destaca por
su estabilidad y eficiencia, siendo especialmente util
en entornos complejos o con espacios de accion maés
amplios [2].

= Maskable PPO: Variante del algoritmo PPO que in-
corpora mascaras dindmicas para restringir acciones
invélidas, lo que resulta especialmente titil en entornos
con multiples restricciones contextuales [[14]].

Estos algoritmos han demostrado su eficacia en multi-
ples contextos, desde juegos cldsicos de Atari hasta entor-
nos mads sofisticados como StarCraft II [1'/] o Dota 2 [18]].

4.2. Revision de Trabajos Previos

La aplicacion de RL a videojuegos ha sido objeto de nu-
merosos estudios. Algunos de los mds relevantes son:

= AlphaStar (DeepMind, 2019): Agente basado en RL
que super6 a jugadores humanos en StarCraft 11, de-
mostrando la capacidad del RL para abordar tareas de
planificacién estratégica compleja [4].

= OpenAl Five (OpenAl, 2018): Sistema basado en
aprendizaje profundo y RL que logré coordinacién
tactica entre multiples agentes en partidas de Dota 2,
un entorno multijugador altamente dinamico [5]].

= Juegos de mesa: Proyectos como AlphaGo y variantes
aplicadas al ajedrez han impulsado avances en buisque-
da de arboles, redes de politica y funciones de valor

[6].

Si bien estos logros se han producido en entornos com-
plejos y en su mayoria en tiempo real, hay una clara esca-
sez de investigaciones aplicadas a videojuegos de estrategia
por turnos con control de unidades individuales, como Fi-
re Emblem o Advance Wars. En estos titulos, las decisiones
tacticas tienen un alto grado de secuencialidad y estructu-
ra espacial. Este trabajo explora cémo el aprendizaje por
refuerzo puede ser aplicado a este tipo de entornos, investi-
gando si los agentes pueden adaptarse a situaciones tacticas
sin depender de reglas programadas explicitamente.

4.3. Tecnologias y Herramientas Utilizadas

Para el desarrollo del entorno y entrenamiento de los
agentes, se han utilizado las siguientes herramientas:

= Gymnasium: Biblioteca estdndar para la implementa-
cién y evaluacién de entornos de RL. Se emplea para
disefar el entorno personalizado que simula el juego
de estrategia por turnos [7]].

= Stable-Baselines3 (SB3): Biblioteca que proporciona
implementaciones robustas de algoritmos de RL como
PPO, A2C y DQN. En este proyecto, se utilizan estos
algoritmos como base para entrenar agentes dentro del
entorno desarrollado [9].

= Pygame: Utilizada para crear la visualizacion del en-
torno, permitiendo representar graficamente los turnos,
unidades y elementos del mapa [S§]].

4.4. Limitaciones y Desafios del Estado del
Arte

A pesar de los avances recientes, el aprendizaje por re-
fuerzo aln presenta desafios importantes en su aplicacion a
juegos de estrategia por turnos:



= Generalizacion del aprendizaje: Los agentes pueden
tener dificultades para transferir lo aprendido a confi-
guraciones nuevas, especialmente si difieren mucho de
los escenarios de entrenamiento [[10]].

= Equilibrio entre exploracién y explotacion: Encon-
trar estrategias eficaces sin depender excesivamente de
recompensas inmediatas sigue siendo un reto, particu-
larmente en entornos con retroalimentacion escasa o
diferida [[11].

= Coste computacional: El entrenamiento de agentes en
entornos con miiltiples unidades y reglas complejas
puede requerir largos tiempos de computo y recursos
significativos [12].

Este trabajo busca contribuir a la mejora de estas limita-
ciones mediante el disefio de un entorno simplificado pero
tacticamente significativo, donde se puedan evaluar distin-
tas estrategias de RL en condiciones progresivamente mas
complejas.

5 DISENO DEL JUEGO

Reward Wars, se ha desarrollado siguiendo un modelo
basado en casillas, donde dos equipos se enfrentan por tur-
nos. Cada unidad pertenece a una de tres clases (Soldado,
Arquero y Caballero) y se desplaza y ataca una casilla en
direcciones ortogonales.

El terreno influye en la estrategia: los bosques ofrecen de-
fensa adicional, los campamentos curan a las unidades que
terminan su turno sobre ellos, las colinas otorgan bonifica-
ciones ofensivas a los arqueros, y los obsticulos bloquean
completamente el paso. El objetivo del juego es eliminar
a todas las unidades del equipo contrario. Esto fomenta
el enfrentamiento directo y la gestion tactica del posiciona-
miento y del combate.

Una vista general del entorno del juego puede consultarse
en la Figura4] incluida en el Apéndice.

S.1.

El juego sigue una estructura de turnos alternos, don-
de cada jugador activa a sus unidades una por una en or-
den, completando primero la fase de movimiento y después
la fase de ataque. Es decir, cada unidad actiia en dos fases
consecutivas:

Mecanicas de Juego

= Fase de movimiento: La unidad puede moverse una
casilla en direccion ortogonal o quedarse en su lugar.

