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RESUMEN

Los objetivos de este TFG se resumen en los siguientes puntos.

- Investigacion del estado del arte en agentes no humanos de control del
comportamiento, ya sean basados en redes neuronales o en heuristicas,

asi como la creacion de un agente de este tipo.

- Creacidén de un sistema de comunicacion a través de la red, que permita
la interacciéon entre dos o mas clientes, que ejecutan una misma

aplicacion.

- Estudio de algoritmia compleja, comprendiendo busqueda de caminos,
creacion de elementos graficos compuestos, y control de imagenes con

estructuras de tipo LUT (look up table).

Para satisfacer estos objetivos, se ha realizado una aplicacién grafica propia, para
poder construir los aspectos practicos necesarios, y alcanzar los objetivos

anteriormente mencionados.

La metodologia de desarrollo se ha basado en el proceso iterativo e incremental,
creando distintas versiones de la aplicacién, y afiadiendo funcionalidades a la vez

gue se cumplia los objetivos en cada iteracion.

El trabajo se ha enfocado, en la parte practica, en tener un sistema y una estructura
funcionales en una aplicacién que fuera, al menos, interesante y distinto a todo lo
gue hay publicamente. De esta manera, este trabajo podria servir para llenar el
portafolio de trabajos propios del graduado, asi como un proyecto publico que

pudiese ser usado, con un fin ocioso.

En la porcidn de indagacidn, se prioriza la fraccidn sobre inteligencia artificial, al ser
de las ciencias mas novedosas, Utiles, y de moda, que existen en la actualidad. La
exploracién ha sido extensa, y para la implementacién de los ultimos sistemas, se
requiere una cantidad de tiempo y materiales que sobrepasan la situacién actual del
autor de este trabajo. Sin embargo, se han implementado sistemas jugadores con

suficiente complejidad para que sea interesante crear y analizar.

En conclusion, como autor, he adquirido conocimientos sobre las ramas que me

interesan, y creado un programa satisfactorio en el camino.

12
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SUMMARY

The initial objectives of my final graduation project (This one that you are reading),

include the following ones:

- Investigation over the current state of the art and cutting edge
advancements in non human behavior control agents, whether they are

based on neural networks with deep learning, or heuristic algorithms.

- The building of a communication system through the network, that
allows interaction between two or more users, executing the same

application.

- Study and implementation of complex algorithms, that comprehend
paths exploration and search, multiple image control and management,
a complex builder of graphic elements, and the use of LUT tables (look

up table).

To meet those goals, | have succeeded in creating my own graphic application, that

provides the essential structure to support the creation of the necessary systems.

Talking about development methodology, | have followed the iterative and
incremental process. This one follows a spiral, returning a working application
version in each loop, and adding features and functionality over this one in the next.

We reached the targets in the way, or course.

The main focus of this project has been, in the practical part, to create and sustain
a working application that is interesting, and different from everything that is out
there (publicly, at least), and of my own making. Like this, it also serves the purpose
of filling this graduate’s portfolio, and the purpose of being a fun application that

people will use of their own volition.

Regarding researching, the artificial intelligence fraction has been given priority,
due to its recent peak in popularity, usefulness and future prospects. After the
process, we can conclude that the implementation of the latest kind of systems and
breakthroughs, have requirements (of time and resources) that the alumni cannot
possible satisfy in his currently situation. In spite of that, working non human

subsystems, with enough complexity to be worth to review it, have been added.

In conclusion, as the author, | have acquired knowledge over the branches that

interest me, and created a satisfactory program along the journey.
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INTRODUCCION

INICIOS

Desde hace décadas, dos de las ramas de la informatica mas desarrolladas, han sido
la comunicacion entre dispositivos, y la automatizacién de acciones o simulacién de
comportamiento humano.

En la actualidad los avances son evidentes:

Cualquier desarrollador tiene la posibilidad de establecer un sistema de intercambio
de informacién para su aplicacién, por un precio minimo o incluso nulo, sin
necesidad de que los dispositivos a conectar estén en el mismo lugar fisico.
Recientemente, incluso se puede incluir un servidor en la red local o en un lugar
remoto a un coste asequible a cualquiera.

El estado del arte de la inteligencia artificial ha cambiado y evolucionado a pasos
agigantados, sobre todo en los ultimos 5 afios. Paradigmas que no tenian solucién a
la vista, se han encontrado con un plan establecido o incluso con una solucién ya
desarrollada y disponible al publico.

