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II. RESUMEN

Los videojuegos comenzaron poco después de que surgiese el concepto de
Informatica, intentando siempre cubrir esa necesidad de entretenimiento innata en las
personas de formas que el mundo real no podia. Desde el nacimiento de los videojuegos,
estos han ido evolucionando con la Informatica de la mano, llegando a convertirse en
un entretenimiento que esta en el dia a dia de las personas, y siendo actualmente el
sector del entretenimiento que més dinero genera (facturando en Espania desde 2008
més que el cine, el DVD y la misica juntos). Los juegos en red estan a la orden del dia,
y entre ellos cada vez cogen mas fuerza los videojuegos enfocados al mundo competitivo
(e-sports), punto a partir del cual surge este proyecto.

Este proyecto trata acerca de la creacion de un juego de lucha en dos dimensiones,
tomando como punto de partida las practicas de la asignatura Videojuegos,
convirtiendo un clon simplificado del juego arcade original Fatal Fury 2 (SNK 1992)
en un videojuego que contiene caracteristicas en red e incorpora una inteligencia
artificial adaptativa. Para cumplir este objetivo, ha sido necesaria una arquitectura que
permitiese a los jugadores enfrentarse entre si desde cualquier ordenador con acceso a
internet sin la necesidad de conocimiento alguno de Informatica, y que les proporcionase
diversos caracteristicas que se consideran imprescindibles actualmente, como serian la
socializacion entre jugadores mediante ‘amistades’ y comunicaciones a través del propio
juego.

Para proporcionar a los jugadores un reto mayor contra el que poder entrenar, se ha
anadido posibilidad de jugar contra dos inteligencias artificiales adaptativas. En el caso
de la primera, la inteligencia artificial va aprendiendo del estilo de juego del usuario
y sus puntos débiles a medida que juegue partidas, proporciondndole asi al jugador
un medio para intentar mejorar sus flaquezas. Mientras que la segunda se centra en
aprender de todos los jugadores y asi suponer un reto a todos ellos, ddndoles otra

opcién de entrenamiento més general.
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Capitulo 1

Introduccion

Poco después de la aparicion de la Informatica ya se pensd en aprovecharla de
alguna forma para el entretenimiento personal, surgiendo la idea de los videojuegos.
Estos fueron evolucionando junto con la Informatica en si, exprimiendo en muchos
casos el hardware al limite de sus capacidades. Rapidamente los videojuegos triunfaron,
extendiéndose cada vez mas entre la gente y su vida diaria, llegando poco a poco al
punto en el que se encuentra hoy, siendo los videojuegos algo que forma parte de la vida
de las personas de una u otra manera. Parte del gran éxito que han alcanzado se debe
a la inclusiéon de servicios en red, que hicieron que los videojuegos dejasen de ser un
entretenimiento de dmbito local (jugar solo o con gente en persona), para pasar a ser un
entretenimiento de ambito global, permitiendo jugar y socializar con cualquier persona
del mundo, desde la comodidad de tu hogar. Por esto, a dia de hoy, se podria decir que
los servicios en red forman una parte practicamente indispensable de una gran parte
de videojuegos, y sobretodo de aquellos que entran en el campo competitivo.

Con esto en mente, el proposito de este Trabajo de Final de Grado es mejorar un
videojuego de lucha (realizado para la asignatura Videojuegos) para que proporcione
dichos servicios en red que actualmente se consideran indispensables sobretodo en
juegos multijugador. Algunos de estos servicios serian por ejemplo gestién de usuarios
y amistades, y partidas en red. Estos y otros servicios son los que se proporcionaran
al usuario de la forma mas transparente posible y que no le exija conocimientos
avanzados de Informatica. Para conseguir esto, el ejecutable del juego deberd conectarse
automaticamente con el servidor, sin que usuario se tenga que preocupar de nada mas
alla de crearse una cuenta, y sea el servidor el que se encargue de proporcionarle todos
los servicios de forma segura.

Ademas de estos servicios basicos, se les proporcionara a los usuarios la posibilidad
de entrenarse contra dos inteligencias artificiales adaptativas, cuyo objetivo sera
representar un desafio importante a los usuarios, que les permita mejorar sus

habilidades en el juego. Concretamente una de las inteligencias artificiales se centrara



en aprender del propio jugador, buscando sus flaquezas, y haciendo que el jugador
pueda mejorarlas, y la otra aprendera de todos los jugadores, buscando suponer un
reto mas genérico para todos los jugadores. La segunda inteligencia artificial surge del
hecho de que no se puede mejorar tinicamente contra una que solo conozca nuestros
patrones de ataque, se necesita enfrentarse a otras situaciones que facilmente podrian

no surgir con la primera.

1.1. Fatal Fury 2 (SNK 1992) y el clon de las
practicas

El juego original en el que se basa el videojuego de este proyecto es el Fatal Fury 2!
(figura 1.1) lanzado en el ano 1992 por SNK para la Neo Geo de arcade y diversas
consolas de hogar como la Super Nintendo o la Sega Mega Drive. Este juego era la
secuela del juego Fatal Fury: King of Fighters (SNK 1991), el cual era un juego de
lucha en dos dimensiones, respecto del cual incluia nuevas mecanicas, como el uso de
un total de cuatro botones, el salto rapido hacia atras, el cambio de plano libre o el
‘Movimiento de desesperacién’ (un ataque especial que solo se puede hacer cuando se

tiene menos de un cuarto de vida).

Figura 1.1: Fotograma de una pelea del juego original Fatal Fury 2 (SNK 1992).

El juego disponia de un total de ocho personajes jugables y otros 4 no jugables, y

dos modos de juego, el de un solo jugador, en el que se enfrentaba a los ocho personajes

"Demostracién del Fatal Fury 2 (SNK 1992): https://www.youtube. com/watch?v=ZZmagh-y3w0


https://www.youtube.com/watch?v=ZZmagM-y3w0

jugables y posteriormente los cuatro no jugables a modo de jefes, y el modo jugador
contra jugador que permitia a dos personas enfrentarse jugando ambos fisicamente en
la misma consola. La dificultad del modo de un jugador se seleccionaba en un menu de

opciones, pudiendo elegir entre un total de ocho dificultades.

Para la asignatura Videojuegos el grupo Chascarrillo Games, del que formaba
parte el autor de este proyecto, desarrollé un clon del Fatal Fury 2 (SNK 1992), con
caracteristicas reducidas por razones de tiempo. La mayor reduccién fue en el niimero
de personajes, pues de pasaron a tener inicamente tres personajes jugables. En cuanto
a la pelea en si se implementaron todas las mecanicas salvo dos, el cambio de plano y el
‘Movimiento de desesperacién’, por lo que acabd siendo una pelea en dos dimensiones
sin ninguna nocién de profundidad (se la daba el cambio de plano), con cuatro tipos
de ataques bdsicos (pata y punetazo fuertes y débiles) y cuatro movimientos bésicos
(andar hacia delante y hacia atrés, saltar hacia arriba y agacharse). Combinando los
cuatro tipos de ataques y los cuatro tipos de movimientos se daban lugar a muchas
combinaciones posibles, correspondiéndose cada una a un tipo de movimiento, habiendo
un total de 23 movimientos ejecutables por el jugador, mas otras muchas animaciones

que no son controlables por el jugador, como el retroceso por un golpe recibido.

En cuanto a los modos de juego, se implementaron un total de tres modos de juego,
siendo el primero un modo de un jugador (con cuatro dificultades) que supone una
secuencia de peleas contra los tres personajes jugables, otro modo de un jugador que
permitia enfrentarse a un personaje con un nivel de dificultad elegibles, y un tercer
modo para dos jugadores, que permitia enfrentarse dos personas, pero estando ambas

fisicamente juntas.

La TA implementada para el clon fue una IA muy béasica basada en la definicién de
las probabilidades de hacer cada movimiento, las cuales se alteraban a lo largo de la
partida en base a las configuraciones que se le estableciesen. Por ejemplo, un personaje
podria tener un 0.5 de lanzar un punetazo y un 0.5 de andar hacia atras, pero si se le
define un caracter agresivo al principio de la ronda y defensivo al final, empezaria la
ronda con un 0.75 y un 0.25 (por ejemplo), y terminarfa con un 0.25 u 0.75. Basicamente

una [A muy simple, que no suponia un gran reto a los jugadores.

Por tanto, como se puede apreciar, habia dos caracteristicas a mejorar, la necesidad
de estar fisicamente juntas dos personas para poder jugar, y la TA que no suponia
un reto, siendo esas dos caracteristicas las que este proyecto abarcé. Senalar que para
el proyecto en si no se modifico nada de la légica ni de los gréaficos del juego en si,

manteniéndose los originales de las préacticas.



1.2. Motivacion y objetivos

A la hora de elegir el Trabajo de Final de Grado fue necesario elegir entre realizar
un trabajo de colaboracién en una investigacion, pero cuya elaboracién resultase al
autor mucho mas dura y tediosa, o hacer uno que resultase mas ameno de desarrollar
y siguiese mostrando los conocimientos adquiridos mediante una propuesta propia. La
eleccién fue la segunda opcion, para lo cual se decidié que lo ideal seria hacer algo
relacionado con los videojuegos. Sin embargo la idea seguia siendo muy genérica, por
lo que se acudié a hablar con el profesor a cargo de la asignatura videojuegos, y el
que ha sido el director del trabajo, Eduardo Mena. Su recomendacién fue ampliar el
videojuego realizado para las practicas de la asignatura, ya que por la corta duracion de
la asignatura, se quedarian sin implementar muchas caracteristicas, las cuales podrian
ser interesantes. Tras conversarlo mas, se concreté que el camino a seguir iba a ser
el de incluirle al juego final servicios en red y una inteligencia artificial adaptativa.
Una de las razones por la que se eligié esa eleccion, aparte del propio interés, fue
que se consideré que abarcaba suficientes temas como para demostrar que se tenia
conocimiento de un amplio abanico de conceptos que se consideran indispensables,
y a su vez también inclufa un aspecto (el aprendizaje automético por refuerzo) de
la especialidad de computacion que se habia cursado, el cual como tal no se habia
practicado en las clases, implicando también cierta investigacién propia.

Decidido que el camino iba a ser un trabajo dirigido por un profesor de la
universidad (Eduardo Mena), con el objetivo bésico de ampliar el videojuego de
la asignatura mediante servicios en red y una inteligencia artificial adaptativa, el
siguiente paso era establecer que hitos o requisitos debia cumplir el proyecto final. Las

caracteristicas establecidas como requisitos para el juego final fueron las siguientes:

— Proporcionar a los usuarios la posibilidad de crear cuentas que les representen
como jugadores dentro de la comunidad del videojuego, y que guarden
informacion de su interaccién con esta, tanto con el juego en si como con otros
jugadores. Esto a su vez incluye caracteristicas como la identificacion del jugador

o la recuperacion de la cuenta.

— Incluir partidas en red que permitan jugar con otras personas sin la necesidad de
estar ambas juntas en persona, procurando que ambos jugadores tengan la misma
percepcion de la partida. Proporcionando a su vez un sistema de emparejamiento

automatico.

— Permitir que los usuarios establezcan amistades entre si, y que puedan

interactuar, como seria el poder comunicarse mediante mensajes de texto a través
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del propio juego, o poder invitarse a jugar una partida directamente.

— Dar al jugador la posibilidad de ver cierta informaciéon como serian nimero de
partidas jugadas o los puntos clasificatorios, tanto propios como de sus amigos,

a través de un perfil de usuario.

— Presentar al jugador un modo competitivo basado en una clasificacion por puntos,
que les permita conocer su posicion en base a su habilidad respecto del resto de

jugadores, incentivando la rivalidad entre ellos.

— Incluir un modo para enfrentarse a las inteligencias artificiales adaptativas, tanto

la personal como la global.

Aparte de lo nombrado, también se concreté que habria que entrenar una
inteligencia artificial por cuenta propia, con enfrentamientos contra las inteligencias
artificiales originales, y analizar los resultados para demostrar que verdaderamente

mejora.

1.3. Estructura del documento

El contenido de este documento se divide en un total de 5 capitulos siguiendo la

siguiente estructura, ademas del presente capitulo de introduccién:

— El capitulo 2 presenta el andlisis hecho a partir de los hitos establecidos, y la

arquitectura resultante de dicho analisis.

— El capitulo 3 explica el proceso de desarrollo de la inteligencia artificial
adaptativa, desde la investigacion de las posibilidades de diseno de la misma,

hasta la explicacion del algoritmo elegido y su entrenamiento y pruebas.

— El capitulo 4 desarrolla el proceso de implementacién de los servicios en red, tanto
en servidor como cliente, desde la eleccion de la base de datos, al funcionamiento

de las partidas en red.

— El capitulo 5 esta dedicado a mostrar conclusiones obtenidas a partir del
desarrollo, mostrar brevemente la gestion del tiempo invertido, asi como
nombrar diversas posibles ampliaciones y mejoras, y expresar tanto técnica como

personalmente una autoevaluacién del trabajo realizado.

Al final se incluye una serie de anexos donde se incluye una informacion

complementaria a la memoria principal.






Capitulo 2

Diseno de la arquitectura

Tras analizar los objetivos, y las caracteristicas que estos requerian de forma
implicita, o de forma indirecta, la conclusién fue que todo requeria de una arquitectura
distribuida [1] de modelo cliente-servidor [2]. Dicho modelo se adapta perfectamente
a los requisitos que se exigen para poder cumplir los objetivos, ya que permite
la centralizacién de la informacién (cuentas de usuario, las inteligencias artificiales,
partidas jugadas, etc.) sin necesidad de que el usuario se tenga que preocupar de perder
nada al eliminar el juego, en caso de que en un futuro quisiese volver a jugar. Otra
de las mayores ventajas de este modelo, es que permite que se le puedan proporcionar
al usuario todos los servicios nombrados, sin necesidad de que conozca ningin tipo de
informacién de bajo nivel (IP publica por ejemplo) del resto de jugadores, ya que el
servidor se encarga de hacer de intermediario entre los usuarios para la mayoria de
interacciones.

Puesto que uno de los requisitos era que los servicios red se proporcionasen de forma
segura, se decidié que los clientes establecerian con el servidor una conexiéon TCP [2]
cifrada mediante certificados autofirmados [3]. Mientras que para las partidas en red se
estableceria una conexién UDP [2] directa entre los clientes, con el objetivo de reducir
al minimo los retrasos por temas de red, de forma que ambos usuarios tengan la mejor
percepcion posible de la partida. Si la comunicacién entre clientes fuese TCP, o con
el servidor como intermediario en vez de directa, se podrian dar muchos retardos que
afectases a la experiencia del usuario. La arquitectura final del sistema se ve en la

figura 2.1.

2.1. Arquitectura del cliente

El cliente debia poder proporcionar multiples caracteristicas propias de cualquier

videojuego en red:
— Como es obvio, debia permitirle al usuario ver por pantalla el juego en si, desde
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Cliente 1 Cliente 2

UDP (no cifrado)

!-=- !.E.

[ \= (L ____\=&
Servidor
oo —
TCP (cifrado) oo — TCP (cifrado)
oo [ — ]
oo [ —
oo [ e—

Figura 2.1: Arquitectura basica del sistema.

la interfaz de navegacién hasta las peleas en si, y permitirle interaccionar con

dicha visualizacion.

— Se requerian servicios en red, para lo que se necesitaria poder comunicarse con el
servidor y con el resto de clientes, pues las partidas en red se jugarian mediante

comunicaciones directa entre ellos.

— Poder jugar tanto partidas en local como en red era una de las caracteristicas
clave, para lo que debia haber algin encargado de administrar toda la logica que

ello implica.

— Se debia poder jugar contra dos tipos de inteligencias artificiales, tanto una muy
simple basada en probabilidades, como una adaptativa mas compleja, siendo muy

diferentes entre si, por lo que cada una se debia gestionar por separado.

— Como en todo software, era necesario algin administrador dentro del juego que
se encargue de gestionar lo principal del juego y de unificar todos los procesos y

fragmentos de este.

Por tanto, dentro del cliente (figura 2.2) encontrariamos un total de 7 componentes,
siendo el principal el ‘AdministradorDePantalla’, pues es el encargado de iniciar el
juego en si, y lo que es mas importante, de mostrar todo por pantalla al usuario para
permitirle interactuar y visualizar el juego en general.

Un fragmento muy importante es el ‘ComunicacionUDPyTCP’, pues es el encargado
del establecimiento de todas las comunicaciones a través de la red, lo cual es un pilar

imprescindible en el proyecto.



El administrador de pantalla crea el componente ‘GestorDelJuego’, el cual se
encarga de la gestién y navegacion de la interfaz, de la creacion de las peleas y la
comunicacién con el servidor (para lo que depende de ‘ComunicacionUDPyTCP”).

Para las partidas locales, el gestor del juego usa el componente ‘GestorPeleasLocal’
para que gestione todo lo relacionado con la pelea, tanto lo visual como la légica de
la pelea en si. Este componente es capaz de permitir tanto peleas entre dos jugadores,
como peleas contra la TA. Para este ultimo caso, el gestor de la pelea depende de los
componentes que controlan las IAs, tanto la simple (‘IAbésica’), como la TA adaptativa
(‘TAadaptativa’), que se encargan de indicas las instrucciones a ejecutar por el personaje
controlado por la maquina.

Para las partidas en red, el gestor del juego dependeria del ‘GestorPeleasEnRed’,
el cual gestiona no solo lo visual y la légica de la pelea, sino también se ocupa de
comunicar a los dos jugadores a través de la red, y asegurarse de que ambos tienen la

misma percepcién de la pelea (depende del componente ‘ComunicacionUDPyTCP”).

<<component>>
AdministradorDePantalla

\
<<component>> g] <<component>> §_|
GestorDelJuego T ComunicaciénUDPyTCP
X N
1 |
A 1
2 \ T TTTTT
1 1 I
\V \Vi :
<<component>> <<component>> §_|

GestorPeleasLocal

GestorPeleasEnRed

______

\V4 \V4
<<component>> @ <<component>>
IAbasica |Aadaptativa

Figura 2.2: Arquitectura del cliente.

2.2. Arquitectura del servidor

El servidor, para que el sistema cumpliese los requisitos, debia cubrir ciertas

necesidades:

— Toda la informacién, desde usuarios a registro de partidas, debia estar

correctamente guardada y con un fécil acceso para la recuperacion de la misma.

— El servidor debia poder ser capaz de proporcionar todos los servicios en red
exigidos, y de administrar toda la concurrencia que pueda implicar el tener

multiples usuarios.



— Si se deseaba poder proveer servicios a los clientes, como es obvio, seria necesaria

alguna estructura que permitiese la comunicacion del servidor con los clientes.

— Cada comunicacién con los clientes deberia estar perfectamente controlada, de

forma que no hubiese posibilidad de confundir usuarios dentro del propio servidor.

Por tanto, dentro del servidor (figura 2.3) encontrariamos un total de 6
componentes, siendo el més relevante el componente ‘Principal’, pues es el encargado
de crear las estructuras de gestién del servidor (‘GestorServicios’), de recibir todas
las peticiones de conexion de los usuarios, de crear los procesos que se encargan de
gestionar las comunicaciones con cada uno de ellos. Para el establecimiento de las
comunicaciones con los clientes, depende de ‘Comunicacién TCP’, componente que se
encarga de la creacién del socket principal del servidor, y de permitir comunicarse con
los clientes a través de una conexién TCP cifrada mediante certificados autofirmados.

El componente ‘GestorServicios’ ya nombrado, se encarga de gestionar todo lo
relacionado con los servicios en red como tal, es decir, de guardar los usuarios en
la base de datos (‘BASE DE DATOS SQL’) o de emparejar dos usuarios para una
partida en red, entre otros muchos servicios. Para proporcionarlos, este componente
depende a su vez tanto de ‘ComunicaciénTCP’ para algunos servicios (principalmente
notificaciones), como de ‘ComunicaciénUDP’ para el emparejamiento de usuarios para
partidas en red, el cual se encarga unicamente de establecer una conexién temporal
con los clientes antes de cada partida, para recabar cierta informacién necesaria.