= Fase de ataque: La unidad puede atacar en una direc-
cién vélida segin su tipo o decidir no atacar.

El agente debe aprender a coordinar estas fases para op-
timizar su posicionamiento y dafio.

5.2. Control de Acciones Invalidas

El entorno permite la ejecucion de acciones invalidas (co-
mo moverse fuera del mapa, chocar con aliados u obsticu-
los, o atacar sin enemigos en rango), pero aplica penaliza-
ciones ligeras. Este enfoque favorece el aprendizaje auténo-
mo del agente mediante retroalimentacion negativa, permi-
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tiendo que descubra qué decisiones evitar sin necesidad de
restricciones explicitas.

5.3. Tipos de unidades y triangulo de debili-
dades

Cada jugador controla un ejército compuesto por tres ti-
pos de unidades, cada una con fortalezas, debilidades y
mecdnicas especificas. El sistema sigue un triangulo de
ventajas y desventajas, similar al de otros juegos de es-
trategia:

= Soldado: Unidad equilibrada de combate cuerpo a
cuerpo. Se mueve una casilla en direccién ortogonal
y ataca a enemigos adyacentes. Es fuerte contra arque-
ros, pero débil frente a caballeria.

= Arquero: Unidad de ataque a distancia. Se mueve una
casilla ortogonal y ataca en linea recta a una distan-
cia de 1 a 3 casillas, impactando autométicamente al
primer enemigo que encuentre en esa direccion. Es
fuerte contra caballerfa, pero vulnerable contra solda-
dos. Ademas, si ataca desde una colina, inflige mas
dafio gracias a la bonificacién de altura.

= Caballero: Unidad especializada en embestidas. Se
mueve una casilla ortogonal y, al atacar, empuja al
enemigo una casilla en la misma direccién. Si el
enemigo no puede ser empujado (por un obsticulo o
unidad), recibe dafio adicional. Es fuerte contra solda-
dos, pero débil frente a arqueros.

72,
o 1%

Fig. 2: Tridngulo de debilidades

5.4. Condiciones de Victoria

Un jugador gana la partida si logra eliminar a todas las
unidades del equipo rival. Esto simplifica el disefio del
entorno y enfoca el aprendizaje del agente en tdcticas de
combate, posicionamiento eficiente y aprovechamiento del
terreno.

6 IMPLEMENTACION Y ARQUITECTURA DEL
ENTORNO

El entorno ha sido desarrollado en Pyt hon utilizando la
biblioteca Gymnasium, siguiendo su interfaz estdndar de
entornos de aprendizaje por refuerzo. La l6gica del juego
por turnos, previamente descrita, ha sido traducida a una
arquitectura modular que gestiona el estado del tablero, la
secuencia de turnos, las acciones vdlidas y el sistema de
recompensas. Las observaciones se representan como ten-
sores multicanal y el espacio de acciones permite controlar
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a las unidades en fases secuenciales. El entorno es compa-
tible con algoritmos de RL como PPO, A2C, DQN y Mas-
kablePPO, y ha sido disefiado para entrenamientos progre-
sivos mediante transfer learning.

El codigo fuente del entorno y los modelos entrenados
esta disponible en el repositorio publico https://github.com/
Ciireex/TFG_1496793.git

6.1.

La clase principal del entorno es StrategyEnv, que
hereda de gymnasium.Env, la clase base de la biblio-
teca Gymnasium. Esta define la interfaz estidndar que de-
ben seguir todos los entornos compatibles con algoritmos
de aprendizaje por refuerzo.

La API de Gymnasium exige la implementacion de dos
métodos fundamentales:

Estructura general

= reset (): reinicia el entorno y devuelve la primera
observacién del nuevo episodio.

= step (action): aplica una accién, devuelve la nue-
va observacion, la recompensa, un indicador de si el
episodio ha terminado (done) y un diccionario con
informacidn adicional (info).

Esta estructura permite que los algoritmos de RL inter-
actiien con cualquier entorno de forma estandarizada, sin
necesidad de conocer su légica interna.

StrategyEnv implementa esta interfaz y gestiona el
flujo completo del episodio: inicializa el tablero, controla
las fases de cada unidad (move y attack), calcula recom-
pensas, aplica las reglas del juego y detecta el final del epi-
sodio.

Durante la funcién reset (), se colocan las unidades en
posiciones aleatorias dentro de las dos filas mds cercanas
a su lado del tablero, evitando casillas con obstaculos. El
terreno incluye casillas especiales como bosques, colinas,
campamentos y obstaculos, generados aleatoriamente pero
garantizando caminos transitables.

6.2. Observaciones y acciones

Cada observacidn es una matriz tridimensional de dimen-
siones (21, H, W), donde H x W es el tamafio del tablero
(por ejemplo, 6 x 4 0 7 x 5), y cada uno de los 21 canales
representa una capa de informacidn distinta:

= Canal 0: Obstaculos (casillas bloqueadas).