Estos sectores tienen una presencia muy extendida e imprescindible actualmente
en el ambito de la informatica. Por ello, hemos decidido que este Trabajo de Fin de
Grado (TFG) sea el desarrollo de una aplicacién que implemente sistemas
pertenecientes a cada seccidn comentada antes.

OBJETIVOS

Este capitulo tiene la funcién de presentar los problemas y objetivos del proyecto,
profundizando en los retos que nos pueda plantear cada uno de ellos.

En el planteamiento se divisan los siguientes objetivos:

1.- Desarrollo e implementacion de una aplicacién o programa, que nos

proporcione un entorno sobre el que construir los sistemas posteriores.

La idea sobre la que se realice el desarrollo debera tener un componente de
novedad, para hacerlo mas interesante, tanto para el proceso de
programacién como para el resultado final.

2.- Creacién y funcionamiento de un sistema de comunicacién entre dos o
mas usuarios a través de la red, mediante mensajes internos JSON, que
consigue gue todos los extremos sean conscientes de la interaccion que
mantienen, ya que se muestran las distintas acciones externas en la
aplicacion.
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3.- Investigacion del estado del arte actual en la materia de inteligencia
artificial, comprendiendo esto estructuras de datos como capas neuronales
de distintos tipos, que forman redes neuronales complejas, algoritmos
heuristicos con guardado de tablas que transponden entre cada ejecucién de
los mismos, y una mezcla de ambos para conseguir el mayor resultado.

Al ser una ciencia de rapido avance y cambio, se hacen indispensables un
proceso de aprendizaje previo, y un estudio de los ultimos avances en la
materia antes de lanzarse a la carga con la produccién.

4 - |a creacién y funcionamiento de agentes no humanos en un entorno
propio, cuyo comportamiento légico esta basado en algoritmos de
automatizacion de distinta naturaleza, con mejoras para incrementar el
resultado conseguido por dichos algoritmos.

En rasgos generales, la idea es tener un producto final funcional, que contenga los
dos sistemas creados y funcionando sobre él: Comunicacién entre usuarios, y
automatizacion mediante agentes no humanos.

INCOGNITA INICIAL

Inicialmente, el primer problema que te encuentras es que hacer de aplicacién
base, asi como las limitaciones que debe tener el entorno resultado, ya que después
debe soportar todas las funcionalidades ya discutidas.

4
107

D12 S (Cz128 S Brie

\ \ ];'*ll
)i

2

lustracion 1 - Captura de la aplicacion
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PLANTEAMIENTO PRELIMINAR

Para ello, se decide hacer una aplicacién grafica que contenga un juego de mesa
basado en un juego llamado Sava, que aparece en las novelas de LoveCraft.

Este juego tiene aspectos que son parecidos
al clasico ajedrez, como son el sistema por
turnos y casillas, y el pertenecer a la
categoria de juegos con informacién perfecta
(Aquellos en los que ambos contrincantes
conocen en todo momento el estado del
tablero al completo).

llustracion 2 - Logo de la aplicacion en la pantalla inicial

EX !

Teniendo aspectos que se diferencian lo suficiente como para no ser una repeticion
de todo lo que ya hay desarrollado e investigado, pero con el parecido suficiente
para permitir el uso de légica y datos resultantes de proyectos de ajedrez.

Python como lenguaje y Pygame como libreria grafica, son los elegidos para el
desarrollo.

Hablando de comunicacion, el protocolo JSON es el elegido para el formato de
mensajes e informacidn, al ser una de las estructuraciones mas extendidas y
utilizadas en el envio y recepcién a través de la red.

Los Sockets son el mecanismo base de conexion entre dispositivos, ya
implementados en la libreria utilizada como soporte, MasterMind.

Por ultimo, el proceso de investigacién y aprendizaje de inteligencia artificial consta
de varias etapas, siendo la primera el estudio y aprendizaje de las estructuras y
algoritmos que se utilizan, asi como sus funciones objetivo y casos de uso.

Seguimos con la indagacién en el estado del arte actual, y la hoja de ruta finaliza con
la decisidn e implementacidn de un sistema de decisiones automatizado en la
aplicacién, que siga la légica correspondiente.