Finalmente, el componente ‘GestorComunicaciénUsuario’, se encarga de recibir las
peticiones del cliente, procesarlas, ejecutar lo que corresponda en ‘GestorServicios’, y
notificarle al cliente el resultado. También se encarga de cerrar automaticamente todo
lo relacionado con el cliente en caso de que este se desconectase. Obviamente depende

de ‘ComunicaciénTCP’ para comunicarse con el usuario.

<<component>>
ComunicaciénUDP
N
T T T T T T T T T T e e e e —— ———— = - 1
1 ' 1
! 1
V ! .
<<component>> < <<component>> >) <<component>>
ComunicacionTCP Principal GestorServicios
T T
AN | AN
I I : I
| | 1
\ \V4 : 1
" <<component>> ' '
GestorComunicaciénUsuario |
vV

BASE DE DATOS SQL

Figura 2.3: Arquitectura del servidor.
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Capitulo 3

Inteligencia artificial adaptativa

Este capitulo tratara de explicar el proceso de desarrollo de una de las dos aspectos
basicos del proyecto, la inteligencia artificial adaptativa, desde la investigacion de
opciones, hasta el entrenamiento y pruebas del método escogido. Para este caso en
concreto, lo que hay que valorar ante todo es que sea un método que aprenda lo
suficientemente rapido para que el usuario lo pueda llegar a percibir sin necesitar miles
de partidas.

Antes de buscar soluciones, se defini6 el problema que se quiere resolver, es decir,
concretar a qué pregunta la IA debe dar una respuesta, en este caso, la mayor pregunta
a responder seria el como ganar la partida. Sin embargo también se debia plantear la
pregunta, cuando gana, qué tan bien gana, o dicho de otra forma, con qué margen de
diferencia gana. Si tnicamente se valora si ha ganado o no, es muy probable que se
den como buenas algunas decisiones erroneas tomadas durante la partida, y viceversa.
Esto haria que el aprendizaje fuese mucho mas lento, pues seria dificil distinguir si
una accién en un estado es buena o no, pues depende del resultado de la partida y no
en si de la propia accion, haciendo que fuesen necesarias muchas mas partidas para

converger.

3.1. Documentacién y analisis de opciones

El primer paso fue pensar en opciones para resolver dicho problema, basandose
todas ellas en técnicas de aprendizaje automatico [4]. En un primer acercamiento, se
intento replantear el problema desde diversos puntos de vista para intentar adaptarlos
a algunos métodos de aprendizaje automaticos vistos en la asignatura de Aprendizaje

automatico. De estos planteamientos, los principales serian:

— Problema de regresion lineal' [4]: se puede plantear que dados un estado concreto

de la partida y una accion, se desea estimar el beneficio que se podria obtener, es

"https://es.wikipedia.org/wiki/Regresion_lineal
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decir, convertir la informacién de la partida junto con la accién en las variables
en las variables de la funcién de regresion, a partir de las cuales se quiere estimar
un beneficio (este beneficio serfa calculado de forma automatica en base a unas
reglas preestablecidas, por ejemplo basado en el dafio realizado). El problema de
este planteamiento es que por la propia naturaleza del entorno, en el que el una
misma accion no te va a llevar siempre al mismo estado resultado, es muy dificil
que la regresion acabe generando un buen modelo. Sin embargo, el verdadero
problema, seria que este método solo valoraria el beneficio inmediato, es decir,
no miraria a futuro, lo cual en los videojuegos en general suele ser algo crucial a

la hora de jugar.

— Problema de clasificacién? [4]: una forma de ver el problema serfa pensar que los
estados los podemos clasificar en acciones, dicho de otra forma, a un conjunto
de estados le corresponde la salida (categorizacién) de una accién concreta. Por
ejemplo, en un estado concreto se ejecuta una accién, se analiza el resultado, y si
es positivo, se anade al conjunto de datos de entrenamiento una fila con el estado
como entrada y la accién como salida (esta clasificacion se haria automaticamente
bajo unos criterios preestablecidos), si el resultado fuera negativo, se descartaria
puesto que no se puede saber a que otra clase (accién) perteneceria. De nuevo
los problemas son que la clasificacion dificilmente modelaria correctamente la
incertidumbre, y que tampoco miraria a futuro puesto que solo tiene en cuenta
la situacion actual. Ademads, otro inconveniente seria el hecho de que se pierde
informacion al descartar las acciones que no tuvieron un resultado positivo,

haciendo mucho més largo el entrenamiento.

Tras descartar estas opciones, se decidid investigar acerca del aprendizaje por
refuerzo® [4], concretamente el Aprendizaje por refuerzo profundo [4], el Q-Learning [5]
y el actor-critico® [6].

Los tres algoritmos pertenecen al aprendizaje por refuerzo, el cual se resumiria de la
siguiente forma: un agente (la IA) se encuentra en un entorno o ambiente (una partida
contra otro personaje) con el que puede interactuar a través de unas acciones definidas.
Dichas acciones tienen un efecto sobre el entorno, y el estado resultante de la accién
puede ser positivo o negativo, en base a lo cual se le da o se le quita una recompensa
al agente. En todos los casos el objetivo del aprendizaje es que el agente maximice la

recompensa total y estan pensados para mejorar progresivamente.

’https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_automatico#Tecnicas_de_clasificacion
Shttps://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_por_refuerzo
“https://towardsdatascience.com/understanding-actor-critic-methods-931b97b6df3f
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Los tres algoritmos resuelven el problema de la TA en si, proporcionando métodos
de aprendizaje que aprenden de la experiencia, y a la hora de tomar decisiones valoran
las recompensas futuras. Sin embargo, los algoritmos del actor-critico y del Aprendizaje
por refuerzo profundo estdan pensados para entornos en los que se pueda dejar a la TA
entrenando y calculando sin restricciones de tiempo ni de consumo computacional, lo
cual no encaja bien con el planteamiento del proyecto.

De entre los tres algoritmos, el menos costoso computacionalmente es el @-Learning,

por lo que se decidié usar este algoritmo.

3.2. Algoritmo Q-Learning

El algoritmo elegido para el proyecto fue el @-Learning, debido a su ligereza
computacional (puesto que su costo es tener una matriz de nimeros reales en memoria
y actualizarla tras cada accién mediante una férmula), su capacidad de aprender a
partir de la experiencia y su optimalidad basada en la actualizacién continua®.

El algoritmo en si, se resumiria en la actualizacion continua de una tabla de pares
estado-accién, con las recompensas recibidas durante el entrenamiento por la ejecucion
de una accién en un estado concreto, siendo lo interesante del algoritmo la politica
de actualizaciéon de la tabla. La politica de actualizacién destaca por su tendencia a
converger hacia la solucién éptima (gracias a la ecuacién de Bellman®) y por incluir
un factor de paciencia, que representa la valoracién que da a las recompensas futuras

frente a las presentes, es decir, toma decisiones mirando a futuro.

El algoritmo seria el siguiente:

Inicializar la tabla Q(s,a) aleatoriamente;

while queden episodios do

do

Elige una accién a ejecutar en base a la politica e-greedy;

Con probabilidad € elige accion aleatoria;

y con probabilidad 1-¢ elige acciéon a = maxqea(s,) Q(5t, a);
Ejecutar a y esperar a recibir la recompensa r y llegar al estado s;11
Q(st,a) < Q(s4,a) + a(r + BméxXazea(s, 1) Q(St+1,a2) — Q(s1, a)];
St < St Actualizar € segin se haya decidido;
while s; no sea terminal,

end
Algoritmo 1: Q-Learning

5Las IAs nunca dejan de aprender, pero si se quisiese guardar el estado de una IA, simplemente
serfa necesario guardar el fichero que contiene la tabla
Shttps://es.wikipedia.org/wiki/Ecuacion_de_Bellman
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Senalar que este algoritmo necesitaba de un sistema de evaluacion de recompensas,
el cual indicaria cudn buena o mala es una acciéon en un estado basandose en el
estado resultado, y de un sistema de representacién de los estados, el cual constituiria
la informacion del entorno que el agente percibiria. En el anexo A se muestra
informacion mas detallada del algoritmo, junto con algunos fundamentos necesarios
para su completa conprension.

Respecto de la implementacion propia, destacar que con la intenciéon de que las
decisiones de la TA no fueran tan predecibles y a su vez fomentar ligeramente la
exploracion sin empeorar los resultados, en los estados que se hubiesen probado cuatro
acciones o mas, con un 0.8 de probabilidades se seleccionaria la accién con mas
recompensa estimada, y con un 0.2 se seleccionaria de forma aleatoria una de las 3

acciones subdptimas.

3.3. Sistema de estados y recompensas

Dos aspectos cruciales del algoritmo son el sistema de estados y el de recompensas,
porque son los que marcan directamente como va a aprender. Por tanto hay que
entender y analizar el entorno en el que se va a mover el agente, para después poder
tomar decisiones acerca de ambos sistemas.

El entorno con el que va a interactuar el agente son partidas de un videojuego de
lucha en dos dimensiones, con el objetivo de ganarlas, este debera a su vez ganar 2
de las 4 rondas méaximas de las que puede constar una pelea. Para ganar una ronda,
debera reducir la vida del enemigo a 0 siendo la suya propia 1 o més. Durante una
partida, la informacién disponible es la siguiente: la vida de los dos personajes (el
del jugador y el de la TA), la posicién de ambos personajes en el escenario en dos
dimensiones, la orientaciéon en la que estan mirando ambos personajes, el movimiento
que esta realizando cada uno de los personajes, el tiempo restante de la ronda en
marcha, el nimero de ronda que se esta jugando, y el niimero de rondas ganadas por
cada uno de los participantes en la partida.

Con dicha informacién en bruto el nimero de estados se dispara (del orden de 10'7),
de forma que resulta imposible en la practica usar el algoritmo. Por tanto, fue necesario
decidir que informacion era verdaderamente imprescindible, y con qué precisién. Para
lo cual se realiz6 un andlisis, que se baso en establecer unos razonamientos algo mas
humanos. Los jugadores no conocen la informacion exacta de cada variable, e incluso
omiten algunas, y aun asi son capaces de aprender a jugar. Por tanto, se hizo una
simplificacion de la informacién, quedandose con la verdaderamente importante. La

representacion final del estado para el agente, contendra la siguiente informacién: la
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vida de los dos personajes, simplificada en 3 valores (mucha, media, o poca vida), la
distancia entre los personajes, simplificada en 3 valores (cerca, lejos, o distancia media),
si el personaje del agente esta saltando o no, y el estado del personaje del jugador. El
proceso de simplificacién se pude ver en el anexo B.

Con esta simplificaciéon se reduce enormemente el nimero de estados, pero se
mantiene la informacion suficiente para que el agente tenga una percepcién ‘humana’
del entorno. Se podria decir que se abandona la idea imposible de una TA perfecta
(pues para que fuese perfecta deberfa usar toda la informacién), en aras de un objetivo
realista y alcanzable.

Establecido el sistema de estados, el siguiente paso era el sistema de recompensas, es
decir, la evaluacion del resultado de una accién desde un estado inicial, el cual valorara
como de bueno o malo ha sido el resultado de dicha accién. Para la definicién del
sistema de evaluacién se procuré valorar las cosas desde un aspecto humano, es decir,
comportamientos como atacar al aire cuando el enemigo estd muy lejos no tiene sentido,
salvo en situaciones concretas con por ejemplo ataques especiales de largo alcance, o
como cubrirse de un ataque estando muy lejos. También se valorara el cubrirse contra
ataques incluso pese a recibir dano (se le recompensara con parte del dano recibido
como recompensa), ya que si recibe el ataque bloqueando no hay retroceso por golpe
recibido, lo cual es posible que puede beneficiar la siguiente acciéon. Sin embargo, lo
que mas se evaluara es si el movimiento realizado ha reducido la vida de alguno de los
jugadores, siendo una buena decisién por ejemplo cuando baja la vida del enemigo sin
reducirse la propia, o cuando baja mas la vida del enemigo que la propia. El algoritmo

completo, se puede ver en el anexo C.

3.4. Refuerzo con regresién lineal

Uno de los problemas del algoritmo era el hecho de que en los momentos de tomar
una eleccion de explotacion, si la IA no habia estado nunca en ese estado, lo mejor que
podia hacer era tomar una eleccién aleatoria. Este problema es mas relevante cuando
entrena contra una persona que cuando realiza un entrenamiento independiente, pues
el nimero de partidas que va a jugar el usuario ni se acercard al de un entrenamiento
independiente, y aun asi, este querra poder apreciar resultados. Por tanto lo ideal seria
que en situaciones nuevas, pudiera tomar decisiones a partir de situaciones similares.

Para parle a la TA esa capacidad, se recurrié al uso de la regresion lineal para
deducir la recompensa estimada de una acciéon en un estado, a partir de todos pares
estado-accién visitados. La eleccion de la regresiéon lineal como algoritmo de apoyo

para el ()-Learning se basa en que al fin y al cabo, lo que hace este es estimar un valor
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de salida en base a unas variables de la partida, lo que encaja perfectamente con la
definiciéon de la propia regresién. Concretamente, el uso que se le dio a la regresién
fue, que en caso de visitar un estado en el cudl no se habia estado nunca, estimase
la recompensa de cada accién para el estado a partir del modelo calculado (este se
calcularia a partir de los estados visitados anteriormente y las acciones ejecutadas)
y tomase la decisiéon en base a esas recompensas predichas. Es sencillo ver que una
decisién basada en la informacién ya conocida (aunque las estimaciones contengan un
margen de error grande), siempre va a ser mejor en promedio que tomar una eleccién
aleatoria sin ningun tipo de base.

Previamente, se expusieron razones de porqué no se elegia dicho algoritmo para
resolver el problema, por lo que puede resultar extrano que vuelva a surgir. Por ello,
recalcar que la regresion no se esta usando para resolver el problema en si, sino que
meramente se usa como apoyo para ‘rellenar’ la tabla de la funcién valor y darle la
capacidad de tomar mejores decisiones, a medida que el entrenamiento avanza, en la
explotacion de estados no visitados. Senalar ademads, que en ningin momento se usa
la regresién para actualizar la tabla de la funcién valor, inicamente se usa para elegir
una acciéon. A continuacién, se explica el porqué las desventajas que se nombraron no

resultan probleméticas con el uso que se le da:

— En cuanto al coste computacional, decir que en el uso que se le da tiene un limite
marcado por la propia tabla en base al nimero de estados y acciones, de forma
que no se puede disparar como si lo usdsemos para resolver el problema en si.
Ademas, como este coste viene acotado por el tamano de la tabla, y se conoce
que su coste temporal es pequeno, a la hora de su implementacién como servicio,
basta con que el juego cliente calcule la regresion en local antes de empezar la

partida, sin necesidad de que el servidor realice estos cédlculos.

— El hecho de que no modela bien la incertidumbre de este entorno sigue presente,
pero al no analizar directamente el entorno, sino una tabla la cual ya contiene
tratada en cierto modo esa incertidumbre, lo permite generar un modelo algo

mejor, con resultados mas que aceptables para el uso que se le da.

— El problema de que no evaluaria las recompensas futuras viene de nuevo
solucionado por el hecho de que estima a partir de valores de la tabla, y no
directamente del entorno. Esto se debe a que los valores de la tabla ya contienen
el tratamiento de las recompensas futuras, es decir, esos valores ya tienen en
cuenta tanto la recompensa inmediata como la futura, de forma que si la regresion
aprende a partir de esos valores, de forma indirecta esta valorando también las

recompensas futuras.
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Senalar que, concretamente, la regresiéon implementada serfa una regresion lineal
multivariable polinémica, con ajuste del exponente (un hiperpardmetro) mediante
k-fold cross-validation”. Para la regresién lineal en si se hizo uso de la libreria Weka &,
pero el k-fold cross-validation hubo que implementarlo.

A modo de ejemplo para mostrar como de buenas serian sus predicciones en el caso
de una tabla muy entrenada, decir que en un entrenamiento con 13114 estados visitados
tras 9000 partidas D.2, en las que se habran revisitado muchos de ellos muchas veces,
se conseguia un error absoluto medio de 68.8444 %. Incluso tras tantas partidas, el
error relativo absoluto es muy alto, sin embargo, estos resultados distando mucho de
ser perfectos, resultan mas que suficientes para el uso que se le da (servir de guia para

no tomar una mala decisién siempre que se encuentre con una situaciéon desconocida).

3.5. Desarrollo e integracion en el entorno

Previamente al desarrollo de la TA en si, se desarrollaron unas estructuras, que
contendrian la informacién de interés analitico acerca de todas las partidas jugadas
por la IA, y se integraron en el entorno del videojuego, para posteriormente poder
analizar el comportamiento y la evolucién de la IA. Para analizar el comportamiento
de la TA, se implement6 una herramienta capaz de generar las graficas a partir de las
estadisticas, y poder ver su evolucion. Decir que las graficas muestran la tendencia a
través de una recta de regresion.

Para empezar el desarrollo de la IA, el primer paso fue la definicién de las estructuras
de los estados, junto con el procedimiento que permite pasar de un estado a un unico
numero que actia como identificador del estado (debido a la simplificacion de la
informacion de los estados, muchos estados muy similares seran representados por un
mismo identificador).

El siguiente paso fue crear la estructura del agente, que contuviese la tabla en si, el
sistema de actualizacion de la tabla y el método de eleccién de la accion en base al valor
€ que se le asigne y a la probabilidad de elegir subéptima. Aparte de esas funcionalidades
basicas, se le anadieron otras como registrar qué estados se han visitado, registrar todas
las transiciones del entrenamiento, escribir la tabla, el registro de estados visitados y
el de las transiciones, cargar la tabla y los estados visitados, y permitir actualizar la
tabla a partir de un registro de entrenamiento.

Decir que el permitir actualizar una tabla a partir de un registro de entrenamiento,

es especialmente relevante pues se implementase el jugar contra la IA global, no seria

"https://es.wikipedia.org/wiki/Validacion_cruzada
8https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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extrano que mas de una persona jugase a la vez contra la TA, generando cada uno su
propia tabla actualizada (las cuales no se pueden juntar), por lo que la solucién seria
que a la tabla guardada en el servidor se le aplicasen todas las transiciones de cada
partida de forma secuencial, consiguiendo generar una tabla unificada que ha aprendido
de todas las partidas simultaneas

Y a continuacién se introdujo el controlador de la IA para el agente, el cual era el
encargado de permitirle interactuar con el medio. El agente durante toda la partida,
extrae la informacion del entorno en un momento concreto y le pregunta al agente
qué accion quiere ejecutar, ejecuta dicha accion, espera a que termine de ejecutarse la
accion, y cuanto haya terminado notifica el resultado al agente, tras ello, repite. Decir
que se presentaron diversos problemas de sincronizacién, como dar por terminadas
acciones antes de que lo hubiesen hecho realmente, o como dar la recompensa de una
accion a la accion siguiente, los cuales implicaron bastante tiempo de depuracién.

Tras depurar todos los errores y problematicas de la integracion del algoritmo, y
verificar que gestionaba bien las transiciones y actualizaba correctamente la tabla, se
pasé a ampliar el algoritmo mediante la regresién lineal (multivariable polinémica con
k-fold cross-validation) como apoyo. Obviamente, la regresion se integré en el agente,
puesto que era el encargado de elegir las acciones a ejecutar. El modelo se generaria
antes de la partida si no existiese uno, y normalmente se actualizaria el modelo tras

cada partida.

3.6. Entrenamiento, pruebas y analisis de
resultados

Como se esperaba no disponer de suficientes usuarios como para jugar miles
de partidas, se desarroll6 un modo de entrenamiento independiente para poder al
menos demostrar que la IA de verdad mejoraba con el tiempo. Para este modo
entrenamiento, la TA controlada por el agente se enfrentaria en peleas consecutivas
contra las TAs desarrolladas para la asignatura Videojuegos y aprenderia de ellas.
Para el entrenamiento el ¢ se reducia progresivamente a lo largo de 3000 partidas,
estableciéndose como € minimo 0.05. Este modo de esntrenamiento permitia entrenar
tanto con el uso o no de la regresion, y tanto contra un mismo personaje y una misma
IA fijos, o contra [As y personajes aleatorios. En caso de que se usase la regresion, tras
cada partida, se actualizaba el modelo de la regresion para que lo usase en la siguiente
partida.