= Canales 1-3: Presencia de unidades aliadas (Soldado,
Arquero, Caballero).

= Canales 4-6: Salud de unidades aliadas por clase.

= Canales 7-9: Presencia de unidades enemigas (Solda-
do, Arquero, Caballero).

= Canales 10-12: Salud de unidades enemigas por clase.
= Canal 13: Unidad activa actual.

= Canal 14: Casillas validas para moverse.

= Canal 15: Casillas en las que se puede atacar.

= Canal 16: Fase actual (1 sies attack, 0siesmove).

= Canal 17: Porcentaje del nimero de turnos completa-
do.

= Canal 18: Jugador activo (0 para azul, 1 para rojo).

= Canales 19-21: Tipos de terreno especiales (bosque,
colina y campamento)

El espacio de acciones estd definido como
Discrete(5), lo que indica que el agente debe
seleccionar una accién entre cinco posibles opciones
codificadas como enteros del O al 4:

= (: No hacer nada (pasar turno).

= |—4: Ejecutar una accién en direccidn ortogonal: iz-
quierda, derecha, arriba, abajo.

El significado exacto de la accién seleccionada depende
de la fase actual (move o attack), que el agente debe
interpretar a partir de la observacion.

6.3. Interaccion y flujo del episodio

Cada unidad activa debe completar una fase de movi-
miento y una fase de ataque. Tras realizar ambas fases, se
pasa a la siguiente unidad del mismo equipo. Cuando to-
das las unidades han actuado, se alterna el turno al equipo
contrario.

= En la fase move, la unidad puede desplazarse una ca-
silla ortogonal libre. Si no lo hace (por accién 0 o por
falta de movimientos vélidos), permanece en su lugar.

= En la fase attack, puede atacar en una direccién
vélida segtn su tipo o decidir no atacar.

Si la accién es invalida (por ejemplo, colisionar con otra
unidad u obsticulo, o atacar sin objetivo), se aplica una pe-
nalizacién ligera. Ademds, si la unidad activa no tiene mo-
vimientos vélidos disponibles, se penaliza con un pequefio
castigo adicional.

El método step () devuelve la tupla estindar de Gy-
mnasium:

(observation, reward, terminated,
truncated, info)

6.4. Recompensas y finalizacion

El sistema de recompensas utiliza reward shaping, es de-
cir, sefiales intermedias disefiadas para guiar el aprendizaje
hacia un comportamiento tactico deseado. Se otorgan bo-
nificaciones por moverse a casillas ventajosas, acercarse a
enemigos, atacar desde buena posicion o explotar el tridngu-
lo de debilidades. El caballero gana puntos extra al empujar
contra obstaculos, y el arquero por atacar desde su distancia
optima. Acciones invalidas o pasivas se penalizan levemen-
te. Eliminar enemigos y ganar la partida otorgan recompen-
sas altas. Si se alcanza el limite de turnos, se penaliza segin
el nimero relativo de unidades vivas. El episodio termina
al eliminar a todo el equipo rival o alcanzar el maximo de
turnos.
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6.5. Componentes principales

Los principales médulos del entorno son:

= Unit y subclases: Representan a las unidades del jue-
go, incluyendo Soldier, Archer y Knight. Ca-
da clase define su comportamiento especifico, como el
alcance de ataque, las interacciones especiales o los
efectos del terreno sobre su rendimiento.

= StrategyEnv: Clase principal del entorno, encar-
gada de gestionar el estado del juego, los turnos, la
ejecucion de acciones, la validaciéon de movimientos y
ataques, el sistema de recompensas y la deteccion de
condiciones de finalizacion.

= Renderer: Modbdulo visual implementado con
pygame que permite representar graficamente el es-
tado del tablero en tiempo real. Muestra las unidades
de ambos equipos, la unidad activa, su rango de mo-
vimiento y ataque, las fases del turno y animaciones
como ataques, desplazamientos y muertes.

6.6. Uso de una red convolucional (Enhan-
cedTacticalFeatureExtractor)

Para mejorar la capacidad del agente de interpretar el
entorno a partir de observaciones espaciales, se ha im-
plementado un extractor de caracteristicas personaliza-
do basado en redes convolucionales con atencidn, de-
nominado EnhancedTacticalFeatureExtractor.
Este moédulo reemplaza al extractor por defecto de
Stable-Baselines3y estd disefiado para procesar ob-
servaciones multicanal que representan el estado completo
del tablero.

Su arquitectura se basa en un bloque convolucional hibri-
do (HybridCNN) compuesto por tres capas convoluciona-
les con activacién ReLU. Ademds, incorpora mecanismos
de atencion de canal (ChannelAttention) y atencién
espacial dindmica (DynamicSpatialAttention) para
mejorar la sensibilidad del modelo a regiones relevantes del
mapa. La red incluye normalizacién por lotes, Dropout 2d
y un médulo de AdaptiveAvgPool2d que condensa las
representaciones espaciales a un tamafio fijo 2 x 2, permi-
tiendo su uso en tableros de distintos tamafios.