Este trabajo tiene tanto un componente de implementacion y desarrollo, como otro
de investigacion y estudio del estado del arte.

El resultado tendra la finalidad de cumplir el maximo porcentaje posible de los
objetivos establecidos, dentro de las restricciones de tiempo, conocimiento y costes
gue nos imponga la situacién actual.
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PROCESO DE INVESTIGACION: ESTADO DEL ARTE, IAS

PRIMER CONTACTO

Al buscar informacién sobre inteligencia artificial y sus Ultimas tendencias, lo
primero que se encuentra son redes neuronales, Aprendizaje Profundo (Deep
Learning), Aprendizaje por refuerzo (Q Learning) inteligencia artificial generalista...
y la empresa de origen britanico, y posteriormente adquirida por Google,
DeepMind.

Pero para que, al leer posts, articulos, mirar esquemas...puedas entenderlos, falta
mucho camino todavia, y bastante base. Primero hay que averiguar la informacién
base sobre las redes neuronales desde sus origenes y su evolucion.

Los siguientes apartados contienen el grueso de informacidn que se ha descubierto
durante este proceso, dividida en definiciones y clasificaciones de las distintas
estructuras, y el funcionamiento de los Ultimos avances aplicables a nuestro
producto.

La hoja de ruta del aprendizaje e investigacidn se ha ordenado segln conceptos,
siguiendo el siguiente esquema.

Redes neuronales, tipos, capas y
estructuras, usos

Funciones de activacion y sus
casos de uso

Ejemplos practicos de redes
neuronales

Aprendizaje por refuerzo

Ultimos avances en [As y su
explicacion (IA generalista,

Deepmind, etc)

Tabla 1 — Hoja de ruta del proceso de busqueda y adquisicion de informacion
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REDES NEURONALES, EVOLUCION E INCISO RAPIDO

Hagamos primero un pequefio y rapido inciso (Ya que no atafe directamente a este
documento), en la historia, definicidn y evolucion de las Redes Neuronales.

Las denominadas Redes Neuronales tuvieron su origen como idea en 1943. Son un
sistema computacional que se basa parcialmente en las neuronas humanas, cuyo
primer modelo practico fue el Perceptron, creado en 1958.

Si simplificamos, una red neuronal no es mas que una serie de matrices, que se
multiplican entre ellas, dando una matriz resultado.

Cada neurona que forma la red devuelve un valor, que puede ser el resultado de un
calculo (En capas intermedias y finales), o la entrada directamente (Capas de
entrada). A su vez, individualmente, cada conexién recibida tiene un peso asociado
(otro valor numérico). Interviene también el Bias (Compensacién), que no es mas
que otra cifra recibida.

CAPA OCULTA
CAPA DE

ENTRADA

CAPA DE

x1 SALIDA

01

X2

llustracion 2 — Perceptron Multicapa

Por ultimo, cada unidad de la estructura basara su valor de disparo o activacién
(triggering), en una funcién de activacion decidida de antemano, y el valor de
entrada en esa unidad.

Lo wo

@® synapse
axon from a neuron
woTo

cell body

f (Zw,—x,- +b)
Zw,-:vi +b :

output axon

activation
function

llustracion 3 — Esquema de neurona artificial

18


http://cs231n.github.io/assets/nn1/neuron_model.jpeg

EX

Sava Drow David Omar Flaity Pardo TFG 18-19

TIPOS DE CAPAS

Capas de agrupacion (Pooling), que permiten que la red neuronal reconozca
patrones ya vistos, aunque la entrada esté en una posicion distinta al ejemplo de
entrenamiento.

224x224x64 Single depth slice
- 113(112x64 y 1 1 2 4
—_— max pool with 2x2 filters

5|6 |78 and stride 2 6 | 8

l 3 | 2 NN 314
112 |3 |4

— downsampling Lo
112

224 y

llustracion 4 — Salida de una capa de agrupacion

Capas de convolucion (Convolutional), actuan de filtro de una entrada para extraer
las caracteristicas interesantes de dicha entrada, teniendo normalmente una salida
menos extensa que la entrada.