Aclarar que las IAs (desarrolladas para las practicas de Videojuegos) contra las

que se realizaban los entrenamientos distaban mucho de ser unas buenas IAs, por lo
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que practicamente se gana con movimientos aleatorios. Sin embargo, igualmente hay
suficiente margen de mejora en el como gana, como para que se pueda apreciar una
mejoria.

Se hicieron un total de cinco tipos de pruebas (todas las pruebas aparecen de forma

significativamente mas detallada en el anexo D):

— Un entrenamiento de 9000 partidas (en unas 170 horas) contra un mismo enemigo
(Terry en nivel dificil) para mostrar las capacidades de aprendizaje, pese a que
como se ve en la figura D.la gana practicamente siempre desde el comienzo
(anexo D.1).

En la figura 3.1 se puede apreciar claramente como todas las métricas de
la TA mejoran considerablemente, destacando la vida media al final de la
partida. También se percibe claramente, como la mejora viene marcada por el

decrecimiento de e. Senialar que € se reduce de la partida 1 a la 3000.

100% —

95%

90%

80%

7%

70%

65%
60%

Promedio /Probabilidad

0 500 1000 1500 2.000 2500 3.000 3500 4000 4500 5000 5500 6.000 6500 7.000 7.500 8000 8500 9000 9.500
Iteracion

H Probabilidad de ganar una ronda
Probabilidad de bloquear un ataque
Probabilidad de acertar un ataque
B Promedio de porcentaje de vida restante al final de una ronda

Promedio de porcentaje de vida del enemigo restante al final de una ronda
Promedio de porcentaje de tiempo restante al final de una ronda

H Porcentaje de golpes acertados sobre el total de golpes acertados
incluyendo los del enemigo

Figura 3.1: Métricas del entrenamiento de 9000 partidas contra Terry en nivel dificil,
reduciéndose € a lo largo de las primeras 3000.

— Una comparativa entre [As entrenadas usando y sin usar regresion lineal para
mostrar su efecto, tanto en una situacién de un largo entrenamiento (5000

partidas), como en un caso de un corto entrenamiento (200 partidas) (anexo D.2).
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Promedio/Probabiidad

En un largo entrenamiento en el que € se reduce muy lentamente, la regresion
lineal no marca apenas diferencia, pues cuando se empieza a explotar con alta
frecuencia, ya se han visitado la mayoria de estados. Sin embargo, como se ve en
la figura 3.2, en una situacion en la que se reduce mas rdpidamente, la mejora es
mas constante obteniendo finalmente mejores resultados. Senalar que € se reduce

de la partida 1 a la 100.

-
e
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Iteracion

B0 130 100 110

Iteracion

130 130 140 150 160 170 180 190 200

Probabilidad de ganar una ronda
Probabilidad de bloquear un ataque
Probabilidad de acertar un ataque
M Promedio de porcentaje de vida restante al final de una ronda
Promedio de porcentaje de vida del enemigo restante al final de una ronda
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Figura 3.2: Métricas del entrenamiento con IA usando regresion (3.2a) y sin usar
regresion (3.2b) en un entrenamiento de 200 partidas contra rivales aleatorios,

reduciéndose € a lo largo de las primeras 100.

Un enfrentamiento entre dos IAs entrenadas, una contra todos los personajes y
otra contra uno solo (Terry en dificil), para mostrar la evolucién de ambas, tras

haber terminado el entrenamiento base, contra un enemigo digno (anexo D.3).

En la figura 3.3a se aprecia como desde el comienzo tiene ventaja la IA que
entreno contra un unico personaje (el que usan ambos) pues acumula un mayor
nimero de victorias, pero en todo momento ambas mejoran y se adaptan (es lo
que indican las oscilaciones), y la que entrené contra todos los personajes no se

queda atras, suponiéndole siempre un reto y ganandole con cierta frecuencia.

Una comparativa de [As entrenadas, una contra todos los personajes y otra contra
uno solo (Terry en dificil), contra todos los personajes (anexo D.4), que muestra
como la primera las lineas se mantienen practicamente rectas pues ha entrenado
contra ellas, y la segunda muestra mas oscilaciones pues solo conocia un personaje

y se ha tenido que adaptar ligeramente.
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Figura 3.3: Victorias acumuladas (3.3a) y métricas (3.3b) de la IA entrenada contra
enemigos aleatorios, y métricas (3.3c) de la TA entrenada contra Terry en dificil.

— Una prueba de la IA entrenada contra todos los personajes enfrentandose a seis

humanos (anexo D.5), mostrando que pese a haber entrenado contra unas IAs

muy simples, suponen un gran reto para los jugadores, consiguiendo entre todos

apenas dos victorias entre decenas de partidas. En la figura 3.4 se puede apreciar

la media de los resultados de 6 personas en sus 22 primeras partidas, viéndose,

que pese a no ser tan buenos resultados como contra las [As basicas, siguen siendo

muy buenos resultados.
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Figura 3.4: Resultados medios de 6 personas contra la IA entrenada contra todos los
personajes en sus primeras 22 partidas.
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Capitulo 4

Juego en linea

El segundo pilar de este proyecto eran los servicios en red, siendo algunos de estos la
gestion de usuarios, la posibilidad de jugar partidas en red y relaciones de amistad, entre
otros. Para esto, como ya se explicé al principio del documento, se tomd la decision de
hacer una arquitectura cliente-servidor centralizado, estableciendo entre los clientes y el
servidor conexiones TCP [2] cifradas mediante certificados, y comunicaciones UDP [2]
sin cifrar cuando se comuniquen dos usuarios durante una partida.

Nombrar que para todo el desarrollo y depuracién se desplegaba el servidor
localmente en el entorno de IntelliJ Idea abriendo los puertos correspondientes
del router, y para el despliegue final se usaron los servicios de Google Cloud.
Concretamente, el despliegue final, se usé una instancia de méaquina virtual Debian
de Gloogle Cloud, con la configuraciéon minima, a la cual se le anadieron al cortafuegos
las dos reglas necesarias para abrir los puertos necesarios, y se instalé el gestor de bases
de datos.

4.1. Base de datos

Uno de los cimientos de todo servidor es una base de datos en la que guardar toda
la informacién de los usuarios e interacciones, tanto entre ellos como con el propio
servidor. Para este proyecto se decidié crear una base de datos relacional [7] sobre el
gestor PostgreSQL, la cual se basaba en el modelo entidad relacion que se puede ver
en la figura 4.1.

En cuanto a la implementacion destacar que se hizo uso del mapeo
objeto-relacional® [7], concretamente con el estandar JPA? [8] usando las bibliotecas de
Hibernate®. En el anexo E se explica més detalladamente el proceso de creacién de la

base de datos.

"https://es.wikipedia.org/wiki/Asignacion_objeto-relacional
’https://es.wikipedia.org/wiki/Java_Persistence_API
Shttps://hibernate.org/
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—{| Notificacién |
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Fecha Contenido untos a untos a
vencedor perdedor

Figura 4.1: Modelo entidad relacién de la base de datos.

4.2. Estructura de conexion

Establecida los cimientos del servidor con la creacion de la base de datos, el siguiente
paso fue crear una estructura de conexion que permitiese que los clientes se pudiesen
comunicar con el servidor, y entre si durante las partidas, la cual se basaba en el uso de
las clases Socket #, ServerSocket ° y DatagramSocket © (en los anexos F.1 y F.2 se
muestran unos ejemplos del uso de estas clases, en los que se basan la impletentacién
final). La decisién de hacer una estructura propia, se debi6 que a que no se encontrd
ninguna biblioteca para trabajar con UDP que tuviese cierto reconocimiento. En busca
de la unicidad en la comunicacién, independientemente de si fuese TCP o UDP, se
decidié que lo ideal iba a ser una estructura propia adaptada a las necesidades del
proyecto. Las necesidades a cubrir por dicha estructura, y que se introdujeron, eran

simples:

— La comunicacion entre cliente y servidor debia permitir enviar objetos complejos,

y la comunicacién entre clientes permitir mandar cadenas de texto.

4https://docs.oracle.com /javase/7/docs/api/java/net /Socket.html
Shttps://docs.oracle.com /javase/7/docs/api/java/net /ServerSocket.html
Shttps://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/java/net /DatagramSocket.html
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— Todos los mensajes debian estar representados por un identificador numérico,
por el cual se podrian recuperar cuando fueran recibidos. En cierto modo, se
podria considerar que los identificadores establecerian un canal dentro de la

comunicacion.
— La comunicaciéon TCP con el servidor debia estar cifrada.
— Los mensajes podian o no solicitar una confirmacién de recepcion.

— Debian proporcionar diversas funciones de utilidad, como seria mandar un
mensaje v quedarse bloqueado esperando una respuesta, o como una funcion

de recepcion de mensajes que se quedase bloqueada hasta recibir un mensaje.

Aclarar que tanto para comunicacion UDP como la TCP, la estructura crearfa un
hilo para recibir mensajes constantemente para que el resto de procesos puedan ‘recibir’
en base al identificador de forma no bloqueante, y a su vez responderia automaticamente

a todos que requiriesen confirmacion.

4.2.1. Comunicacién UDP y problemas encontrados

Lo primero que se desarrollé de apartado de red, fue la partida entre dos jugadores,
por lo que la primera parte de la estructura a desarrollar fue la comunicaciéon UDP.
Como ya se dijo, para la implementacién de esta comunicacion se hizo uso de la clase
DatagramSocket, basandose en el ejemplo basico mostrado en el anexo F.1 (en el
anexo G.1 se detalla alguna informacién acerca de la estructura). Sin embargo, pese a
que aparentaba ser muy simple, surgieron muchos problemas inesperados.

Pese a que la comunicacién UDP funcionaba correctamente en local y en principio
la estructura aparentaba estar bien, al intentar usarla a través de la red, no
funciond. Durante horas (e incluso dfas) se intenté solucionar, incluso se creé un chat
extremadamente simple que usaba la estructura, para depurar més facilmente. Pero
contra lo esperado, el chat solo incremento la incertidumbre acerca del problema, pues
el chat si funcionaba, haciendo que se pensase que el problema estaba en otra parte, lo
cual tampoco podia ser porque el juego en si, ni siquiera recibia mensajes.

Finalmente se percibié un detalle, el chat funcionaba tunicamente cuando ambos
clientes habian mandado al menos un mensaje. El problema provenia por tanto, de que
al establecer una comunicacion UDP hay que enviar al menos un mensaje para iniciar el
protocolo UDP en el puerto. En vistas de esto, para solucionar el problema simplemente
se hizo que cuando se le indicase a la estructura el puerto destino, se enviase siempre
un ‘saludo’ directamente al otro cliente para el cual se esperaria respuesta, iniciando

asi el puerto y confirmando el establecimiento de la comunicacién por ambas partes.
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Tras esto se consiguié hacer funcionar la estructura, consiguiendo poder jugar
partidas en red. Sin embargo, surgié un nuevo problema, funcionaba con algunos
usuarios, pero no todos. Tras dias de intentos fallidos se descubrié acerca del protocolo
UPnP” (es una opcién del router que normalmente viene activa por defecto), el cual
tiene como funcion solicitar abrir puertos de forma automatica y auténoma de forma
que el usuario no tenga que modificar la configuracién de su router manualmente, y
que se suele usar mucho para los videojuegos en red. Tenia sentido que fuese posible
que en algunos casos no se pudiese abrir los puertos correctamente, por lo que se reviso
que todos los usuarios de pruebas tenfan dicha opcién activa (todos la tenian activada),
y se pasé a intentar usar dicho protocolo. Para hacer uso del protocolo se probaron
diversas bibliotecas (Cling®, WaifUPnP? y OhNet!?), pero con ninguna se solucioné
el problema, por lo que se concluyé que el problema no debia ser ese, y por tanto el
protocolo UPnP no debia ser la solucion al problema.

Tras otras tantas horas de depuracion, se decidié hacer una prueba basada en
el hecho de que la conexién TCP con el servidor si funcionaba (tras muchas horas
invertidas se hizo una pausa para avanzar con la conexién TCP), para la cual, se
creo un servidor UDP con un puerto del router abierto para trafico UDP (de forma
que no era necesario mandar un mensaje para inicializarlo), y se intenté establecer una
comunicacion cliente-servidor con UDP. El resultado fue que el experimento funcionaba,
se establecia la comunicacién UDP correctamente.

Se depurd el servidor del experimento, hasta que finalmente se descubrié el
problema. Pese a que en el cliente se iniciaba el socket en un puerto concreto, los
paquetes que le llegaban al servidor indicaban en la cabecera que provenian de un
puerto completamente distinto. Al ver esto, el problema estaba claro, los mensajes se
mandaban al puerto en que en principio se debia estar escuchando, pero en verdad
se estaba escuchando por otro, o mejor dicho el NAT, que estaba por medio y se
comunicaba con el exterior en nombre del verdadero cliente, escuchaba (y enviaba) por
ese otro puerto. El que solo funcionase a algunos cobré sentido rdpidamente, pues era
tan simple como que unos router tenfan NAT y otros no (sin ser ellos conscientes de
esto).

Una vez descubierto el problema, fue facil encontrarle solucion. Con un
intermediario por medio entre los dos clientes (el servidor del experimento), con el que
pudiesen iniciar una comunicacién UDP siempre, y que este les notificase no solo la IP,

sino también el puerto al que enviar del otro cliente, podrian establecer la comunicacién

"https://es.wikipedia.org/wiki/Universal_Plug_and_Play

8https://github.com/4thline/cling

Ynttps://fdossena.com/?p=waifupnp/index.frag
Ohttp://wiki.openhome.org/wiki/OhNet
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entre ambos pues ya conocerian el puerto del NAT al que enviar. Por tanto, para
solucionar el problema, simplemente se creé en el servidor principal una estructura cuya
unica funcionalidad seria tener abierto constantemente un DatagramSocket esperando
la recepcién de algin paquete, unicamente para almacenar los pares IP/direccién
- puerto. Posteriormente, el servidor podria notificar a los clientes el puerto de
la direccion con la que desean comunicarse, y una vez informados ambos clientes,
simplemente empezarian a enviar a la IP y puertos correspondientes. En la figura 4.2
se resume el protocolo seguido para el establecimiento de la primera conexién. Decir
que al momento de escribir esto, investigando al respecto, se descubrié que esta técnica

tenfa nombre, y se conocfa como Perforacion de agujeros UDP ' [9].

Cliente 1 Servidor Cliente 2
oo [ ]
oo [—]
oo —
- o — .
[e X o] [——]
UDP : saludar

registra par IP-puerto 1
UDP : saludar

registra par IP-puerto 2
UDP : notificar IP-puerto 2

UDP : notificar IP-puerto 1

UDP : saludar

UDP : confirmar saludo

UDP : saludar

UDP : confirmar saludo

Comunicacién UDP | establecida

Figura 4.2: Diagrama del establecimiento de una comunicacién UDP directa entre dos
clientes.

Un 1ltimo problema a destacar, pero el cudl si que fue debido a la implementacion
hecha, fue que los mensajes de confirmacion se almacenaban sobre la misma estructura
que los mensajes recibidos en si, es decir, un mensaje de confirmacién podria reemplazar
un mensaje pendiente de lectura en el mismo canal. Esto hacia que se perdiesen
mensajes, provocando errores y/o bloqueos. Para solucionarlo, simplemente se separ6

el guardado de los mensajes de las confirmaciones en dos estructuras.

Uhttps://en.wikipedia.org/wiki/UDP_hole_punching
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4.2.2. Comunicacién TCP y cifrado

Tras haber implementado la comunicacién UDP, se pasoé al desarrollo de la conexién
TCP. Este desarrollo no presenté tantos problemas como la comunicacion UDP, pues
la comunicacién cliente-servidor en si funcioné practicamente desde el primer intento.
Para la comunicaciéon TCP, como ya se dijo, se usaron las clases Socket y ServerSocket
de Java. La primera es para la comunicacion en si, y la segunda es para que el servidor
acepte peticiones de conexién y genere un objeto Socket para cada una. En el anexo F.2
se muestra un breve ejemplo de su uso, en el cual se basa la implementacion final, con
algunas modificaciones (en el anexo G.2 se explica la mas importante). Decir que dichas
estructuras permitian tanto el envio de cadenas como de objetos.

Tras esto, un aspecto importante a tratar de la conexién TCP era que la
comunicacién debia estar cifrada mediante certificados [3]. Para este fin se usaron
las clases de java SSLServerSocketFactory'? y SSLSocketFactory!'?, que simplemente
indicando un par de propiedades, permitia generar sockets cifrados. Para la creacion
de dichos sockets (tanto en el lado del cliente como del servidor) eran necesarias tres
cosas, un par clave privada-clave piblica [3], un certificado (en este caso autofirmado)
que verifica que la clave publica de la entidad autorizada es la indicada en el certificado,
y un almacén de certificados confiables, es decir, donde se guardan las claves publicas de
entidades de confianza. Decir, que en este caso, el almacén de certificados de confianza
de cada uno de los dos deberia contener el certificado del otro (el del servidor contiene
el del cliente y viceversa)

Para una primera versién, lo que se hizo fue usar Keytool'* de Java, para generar
dichos certificados (con algoritmo RSA) para el servidor y los clientes, siendo el de
los clientes para todos igual (irfan incluidos en el propio juego). Dicha herramienta
también se usé para generar los almacenes de claves de confianza, tanto del cliente
como del servidor. Una vez generados los certificados, cifrar la comunicacién era tan
simple como antes de usar SSLSocketFactory y SSLServerSocketFactory, asignar las
propiedades de sistema keyStore (par de claves publica y privada), keyStorePassword
(la contrasena para acceder a las claves), trustStore (el almacén de claves de confianza) y
trustStorePassword (contrasefia del almacén de claves de confianza). Después de asignar
las propiedades, simplemente usar las clases nombradas para generar los sockets, y todo

lo demads se mantenia igual.

En esta versién cualquier cliente podria leer los mensajes del resto de clientes, pero

2https://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/javax/net/ssl/SSLServerSocketFactory.
html

3https://docs.oracle.com/javase/8/docs/api/javax/net/ssl/SSLSocketFactory.html

“https://docs.oracle.com/javase/7/docs/technotes/tools/solaris/keytool .html
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no los podrian leer aquellos que no tuvieran los certificados del juego. Sin embargo,
esta version no suponia una comunicacién segura, pues para que se pueda considerar
como tal, solo el propio cliente deberia poder descifrar los mensajes que intercambia
con el servidor.

Para hacer que la comunicacién fuese verdaderamente segura, cada cliente deberia
poder tener sus propios certificados tnicos, situacion ante la cual surge un problema,
y es que para que el servidor acepte una conexion, el certificado usado por el cliente
en la conexién debe estar en el almacén de certificados de confianza, por lo que no se
pueden usar sin mas certificados generados dinamicamente por los clientes.

La solucién era muy simple, si era la primera conexion del cliente con el servidor,
el cliente se conectaria con los certificados ‘por defecto’ generados para la primera
versién. Una vez conectado, el cliente generaria un certificado propio y tnico de forma
automédtica (para esto se hizo uso de la API BouncyCastle!’), y le enviarfa dicho
certificado al servidor (como el mensaje seria del cliente al servidor, el mensaje estaria
cifrado con la clave publica del servidor, por lo que nadie podria descifrar el mensaje y
extraer el certificado mandado). El servidor una vez recibido el certificado lo anadiria
a su almacén de certificados de confianza, y ya estaria listo para aceptar conexiones
con dicho nuevo certificado. Tras esto el servidor le enviaria al cliente una respuesta
diciendo si todo ha transcurrido correctamente. Si hubiese funcionado correctamente,
el cliente se desconectaria del servidor, actualizaria la opcién de keyStore para usar
el nuevo certificado, y volveria a establecer la comunicacién con el servidor, esta vez
ya con el nuevo certificado. En la figura 4.3 se resume el protocolo seguido para el

establecimiento de la primera conexién.