Tras aplanar la salida, se aplica una capa totalmente co-
nectada con LayerNorm. De forma adicional, se extrae y
procesa por separado el valor medio del canal correspon-
diente al jugador activo, combinando ambas salidas en la
capa final. Esta arquitectura modular permite capturar pa-
trones espaciales complejos y facilita el aprendizaje de es-
trategias eficaces en el entorno.

7 ENTRENAMIENTO DE LOS AGENTES DE
APRENDIZAJE POR REFUERZO

En esta seccidn se detallan los algoritmos de aprendiza-
je por refuerzo entrenados en el entorno desarrollado. El
objetivo es comparar su rendimiento y analizar sus compor-
tamientos en escenarios de complejidad creciente. Se han
entrenado cuatro algoritmos: PPO, A2C, DQN y Maska-
ble PPO, aplicados de forma progresiva mediante transfer
learning.
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7.1.

En la fase inicial (Fase 1), los agentes se enfrentan a una
IA heuristica simple para aprender las mecénicas bésicas
del entorno. A partir de la Fase 2, cada agente entrena en-
frentandose a una version congelada entrenada en la fase
anterior, lo que permite evaluar su evolucién tactica de for-
ma incremental.

Cada fase consta generalmente de 500 mil pasos de en-
trenamiento, salvo la fase final (en un mapa mas grande),
donde se emplea 1 millon de pasos para favorecer la conso-
lidacién de estrategias. Todo el proceso ha sido monitoriza-
do mediante TensorBoard, permitiendo visualizar métricas
clave como la recompensa media, la pérdida de valor, la en-
tropia y la estabilidad de la politica.

A continuacion, se describen las observaciones mas rele-
vantes de cada modelo segtin los datos registrados.

Algoritmos entrenados

7.2

Las tablas anteriores recogen las métricas mds relevantes
extraidas de los logs de entrenamiento de TensorBoard. A
continuacién, se explican brevemente los indicadores mas
utilizados:

Interpretacion de métricas

= loss: Representa la pérdida total del modelo, habitual-
mente la suma o promedio de otras pérdidas (de politi-
ca y valor). Un valor bajo indica mejor ajuste y con-
vergencia.

= approx_kl: Aproximacién de la divergencia KL entre
la politica nueva y la anterior. Valores muy altos indi-
can actualizaciones demasiado agresivas; valores esta-
bles reflejan buen control sobre la politica.

= explained_variance: Proporcion de varianza de la re-
compensa explicada por la red critica. Cuanto mas cer-
cana a 1, mejor capacidad de prediccion tiene el valor
estimado. Valores negativos indican un critico poco in-
formativo.

= entropy_loss: Refleja la aleatoriedad de la politica. Va-
lores negativos cercanos a cero indican una politica de-
terminista, mientras que valores mas bajos (mas nega-
tivos) corresponden a una mayor exploracion.

= value_loss: Error cuadratico medio al predecir el valor
esperado. Cuanto mas bajo, mejor es la estimacion del
critico sobre el estado actual.

= clip_fraction: Fraccion de actualizaciones donde la
politica fue recortada por el algoritmo PPO. Valores
moderados (alrededor de 0.1) suelen indicar un apren-
dizaje estable.

= policy_gradient_loss: Pérdida asociada a la politica.
Su magnitud refleja el grado de actualizacién aplica-
da a la politica durante el entrenamiento.

= learning_rate: Tasa de aprendizaje utilizada. En estos
experimentos se mantuvo fija para cada modelo.

Estas métricas permiten analizar no solo la eficacia del
agente, sino también la estabilidad y eficiencia del proceso
de entrenamiento.
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7.3. Procedimiento y configuracion del entre-
namiento

El entrenamiento se ha realizado de forma progresiva me-
diante transfer learning, reutilizando los pesos aprendidos
en cada fase para escalar la complejidad del entorno. En
la Fase 1 se usaron los wrappers DummyRedWrapper y
DummyBlueWrapper, donde uno de los equipos perma-
nece inactivo para facilitar el aprendizaje inicial. Desde la
Fase 2, los agentes se enfrentan a versiones congeladas en-
trenadas en la fase anterior.

Se han utilizado los algoritmos PPO, AZ2C,
DON 'y MaskablePPO, mediante la bibliote-
ca Stable-Baselines3 'y el vectorizador

DummyVecEnv. Las observaciones espaciales multicanal
se procesan con un extractor convolucional personalizado
(TacticalFeatureExtractor), registrado con
policy_kwargs.

El proceso se divide en 7 fases:

= Fases 1-3 (Fundamentos y obsticulos): Entrena-
miento con soldados en tableros pequefios (4 x 4y
6 x 4), incorporando obstdculos progresivamente para
fomentar exploracidn y planificacion.