Source pixel

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

llustracion 5 — Diagrama de una convolucion

Capa totalmente conectada (Fully-Connected), consigue que a red neuronal
aprenda combinaciones no lineales, imprescindible en problemas con un minimo de
complejidad.

llustracién 6 — Red neuronal con dos capas totalmente conectadas (12 y 39)
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TIPOS DE REDES

Se han investigado mas tipos de redes, pero por el bien de la brevedad, se describen
s6lo las mas usadas (RN == Red Neuronal):

RN prealimentada (FFN): Funcionan dirigiendo las salidas de una capa hacia las
entradas de la siguiente, sin muchas mas complicaciones.

Las redes de este tipo son las mas enfocadas a ser de propésito general, ya que
pueden dar con la solucidn correcta siempre que cuenten con suficientes neuronas,
capas, ejemplos y entrenamiento. Aunque son propensas a quedarse en minimos
locales.

RN Convolucional (CNN): Su finalidad principal es la extraccidn de caracteristicas
clave de diversas entradas, ya que si los datos de entrada superan cierto tamafio, es
inviable su procesado en una RN sin reducirlos.

En las conexiones iniciales entre capas, se realiza un mapeo no-lineal, que consigue
identificar los patrones mas “fuertes”, que son reforzados o no tras pasar por todo
el set de entrenamiento.

Estan formadas por capas de convolucién, de agrupacion, y algunas neuronas de
Perceptron para la clasificacion final.

RN recurrente (RNN): Para reconocimiento de patrones, como es reconocimiento de
imagenes o lenguaje natural. Cogen una unica funcion, y la aplican a una secuencia
de datos de entrada.

En cada iteracion se actualiza su comprensién de dichos datos. Esto es perfecto para
el analisis de series de datos, y se usan incluso para la generacién de los mismos
(Predicciones, por ejemplo), aunque sufren de problemas como pérdida de
memoria acerca de ejemplos antiguos.

Feed Forward

Network Recurrent Network

Output Layer

Flattening
—_—

Hidden Layer

Input Layer

Input Layer Fully Connected Layer Output Layer

llustracion 7 y 8 — Izquierda: RN Convolucional, Centro: RN Prealimentada, Derecha: RN recurrente
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FUNCIONES DE ACTIVACION

Las funciones de activacion tienen la utilidad de

Aquellas usadas de forma generalista, han ido cambiando segln la época y sus
necesidades. En un inicio se usaban la binaria, y la identidad o funcion linear .

Al pasar a problemas y paradigmas mdas complejos, surge la necesidad de usar
funciones no lineales, por lo que se empiezan a ver la Sigmoide y la Tangente
Hiperbdlica.

Pero ninguna esta libre de problemas.

La sigmoide provoca que los gradientes entre capas desaparezcan, al saturarse con
facilidad (Muy cerca de 0 o de 1). Tampoco tiene su centro en 0, lo que provoca
que, al devolver siempre un resultado positivo, lo que provoca que la optimizacién
sea mas complicada, ya que, en la etapa de “compensacién”, los gradientes
evolucionan en direcciones distintas.

La Tangente Hiperbdlica tiene mas utilidad practica, al tener sus valores entre -1y
1, pero también sufre del problema de desvanecimiento de gradientes.

Por ello, recientemente se usa como funcién de activacion en practicamente la
totalidad de problemas (En las capas ocultas), la Unidad Lineal Rectificada con Fuga
(o leaky ReLU en inglés), que mejora la ya potente Unidad Lineal Rectificada (ReLU)
(Posee una convergencia hasta X6 mas rapida que la tangencial).

_/_/—/

Identity Sigmoid

ReLU Leaky ReLU /ﬂa&u 4

Binary | Exponentional Linear Unit Soft Sign | Inverse Square Root Unit (ISRU)
Inverse Square Root Linear Square Non-Linearity Bipolar ReLU Soft Plus
‘twitter.comtheffark theeffark.com twitter.com/sagarsharmadl 44

llustracion 9 — Representacidn grdfica de funciones de activacién (Animado en Link fuente).
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Aprendizaje por refuerzo, IAs generalistas

Este tipo de aprendizaje sigue un proceso, que determina que acciones escoge un
agente en el entorno proporcionado, con el fin de maximizar la “recompensa”
producto de dicha decision (Mayoritariamente elegida mediante el proceso de
decision de Markov).

+5

0.10

Environment
Reward

llustracion 10 — Grafo representativo del proceso de decision de Markov

Q-Learning

Nos centramos en la técnica de Aprendizaje de calidad, o Q-Learning (Q de Quality).
Basicamente es el procesado de la relacidn accién-recompensa, y su posterior
guardado y evolucién.