4.3. Gestion del servidor y sistema de peticiones y
notificaciones

Con toda la base del servidor creada el siguiente paso era establecer cémo iba a ser la
interaccion entre el cliente y el servidor. Primero, debia haber un proceso que se quedase
constantemente en espera de nuevas conexiones y que lanzase hilos para manejar cada
una de ellas, en este proyecto el encargado de esto es el programa principal, el cual
simplemente hace lo dicho, crea el socket seguro y espera conexiones continuamente.

A su vez, el proceso principal tenfa una instancia de una estructura que compartia
con todos los hilos que lanzaba, es decir, dicha estructura era una zona de memoria y
procesamiento compartido entre todos ellos, de forma que en este punto era donde se

podrian dar problemas de concurrencia [10] como condiciones de carrera, y que hubo

Shttps://www.bouncycastle.org/
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E(K,MSG) = MSG encriptado con K
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kPubProp = clave publica propia
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Figura 4.3: Diagrama del establecimiento de una comunicacién TCP cliente-servidor
segura en la primera conexion.

que gestionar (convirtiéndose en cierto modo en lo que se conoce como monitor!®).
Dicha estructura, el gestor del servidor, era la encargada de gestionar la interaccién
tanto con la base de datos (por ejemplo registrar un usuario), como la interaccién
entre usuarios (que uno mandase un mensaje y le llegase la notificacién al otro usuario
si estuviese conectado por ejemplo), como con el servidor en si (iniciar sesién por
ejemplo). Decir que en el anexo H se trata el tema de la concurrencia surgida de estas
interacciones.

Ademas del gestor del servidor, se cre6 otra estructura intermediaria entre
los hilos que se lanzaban para cada conexion y el gestor del servidor. Dicha
estructura recibfa una peticiéon del cliente en forma de cadena (basado en el
patron identificadorPeticién:pardametrol:parametro2:..., siendo por tanto el caracter ‘:’
reservado), y en base a la informacién que contuviese ejecutaba unas acciones u otras,
y le respondia al cliente como correspondiese

Decir también, que dichos hilos lanzaban un hilo adicional cuya tnica funcién era,

https://es.wikipedia.org/wiki/Monitor_(concurrencia)
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periédicamente (cada 0.5 segundos), mandar un mensaje indicando que seguia activo,
y comprobar si habia recibido algiin mensaje de vida del otro. Si pasasen més de 10
segundos sin respuesta se consideraria que el receptor no seria capaz de responder,
situacion en la que cortaria la comunicacién directamente.

Por lo general, la comunicacién se basaba siempre en el patron peticién-respuesta,
y por tanto, una vez hecha la peticion, el cliente esperaria la respuesta de esta antes de
realizar otra peticiéon. Sin embargo, hay algunas excepciones para las que no seguiria
este comportamiento, casos en los que no se sabria cuando llegaria el mensaje del
servidor. Los casos en los que no se sigue el patrén, y por tanto son dignos de
mencion, son las notificaciones de amistad, los mensajes de chat, las notificaciones
de reto, y la notificacién de partida (cuando se estd buscando). Para recibir todas estas
notificaciones, en el cliente habia un proceso encargado de recibir los mensajes con
identificador de notificacién, y de tratarlos como correspondiese.

Finalmente hacer menciéon que en el anexo I se habla acerca de la gestion de la TA

en el servidor, la cual no se trata igual al resto de peticiones.

4.4. Partida en red

Para jugar una partida, el jugador debe seleccionar jugar partida, y esperar a que el
servidor le mande la informacién del rival, pero como ya se explico en la conexién UDP,
para poder conectar dos clientes hay que seguir el protocolo descrito previamente.

El proceso completo comenzaria por solicitar buscar partida, y esperar a que otro
jugador también busque partida. Una vez el servidor hubiese conseguido emparejar a
dos jugadores, primeramente a cada uno de ellos les enviaria un mensaje notificandoles
que iniciasen la comunicacién UDP con él. Al comunicarse por UDP con el servidor,
este registraria los puertos e IPs de cada uno de los dos clientes. Una vez ambos se
hubiesen comunicado por UDP con el servidor, este les mandaria a ambos un mensaje
indicdndoles que les ha encontrado un rival y la informacién de éste (IP y puerto),
ademas de indicarle si él seria anfitrién o cliente. Tras esto, ambos clientes se saludarian
mutuamente mediante la comunicacién UDP, y si se conectaron exitosamente se pasaria
a la seleccion de personaje y mapa, en caso contrario se cancelaria el emparejamiento.
Como se ha visto, el proceso era el protocolo de establecimiento de la comunicaciéon
UDP, pero con el paso previo de buscar partida y que el servidor notificase que inicie
el protocolo.

Una vez en la seleccion de personaje, si el usuario ha sido notificado por el servidor
para ser anfitrién, este podra seleccionar personaje y mapa, en caso contrario, solo

podria seleccionar personaje. Durante el tiempo que dura la seleccién cualquiera de
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los dos jugadores podria salirse, notificandole al otro cliente que cancele la partida.
Pasado el tiempo de seleccién, el anfitrién notifica al cliente su personaje y el mapa
seleccionados, y después el cliente le notifica al anfitrion su personaje.

A continuacion, se instanciarian los controladores de los personajes indicandole cual
es el local y cual el remoto, puesto que segun ese criterio actuaran diferente. En caso
de ser local, se ejecutaria normalmente con el anadido de que continuamente estaria
mandando las teclas reconocidas al otro cliente. Y si fuese remoto, las teclas reconocidas
se extraerian de los mensajes recibidos del otro cliente, y se procesarian posteriormente
como si se hubiesen introducido desde el teclado. Senalar que estos controladores, irfan
comprobando cuanto tiempo habria pasado desde el ultimo mensaje de teclas, y si
hubiesen pasado més de 5 segundos se consideraria que se habria perdido la conexién,
y se finalizaria la partida.

Seguidamente se pasaria a la sincronizacidn, proceso necesario para asegurar que
ambos empezarian la partida a la vez y verian lo mismo. El proceso de sincronizacién
era muy sencillo, si fuera anfitriéon mandaria un mensaje de listo hasta recibir la
confirmacién y luego esperaria recibir un mensaje de listo del otro cliente, en caso
de no ser anfitrion seria a la inversa. En este caso, el intercambio de mensajes seria
mucho mas rapido para reducir al minimo el retardo entre lo que ve el anfitrién y el
cliente.

Tras la sincronizacion, ambos clientes empezarian la partida en red, la cual no se
gestionaba igual que una partida normal, pues habia que asegurar que ambos jugadores
velan lo mismo. Para esto se establecié que el anfitrion iba a ‘guiar’ la partida para
ambos. Esto quiere decir que el anfitrion le indicaria siempre al cliente el estado de
la partida y el cliente forzaria a que su partida estuviese en ese estado. Sin embargo,
los controladores de los personajes controlarian estos tanto en el cliente como en el
anfitrion, es decir, los movimientos que hiciesen los personajes y sus animaciones en
si, se calcularian en ambos lados, y en el lado del cliente inicamente se ajustarian las
variables como la posicion. De esta forma, el cliente no tendria tanto retardo en las
animaciones en si y tendria una mejor percepciéon de la partida.

Durante la partida en si, en cualquier momento los jugadores podrian decidir
rendirse y abandonar la partida, finalizando la partida de forma prematura y contando
como derrota para el jugador que se rindiese. En caso de rendirse, se mandaria un
mensaje al otro cliente notificindoselo para que terminase la partida.

Independientemente de como terminase la partida, el anfitrién mandaria mensajes
al cliente notificindole el final de la partida por si no hubiese terminado correctamente
por su cuenta. Tras esto, el anfitrion mandaria el resultado de la partida al servidor,

indicandole si era clasificatoria o no. Si la partida fuese normal ambos clientes cerrarian
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la comunicacién UDP, pero si fuese clasificatoria, ambos esperarian un mensaje del
servidor indicandoles cuantos puntos clasificatorios han ganado o perdido, y tras ello
cerrarian la comunicacion. Senalar que si el que hiciese de cliente, hubiese detectado
la caida del anfitrion, seria este el que mandase el mensaje de registro de la partida al
servidor.

Durante el desarrollo de la partida en red surgieron diversos problemas, entre ellos
el mas relevante lo que ya se comentd en la conexion UDP, sin embargo, hubo otros
dos destacables. El primero de ellos fue que de vez en cuando la partida no iniciaba
correctamente, quedandose los dos clientes bloqueados, y tras un tiempo excesivo,
empezada la partida con personajes y mapas erréneos. El problema se debia a dos
errores, siendo el primero que en un comienzo las confirmaciones se almacenaban en la
misma estructura que los mensajes normales, y a veces los mensajes de confirmacién
reemplazaban un mensaje recibido, quedandose a la espera del mensaje borrado. Esto se
solucioné guardando las confirmaciones y los mensajes por separado. El segundo error
fue que habia dos procesos leyendo mensajes con el mismo identificador, entonces,
a veces, uno lefa los mensajes del otro, haciendo que alguno de los dos perdiese un
mensaje importante. Para solucionar esto, simplemente se hizo que los dos procesos
leyesen mensajes con distinto identificador.

El segundo problema, fue que durante la partida el que actuaba como cliente
vela a los personajes con muchos errores visuales. Se invirtieron bastantes horas
en depuracion, incluso rehaciendo las estructuras con otro enfoque. Sin embargo el
problema no desaparecia, y las nuevas estructuras funcionaban incluso peor, por lo que
se volvio a las iniciales. Finalmente, se descubrié que el problema se daba al actualizar
el estado de la partida en base a lo que informase el anfitrion. Concretamente, se
actualizaban las estructuras de los personajes y la partida, pero los graficos que se
mostraban por pantalla contenian informacién desactualizada. Esta inconsistencia entre
los graficos mostrados y la informacién en las estructuras producia todos esos problemas
visuales. Para solucionar el problema, simplemente se corrigié la forma en la que se
actualizaba el estado de la partida y cudndo se obtenian los graficos, de forma que

ambos fuesen coherentes entre si.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este proyecto ha consistido en desarrollar un clon del videojuego de lucha en dos
dimensiones Fatal Fury 2 (SNK 1992) que proporcionase diversos servicios en linea,
siendo el mas importante la posibilidad de jugar partidas en red, y que permitiese
enfrentarse a dos IAs adaptativas que aprendiesen al jugar contra los usuarios. Este
proyecto partia de las practicas de la asignatura Videojuegos, y las ampliaba para
proporcionar lo indicado, sin modificar nada de la légica ni graficos del juego base.

El algoritmo para la IA fue finalmente afrontado con aprendizaje por refuerzo,
concretamente una solucién basada en el @-Learning [5] con regresién lineal como
apoyo. Esta implementacién cubria las necesidades de un aprendizaje significativamente
rapido y efectivo, con un coste computacional muy bajo. El tinico problema es que si
se buscase algo cercano a una IA perfecta, se necesitarian muchisimas partidas.

En cuanto a juego en red se decidi6 introducir la gestién de usuarios, la interacciéon
entre usuarios mediante amistades y mensajes, entre otras, y la posibilidad de jugar
partidas en red tanto competitivas como no competitivas, asi como jugar partidas no
competitivas con amigos. Para el desarrollo de estos servicios se creo una estructura
cliente-servidor basada en el protocolo peticién-respuesta, la cual se cred practicamente
desde cero, creando unas estructuras de comunicacién propias (TCP cifrado y UDP),
una base de datos relacional usando el estandar JPA, y una capa gestora del servidor
que controlaba todas las acciones de los usuarios.

Se presentaron problemas con los que no se tenian experiencia y los cuales resultaron
muy instructivos, como por ejemplo, establecer una comunicaciéon UDP directa entre
dos clientes a través de la red, los cuales se ‘conocen’ por primera vez.

Decir que se considera que se han alcanzado todos los objetivos planteados, pues
se ha conseguido implementar una [A adaptativa que es capaz de aprender a un
buen ritmo, y que se ha demostrado que verdaderamente aprende y mejora, y se han
desarrollado todas las caracteristicas en red prometidas, cumpliendo todos ellos con su

funcion correctamente.

35



5.1. Cronograma

Aproximadamente, el desarrollo del proyecto implic6 unas 310 horas
aproximadamente, unas 90-100 la inteligencia artificial y unas 200-210 los servicios en
red y el prototipo de interfaz, mas unas 90-100 horas de documentacién y desarrollo
de la memoria del proyecto. Nombrar también que para los entrenamientos de las TAs
de demostracion, se les dejé entrenando un total de unas 270 horas (unas 170 la de las
9000 partidas, y unas 100 cuatro IAs, entrenadas simultédneamente de 5000 partidas),
y para la realizacion de todas las pruebas se necesitaron entorno a unas 20 horas.

En la figura 5.1 se presenta un cronograma resumido del desarrollo del proyecto (la

séptima semana no se hizo nada por estar de vacaciones).

Semana

Tarea 12 22 32 43 52 62 72 82 92 102 112 122 132 142 152
Inteligencia artificial
Investigacion, estadisticas y entrenamiento
Implementacion Q-Learning y regrésion lineal
Servicios en linea
Estructuras de conexiones TCP y UDP - - -
Base de datos
Servicios y partida en red
Prototipo de interfaz de usuario
Despligue, depuracién y correccién de problemas
Documentacion y memoria

Figura 5.1: Cronograma del desarrollo del proyecto.

5.2. Posibles ampliaciones

A continuacién se van a nombrar algunas mejoras que podrian resultar interesantes de

desarrollar en un futuro.

— Respecto a lo que aporta el juego en si a los usuarios, se podrian proporcionar
otros modos de juego con mecéanicas distintas, como por ejemplo peleas de més

de dos jugadores, lo cual implicaria modificar toda la 1égica de la pelea.

— En cuanto a la IA, se podria plantear desarrollar el algoritmo de aprendizaje por
refuerzo profundo, o el del actor-critico, con intencién de generar una IA casi

perfecta mediante un entrenamiento independiente no integrado en el servidor.

— En el servidor se podria introducir una mejora para ser capaz de gestionar un
mayor nimero de usuarios, y proporcionar mayor disponibilidad y tolerancia a
fallos, pues actualmente es un servidor centralizado. Una posible solucién muy

tradicional seria establecer una estructura primario-copia.
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5.3. Opinién personal

Me gustaria decir que el proyecto en si me ha resultado muy edificante pues me he
tenido que enfrentar a diversos problemas en diversos campos, y aprendiendo de todos
ellos.

El desarrollo de la IA hizo que me enfrentase por primera vez a un problema de
mi especialidad sin guia alguna, pues todas las practicas hechas para las asignaturas
siempre indicaban la metodologia a seguir (regresion, clasificacién, etc.). El tener que
documentar, valorar opciones, sus ventajas y desventajas, y la viabilidad en el proyecto,
hizo que me sintiese algo mas cercano a la sensacion de estar en un puesto de trabajo
en el que me han pedido que resuelva un problema, para el cual obviamente no tengo
a un profesor diciéndome por donde ir. Me siento especialmente orgulloso de no solo
haber intentado afrontar el problema con un algoritmo y ya, sino intentar ir un paso
mas alla e intentar adaptarlo y mejorarlo para el uso que se le iba a dar, mediante el
uso de la regresion lineal.

Respecto al juego en linea, el crear el servidor y las comunicaciones practicamente
de cero, me ha hecho darme cuenta de todo lo que hay detras de ello y los problemas
que pueden presentar, que me han hecho aprender cosas que me resultaran ttiles
en un futuro. Entre las cosas aprendidas, he de destacar sobre todas las demaés el
establecimiento de la comunicacion UDP entre dos clientes que no se conocen. En este
caso, pese a que habia una solucién existente, la cual no consegui encontrar en su
momento, me siento orgulloso de poder decir que ‘descubri’ la perforacién de agujeros
UDP [9] por mi cuenta. Es un protocolo muy simple y bdsico, pero que ni de lejos
se vio en las clases, y que sin duda es un conocimiento que deberia tener cualquier
informatico.

Brevemente, decir que me ha resultado muy instructivo, enfrentdndome a problemas
de diversos campos, y viendo mis propias capacidades para enfrentarme a ellos sin que

alguien me diga exactamente qué hacer.
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Anexo A

Algoritmo Q-Learning

Se citan los conceptos en los que se basa el algoritmo del Q-Learning [5]:

El agente, basard sus acciones en los estados, siendo un estado la informacion
del entorno que rodea al agente. que puede ser mas o menos detallada y usarse
toda o solo parte (en el caso del videojuego, esta informacién seria la posicién
de los personajes o la vida restantes de estos, por ejemplo). Dicho de otra forma,
es la percepcién del entorno que tiene el agente, en base a la cual debe tomar
las decisiones, al igual que una persona analiza una situacién, y se basa en

experiencias pasadas para tomar una decision.

Los estados deben cumplir la llamada propiedad de Markov! [16], la cual dice
que las recompensas que se pueden obtener a partir de él tomando distintas
secuencias de acciones unicamente dependen de ese estado, y no de los anteriores,
es decir, las futuras recompensas solo dependen del estado actual del entorno,

independientemente de como se ha llegado a él.

Una tarea de aprendizaje por refuerzo en la que para todos los estados del
entorno se cumple la propiedad de Markov, se conoce como proceso de decisién
de Markov? [16]. En caso de que el niimero de estados y acciones sea finito, se le

conoce como proceso de desision de Markov finito.

Como se ha explicado antes, la politica de distribucién (7(s,a) siendo s el estado
y a la accién) define la probabilidad de elegir una accién dado un estado, y la
funcion valor siguiendo una politica (Q7 (s, a) siendo 7 la politica, s el estado y a

la accién) evalia la recompensa estimada una accién para un estado concreto.

El principio de optimalidad de Bellman?® dice que, el valor de un estado concreto

"https://es.wikipedia.org/wiki/Propiedad_de_Markov
’https://es.wikipedia.org/wiki/Proceso_de_Markov
Shttps://es.wikipedia.org/wiki/Ecuacion_de_Bellman
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depende de la mejor accién (la que més recompensa de) que se pueda tomar desde
él, v que por tanto, una politica éptima es aquella que partiendo de un estado
y accién iniciales cualquiera, en la secuencia de estados-acciones que le sigue se
selecciona siempre la o las acciones que maximicen el valor de cada uno de ellos.
Esto da lugar a la ecuacién de Bellman, la cual calcula el valor 6ptimo de un

estado:

V*(sy) = méx){@”(st, a) + BV*(s141)} (A.1)

a€A(st
Donde ‘s;’ es el estado a evaluar, A(s;) el conjunto de acciones ejecutables en
el estado ‘s;’, ‘a’ una accién perteneciente a A(s;), Q™ (s,a) la recompensa de la
accion ‘a’ para el estado ‘s;” en base a la politica m, ‘s;11’ el estado al que se
ha llegado desde ‘s,” mediante la accién ‘a’ yf3 el factor de paciencia (representa
cuanto se valoran las recompensas futuras, siendo valor minimo 0, es decir, solo
se valora la recompensa inmediata, y valor maximo 1, se valora por igual la
inmediata y las futuras). La traduccién de la ecuacién seria: el valor 6ptimo de
un estado es igual al de la accién cuya suma de la recompensa inmediata y la

futura sea la mayor de todas las acciones ejecutables en dicho estado.