= Fases 4-5 (Nuevas unidades): Se introducen arque-
ros y caballeros, ampliando las mecdanicas de ataque a
distancia y empuje.

= Fase 6 (Terreno especial): Se activan casillas es-
tratégicas (bosques, colinas y campamentos), afectan-
do movimiento y defensa.

= Fase 7 (Entorno final): Mapa de 8 x 6 con todos los
elementos anteriores. Es la fase usada para la compara-
cién de modelos, al ser la mas representativa del juego
completo.

74. PPO

A lo largo de las fases 1 a 6, el agente PPO mostré una
mejora progresiva tanto en rendimiento como en estabilidad
a medida que aumentaba la complejidad del entorno. En las
primeras fases, con soldados tinicamente y sin obstaculos,
aprendia rapido y resolvia los episodios de forma eficaz. A
medida que se afiadian obstdculos, unidades a distancia, ca-
balleria y terreno con efectos especiales, el rendimiento fue
mas variable entre agentes, pero en general mantuvo una
buena capacidad de adaptacion. El agente azul destac por
su estabilidad y eficiencia, mientras que otros agentes ex-
ploraban mds pero con resultados menos consistentes.

En la Fase 7, el agente azul mostr6 un rendimiento su-
perior, con una recompensa media por episodio mas alta
(35.87 frente a 33.27 del rojo) y resolviendo los episodios
en menos pasos (370 frente a 467). También obtuvo un va-
lor de explained_variance notablemente mayor (0.88
frente a 0.66), lo que indica que su red critica aprendié a es-
timar con mayor precision el valor esperado de los estados.

Por otro lado, el agente rojo exploré mas intensamente,
como refleja su menor entropy_loss (-1.09 frente a -
0.68), pero sin alcanzar la misma eficacia en recompensa ni
estabilidad. El azul mantuvo un value_loss mds bajo y
una politica mas consolidada, lo que le permiti6 resolver las
partidas con mayor consistencia.

La Tabla [T] resume las métricas mds representativas del
rendimiento de ambos agentes en esta fase final.

TABLA 1: RESUMEN DE METRICAS FINALES EN FASE 7
(PPO AZUL Y ROJO).

Métrica PPO Azul PPO Rojo
Recompensa media 32.15 31.19
Longitud episodio 369.50 467.00
Policy loss -0.06 -0.07
Value loss 0.26 0.32
Entropy loss -0.68 -1.01
Explained variance 0.88 0.67

Las graficas completas con la evolucién de estas métricas
pueden consultarse en el Apéndice

7.5. A2C

A lo largo de las fases 1 a 6, el agente A2C mostrd una
buena capacidad de adaptacién en entornos simples y con
pocas unidades, obteniendo recompensas altas y episodios
cortos. Sin embargo, a medida que se incrementaba la com-
plejidad del entorno (obsticulos, variedad de unidades y te-
rrenos), su rendimiento se volvié mds inestable, especial-
mente en las fases con terreno, donde los episodios se alar-
garon y las recompensas disminuyeron.

En la Fase 7, el entorno més completo del entrenamiento,
el agente rojo mostré una recompensa media por episodio
significativamente mas alta (34.98 frente a 21.30 del azul) y
resolvi6 los episodios en menos pasos (495 frente a 535), lo
que indica una mejor capacidad para adaptarse a situaciones
complejas. Su valor de explained_variance también
fue mas alto (0.9618 frente a 0.9293), reflejando una esti-
macién mas precisa del valor futuro.

Por otro lado, el agente azul destacé por tener un
value_loss y policy_loss mds bajos, lo que sugie-
re una politica més estable y conservadora, aunque menos
eficaz en términos de puntuacién. Ambos agentes conver-
gen a una politica determinista, como indica el valor casi
nulo de entropy_loss.

La Tabla 2 recoge las métricas finales mds relevantes en
esta fase.

TABLA 2: RESUMEN DE METRICAS FINALES EN FASE 7
(A2C AZUL Y ROJO).

Métrica A2C Azul A2C Rojo
Recompensa media 21.30 34.98
Longitud episodio 535.24 495.96
Policy loss -0.50 3.01
Value loss 0.17 0.19
Entropy loss 0.00 0.00
Explained variance 0.93 0.96

Las gréficas completas con la evolucidn de estas métricas
pueden consultarse en el Apéndice

7.6. DQN

DQN se basa exclusivamente en la estimacién de la fun-
cién de valor (s, a), sin una politica explicita ni com-



ponente critico, por lo que ofrece menos métricas duran-
te el entrenamiento. La principal es la total loss, que mi-
de el error cuadritico medio entre QQ(s,a) y su objetivo
r 4+ ymax Q(s',a’), segiin la ecuacién de Bellman. Su re-
duccién indica una mejor aproximacion del valor esperado.