En este aprendizaje, debemos definir una funcién Q(s, a), que devuelve “La maxima
recompensa futura ajustada, cuando realizamos la accién a en el estado s”. A esta
funcién se le llama funcion de calidad (Q-function).

Inicialmente, se crea la tabla de calidad en el arranque (Q-Table), que no es mas
gue una matriz que contiene un valor Calidad|[estado, accion] en cada posicion, e
inicializamos todas las posiciones a cero. Después, el proceso avanza mediante la
interaccidn sucesiva del agente con el entorno, lo cual produce actualizaciones en la
tabla de calidad.

En la eleccién de acciones manejamos dos tipos de posibilidades: Exploracion y
explotacidon. Normalmente usamos un equilibrio entre las dos, utilizando
aleatoriedad (para explorar el espacio de acciones), y la propia tabla con los datos
recopilados como referencia (explotando lo ya adquirido).

A partir de aqui, hay varianza en la propia actualizacién de la tabla en cada
iteracion, lo cual nos hara converger el agente hacia el comportamiento deseado.
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Para calcular la maxima recompensa para una decisién y estado, se usa la ecuacion
de Bellman, que nos permite aproximar las funciones de calidad de la tabla hacia la
convergencia.

! ! !
Q(s,a) =r+y=*maxa *Q(s',a’)
Ecuacion 1 — Férmula de Bellman
Redes profundas Q y mejora sobre Q Learning
Debido al elevado numero de estados que puede contener un entorno, en todas las

situaciones reales, se utiliza una red neuronal que sustituye la tabla de funciones de

calidad, que seria inimaginablemente grande en la situacién descrita.

Q-value Q-value 1 Q-value 2 Q-value n
A Y
Network Network
/\ \
State Action State

llustracion 11 — Izquierda: Esquema bdsico de una Red profunda-Q, Derecha: Arquitectura mds optimizada

Las aplicaciones reales que usan Q-L contienen mejoras, ya que tienden a
sobrestimar el potencial de las acciones en un estado concreto. Y en este caso, esta
accién sera mas propensa a ser elegida en iteraciones siguientes, dificultando que el
agente tenga una exploracién uniforme para encontrar la convergencia adecuada.

Una solucidn es tener dos redes neuronales, separando efectivamente la seleccién
de la accidn de todo el procesado y actualizacién de los valores Q de la tabla. A esto
se le llama Aprendizaje de calidad doble (Double Q-Learning).

== (-Leaming == Double Q-Leaming

% left actionsat A

Episodes
llustracion 12 — Comparacion de rendimiento en un entorno con 100 acciones posibles.

EX :
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TOP OF THE LINE HEURISTICAS: STOCKFISH

Pasemos a hablar de heuristicas. Al buscar los procedimientos y las bases usadas en
agentes no humanos, en entornos parecidos al de nuestra aplicacidn, surgen los
algoritmos de tipo heuristico (Ya conocidos debido a asignaturas anteriores en la
propia carrera).

Salen a la luz al indagar sobre una de las mas famosas y exitosas inteligencias
artificiales de ajedrez: StockFish.

Desde el lanzamiento de su primera versidn estable en 2008, este motor de ajedrez
ha evolucionado sin descanso hasta su ultima versidn estable v10, a fecha de mayo
de 2019.

Historia al margen, parte de las técnicas usadas consisten en heuristica,
concretamente en Podado Alfa Beta (EI mds conocido), asi como un conjunto de
métodos de la misma categoria para movimientos de apertura y demas, incluyendo
también mejoras sobre el propio alfa beta, como tablas de transposicién.

En resumen, este descubrimiento abre los ojos a las posibilidades de los métodos
heuristicos en mi trabajo, que, con diversos mejoras y estructuras, obtienen un
rendimiento que no esperaba que rivalizase con las técnicas mas modernas
dependiendo del entorno.