— El aprendizaje por diferencias temporales* puede aprender directamente de la
experiencia sin la necesidad de un modelo del entorno (como el aprendizaje basado
en el método de Monte Carlo®), es decir, aprende a medida que toma decisiones
(aunque en el caso tipico de Monte Carlo, se aprende al final de cada ‘episodio’),
ya sean correctas o erréneas, y actualiza la funciéon de valor de forma dindmica
en base a la recompensa recibida y la que se estimaba que se iba a recibir (la
cual se calcula a partir de experiencias pasadas). Por tanto, actualiza la funcién
tras cada transicién estado-accién sin esperar al resultado final del ‘episodio’ (sin
esperar al resultado final de la partida). Un ejemplo bésico de Monte Carlo (en
el que se basa Q-Learning) para la actualizacién (al terminar el episodio) de la

funcién valor de estado seria:
V(s)=V(s)+alR—V(s)] (A.2)

Donde ‘s’ seria el estado a actualizar, ‘a’ el factor de aprendizaje y ‘R’ la

recompensa total recogida durante el episodio.

El Q-Learning, se basa en actualizar inicamente la funcién valor de estado, es decir,

la funcién que evalia el valor de un estado en base a las acciones que se pueden tomar

‘https://es.que.wiki/wiki/Temporal_difference_learning
Shttps://es.wikipedia.org/wiki/Metodo_de_Montecarlo
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desde €I, o dicho de otra forma, se busca actualizar la estimacion de las recompensas de
las acciones para cada estado (punto de vista del @Q-Learning), ya que como ya se ha
explicado, el valor de un estado depende de las acciones futuras que se puedan tomar a
partir de él. El que se pueda permitir inicamente actualizar la funcién valor, dejando
fija la politica de distribucion, se debe a que en este caso la funcion de valor aprendida
de aproxima directamente a la 6ptima, gracias a aplicar el principio de optimalidad
de Bellman. Concretamente, el @Q)-Learning actualiza la funcién valor partiendo de la
actualizaciéon més simple de Monte Carlo (ya se mostré antes), y reemplanzando en ese
calculo la recompensa (R) por la ecuaciéon de Bellman simplificada (en vez del valor
del estado, que se basa en el maximo de todas las acciones, tinicamente el célculo de
cada accién). La féormula de la actualizacién de la funcién valor de las acciones en base

al estado quedaria:

Q(st,a) = Q(sp,a) +af(r+f mix  Q(si+1,a2) — Q(st, a)] (A.3)

a2€A(8t+1)

Donde ‘s, seria el estado desde el que se tomo una decisién, ‘a’ la accién elegida
en el estado ‘s;’, Q(‘s;’,a) la estimacién de la recompensa de la accién ‘a’ en el estado
‘s;’, ‘a’ el factor de aprendizaje, ‘s;11’ el estado al que se llega desde ‘s;’ ejecutando
‘a’, A(‘s;11”) el conjunto de acciones ejecutables desde el estado ’s;,1, '’ el factor de
paciencia y 'r’ la recompensa recibida por la accion ‘a’ en el estado ‘s,’. Por lo tanto, la
traduccién de esta formula seria: la nueva estimacién de recompensa de la accién ‘a’ en
el estado ‘s;” es igual a la suma de la recompensa estimada original més, la diferencia
(error de estimacion) entre la recompensa éptima actual (recompensa recibida més
recompensas futuras) y la estimacién original, por el factor de aprendizaje.

Esta forma de actualizar la funcion tiende a ser 6ptima independientemente de la
politica de distribucién, pero para que se cumpla y el algoritmo converja, todos los
pares estado-accién, se deben actualizar de forma continua, es decir, para alcanzar la
optimalidad, se debe seguir hasta el infinito (lo cual en el caso del videojuego seria
asi puesto que nunca dejarian de aprender, tinicamente que probablemente irian a un
ritmo mas lento que el deseable). Por tanto, pese a que se pueda dejar la politica de
distribucién fija, esta debe poder cumplir dicha caracteristica de permitir actualizar
todos los pares continuamente (aunque actualice unos con mas frecuencia que otros).

Un primer pensamiento para esta politica de distribucién podria ser que basdndose
en experiencias anteriores, seleccionase siempre la que mejor resultado le hubiese dado.
Sin embargo, esto harfa que simplemente se explotasen mucho unos estados concretos,
dejando de visitar muchos otros, y por ende no actualizandolos de forma continua

como requiere el algoritmo. Esto nos indica que se ha de establecer una politica que
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establezca un equilibrio entre explotaciéon de las acciones 6ptimas y exploracién de
nuevas acciones.

Una politica muy simple, y muy generalizada para este algoritmo, es la politica
e-greedy, la cual inicamente establece que a la hora de elegir una acciéon en un estado
hay una probabilidad € de elegir una accién aleatoria (exploracién) y una probabilidad
1-¢ de seleccionar una accién 6ptima basada en experiencias pasadas (explotacion).
Una forma de aplicar esta politica (la cual es la que se eligié para la implementacién)
seria que a medida que van trascurriendo los ‘episodios’ del entrenamiento, el valor de
e se va reduciendo paulatinamente, haciendo que al comienzo explore mucho mas de
lo que explota, y hacia el final cuando ya tiene mucha experiencia, explotar mas de
lo que explora. Senalar ademas, que para que cumpla la condiciéon de la actualizacién
continua, el e deberd tener siempre un valor minimo (por ejemplo 0.05), que permita
que, aunque con poca frecuencia, siga explorando otras posibles acciones no 6ptimas
(que tal vez en un futuro acaben siendo éptimas).

El dltimo punto a tratar serfa el como se guardan y representan la funcién valor
y las experiencias pasadas. En el caso del Q-Learning, este aspecto es muy simple, es
una matriz de tamano N° de posibles estados * N° de acciones totales, en la que en
cada celda se guarda la estimacion de recompensa de una acciéon en un estado concreto,
estando dicha estimacion basada a su vez en experiencias pasadas. Es decir, la funcién
de valor se define a partir de la matriz (Q(s,a) = QJ[s][a] siendo ‘s’ el estado y ‘a’ la
accién), la cual contiene la informacién de experiencias pasadas, de forma indirecta,
gracias a la férmula de actualizacién. A partir de todo lo explicado, el algoritmo
resultante seria el siguiente:

Inicializar la tabla Q(s,a) aleatoriamente;

while queden episodios do

do

Elige una accién a ejecutar en base a la politica e-greedy; Con
probabilidad € elige accion aleatoria;

y con probabilidad 1-€ elige accion a = maxqea(s,) @(5¢, a);
Ejecutar a y esperar a recibir la recompensa r y llegar al estado sy,
Q(s1,a) = Q(s¢,a) + af(r + Bmaxaoca(s,,,) Q(St41,a2) — Q(s¢, a)l;
S; < S4y1 Actualizar € segin se haya decidido;

while s; no sea terminal,
end

Algoritmo 2: Q-Learning
Conocido el algoritmo y sus ventajas es facil entender por que se pudo elegir este

algoritmo, sin embargo, como todo algoritmo tiene alguna desventaja, incluso aun

habiéndolo elegido. En este caso los cuatro principales problemas son:

— Es necesario entender bien el problema para saber definir correctamente los
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estados y el sistema de recompensas. Si los estados no contienen la informacion
correcta, por ejemplo, la mayoria es informacion que no resulta 1util, al agente le
resultard muy dificil mejorar al no tener una buena percepcién del entorno. A su
vez, si el sistema de recompensas no es lo suficientemente bueno como para guiar
al agente correctamente (por ejemplo, llegar a recompensar una mala accién),
es posible que el agente no aprenda lo que se espera al basarse en valoraciones

erroneas.

Este algoritmo resulta idéneo para entornos sin demasiados estados ni acciones,
ya que por tanto dichos pares seran visitados mas frecuentemente. Por contra,
si el nimero de estados y acciones es demasiado grande, resultara muy dificil
que el agente visite todos o la mayoria de estados, y revisitara con mucha menos
frecuencia, haciendo que el algoritmo préacticamente no pueda converger, salvo
con un tiempo exacerbado. El nimero de estados crece o decrece en base a la
informacion que se use del entorno, es decir, cuantas variables del entorno y
como de detalladas son. Por esto ultimo, se vuelve a destacar la necesidad de
conocer bien el dominio del problema, para saber analizar que informacion es
necesaria, y como de detallada, ya que es posible que una buena simplificacion
de esta informacién haga que un problema que parecia no iba a ser tratable por

el algoritmo pase a serlo (como ocurre en el caso de este proyecto).

Como no se puede saber con exactitud cuantos episodios se van a tardar en visitar
todos o la mayoria de los estados, es dificil ajustar la politica e-greedy de forma
que se mantenga el equilibrio entre exploracién y explotacion. En esta situacion
solo se pueden hacer suposiciones y estimar, ya que pese a aunque siempre se deje
un pequeno margen de exploracién, si no se han visitado y revisitado suficientes

estados, se alejara mas de la optimalidad.

Para poder tomar una decision mejor que aleatoria en las acciones de explotacion
el estado debe haber sido visitado al menos una vez, es decir, en caso de que fuese
momento de explotar si no se ha visitado nunca solo se puede tomar una eleccién
aleatoria. Sin embargo, lo ideal, seria que en esa situacién pese a no haber estado
nunca, tomase una decisién algo mejor que una decision aleatoria (esto se tratard

en el apartado 3.4).
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Anexo B

Simplificacion de los estados del
entorno de la Inteligencia artificial

Durante una partida, la informacién disponible es la siguiente:

— La vida de los dos personajes (el del jugador y el de la IA), tendiendo ambos

valores que van de 0 a 100, ambos incluidos.

— La posicion de ambos personajes en el escenario en dos dimensiones, es decir, se
conoce la posicion en los ejes X e Y, yendo los valores de 0 a 1280 y de -100 a 720
respectivamente. Si se conoce su posicién, se conoce también la distancia entre
ellos, y también si estan saltando o no (si estan en mitad de un salto, las acciones

ejecutables son distintas).

— La orientacién en la que estdan mirando ambos personajes, la cual salvo en

situaciones concretas, ambos personajes se estaran mirando mutuamente.

— El estado de cada uno de los personajes, entendiendo el estado como el
movimiento que estan realizando, no solo acciones, sino también aquellos que
son estados consecuencia de las acciones (por ejemplo, el estado de retroceso tras

un golpe recibido).

— El tiempo restante de la ronda en marcha, que toma valores de 0 a 90, el cual

marca el final de la ronda en caso de que ninguna de las vidas llegue a 0.
— El nimero de ronda que se esta jugando, con valores de 1 a 4.

— El niamero de rondas ganadas por cada uno de los participantes en la partida. Si

alguno de los dos ha ganado 2 rondas, la partida habra terminado.

Aparte de estos habria otros datos mas profundos como el dano de cada ataque,

la hitbox exacta de cada personaje y sus movimientos, etc., que como son informacién
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que ni siquiera los propios jugadores conocen, y no son realmente de interés ya que
quedan reflejados indirectamente por las experiencias (por ejemplo, cuando golpee
con un movimiento recibird una recompensa, que lleva de forma implicita el dano
realizado), se omitirdn. Sin embargo, aun eliminando esa informacién, con la indicada
anteriormente en bruto el niimero de estados se dispara (del orden de 10'7), de forma
que resulta imposible en la préactica usar el algoritmo con la informacién en bruto. Por
tanto, fue necesario decidir que informacion era verdaderamente imprescindible, y con
qué precision.

El anélisis realizado se basé en cierta forma, en establecer unos razonamientos algo
mas humanos, es decir, los jugadores no conocen la informacién exacta de cada variable

y aun asi aprender a jugar. Por tanto, el analisis realizado fue el siguiente:

— La diferencia de recompensa en base a la vida de los personajes va a ser infima
por un punto més o menos de vida, incluso 10 puntos de vida por ejemplo no
supondran una gran diferencia, por lo que resulta obvio que no es necesaria una
gran exactitud. Teniendo en cuenta que los propios jugadores no conocen la vida
exacta, no tiene sentido que la IA se base en ella con plena exactitud, ya que, al
fin y al cabo, la IA imita en cierto modo a las personas en su modo de aprender,
y si los humanos no necesitan conocer el punto de vida exacto, la IA tampoco. A
grandes rasgos, un usuario se fija en la vida pensando en si le queda mucha, media
o poca vida, es decir, se pueden simplificar 100 valores de vida en 3 simplemente
haciendo 3 intérvalos en los valores. Ademas, esta simplificaciéon hace que haya
la suficiente diferencia en la vida cuando cambia de un intérvalo a otro, como
para que la recompensa recibida por una accién si que pueda verse modificada

de forma significativa.

— Con la posiciéon ocurre lo mismo que con la vida, los usuarios no conocen los
valores exactos ni los necesitan. En cuanto al eje X, no les importa en que parte
del mapa estén los personajes (porque es un mapa plano sin obstaculos), lo que les
interesa de verdad es la distancia con el enemigo, para saber si un movimiento les
puede dar o no por ejemplo. Aun asi, de nuevo, no necesitan saber el valor exacto
de la distancia, se guian por si el enemigo esta cerca, lejos, o a una distancia
media, lo cual suele ser mas que suficiente, simplificando asi 1280 valores en 3.
Mientras trato, en el eje Y, en cierto modo solo es necesario saber si la propia
IA esta por encima de la altura que le permite ejecutar alguna accion en el aire,
porque por debajo de esa altura, practicamente se puede deducir en base al estado
del personaje (por ejemplo salto vertical) y la distancia entre ellos, y por encima

de dicha altura en el momento que se ejecute un movimiento se cambiard de
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estado y se empezara a caer. A su vez, la altura del jugador se puede omitir,
y hacerse una idea con el estado y la distancia. Por tanto, el eje Y se podria
simplificar inicamente en si la TA estd o no por encima de esa altura (alto o

bajo), pasando de 820*820 combinaciones de valores a 2 valores.

La orientacién es una variable que ni los jugadores ni la IA pueden controlar, y
casi siempre serd la misma, ambos personajes mirdndose el uno al otro. Siendo
una variable fuera del control para los dos, y que realmente no aporta informacion

util, se puede omitir directamente.

El estado de cada uno de los personajes es una variable que no se puede
simplificar, puesto que cada estado tiene su propia informacién tnica (duraciones,
danos, hitboz, hurtbox y coverboz, etc.). Sin embargo, la informacién del estado de
la TA no es de interés mas alld de si puede o no ejecutar una accién (en el momento
que pueda, ejecutard una), lo cual va a venir siempre marcado por la propia fase
del algoritmo de esperar el resultado de una accién, por lo que el estado de la
IA se puede omitir completamente. Por tanto nos quedariamos tnicamente con
el estado del jugador, pasando de unos 50*50 combinaciones de ambos valores, a

Unicamente 50.

El tiempo restante de la ronda solo aporta a la pelea el saber si queda poco
o no para terminar la ronda y ganar o perder en base a la vida restante, pero
incluso eso tampoco resulta de interés pues la mayoria de veces la pelea no se
acerca siquiera al tiempo de duraciéon de la ronda, por lo que de por si no tiene
mucha relevancia. Omitiendo esta variable, se pierde ese factor de estrategia de
posible victoria por tiempo, pero teniendo en cuenta que casi nunca se da el fin
de la pelea por tiempo, y que siempre va a dar mayor recompensa el ganar por un
golpe que por que se acabe el tiempo, hace que cobre sentido el omitir la variable,
puesto que reduce significativamente el niimero de estados, y no se pierde apenas

informacion de interés.

El nimero de ronda que se esta jugando la tinica informacion que aporta es si se
estd jugando o no la cuarta ronda, que tiene duracién infinita hasta que uno de
los dos o los dos mueran. Siendo que se ha omitido la variable del tiempo restante
de la ronda, para la IA las 4 rondas seran iguales, por lo que no aporta ninguna

informacion, y por ende se puede omitir.

Siendo que las rondas no se afectan de ninguna forma entre si (no se guarda la

vida de una ronda para otra por ejemplo), da igual cudntas victorias tenga cada
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uno, haciendo que el objetivo de la IA se simplifique al solo tener que pensar
en ganar la ronda actual, y no tener que pensar en estrategias complejas (por
ejemplo, sacrificar una ronda para tener ventaja en la siguiente). Y aunque el
jugador llevase una victoria, y solo le faltase ganar una, el objetivo de la TA
seguiria siendo el mismo, ganar la ronda actual. Puesto que esta variable no
cambia el comportamiento de la IA de ninguna forma (siempre se concentrard en
ganar la ronda actual, pues es la tnica forma de ganar la partida), las variables

se pueden omitir.

Por tanto, la representacién final del estado para el agente, contendria la siguiente

informacion del entorno:

— La vida de los dos personajes, simplificada en 3 valores (mucha, media, o poca

vida).

— La distancia entre los personajes, simplificada en 3 valores (cerca, lejos o distancia
media), en base a si es una distancia a la que se puede acertar practicamente
cualquier ataque , si es una distancia a la que practicamente ningiin ataque salvo
algin especial va a golpear, o si es una distancia a la que algunos ataques pueden

golpear de vez en cuando.
— Si el personaje del agente estd saltando o no.

— El estado del personaje del jugador.
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Anexo C

Algoritmo del sistema de
recompensas

entrada: Estado inicial s, Accion ejecutada a, Estado resultado s’
salida : Recompensa r

Recompensa r = 0;

if s’ es terminal de la pelea completa then

if ha ganado la pelea la A then

r = 200;
else if ha perdido la pelea la IA then
| T =-200;
else
‘ r = 0;
end

else if s’ es terminal de una ronda que compone la pelea then
if ha ganado la ronda la IA then

r = 100;
else if ha perdido la ronda la IA then
| T =-100;
else
‘ r = 0;
end

Algoritmo 3: Sistema de recompensas parte 1
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else

end

/* Ambos siguen con la misma vida tras la accién */
if s.vidalA == s’.vidalA and s.vidaJugador == s’.vidaJugador then
/* E1 jugador en s estaba atacando y la IA se protege */
if s.jugadorAtacando and a == accion de proteccion then
/* Se protege del ataque estando tanto en s como en s’
lejos del enemigo (se cubre innecesariamente) */

if s.distanciaEntrePeronajes > 200
and s’.distanciaEntrePeronajes > 200 then

‘ r=-1;

/* En s o s’ el ataque ha estado lo suficientemente
cerca para suponer un riesgo *x/

else

‘ r = 9;

end

/* a es un ataque y tanto en s como en s’ esta a una
distancia que no puede dar al enemigo (ataca al aire) x*/

else if a == ataque and s.distanciaEntrePeronajes > 200

and s’.distanciaEntrePeronajes > 200 then

‘ r=-1;

/* Ha hecho un movimiento no defensivo ni ofensivo y no ha

tenido una repercusién negativa */

else

‘ r=0;

end
/* A alguno de los dos, o a los dos, le ha bajado la vida tras

la accién */
else

/* Se ha cubierto de un ataque y ha recibido dafio, se
recompensa con el dafio recibido reducido para incentivar

que se defienda x/
if s.vidalA js’.vidalA and a == accion de proteccion then
/* Se da maximo 30 de recompensa. Se valora la
proporcién del dafio recibido con la vida en s */

r = 30.0 * ((s.vidalA - S’.vidalA) / 2) / s.vidalA;
/* Hizo un movimiento no defensivo que tuvo una repercusién
sobre las vidas */
else
/* Se da entre 30 y -30 de recompensa. Se valora la
proporcién del dafio recibido con la vida en s y la
proporcién del dafio realizado con la vida en s del
jugador */
r = (30.0 * (s’.vidaIA - s.vidalA)/ s.vidaIA + 30.0 * (s.vidaJugador
- s’.vidaJugador) / s.vidaJugador);

end

end

return r;

Algoritmo 4: Sistema de recompensas parte 2
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Anexo D

Pruebas de la Inteligencia artificial

D.1. Entrenamiento contra un mismo enemigo

El primer entrenamiento fue cuando tinicamente se habia implementado el algoritmo
de @Q)-Learning sin regresion, y previo a algunos cambios como lo de la probabilidad
de elegir una acciéon subdptima, sin embargo, resulta de interés pues demuestra la
capacidad del algoritmo en si sin anadidos. Este entrenamiento fueron un total de poco
mas de 9000 partidas contra la IA de Terry en nivel dificil, jugadas a lo largo de unas
170 horas.