Las observaciones espaciales se procesan mediante una
red convolucional, cuya salida se aplana antes de pasar por
capas densas, generando una representacion vectorial del
tablero ttil para predecir Q(s, a).

A diferencia de PPO y A2C, DQN no utiliza entrena-
miento por fases, ya que no se beneficia de la transferencia
de pesos entre mapas: cualquier cambio en el tamafio del
tablero, posicién de unidades u obsticulos puede invalidar
los valores aprendidos. Por eso, el entrenamiento se realiz6
directamente sobre el entorno final (Fase 7) desde cero.

El agente azul fue entrenado enfrentando a un modelo de
MaskablePPO rojo, elegido por su alto rendimiento. Lue-
go, el agente rojo se entrend contra el DQN azul ya entre-
nado. Esta configuracién permite evaluar la capacidad de
DQN para adaptarse a politicas fuertes.

La Tabla[3|muestra las métricas tras 1 millén de pasos. El
agente rojo logré mejor recompensa media tanto en entre-
namiento (39.97 vs. 37.29) como en evaluacién (39.83 vs.
39.48), completando ademas los episodios en menos pasos
y con una pérdida total ligeramente inferior.

TABLA 3: RESUMEN DE METRICAS FINALES EN FASE 7
(DQN AZUL Y ROJO).

Métrica DQN Azul DQN Rojo
Recompensa media 39.48 39.83
Longitud episodio 90.2 150.83
Total loss 0.117 0.102

La evoluciéon de estas métricas puede consultarse en el
Apéndice(§]

7.7. MaskablePPO

En la fase 7, ambos agentes han consolidado su ren-
dimiento, pero el agente azul destaca en varias métricas
clave. Obtiene una mayor recompensa media por episodio
(rollout/ep-rew_mean) y una menor longitud media
de los episodios (rollout/ep_-len_mean), lo cual in-
dica que resuelve las partidas de forma mds eficiente. Su
value_loss también es mds bajo, lo que sugiere un mo-
delo de valor més preciso.

Por otro lado, el agente rojo presenta una ligera ventaja en
policy_gradient_lossyenentropy-loss,locual
podria reflejar una politica mds exploratoria. Sin embargo,
suexplained_variance es algo menor, indicando que
su red critica tiene una estimacion menos precisa del valor
esperado.

Ambos  agentes han  convergido con un
learning_rate estable y unas pérdidas totales bajas, lo
que indica un entrenamiento correctamente finalizado. La
tabla ] resume las métricas finales mds relevantes para esta
fase.

EE/UAB TFG INFORMATICA: Aprendizaje por refuerzo en juegos de estrategia

TABLA 4: RESUMEN DE METRICAS FINALES EN FASE 7
(MASKABLEPPO (MPPO) AZUL Y ROJO).

Métrica MPPO Azul MPPO Rojo
Recompensa media 40.60 35.88
Longitud episodio 357.56 344.30
Loss total -0.02 -0.03

KL Divergence 0.12 0.17
Entropy loss -0.24 -0.22
Explained variance 0.92 0.97
Value loss 0.13 0.15
Clip fraction 0.22 0.19
Policy gradient loss -0.03 -0.02

Las gréficas completas con la evolucion de estas métricas
se encuentran en el Apéndice|[6]

8 RESULTADOS Y DISCUSION

8.1. Resultados entre modelos entrenados

(Fase 7)

Todos los modelos entrenados en la Fase 7 se enfrenta-
ron entre si en duelos de 100 partidas por combinacién.
Los agentes entrenados con DQN y Maskable PPO fue-
ron los més eficaces, destacando en nimero de victorias y
puntuacién global. El modelo dgn_blue obtuvo la mejor
puntuacién total (985 puntos), seguido muy de cerca por
maskableppo_blue (974 puntos), lo que confirma su
capacidad de generalizacién y dominio estratégico.

Aunque los modelos azules dominaron la mayoria de los
cruces, ppo-red logré una puntuacién especialmente alta
entre los modelos rojos (704 puntos), superando incluso a
varios modelos azules gracias a su gran cantidad de empa-
tes. En contraste, a2c_red fue el agente con peor desem-
pefio, acumulando solo 141 puntos.

Para facilitar la comparacién cuantitativa, se ha calculado
una puntuacion total asignando 3 puntos por victoria, 1
por empate y 0 por derrota. En el caso de los modelos ro-
jos (que figuran como oponentes en la tabla), se ha contado
cada derrota del rival como una victoria propia, permitien-
do una comparacién equitativa entre todos los agentes. La
siguiente tabla muestra la clasificacion final:

TABLA 5: PUNTUACION TOTAL POR MODELO EN FASE
7, ORDENADA DE MAYOR A MENOR. (VICTORIA = 3 PTS,
EMPATE = 1 PT, DERROTA = 0 PT)

Modelo Puntos totales
dqn_blue 985
maskableppo_blue 974
ppo_red 704
a2c_blue 662
maskableppo_red 613
dgn_red 359
ppo_blue 306
a2c_red 141

Los resultados detallados de los duelos entre modelos
pueden consultarse en la Tabla[6] incluida en el Apéndice.
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8.2. Discusion de los resultados

El andlisis de las puntuaciones revela diferencias signifi-
cativas en el rendimiento de los algoritmos evaluados, ex-
plicables por sus caracteristicas internas y su capacidad de
adaptacion al entorno.