T T hteration .
B Victorias acumuladas de la IA en entrenamiento Iteration
Victorias acumuladas del enemigo B Recompensa acumulada por partida

(a) (b)

Figura D.1: Victorias acumuladas (D.la) y tendencia de la recompensa acumulada
(D.1b) en el entrenamiento de 9000 partidas contra Terry en dificil, reduciéndose € a
lo largo de las primeras 3000.

En las graficas mostradas en la figura D.1 se puede apreciar claramente lo que se
coment6 en un principio de que las IAs contra las que entrenaba no eran demasiado
buenas, esto se ve reflejado en que la TA practicamente no perdié ninguna partida

desde el comienzo del entrenamiento y en que la tendencia de la recompensa acumulada
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apenas varid, oscilando ligeramente entre loas 150 y los 250 (aproximadamente). Sin
embargo, pese a que no se puede apreciar una mejora en estos dos aspectos, si que se

puede ver una clara mejora en el cémo gana, como se ve en la figura D.2.

Promedio /Probabilidad

40%

35%

30%

25%

20%

o 500 1000 1500 2,000 2500 3000 3.500 4.000 4500 5000 5500 6.000 6.500 7.000 7.500 8000 8500 9.000 9500
Iteracion

M Probabilidad de ganar una ronda
Probabilidad de bloguear un atague
Probabilidad de acertar un ataque
B Promedio de porcentaje de vida restante al final de una ronda

Promedio de porcentaje de vida del enemigo restante al final de una ronda
Promedio de porcentaje de tiempo restante al final de una ronda

B Porcentaje de golpes acertados sobre el total de golpes acertados
incluyendo los del enemigo

Figura D.2: Métricas del entrenamiento de 9000 partidas contra Terry en nivel dificil,
reduciéndose € a lo largo de las primeras 3000.

En la figura D.2 se ve como todas las métricas de la IA mejoran (salvo el bloqueo
de ataques, porque suele dar mayor recompensa bloquear un ataque con otro ataque
que con un movimiento defensivo, y la vida media del enemigo, la cual. obviamente, se
busca que vaya decayendo como lo hace), estancandose entorno a la partida 2500-3000
punto en el cual el € se fija a 0.05. Esto lo que demuestra, como era de esperar, es que
la mejora en las estadisticas viene por la probabilidad con la que selecciona una accién
6ptima conocida, es decir, si en vez de hacer que se redujese a lo largo de 3000 partidas
se hubiese hecho sobre 6000, la pendiente seria menos acentuada. A su vez, también es
muy probable que tendiese a converger a unos mejores resultados, puesto que habria
explorado mas y cabe la posibilidad de que descubriese pares accién-estado que con
3000 no se descubrieron, y que podrian resultar mejores.

Sin embargo, lo que es innegable es que la mejora a lo largo del entrenamiento es

obvia, especialmente en la vida media restante al final de cada ronda (ha aprendido a
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esquivar mas ataques), en la probabilidad de ganar una ronda (aunque ganase partidas
desde el principio, perdia algunas rondas), y en la probabilidad de golpear a un enemigo
con sus ataques (ataca menos al aire, lo cual se recompensaba negativamente, y ataca
en mejores momentos). El resto de métricas también presentan mejoras, pero no tan

marcadas como en los casos nombrados.

D.2. Entrenamientos con y sin apoyo de regresion
lineal

Tras este entrenamiento, se incluyé el uso de la regresién lineal, y algtin ligero cambio
como lo de la decisién subdptima. A continuacién se van a mostrar una comparativa
entre los resultados obtenidos por dos IAs entrenadas (ambas durante 5000 partidas
en aproximadamente 100 horas) contra los mismos rivales (todos los personajes con
todas las IAs, siendo los combates aleatorios), usando usa la regresién lineal como
apoyo y la otra no. Senalar que no se incluyen las graficas de victorias acumuladas
ni de recompensa acumulada, porque son préacticamente idénticas, ganando ambas
practicamente todas las partidas, y convergiendo ambas entorno a los 350 puntos de
recompensa. En la figura D.3 me muestran las métricas de las [As usando regresiéon y

sin usarla.

Promedio/Probabiidad

25 S0 750 1000 1350 1500 1750 2000 2350 2500 2750 3000 3250 3500 3750 4000 4350 4500 4750 5.000 0 250 00 750 1000 1350 1500 1750 2000 2350 2500 2750 3000 3350 3500 3750 4000 4350 4500 4750 5.000
Iteracion Iteracion

B Probabilidad de ganar una ronda B Probabilidad de ganar una ronda
Probabilidad de bloquear un ataque Probabilidad de bloquear un ataque
Probabilidad de acertar un ataque Probabilidad de acertar un ataque
M Promedio de porcentaje de vida restante al final de una ronda B Promedio de porcentaje de vida restante al final de una ronda
Promedio de porcentaje de vida del enemigo restante al final de una ronda Promedio de porcentaje de vida del enemigo restante al final de una ronda
Promedio de porcentaje de tiempo restante al final de una ronda Promedio de porcentaje de tiempo restante al final de una ronda
M Porcentaje de golpes acertados sobre el total de golpes acertados M Porcentaje de golpes acertados sobre el total de golpes acertados
incluyendo los del enemigo incluyendo los del enemigo
(a) (b)

Figura D.3: Métricas del entrenamiento con IA usando regresiéon (D.3a) y sin usar
regresion (D.3b) en un entrenamiento de 5000 partidas contra rivales aleatorios,
reduciéndose € a lo largo de las primeras 3000.

Como se puede apreciar en la figura D.3 ambos resultados son practicamente
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idénticos, siendo la mayor diferencia en la curva de la probabilidad acertar un golpe,
que crecen de distinta forma, pero acabando en practicamente el mismo valor. El que

los resultados sean practicamente idénticos viene marcado por dos razones:

— La primera es que las IAs contra las que entrena son tan simples, que no marca
una verdadera diferencia el elegir una accién ‘éptima’ basada en la estimacion
de la regresién, frente a un movimiento aleatorio, en los casos de explotacion. Ya
se ha visto que desde el comienzo del entrenamiento, todas las [As entrenadas
ganan practicamente todas las partidas desde el comienzo, y que la tendencia
de las recompensas practicamente varia, es decir, el margen de mejora desde un
comienzo es reducido, es entendible que no puede haber una diferencia apreciable

en este caso.

— La segunda razon, y la verdaderamente relevante, es basicamente el hecho de que
el € decrezca tan lentamente a lo largo de 3000 partidas. Como se ha dicho, tiene
poco margen de mejora, y la explotacion, situaciéon en la que se podria hacer
uso de la regresion, tarda mucho en alcanzar un punto en el que la explotacion
‘mejorada’ se pudiera notar. A modo de ejemplo, en este caso hasta la partida
1500 no se explotan las decisiones pasadas con un 50 % de probabilidades, por lo
que durante 1500 partidas ha tenido tiempo de visitar la gran mayoria de estados
al menos una vez, sin haber tenido que tomar decisiones 6ptimas demasiado
frecuentemente. Es decir, la regresion lineal solo tiene verdadero sentido cuando
se quiere hacer que el € se reduzca rapidamente, tanto, que dificilmente habra
visitado muchos estados, es decir, rapidamente se intentarda explotar con una
muy alta probabilidad, pero habra muchos estados sin visitar. En esta situacion
es cuando verdaderamente sale a relucir el potencial del apoyo de la regresion

lineal. Senalar que la situacién descrita, es el caso de las IAs del servidor.

Por tanto, el que no haya apenas diferencias es debido a que no es una situacién en
la que se aproveche las capacidades de este algoritmo hibrido. Sin embargo, en el caso
de las TAs del servidor, en las cuales el € se reduce a lo largo de 50 partidas en el caso
de la TA personal, y 100 en el de la global, es donde sacard a relucir sus verdaderas
capacidades. En la figura D.4 se muestra una simulacién de este caso (aunque sigue
sin ser realista a causa de las IAs contra las que entrena), en la que durante las 100
primeras partidas se va reduciendo el €, y de la 100 a la 200 seria ya la A ‘entrenada’,
es decir, con € fijo a 0.05.

De nuevo, las diferencias no son demasiado apreciables por la simplicidad de las

IAs a las que se enfrentan, pero al contrario que en el entrenamiento de 5000 partidas,
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Figura D.4: Métricas del entrenamiento con IA usando regresiéon (D.4a) y sin usar
regresion (D.4b) en un entrenamiento de 200 partidas contra rivales aleatorios,
reduciéndose € a lo largo de las primeras 100.

la diferencias son algo mas marcadas. En el caso de la [A entrenada por regresion
(D.4a) se puede ver como todos los crecimientos siguen una tendencia més constante, e
incluso pasando la partida nimero 100 sigue mostrando la misma tendencia, mientras
que los crecimientos en el caso de la sin regresién (D.4b) son algo més inestables, incluso

llegando a un punto en el que muestra una tendencia a decaer.

Las diferencias mas claras entre ambos son la probabilidad de ganar las rondas,
donde la con regresiéon muestra una mejor evolucién (la sin regresién presenta bastante
inestabilidad), y la vida media restante del enemigo, en la que la con regresién la
mantiene desde el comienzo practicamente a cero, mientras que la sin regresion tarda

bastante en hacer que tienda también a 0, es decir, tiene mas dificultades.

El que la TA sin regresion muestre esa caida al final probablemente se deba a que
como casi siempre le tocaria explotar pares estado-accién ya visitados, debido al bajo
nimero de partidas, quedarian muchos por visitar, casos en los que no sabria elegir una
accion optima, mientras que el de la regresion tendria una orientacion. Sin embargo, la
razén seguramente sea que debido a que en las situaciones de explotacion de decisiones
pasadas no tenia ninguin tipo de guia, probablemente tomase malas decisiones, haciendo
que cuando ya casi siempre tuviese que explotar, a lo mejor no conociese demasiadas
buenas acciones. Mientras tanto, la versién con regresion en las fases de explotacion
de estados no visitados, cuanto menos tomaba decisiones algo guiadas, con lo que mas

tarde cuando siempre tocase explotar, tendria informacién maés 1util.
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Senalar ademas, que como se puede apreciar en el caso de la con regresién muestra
una tendencia a seguir mejorando, lo cual significa que siguen quedando estados sin
visitar (como ocurre a lo largo de las partidas 100 a la 200), en los cuales tomard
decisiones razonables basadas en el resto de pares estado-accion, haciendo que durante
las explotaciones de esos estados en los que solo se podria escoger una accién aleatoria,
‘explore’ (puesto que al fin y al cabo no puede explotar ninguna accién al no haber

estado nunca) acciones probablemente buenas.

D.3. Enfrentamiento entre dos inteligencias
artificiales entrenadas

A continuacién se van a mostrar las graficas (figura D.5) de los resultados del
enfrentamiento entre una IA entrenada usando la regresion contra [As y personajes
aleatorios (genérica), y una IA entrenada usando regresiéon contra una dnica IA y un
tnico personaje (el cual es el mismo personaje que el que usa el agente).

En la figura D.5 se puede apreciar en el niimero de victorias, que ambas [As estaban
mas o menos parejas, al menos hasta la partida 50 (aproximadamente). A partir de
ese punto la TA entrenada contra un mismo personaje (el del agente) y una misma
IA empieza a ampliar la diferencia en el nimero de partidas ganadas. Que la dicha
IA tome acabe dominando es completamente normal, puesto que esta unicamente ha
entrenado contra ese personaje, es decir, tiene mas conocimiento sobre ese personaje
concreto, puesto que la otra, entrenando el mismo ntmero de partidas, entrené contra
3 personajes distintos, cada uno con sus caracteristicas especificas.

El que al comienzo vayan bastante parejos, probablemente se deba a que la TA
entrenada contra un Unico personaje, pese a haber entrenado mucho contra ¢él, no se
habia enfrentado a estrategias o jugadas tan ‘inteligentes’ (la IA contra la que entrend
era muy simple). Aun asi, en el momento que vio las jugadas de la otra IA y se adapto
ligeramente, fue marcando mas y mas diferencia con la A mas general. Sin embargo,
lo verdaderamente interesante es que la IA mas general, pese a no alcanzar el nivel de
la otra, no se qued6 completamente atras, y seguia mejorando y ganando partidas con
una frecuencia mas que razonable.

Como ya se ha dicho, lo interesante es el hecho de que pese a que la IA generalizada
empezaba con una desventaja obvia por no tener el mismo conocimiento sobre el
personaje, esta sigue evolucionandose y adaptandose lo suficientemente rapido como
para seguir suponiéndole un reto a la otra IA. Obviamente a su vez la IA que solo se
enfrenté a un personaje también sigue evolucionando y superandola poco a poco por

mas.
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Figura D.5: Victorias acumuladas (D.5a) y métricas (D.5b) de la TA entrenada contra
enemigos aleatorios, y métricas (D.5c) de la IA entrenada contra Terry en dificil.

Simplemente con la grafica de victorias ya se puede apreciar la adaptabilidad que
presentan las dos, lo cual es una gran caracteristica, especialmente por lo que se comento
en su momento, de que si por alguna razon los jugadores encontraban una deficiencia
de la TA que explotar, esta deberia ser capaz de corregirla pronto. Si se observan las
graficas de las métricas, se ve lo oscilantes que son en ambos casos, lo cual vuelve
a mostrar esa adaptabilidad que presentan las TAs, ya que si fueran unas TAs muy

estrictas pasado el periodo de entrenamiento, ambas deberian mantener siempre el
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mismo comportamiento, y por tanto, las métricas deberian mantenerse mucho mas
estables (lo cual se ejemplificard en la siguiente comparativa).

Por tanto la conclusién de esta comparativa, es que enfrentandose por primera vez
a un rival que les puede hacer frente, son capaces de aprender y adaptarse rapidamente,

haciendo que sean mucho mas flexibles y ttiles para el uso que se le quiere dar.

D.4. Inteligencias artificiales entrenadas contra
basicas

La siguiente comparativa (figura D.6), muestra los resultados de cada IA jugando
unas 600 partidas contra enemigos aleatorios. El objetivo de esta comparativa, es
mostrar como la IA que entrend contra enemigos aleatorios mantiene las métricas
practicamente como una recta, mientras que las de la IA que se enfrent6 solo a un

personaje son ligeramente mas oscilantes debido a la necesidad de adaptarse.
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Figura D.6: Métricas de la IA entrenada contra enemigos aleatorios (D.6a), y de (D.5¢c)
de la TA entrenada contra Terry en dificil (D.6b).

La diferencia no es excesivamente marcada, debido de nuevo a la simplicidad de las
[As, y en este caso en concreto a que la IA que entrené contra una tnica [A entrend
contra la més dificil (en los enfrentamientos aleatorios se enfrenta a todos los niveles
de las TAs), con lo que pasar de entrenar con la més dificil a entrenar con esta y otras
mas faciles no le perjudicé demasiado. Sin embargo, pese a ello se puede ver como
la linea de la vida media restante de la [A (una de las métricas mas importantes) es

bastante mas oscilante en el caso de la que entrend tnicamente contra un personaje
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(figura D.6b), que en el caso de la general (figura D.6a), en la cual es poco menos que
una linea recta. Lo mas probable es que esa oscilacion la produjese la aparicion de los
nuevos personajes, ya que como se ha dicho, el nivel de las TAs dificilmente le iba a
suponer un problema.

Con esta comparativa (figura D.6) de nuevo se vuelve a mostrar la adaptabilidad de
las TAs, en este caso al enfrentar la IA que solo conocia un personaje contra todos los
personajes. Sin embargo, lo relevante es que en la grafica de los resultados de la IA que
ya habia entrenado bajo las mismas circunstancias, todas las lineas son practicamente
rectas, corroborando lo que se dijo en la anterior comparacion de que esas oscilaciones
demostraban que evolucionaban y se adaptaban, y que sino fuese asi serian lineas casi

rectas, como en este caso.

D.5. Humanos contra una Inteligencia artificial
entrenada

La tultima prueba fue poner a prueba las capacidades de una IA entrenada contra
IAs mediocres, concretamente la IA entrenada contra personajes aleatorios y usando
regresion lineal, contra jugadores humanos. Pese a que los resultados contra las TAs
de entrenamiento eran muy buenos, se esperaba que contra humanos no obtuviese tan
buenos resultados pues son mucho mas inteligentes que contra lo que habia entrenado.

Para la prueba participaron un total de 6 usuarios, jugando cada uno de ellos
un total de 22 partidas. Y el resultado del experimento fue que la TA se desenvolvia
bastante mejor de lo esperado, pues pese a que obviamente no obtenia tan buenos
resultados como contra las [As de entrenamiento, no se alejaba demasiado ellos.
Simplemente el hecho de que entre todos los jugadores consiguiesen tnicamente dos
victorias en todas las partidas jugadas, muestra que suponia un verdadero reto.

En la figura D.7a se muestran las métricas medias de los 6 jugadores en sus 22
partidas, y se aprecia claramente como en general todas las métricas alcanzan unos
niveles méas que satisfactorios, ganando siempre con una probabilidad media superior
a 0.75, y con una vida media al final de cada partida de entre el 30% y el 70 %.
Respecto a la figura D.7b decir que se puede ver como en promedio siempre mantiene
una recompensa positiva, lo cual era esperable teniendo en cuenta el resto de métricas.
A modo ilustrativo, en la figura D.8 se muestra las estadisticas de un usuario.

Terminar diciendo, que las dos tunicas victorias que consiguieron los usuarios se
consiguieron abusando de un defecto en las cajas de colisiones de un personaje (Mai),
por el cual la mayoria de ataques del personaje de la IA no le podian dar. Por tanto,

las derrotas de la TA no fueron debidas a la propia IA en si, sino a un mal diseno de
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Figura D.7: Resultados medios (D.7a) y recompensa acumulada media (D.7b) de 6
personas contra la [A entrenada contra todos los personajes en sus primeras 22 partidas.
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Figura D.8: Métricas de la [A entrenada contra enemigos aleatorios, contra un usuario
aleatorio en sus primeras 22 partidas.

un personaje proveniente de las préacticas de Videojuegos.
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Anexo E

Creacion de la base de datos

Para la creacién de la base de datos hay que tomar tres decisiones cruciales, la
primera el modelado de los datos, el gestor de bases de datos, y el modelo conceptual

de la base de datos.

— Para el caso de este proyecto se eligié el modelado relacional, principalmente por
el dominio de dicho modelado frente a un modelo NoSQL indefinido dependiente

de cada gestor, pues no hoy ningin tipo de estandar para estos.

— Para el gestor de bases de datos, se queria un gestor fiable y open source, por
lo que se eligié PostgreSQL (desde la adquisicién de MySQL por Oracle, en su

versién gratuita es algo mads restrictiva).

— Elegido el modelado de los datos y el gestor de bases de datos, faltaria el modelo
conceptual, para el cual se usé el modelo entidad-relacion extendido. El modelo

conceptual resultado se ve en la figura E.1.

Tras estas tres decisiones, el siguiente paso era pasar a pensar en la implementacion,
para lo cual hay un paso intermedio, que traduce el modelo conceptual, a una estructura
representable por el modelo de datos elegido (relacional en este caso). Este paso es el
diseno logico de la base de datos, el cual traduce del entidad relacién a una coleccién
de relaciones,que se corresponderian con las tablas que finalmente tendra la base de
datos (omitiendo las posibles optimizaciones).

En la figura E.1 se puede ver el modelo relacional resultante. Los tnicos detalles
destacables son el que las fechas de inicio de sesién (un atributo multievaludado)
pasaron a tener su propia relacion, que la relacion de amigos pasé a tenre su propia
tupla por ser una relaciéon N a M, y que la especializacion de la partida en partida
clasificatoria pasé a ser un conjunto de atributos en la tupla de partida (actuando

algunos de ellos como discriminadores).
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Figura E.1: Modelo entidad relacién de la base de datos.
Dominios

tpTipoNotificacion = AMISTAD, MENSAJE
tpFechaExacta = Dia:Mes:Afio-Hora:Minutos:Segundos:Milisegundos
tpResultado = EMPATE, ANFITRION, CLIENTE

Clave primaria ---- Clave alternativa
Relaciones

Usuario = (apodo:cadena(3..10), gngiEcadena(?:.JOO), contrasefia:cadena(3..100), verificado:booleano)

Login = (usuario:cadena(3..10), fecha:tpFechaExacta)

Clave extranjera

Amigos = (solicitante:cadena(3..10), solicitado:cadena(3..10))
—_—

Mensaje = (emisor:.cadena(3..10), receptor.cadena(3..10), fecha:tpFechaExacta, contenido:cadena)

Notificacion = (emisor.cadena(3..10), receptor.cadena(3..10), tipo:tpTipoNotificacion)
et el

Partida = (anfitrién:cadena(3..10), cliente:cadena(3..10), fecha:tpFechaExacta, resultado:tpResultado,
E—

clasificatoria:booleano, puntosAnfitrion:entero, puntosCliente:entero)

Figura E.2: Diseno légico de la base de datos.

El dltimo paso antes de la implementacion, era optimizar el diseno légico pensando
en que consultas se van a hacer, y el coste de estas. La primera optimizacién

era el meter las partidas normales y clasificatorias bajo una misma relacién,
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debido a que si estuvieran separadas se harfan JOINs (una operacién muy costosa
computacionalmente) muy frecuentemente. La segunda fue introducir como clave
primaria tanto en mensajes como en partidas un identificador numérico unico, para
simplificar el indice (ya que nunca que va a buscar por la clave completa) y porque dicho
identificador a su vez establece un orden cronolégico mas simple y rapido de comparar
que una fecha completa (solo interesa saber el orden de las partidas). Otra, fue separar
las notificaciones en dos relaciones en vez de una con un atributo diferenciador, pues
casi siempre se preguntaria por uno o por otro. La tltima fue incluir en el usuario cierta
informacién, la cual se puede deducir a través del resto de relaciones (como el niimero de
partidas jugadas), pero que al ser una informacién que se consultara frecuentemente,
es mejor tener un acceso rapido, pese a tener redundancia, que tener que calcularlo
siempre.

Disenada la base de datos, el iltimo paso es implementarla e integrarla en el servidor
para que este pueda hacer uso de ella. Para la implementacion, en vez de crear la
base de datos a base de sentencias SQL, se decidi6 usar el mapeo objeto-relacional [7]
para simplificar el acceso a la base de datos desde el servidor y el uso de estos en el
mismo. Concretamente, se usé el estandar JPA [8] usando las bibliotecas de Hibernate
puesto que se tenia experiencia con dichas tecnologias. Senalar que haciendo uso de
esta tecnologia, esta es capaz de crear las tablas correspondientes a los objetos. A su
vez, todas las relaciones entre entidades/objetos, restricciones de los atributos e incluso
la definicion de como escribir en la base de datos la herencia de la partida normal y
clasificatoria, todo se establece mediante etiquetas.

Respecto a la implementacion de las relaciones en JPA, destacar que todas las
relaciones son bidireccionales, haciendo que desde una clase siempre se pueda acceder
a todos sus relacionados. Sin embargo, por defecto Hibernate al cargar un objeto,
carga todos con los que estd relacionado, haciendo que se pudiera cagar mucha
informacion innecesaria, reduciendo el rendimiento innecesariamente, por lo que para
evitar este problema, se marcaron todas las relaciones con lazy fetch, el cual no carga
los relacionados hasta que se intenta acceder a ellos.

Finalmente, decir que para hacer mas simple el guardado y la lectura de datos de
la base de datos, se hizo una clase intermedia para abstraerlo (en vez de tener que
declarar una transaccién, ejecutarla y consolidar, simplemente llamar a una funcién

guardar).
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Anexo F

Ejemplos de comunicacién

F.1. Ejemplo comunicacion UDP

La base de la comunicacién UDP mediante Datagramsocket, es declarar el socket
indicdndole el puerto a usar, para enviar crear un paquete al que se le indica la IP y
puerto destino, y para recibir simplemente se recibe cualquier paquete que llegue al
puerto designado. Un ejemplo muy simple del uso de esta clase para enviar un mensaje

y luego recibir uno se puede ver a continuacion.

//Instanciacién del socket
int portReceive; //puerto en el que recibir

DatagramSocket socketUDP = new DatagramSocket(portReceive);

//Envio de un mensaje

byte[] bufSend = ("MENSAJE A ENVIAR").getBytes();

InetAddress destinationAddress; //direccién/ip a la que enviar

int portSend; //puerto al que enviar

DatagramPacket packet = new DatagramPacket(bufSend, bufSend.length,
destinationAddress, portSend);

socketUDP. send (packet) ;

//Recepcién de un mensaje

byte[] bufReceive = new byte[65535];

DatagramPacket packetReceived = new DatagramPacket (bufReceive,
bufReceive.length) ;

socketUDP.receive(packetReceived) ;

InetAddress sourceAddress = packet.getAddress();

int sourcePort = packet.getPort();

String message = new String(packet.getData(), 0, packet.getLength());

71



F.2. Ejemplo cliente-servidor TCP

Previamente a que se intentasen conectar los clientes (como es obvio), el servidor
debia haber iniciado un ServerSocket para poder aceptar dichas conexiones. Por tanto,
la forma mas simple de gestionar las comunicaciones en el servidor era que al iniciarlo
se abriese un ServerSocket que estuviese constantemente esperando por conexiones, y
cuando recibiese una crear un hilo que a partir del Socket generado de la aceptacion de
la conexién se encargue de comunicarse con el cliente correspondiente. Para una primera
version, se hizo que solo se enviasen y recibiesen cadenas, tal y como se aprecia en el

siguiente ejemplo basico.

/*EJEMPLO SERVIDOR*/

int portReceive;// puerto en el que recibir
//Instanciacién del socket como ServerSocket

ServerSocket serverSocket = new ServerSocket(portReceive);
//Aceptacién de una conexién

Socket newCon = serverSocket.accept();

//En un hilo aparte

DataInputStream input = new DatalnputStream(new BufferedInputStream(socket.get
DataOutputStream out = new DataOutputStream(socket.getOutputStream());
//Recibir un mensaje

String msg = in.readUTFQ);

//Enviar un mensaje

out.writeUTF("Hola");

//Cerrar la conexién
in.close();
out.close();

socket.close();

/*EJEMPLO CLIENTE*/

int serverPort; //puerto al que enviar

InetAddress serverAddress; //ip/direccién a la que enviar

//Instanciacién del socket

Socket socket = new Socket(address, port);

DataInputStream input = new DatalnputStream(new BufferedInputStream(socket.get

DataOutputStream out = new DataOutputStream(socket.getOutputStream());
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//Enviar un mensaje
out.writeUTF("Hola");
//Recibir un mensaje

String msg = in.readUTF();

//Cerrar la conexién
in.close();
out.close();

socket.close();
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Anexo G

Detalles de la implementacion de la
comunicacion

En este anexo se explicardn ciertos detalles de la implementacion de la
comunicacion, que pueden resultar de interés en caso de querer comprender mejor

cémo se llevaron a cabo .

G.1. Comunicacion UDP

La estructura final de la comunicacion UDP se basa en el ejemplo mostrado en
el anexo F.1, pero usandolo de forma que cumpla las necesidades nombradas en el
apartado 4.2. Para introducir la identificacion numérica de los de los mensajes y
marcarlos como que requieres confirmacion o no, simplemente se hizo uso de un carécter
reservado (‘;’) en cual nunca iba a aparecer en los mensajes para el uso que se le iba a
dar. Se hizo que todos los mensajes pasasen a ser una cadena con el siguiente patrén
identificador;requiereConfirmacion;mensajeOriginal, de forma que en una tnica cadena
mensaje estd toda la informacién necesaria.

Para hacer la funciéon de recepcion de mensajes en base a identificador no
bloqueante, se cre6 un proceso que recibe mensajes constantemente, y almacena
el mensaje en base al identificador (extraidos del mensaje completo con el patrén
anteriormente nombrado). De esta forma, la funcién de recepcién no bloqueante
simplemente mirard en los mensajes almacenados si hay alguno con el identificador
deseado y respondera acorde a ello. Senalar que el proceso nombrado, también se
encargara de revisar si los mensajes recibidos requieren o no confirmacién, y en caso
de requerirla le enviara dicha confirmacién.

Ademas de la funcién de envio bésico y de recepcion en base al identificador,
destacar la creacién de una funcién que envia un mismo mensaje hasta 30 veces
cada cierto tiempo, esperando recibir una confirmacién (esto se usaria para mensajes

relevantes los cuales se necesita que se reciban, puesto que UDP no asegura la recepciéon
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de los mensajes), y en caso de no recibir la confirmacién notifica que no se ha logrado
enviar correctamente (si se han perdido 30 mensajes casi seguro ha habido algin

problema por el que el otro cliente no le puede responder).

G.2. Comunicacion TCP

Una de las modificaciones de la comunicacion TCP respecto del ejemplo en el
anexo F.2, fue introducir el que la comunicaciéon permitiese enviar objetos, pues se
iba a necesitar para informacién mas compleja que una simple cadena, como el perfil
(numero de partidas ganadas y perdidas de cada tipo e historial de partidas recientes).
Esto era facil, simplemente reemplazar DatalnputStream y DataOutputStream, por
ObjectInputStream y ObjectOutputStream, respectivamente, y usar sus funciones de
lectura y escritura (se podrian tener abiertos los cuatro, pero a un mayor costo como
es obvio, lo cual si se puede evitar es preferible, debido al nimero desconocido de
jugadores). Sin embargo, el objeto recibido no se conoce de que clase es (es un Object
de Java, la superclase de todos los objetos), por lo que a priori no se sabe si es una
peticién (se representaran como cadenas por simplicidad como se verd en el siguiente
apartado), si un objeto recibido como respuesta a una peticién o qué, solo quedaria
intentar hacer conversiones a cadena y a otros objetos para inferir el tipo, lo cual tiene
un coste computacional y puede dar lugar a errores fuera de control.

Para solucionar ese problema, se cre6 una estructura que haria de envoltorio a
los verdaderos datos a enviar, y la cual contendria la informacién minima necesaria
para saber como tratarlos. Bésicamente se creé una clase paquete (que implementa
Serializable !, pues era requisito para poderlo enviar), que contendria la siguiente

informacion:

— El identificador del mensaje que indica el ¢canal.?l que pertenece.
— Si requiere confirmacién o no (aunque no serfa necesario gracias a TCP).

— Si es un objeto o una cadena, de esta forma se diferenciaran claramente las

peticiones de todo lo demas.
— La cadena a enviar, en caso de no enviarse un objeto.

— El objeto a enviar, en caso de que no se enviase una cadena.

Usando esta clase siempre durante la comunicacién se sabia siempre que se ha

de hacer la conversion a la clase paquete, y asi obtener facilmente la informacion de

"https://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/java/io/Serializable.html
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los datos originales. Decir que la diferenciacién entre cadena y objeto se usaba para
almacenarlos por separado, y asi cuando se estuviese tnicamente mensajes de texto
con un identificador concreto, los objetos no interviniesen, y viceversa. También se
separaron pues seria normal que una peticién fuese acompanada de un objeto (por
ejemplo al mandarle el cliente la peticion de guardar la IA y este le mandase la tabla
actualizada), haciendo que, si no se separasen, facilmente uno sobrescribiera al otro en
la estructura de almacenaje, perdiendo la informaciéon de uno de los dos.

Senalar que el objeto dentro de la estructura no era la superclase Object como se
podria pensar, puesto que se exige que el objeto que se escribe en el flujo implemente
Serializable, por lo que se creé una clase interfaz (SendableObject) que tnicamente
implementaba Serializable, y de la cual heredarian todos los objetos que se quisiesen
enviar. De esta forma, todos los objetos que se enviasen podrian encajar en el atributo
del paquete al heredar de dicha clase, y ya posteriormente en el receptor hacer la
conversion cuando correspondiese.Senalar que en la estructura los objetos recibidos se
almacenarian como si perteneciesen a dicha clase, y serian los propios procesos que
solicitasen el objeto los que hicieran la conversién (esto se pudo hacer porque, como se
verda, hasta que tanto cliente como servidor no han terminado de tratar una peticién,
no se manda otra).

Los objetos que se enviaban eran o simplificaciones de los objetos que representaban
entidades de la base de datos (por ejemplo una partida contenia las relaciones con otros
objetos, mientras que el objeto enviado inicamente contenia la informaciéon relevante
de la partida en si), o informacién mas procesada (como serfa el perfil, con niimero de
partidas e historial de partidas recientes). Independientemente de cual de los dos casos
se tratase, habia que hacer una conversién de un objeto a otro, los cuales en principio
no tienen relacién por lo que la conversién directa no es posible, por lo que se hizo
una clase simple para hacer esta conversion. Decir que a todas las clases que fuesen
enviadas a través del canal de comunicacion, se les tuvo que asignar un codigo de serie
UID, para asegurar que todas las maquinas supiesen que la clase enviada y la recibida

eran la misma.
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Anexo H

Concurrencia en el servidor

La estructura que actuaba como gestor del servidor, contenia la informacion de
los usuarios conectados, con sesién iniciada, de los que estuviesen buscando partida,
y de los que hubiesen invitado a otro usuario a jugar una partida. Toda esta
informacion era memoria compartida y presentaban posibles problemas derivados
de la concurrencia [10], por ejemplo, si muchos usuarios solicitasen buscar partida
simultdneamente, la informacién de los usuarios en busca de partida seria muy sensible,
pudiéndose dar situaciones como emparejar a una misma persona con mas de un rival.

El conjunto de acciones que interaccionan con la base de datos, como registrar una
partida, recuperar el perfil de un jugador o cargar la lista de mensajes de un usuario, no
presentaban un problema en cuanto a aspectos de concurrencia, pues ya se encargaba el
propio gestor de bases de datos (e Hibernate en la unidad de persistencia) de gestionar
eso. Aunque en algiin momento puntual se leyese una informacién sin actualizar (por
ejemplo cargar un perfil justo cuando el jugador acaba de terminar una partida, y que
esta no aparezca refleja), no supone ningin tipo de problema pues el usuario no lo
percibe, y la siguiente vez que lo vuelva a mirar estara actualizado.

Con el conjunto de interaccién entre usuarios tampoco habia problema, pues pese
a que durante el proceso de las notificaciones hay dos puntos de memoria compartida,
la base de datos para el registro del mensaje, y la lista de usuarios conectados, estos
no resultan de riesgo. En el primer caso, como ya se ha dicho, las escrituras y lecturas
en el servidor no presentan problema. En el segundo caso, si bien es cierto que la
lista de usuarios conectados es un punto en el que controlar la concurrencia durante
la actualizacion, no supone un riesgo durante la lectura, pues en el peor de los casos
se intentaria mandar un mensaje de notificacién a un usuario desconectado, lo cual no
supone un problema.

Por contra, el conjunto de acciones que interaccionaban con el servidor y
modificaban las estructuras de memoria compartida, suponian un riesgo, por lo que

todas dichas acciones debian ejecutarse en exclusion mutua, para lo cual se usaron
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los métodos sincronizados! de Java (convirtiéndose en cierto modo en lo que se conoce
itor?). E 1 ’ deri be d 1 i b
como monitor”). Entre las acciones de riesgo cabe destacar el conectar usuarios y buscar

emparejamiento de partida a los usuarios.

"https://docs.oracle.com/javase/tutorial/essential/concurrency/syncmeth.html
’https://es.wikipedia.org/wiki/Monitor_(concurrencia)
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Anexo I

Gestion de la Inteligencia Artificial
en el servidor

En este anexo se busca hacer mencién de como se gestionaron las TAs del servidor,
pues no era tan simple como la mayoria de peticiones, en las que el cliente pregunta
por una informacién, y el servidor le devuelve dicha informacion.

Para el caso de la IA personal, el cliente primero le solicitaria al servidor la
informacion de la IA en el estado actual, concretamente la tabla de valoracion de pares
estado-accién y la tabla de pares visitados. El servidor le mandaria la informacion
como un objeto compuesto por dos matrices y un nimero real (el € en base al nimero
de partidas jugadas), y a partir de estos el cliente generaria el modelo de regresién
lineal. Una vez generado el modelo, se iniciaria la partida y se esperaria a que el
jugador terminase. Terminado el enfrentamiento, el cliente le mandaria las dos tablas
actualizadas al servidor y este las guardaria directamente (serfa el unico actualizando

esas tablas al ser la IA personal).

Para el caso de la TA global, seria exactamente igual hasta el punto en el que se
termina la partida, a partir de ese punto el tratamiento cambia. Terminada la partida,
el cliente le mandaria al servidor la lista de transiciones, y este, al recibirlas, entrenaria
la TA globlal dentro del propio servidor con ellas, en exclusién mutua con cualquier
otro entrenamiento de ITA global. La razén de esto es que si por ejemplo dos usuarios
intentasen actualizar la IA global a la vez, el resultado seria que el entrenamiento de
una de las dos partidas de entrenamiento se habria perdido. De esta forma, se puede
entrenar la TA de forma secuencial a través de las transiciones. El resultado no seria el
mismo que el de haber jugado una partida y luego otra, pero desde luego seria mejor

que el resultado de entrenar en base a solo una de las dos.

Senalar que al entrenar la IA personal también se mandaban las transiciones pese
a que se guardaban las tablas directamente, porque dichas transiciones se podrian

aprovechar para entrenar la IA global (serfa el equivalente a haber jugado una partida
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en la que siempre a tocado explorar, es decir, elegir una accién aleatoria). De nuevo,
no produciria el mismo resultado que el que hubiera jugado una partida propia, pero

sigue siendo informacién 1til para entrenar las tablas.
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Anexo J

Prototipo de interfaz de usuario

Con el servidor ya creado, y con la mayoria de los servicios implementados (pues ain
después de empezar el prototipo se fueron introduciendo algunos maés), se comenzé el
desarrollo de una interfaz de usuario basica que permitiese acceder a todos los servicios,
pues ningin usuario estaria satisfecho con un juego con el que tiene que interaccionar
por terminal.

Para la creacion de la interfaz, o mejor dicho prototipo de la interfaz pues era muy
bésica, se usé la libreria grafica de Java, Swing!, la cual proporcionaba lo suficiente

para poder proveer los servicios con una estética aceptable.

J.1. Diseno de la interfaz

Para el estilo se procuré mantener la esencia del juego base original, manteniendo el
estilo de juego retro, pero introduciéndole la interaccién por ratén (la cual no estaba en
el base), pues por lo general los usuarios prefieren navegar con ratén que con teclado.
En la figura J.1 se ve el ment principal, donde se puede apreciar cémo se mantiene el
estilo retro, pero se introduce la interaccién por raton, en este caso principalmente a
través de botones.

Se procuré hacer un diseio minimalista que no se percibiese sobrecargado, y
permitiese al usuario reconocer facilmente con que partes de la interfaz podria
interaccionar y cuales no. Para que el usuario pudiese discernir rdpidamente con qué
podria interaccionar, todos esos componentes estan bordeados con un fino marco, de
forma que todos aquellos que no poseyesen dicho marco no permitirian interaccion.

A su vez, para los componentes que permiten interaccién se han usado siempre dos
colores que se pueden apreciar en la figura J.1 en los botones centrales, y en los amigos
de la derecha. El color oscuro se usaba para los botones con mayor relevancia o que

abriesen alguna caracteristica importante (los botones de partida, clasificacién o anadir

https://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/javax/swing/package-summary.html
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Figura J.1: Menu principal del modo en red.

amigo por ejemplo), o confirmaciones importantes (iniciar sesién, registrarse o cambiar
contrasena), y el color més claro caracteristicas menos relevantes como confirmaciones,
selecciones o introducciones de texto. La unica excepcién a estos dos colores en cuanto
a interaccion se refiere, seria en el mend de interaccién con los amigos que saldria
al pulsar sobre ellos, con la unica intencién de indicar al usuario qué amigo habria

seleccionado y hacer que el menu fuera coherente con la seleccién (figura J.2).

KARNY1

TOMI

CHALLENGE

CHAT

PROFILE

DELETE

I

Figura J.2: Seleccion de un amigo y ment emergente.