= DQN (azul) fue el agente con mejor puntuacién glo-
bal. Este resultado puede deberse a su politica determi-
nista y su capacidad para consolidar comportamientos
optimos a través de su memoria de repeticion. DQN
suele ser eficaz en entornos donde las acciones vélidas
son claras y las consecuencias son relativamente pre-
decibles, como es el caso de este entorno por turnos. Su
estilo resolutivo también indica una agresividad tactica
eficiente que evita empates prolongados.

= Maskable PPO (azul) mostr6 un rendimiento muy
cercano al de DQN. Su éxito se explica en parte por
el uso de masking, que impide elegir acciones invali-
das. Esto resulta especialmente valioso en entornos
con multiples restricciones de movimiento o ataque.
Ademads, como algoritmo basado en politicas, tiene
una mejor exploracién que DQN, lo que le permite
adaptarse bien a escenarios mds complejos y variados.

= PPO (rojo) sorprendid al obtener una puntuacién alta
a pesar de no destacar en victorias. Su capacidad para
empatar sistemdticamente sugiere un comportamien-
to conservador, posiblemente fruto de una politica que
minimiza errores pero también evita riesgos. Es pro-
bable que este agente haya aprendido a sobrevivir sin
optimizar el cierre de partidas, lo cual penaliza su efec-
tividad ofensiva pero premia su solidez defensiva.

= A2C (azul) logré un rendimiento aceptable. Al ser
un algoritmo menos sofisticado en la exploracién que
PPO o Maskable PPO, su estrategia parece centrarse
en patrones de accién mds simples. Esto le permite al-
canzar cierta estabilidad pero lo limita frente a oponen-
tes que requieren respuestas mds adaptativas. El equi-
librio entre victorias y empates sugiere un agente fun-
cional, pero con margen de mejora.

= PPO (azul) fue el modelo azul con peor puntuacion.
A pesar de ser un algoritmo robusto, su alto nimero
de empates y bajas victorias indican que no logré en-
contrar estrategias eficaces. Esto puede deberse a una
mala convergencia en el entrenamiento o a una politi-
ca demasiado cauta. En entornos donde se premia la
accion resolutiva, una actitud excesivamente defensiva
resulta en desventaja.

= Maskable PPO (rojo) obtuvo un buen rendimiento,
aunque algo por debajo de su version azul. Esto podria
deberse a que, al figurar como oponente en la tabla, no
aprovechd plenamente el masking en las situaciones
decisivas. Aun asi, su puntuacién demuestra una buena
comprensién del entorno.

= A2C (rojo) fue el modelo con peor puntuacién global.
Su bajo nimero de victorias y predominancia de em-
pates indican una politica poco eficaz, probablemente
basada en mantener la posicion sin ejecutar acciones

ganadoras. Este comportamiento puede haber sido re-
forzado si el entrenamiento prioriz6 evitar derrotas en
lugar de buscar la victoria.

En conjunto, los resultados reflejan que DQN y Mas-
kable PPO son los algoritmos mas resolutivos y adapta-
tivos para este entorno de estrategia por turnos, mientras
que PPO y A2C presentan limitaciones ligadas a una me-
nor agresividad o a estrategias mds estaticas. La precisién
tactica, la capacidad de exploracion efectiva y la gestion de
acciones vélidas son factores clave que marcan la diferencia
entre un agente competitivo y uno meramente funcional.

9 PROBLEMAS ENCONTRADOS Y MEJO-
RAS FUTURAS

9.1.

Durante el disefio del entorno y el entrenamiento de los
agentes se identificaron varios problemas clave. Inicialmen-
te, las recompensas mal ajustadas provocaban comporta-
mientos subdptimos, como moverse sin combatir, por lo que
se reformulé el sistema hacia uno mds simple y centrado en
los objetivos reales del juego. También se detectaron obser-
vaciones incompletas, al faltar informacién como la unidad
activa o enemigos cercanos, lo que llevo a afiadir canales
especificos para unidades, obstaculos y mascaras de accion.
Ademas, el uso inicial de redes MLP mostré limitaciones
para captar la estructura espacial del tablero, siendo reem-
plazadas con éxito por redes convolucionales (CNN). Las
penalizaciones excesivas fueron otro obsticulo, ya que ge-
neraban agentes pasivos; por ello, se ajustaron para fomen-
tar una exploracion mds equilibrada. Finalmente, algunos
agentes quedaban estancados en estrategias poco utiles, un
problema mitigado gracias al uso de transfer learning y al
diseflo progresivo por fases.