Otra indicacién de interaccién seria la barra de desplazamiento vertical en un color
llamativo, la cual aparece en la clasificacion, la lista de amigos, el chat y el historial,
en caso de que hubiese mds entradas (ya sean jugadores, amigos, mensajes o partidas)
de las que se pudieran mostrar en la seccion de interfaz dedicada a dicha componente.
En la figura J.3 se puede apreciar la barra de desplazamiento junto con unas flechas,
indicando que se puede subir y bajar. Senalar que en el historial (figura J.3) para
indicar quien gand y quien perdio la partida, se escribian los nombres en verde y en
rojo respectivamente, y no se hizo ningin anadido més, pues se consideraba que era

una forma de expresion lo suficientemente estandar, como para que cualquier usuario
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la entendiese.

NORMAL
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NORMAL
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Figura J.3: Historial de partidas en el perfil de un usuario.

Finalmente, decir que para que fuera mas facil distinguir qué era el juego base y qué
lo nuevo, todo lo introducido en este proyecto esta agrupado en una opcién de mend,
y a partir de ahi todo es nuevo. Concretamente al navegar por el ment bésico, se da
la opcién de elegir entre modo local (juego base) y modo en red (todo lo nuevo).

Por tanto el resultado, fue una interfaz muy basica desarrollada con Swing, pero
que procuré mantener una estética acorde a la del juego original. Manteniendo siempre

una interfaz coherente e intuitiva que resultase comoda y facil de aprender.

J.2. Caracteristicas del prototipo

A continuacion, se presentara una lista de todos las caracteristicas a las que el
usuario tiene acceso por medio de la interfaz. Senalar que se omitiran interacciones
bésicas como cerrar sesién, retroceder, salir del juego, subir/bajar volumen o cancelar

interacciones (por ejemplo cancelar el buscar partida), pues se dan por sobrentendidas.

— Registrarse, para lo cual se le pide un nombre de usuario, una contrasena la cual
debe confirmar repitiéndola y un correo electrénico. Al darle al boton de confirmar
registro, se le pedird un cédigo de verificacion, el cual le habra llegado al correo
electronico introducido. En caso de que en el formulario se hubiese introducido

alguna informacion invalida, esto se le notificaria al usuario.

— Iniciar sesién, para lo cual se le pide un usuario y una contrasena, que el servidor
verificara. En caso de que la informacién fuese errénea se le notificara. En caso
de que se hubiese cerrado el juego durante el registro sin verificar la cuenta, al

intentar iniciar sesion le volveria a pedir el codigo de verificacion.

— Recuperar la cuenta en caso de haber olvidado la contrasena (se necesita el
nombre de usuario), proceso el cual cambia automdticamente la contrasena por

una aleatoria, y se la manda al correo electrénico del usuario.
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— Acceder al perfil del propio usuario, donde se le mostrara la informacion mas
importante de este como jugador (nombre de usuario, puntos competitivos,

partidas ganadas y perdidas e historial de partidas recientes).

— Cambiar la contrasefia (se encuentra en el perfil), pidiendo la contrasena original
para autentificar, y la nueva contrasena por la cual se desea cambiar. Al confirmar,
le notificara si se ha actualizado la contrasena correctamente o si hubo algin

problema.

— Enviar solicitud de amistad, para lo cual inicamente se pide el nombre de usuario

a anadir.

— Aceptar o rechazar solicitudes de amistad recibidas. En caso de aceptar alguna,

la lista de amigos se actualizaria para que apareciese el nuevo amigo.

— Borrar amigos, caso en el cual se le actualizaria la lista de amigos al amigo borrado

y al propio usuario.

— Ver el perfil de un amigo, con la misma informacién que el del propio jugador,

pero sin la opcién de cambiar contrasena.

— Intercambiar mensajes con cualquier amigo a través de un chat el cual no ocupa
la pantalla completa, sino que se abre como una pequena ventana emergente. En
caso de no tener abierto el chat con un amigo que le ha enviado un mensaje al
usuario, en la lista de amigos saldria el nombre de dicho amigo en otro color, para

indicar que se tienen mensajes pendientes.

— Invitar a cualquier amigo a jugar una partida y esperar su respuesta. En caso
de que la aceptase empezaria la seleccién de personaje, y en caso contrario se
le notificaria que esta ocupado. Mientras el usuario espera la respuesta también

puede cancelar la invitacién.

— Aceptar o rechazar las invitaciones a partidas de amigos, las cuales aparecen

como una ventana emergente.

— Buscar, y jugar, partida normal o clasificatoria, solicitando al servidor un
rival al que enfrentarse, y si el servidor le encontrase partida, la empezaria
automaticamente. En cualquier momento el usuario puede cancelar la busqueda.
En el caso de que la partida fuese clasificatoria, se actualizarian los puntos

clasificatorios en base al resultado de la partida.
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— Jugar contra la TA personal y la global, actualizando las IAs en base a la partida

jugada.

— Ver la clasificacion de los jugadores en base a los puntos clasificatorios de cada

uno.

J.3. Manual de usuario

Para llegar hasta el modo en red (se omite el modo local pues era parte de las
practicas), simplemente se ha de seleccionar jugar y a continuacién seleccionar modo en
red (figura J.4). A partir de este punto accede a todas las caracteristicas desarrolladas
para el proyecto. Senalar que para llegar al modo en red se ha de navegar por la interfaz
con las flechas del teclado y con la tecla enter, y que si es la primera vez que se accede
al modo en red, tardard un poco en pasar a la siguiente pantalla (el resto de veces ird

mucho méds répido).

ONMLIME g l=]=]

Figura J.4: Interfaz - Seleccion de modo de juego.

Una vez accedido al modo en red, en caso de no tener cuenta, se deberd seleccionar
el registrarse (figura J.5) para crearse una, pues es necesaria para poner acceder a las
caracteristicas del modo en red. Al registrarse se le pedird un nombre de usuario, una
contrasena y un correo electrénico, y al confirmar el registro se le pedird que mire su
correo para introducir el cédigo de verificacion. En caso de que no se vea el correo en
la bandeja de entrada, mirar en correo no deseado.

Con la cuenta creada, ya se podra iniciar sesién (figura J.6) y acceder a todas las
caracteristicas. Decir que si el usuario olvidé su contrasena, para poder recuperar la

cuenta simplemente ha de introducir su nombre en el inicio de sesién, y presionar el
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Figura J.5: Interfaz - Registro.

botén de recuperar cuenta. Tras presionar el botén se le mandara a su correo una nueva

contrasena con la que podra acceder, y posteriormente cambiar.

USERNAME PASSWORD

LOGIN RECOVER ACCOUNT

Figura J.6: Interfaz - Inicio de sesion.

Dentro del modo en red con la sesién iniciada, se le mostrara al usuario el menu
principal (figura J.7) desde el que podra seleccionar los modos de juego (partida normal,
clasificatoria o contra una de las dos [As), ver su perfil y la clasificacién. También a
su derecha tendra la lista de amigos, con la posibilidad de anadir nuevos amigos con
botén dedicado para ello.

Para interactuar con los amigos que tenga anadidos, simplemente debera pulsar
encima del nombre del usuario y le saldrd un menu desplegable (figura J.8) con todas
las opciones (retar a una partida, mandar un mensaje, ver su perfil y borrarlo de
amigos). Para mandar un mensaje a cualquier amigo, también puede pulsar dos veces

encima del nombre del amigo, y se abrira directamente el chat.
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Figura J.8: Interfaz - Menu desplegable al pulsar sobre un amigo.

Al seleccionar partida normal o partida clasificatoria, o retar a un amigo, se pasara
a una pantalla de espera (figura J.9), hasta que o el usuario cancele la bisqueda de

partida o invitacién, o hasta que se le encuentre un rival, o el amigo acepte la invitacion.

Tras encontrar partida o que acepte un amigo invitado, se pasara a la seleccién de
personaje y mapa (figura J.10). Si el servidor notificé al cliente del jugador que era
anfitrién, este podra seleccionar tanto personaje como mapa, mientras que sino se lo
notificd, solo podra seleccionar personaje. En la seleccion se puede elegir entre un total
de 3 personajes, cada uno con sus peculiaridades tnicas, y 3 mapas (que sélo afecta

visualmente, no hay interaccién con el escenario).

Tras la seleccién se pasard a la pelea (figura J.11) en si, en donde el usuario deberd
controlar a su personaje con el teclado segin lo haya configurado (por defecto teclas:

Q,W.E y R, y las flechas). En cualquier momento el usuario puede presionar el escape
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Figura J.9: Interfaz - Pantalla de espera de partida.
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Figura J.10: Interfaz - Selecciéon de personaje y mapa.

para abrir el meni de partida y abandonar la partida o salir del juego. Para ganar
la partida deberd ganar al menos 2 rondas del maximo de 4 que se pueden jugar (la

cuarta solo se juega en caso de que tras 3 rondas haya un empate).

Tras la partida se le mostrara una pantalla que indicara si ha ganado o perdido
(figura J.12), y en caso de ser partida clasificatoria cuantos puntos ha ganado o perdido.
Para volver al ment principal solo ha de pulsar el boton de confirmar.

En el menu principal, si selecciona la clasificacién (figura J.13) verd una tabla con
los jugadores con mayor cantidad de puntos, ordenados de mayor a menor cantidad de
puntos.

Al seleccionar perfil en el meni principal, o al seleccionar ver el perfil (figura J.14)
de un amigo, se mostrara una pantalla con la informacién basica del jugador. En caso

de ser el perfil propio, aparecera un botén para poder cambiar la contrasena, para lo
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Figura J.11: Interfaz - Partida en curso.

'-F'_‘-.

o 5 :ﬂarﬁrh

X Ql e J E”F' | 2
gAlyou LosPE

KARNY 199% In
CONFIRM

Figura J.12: Interfaz - Pantalla de fin de la pelea.

dBacy : FRIENDS

RANK USER MWINS LOSES PDINTS KARNYL

KARNY 1995 3H 2L 40PTS
KARNYZ oMW oL oPTS
KARNY 3 OH oL oPTS
PRUEEA oMW oL oPTS

TOMI 1H oL oPTS

KARNY 1 1H 3L -40PTS

ADD FRIEND

Figura J.13: Interfaz - Clasificacién.
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cual inicamente se requiere la contrasena actual y la nueva contrasena.

FRIENDS

KARNY 1

KARMY 1

RANKED POINTS:! -40

NORMAL : OW 4L RANKEDS: 1MW 3L

RANKED

RANKED

NORMAL

NORMAL

RANKED
ADD FRIEND

Figura J.14: Interfaz - Perfil.
Finalmente, para salir del juego, podra presionar la X de la ventana en cualquier

momento, o seleccionar salir en el menu principal. Para cerrar la sesién, simplemente

en el ment principal pulsar volver atras, mostrandole de nuevo la pantalla de inicio.
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J.4. Navegacion por la interfaz

OMLINE g l=]=]

(a) Seleccién modo local o modo en red.

SIGN UP

(b) Pantalla de inicio al seleccionar modo en red.

USERMNAME
PASSHORD SHOW
2 e e ok kA ke

REPEAT PASSHORD

FATALFURYZ0ONLINECGGMAIL . COM

REGISTER

(c) Formulario de registro al seleccionar registrarse.
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USERNAME

PRUEBA

PASSHORD

ERE L

BOTH PASSHWORDS MUST BE
REPE THE SAME.

Bt

OKEY
EMAT

FATALFURYZ20D NEBRGMATI

REGISTER

(a) Mensaje de error al confirmar el registro.

USERNAME
PRUEEA
PASSHORD
kA VERIFICATION CODE
REPE

FHH *

EMAT

USERNAME PASSHORD

LOGIN RECOVER ACCOUNT

(c) Formulario de inicio de sesién al seleccionar iniciar sesién en la patalla
inicial.
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LODK AT YOUR EMAIL TO
RECOVER YOUR ACCOUNT

OKEY
L

.

(a) Notificacién al seleccionar recuperar cuenta (con un nombre de usuario

introducido) en el inicio de sesién.

MNORMAL MODE
RANKED MODE

Vs InA RANKING

YOLUME PROFILE BUIT

INTRODUCE THE USERNAME:

RANKING

YOLUME

o

FRIENDS
KARNY 1

TOMI

ADD FRIEND

FRIEHMDS

KARNY 1

TOMI

ADD FRIEND

(c) Solicitud de nombre de usuario al seleccionar afadir amigo.
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FRIENDS
KARNY 1

TOMI

THE PLAYER DOESN'T
EXIST.

[ OKEY
_UDLU“E PROFILE QUIT
: 20 drs ADD FRIEND

(a) Error al confirmar anadir amigo.

FRIEMDS
KARNY 1

TOMI

FRIEND REBUEST TO
PRUEBA SENT.

OKEY
[ 50 100

(b) Notificacién de envio de solicitud de amistad correcto.

FRIENDS

TOMI

ADD FRIEND

NORMAL MODE

RANKED MODE

v5 InA RANKING

_':DLUME PROFILE BUIT

D £D ADD FRIEND

(c) Notificacién de solicitud de amistad recibida (arriba a la derecha).
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FRIEND REGUESTS FRIENDS

TOMI

YOoUu HAVE RECEIVED
FRIEND REGUEST FROM:
KARNY 1

L

YES 0]
o 50 100, ADD FRIEND

(a) Respondiendo una solicitud de amistad al seleccionar la notificaciéon de
solicitud.

FRIENDS
TOMI

KARNY 1

KARNY1l IS NOW YOUR
FRIEND .

YOLUME
=& A5 ADD FRIEND

FRIENDS
TOMI

KARNY 1
CHALLENGE

CHAT
PROFILE

DELETE

NORMAL MODE

RANKED MODE

RANKING

PROFILE GUIT

VOLUME

ADD FRIEND

(c) Menu emergente al seleccionar un usuario de la lista de amigos.
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FRIEHNDS

TOMI

KARNY 1

TOMI WILL EBE REMOVED
FROM YOUR FRIEND LIST.
ARE YOU SURE®?

VOLUME

o so 00 ADD FRIEND

(a) Eliminando un amigo al seleccionar borrar del menu emergente de
amigos.

FRIEHNDS

KARNY 1

TOMI HAS BEEN REMOVED
FROM YOUR FRIENDS.

[:: OKEY
v5 InA RANKING
: S AL ADD FRIEND

(b) Amigo borrado al confirmar la eliminacién de este.

FRIENDS

KARNY 1

X
SADASDASDASDAS

ASDAS

YOLUME
———————————

sene | ADD FRIEND

(c) Chat con un amigo al seleccionar chat del menu emergente de amigos.
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FRIENDS

KARNY 1

Y

THE USER ISNT
CONNECTED .

OKEY

Vs InA

_‘:i, PROFILE BUIT
o 50 100 AaDD FRIEND

(a) Notificacién de que el usuario no esté conectado al seleccionar retar del
menu emergente de amigos

d Back FRIENDS
KARNY 1
KARNY 1

RANKED POIN f -40
NORMAL : OW 4L RANKEDS: 1H 3L

RANKED

RANKED

NORMAL

NORMAL {ARNY 1998 III
RANKED {ARNY 1998 I!I
= ADD FRIEND

(b) Perfil de un amigo al seleccionar perfil del ment emergente de amigos.

S5EARCHING GAME

CANCEL

(c) Buscando partida normal al seleccionar modo normal en el menu
principal.

99



SEARCHING RANKED

GAME

CANCEL

(a) Buscando partida clasificatoria al seleccionar modo clasificatorio en el
ment principal.
FRIEHNDS

KARNY 1

GLOBAL IA

PERSONAL IA

o

CANCEL

vs InA

o S0 100

ADD FRIEND

(b) Seleccién de TA al seleccionar contra IA en el mend principal

fd—‘ . o
tnﬁ'}:,

Jai 1 | _;"
g \J ll ’
/ \

-'I I'-

il

51 3i¢es PERSONAL IA

S2 leey -

(c) Seleccion de personaje y mapa al seleccionar una IA, o iniciar una partida
como anfitrién contra otro jugador (cambiaria PERSONAL IA por el nombre
del jugador).
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KARNY 1995
CONFIRHM

(b) Final de partida contra IA o con otro jugador (saldria su nombre en vez
de TA). Si fuera contra otro jugador y clasificatoria, en el centro saldrian los
puntos ganados o perdidos.

dBack _ FRIENDS

RANK USER MWINS LOSES POINTS KARNYL

KARNY 19958 3H ZL 40PTS
KARNY2 OH oL OPTS

KARNY 3 OMW oL oPTS

PRUEEA OH oL oPTS

TOMI 1H oL oPTS

KARNY 1 1H 3L -40PTS

ADD FRIEND

(c) Tabla de clasificacién al selecciona clasificacién en el ment principal.
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KARNY 1998
CHANGE PASSHORD

RANKED POINTS: 40

NORMAL ¢ 18HW &L

RANKED
RANKED
NORMAL
NORMAL

RANKED

KARNY 1995
OLD PASSHORD
NORMAL

NEH PASSHORD

REPEAT NEMW PASSHORD

CONFIRM CANCEL

RANKED

RANKEDS * 3H

FRIENDS

KARNY 1

2L

FRIENDS

KARNY 1

(b) Formulario de cambio de contrasena al seleccionar cambiar contrasena

en el perfil propio.

KARNY 199%

] o

(_fi.! =HEHGENE =t ™

RANKED POINTS: 40

l-,Jl — W e YO T S T SR

NORMAL : 15H

INCORRECT PASSWORD.

NORMAL

RANKED

FRIENDS

KARNY 1

(¢) Formulario de registro al seleccionar registrarse .
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KARNY 1998 FRIENDS

i e — KARNY 1
( CHANGE PASSHWORD
*, [4 A

RANKED POINTS: 40

I-,u"—' AR e Y T NG S

NORMAL ¢ 18H
PASSHWORD HAS BEEN
UPDATED.

NORMAL

RANKED K¥ 1998
ADD FRIEND

(a) Seleccién modo local o modo en red.

Aseck FRIENDS

-’*‘;‘2’? KARNY 1

G

ARE YOU SURE YOU HANT
TO QUIT?

o

[:: YES NO
V5 IA AMNKIMN

_ s PROFILE GUIT
° so 100 ADD FRIEND

(b) Pantalla de inicio al seleccionar modo en red.

FRIEHDS

KARNY 1

ARE YOU SURE YOU HANT
TO LOG OUT?

o

[:: YES NO

o 50 100

(¢) Formulario de registro al seleccionar registrarse .

ADD FRIEND
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Anexo K

Enlaces de interés

K.1. Cédigo fuente

El cédigo fuente esta alojado en un repositorio de GitHub puesto en publico con la
licencia GNU General Public License v3.0. Decir que pese a que hay varios proyectos, los
importantes son Fatal-Fury-2-JPA-Server (fuentes del servidor), FatalFury2 (fuentes
del juego) e IA_Analyzer (fuentes del generador de graficas). El enlace al repositorio es
el siguiente:

https://github.com/karny1998/TFG-Fatal-Fury-2-0Online

K.2. Ejecutables

Se  han  generado dos ejecutables comprimidos, uno del juego
(Fatal_Fury2_Game.zip) y otro del servidor (Fatal Fury_ 2 Server.zip), en caso de
que se desease probar. Si se quisiese correr su propio servidor, se deberia modificar
el persistence.xzml de la carpeta interna META-INF del ejecutable. El ejecutable del
juego incluido esta listo para conectar a un servidor lanzado en una maquina virtual
de Google Cloud. El enlace a los ejecutables es el siguiente:

https://mega.nz/folder/vNShkSalL#hx2f6xebGun68goM5qXYgw

K.3. Video de demostracion

Para mostrar las funcionalidades del prototipo se grabé un video mostrando las
caracteristicas principales del juego. Decir que durante la grabacion se descubrié un
pequeno error visual en el cambio de contrasena que se corrigio en el acto, de ahi que
en el video haya dos cortes en ese momento. El enlace al video es el siguiente:

https://www.youtube.com/watch?v=oP-fYyj1f4I
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