Problemas Durante el Desarrollo

9.2. Lineas de Mejora

A raiz de los problemas detectados, se plantean varias
posibles mejoras para futuras versiones del entorno. En pri-
mer lugar, se podria afiadir vision parcial para obligar a los
agentes a planificar bajo incertidumbre. También serfa in-
teresante entrenar politicas especificas por tipo de unidad,
con el fin de mejorar la especializacién tactica. Otra linea
prometedora seria explorar arquitecturas con mecanismos
de atencién o memoria (como LSTM), que permitan tomar
decisiones basadas en el historial reciente. Finalmente, se
propone desarrollar una IA heuristica mas compleja, inspi-
rada en juegos como Advance Wars o Fire Emblem, para
utilizarla como referencia comparativa frente a los agentes
entrenados mediante aprendizaje por refuerzo.

10 CONCLUSIONES

Este trabajo ha permitido disefiar e implementar un en-
torno de aprendizaje por refuerzo adaptado a juegos de es-
trategia por turnos, con mecdnicas inspiradas en Advance
Wars. A lo largo del proyecto se han entrenado y enfren-
tado agentes basados en diferentes algoritmos (PPO, A2C,
DQN y Maskable PPO), permitiendo evaluar su rendimien-
to en condiciones simétricas.
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Los resultados muestran que algoritmos como
Maskable PPO y DOQN destacan por su capacidad
para tomar decisiones eficaces en escenarios complejos,
gracias a la enmascaracion de acciones invalidas y a estruc-
turas de observacion espaciales bien disenadas. En cambio,
algoritmos como PPO y A2C tienden a adoptar estrategias
mas conservadoras con mayores tasas de empate.

Entre las dificultades encontradas destacan el disefio de
la funcién de recompensa, el impacto de observaciones in-
completas y la necesidad de evitar redes MLP en entornos
espaciales. También se comprob6 que un mal ajuste de pe-
nalizaciones puede llevar a comportamientos pasivos.

En resumen, el entorno desarrollado ha servido como pla-
taforma sélida para comparar estrategias de RL en juegos
por turnos, sentando las bases para futuras investigaciones
en A tictica y entrenamiento competitivo entre agentes.
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A APENDICES
A.1. Anexo: Diagrama de Gantt

Tarea Duracion (semanas) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Aprender sabre el RL 3
Revisar proyectos anteriores

Explorar como aplicar RL en
videojuegos 1

~

Definir disefio del juega

Analizar mecanicas para facilitar el
entrenamiento de la 1A 1

Definir reglas del juego
Disefiar tablero y unidades bésicas
Implementar mecanicas basicas
Implementar jugader humano

\ﬁ
|

Conectar entorno cen Gymnasium

1
Cargar un agente de Gymnasium y

hacer acciones aleatorias 1

Ajustar mecanicas 1

Ajustar recompensas y penalizaciones 2

Entrenar agente PPO y analizar

resultados 2
Entrenar agentes A2C y DQN y

comparar 2
Identificar problemas en la IA

1
Ajustar mecanicas 1
Entrenar en escenarios mas complsjos 2
Comparar agentes nuevos vs viejos 2

Redaccion del informe final 1
Revisar y corregir memoria 1
Preparar presentacién y defensa 1

Fig. 3: Diagrama de Gantt detallado.
A.2. Anexo: Resultados entre modelos (Fase 7)

TABLA 6: RESULTADOS ENTRE MODELOS ENTRENADOS EN FASE 7 (100 PARTIDAS POR CRUCE). FORMATO: V /D
/E.

Modelo azul a2c_red ppo-_red maskableppo_red dqn_red

a2c_blue 69V /0D/31E 17V/0D/83E 25V/64D/11E 61V /18D/21E
ppo-blue OV/2D/98E 1V /8D/91E 1V /66D / 39E 4V /36D / 60E
maskableppo_blue 97V /0D/3E 54V /0D /46E 70V /30D / OE 86V /10D /4E
dgn_blue 97V/0D/3E 84V /0D/16E 71V /27D /2E 66V /24D / 10E

A.3. Anexo: Captura del juego

Fig. 4: Captura de una partida entre agentes entrenados.
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A.4. Curvas de entrenamiento completas

A4.1. PPO (azul y rojo, entrenados en la fase 7)

rollout/ep_rew_mean
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Fig. 5: Evolucién de las métricas de entrenamiento para PPO azul y rojo.

A.4.2. Maskable PPO (azul y rojo, entrenados en la fase 7)
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Fig. 6: Evolucién de las métricas de entrenamiento para MaskbalePPO azul y rojo.
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A4.3. A2C (azul y rojo, entrenados en la fase 7)
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Fig. 7: Evolucién de las métricas de entrenamiento para A2C azul y rojo.

A.4.4. DQN (azul y rojo, entrenados en la fase 7)
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Fig. 8: Evolucién de las métricas de entrenamiento para DQN azul y rojo.
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