Stockfish ELO evolution
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+°8.0; 3421
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2500
feb.-08  jul.-09 nov.-10 abr.-12 ago.-13 dic.-14 may.-16 sep.-17 feb.-19 jun.-20

Tabla 2 — Evolucion de las versiones de Stockfish a lo largo del tiempo
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Breakthrouging all the way: DEEPMIND

Ya con mas conocimientos, llegamos al grueso de la cuestidn, y son logros y
novedades practicas en el campo de la inteligencia artificial. Centramos el foco en la
empresa DeepMind: TODO This could be a graphic hierarchy

En 12/2013, presentan una IA que juega a 6 programas distintos de la Atari 2600 sin
cambiar la estructura o el algoritmo de aprendizaje. Es una IA GENERALISTA. Usa los
pixeles de la pantalla como entrada, y como técnica, aprendizaje por refuerzo. A
fecha 02/2015, aplican este modelo a 49 juegos distintos, y consiguen un
desempeiio superhumano en todos ellos.

10/2015, el motor AlphaGo gana a un campedn europeo de GO. Una IA pensando a
un nivel profesional en GO era considerado como uno de los problemas sin resolver,
ya que es un juego con un arbol de decisiones gigantesco, incluyendo hasta 300
posibilidades desde cada estado de tablero.

En 05/2017, AlphaGo vence al que fue campedn mundial de GO durante 2 afios. El
entrenamiento de este algoritmo consiste en un protocolo de aprendizaje
supervisado, usando gran cantidad de datos extraidos de partidas humanas.

Se produce una versién mejorada, llamada AlphaGo Zero, que tiene como
peculiaridad su aprendizaje, siendo éste totalmente auténomo y sin supervisién,
simplemente programando las reglas del juego. El periodo de tiempo de
entrenamiento fue también mucho mas corto (Sélo 3 dias versus varios meses en el
caso previo).

El modelo nuevo fue enfrentado al antiguo en 2017, arrojando unos resultados de
100 victorias a 0, a favor de la novedad.

A finales de 2017 sale a la luz AlphaZero, una modificacion de AlphaGo Zero pero
adaptada para poder controlar cualquier juego de 2 jugadores con informacién
perfecta. Nos centraremos en el funcionamiento de este algoritmo.

07/2018, investigadores de DeepMind entrenan uno de sus sistemas para jugar al
modo “Captura la bandera” de Quake 3 (Juego en 3 dimensiones),

08/2018, presentan una IA que denominan ‘generalista’ llamada /mpala. Aungque no
sustituye a un humano, es un paso intermedio importante. Una inteligencia artificial
generalista es basicamente el cerebro humano, que es el mayor hito a alcanzar en
este campo.
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La dltima hazafa tiene de nombre AlphaStar, y tiene como objetivo StarCraft 2, un
juego con aspectos de estrategia en tiempo real. Con un entrenamiento mixto,
inicialmente basado en repeticiones de humanos, y posteriormente con partidas
contra si mismo, ya tiene el nivel de un jugador profesional.

ALPHAGO: ACERCAMIENTO UTILIZADO

Al ser una evolucion de AlphaGo Zero, la estructura utilizada es similar, por lo que
usamos el esquema liberado publicamente, para entender el sistema usado y la
organizacion interna del algoritmo.

La imagen original ha sido traducida por el autor de este documento.
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llustracion 13 — Ramificacion en una partida de GO. Cada estado del juego tiene 150-250 movimientos posibles.
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En primer lugar tenemos el proceso de entrenamiento, que consiste en un bus de 3

etapas, ejecutadas en paralelo:

(AUTO JUEGO

Crear un 'set de entrenamiento’

El mejor jugador actual juega 25000 partidas contra si mismo

Mirar seccién MCTS para entender como AlphaGo Zero elige cada movimiento

En cada movimiento, se guarda la siguiente informacién

T Y

Las probabilidades de

biisqueda
(Desde el MCTS)

El estado del juego

(Mirar seccién

El ganador

'Que es un estado del juego”)

N

~

(+1 si este jugader ha ganade,
-1 si ha perdide - Afiadido
una vezla partida ha finalizado.

llustracion 14 — Primera etapa del entrenamiento de AlphaGo

De los ejercicios anteriores, se coge
una bateria de posiciones para
reentrenar la red y ajustarla.

Los valores de las posiciones analizadas
son normalizados, para eliminar
irregularidades.

El fundamento principal del
entrenamiento es la ausencia de
presencia humana.

La red neuronal aprende ‘tabula rasa’,
es decir, desde un estado en blanco,
sin conocimientos o movimientos
expertos.

Se crea el set para el ajuste de la red
neuronal en base a partidas contra si
mismo.

FREENTRENAR RED

Optimizar los pesos de la red

UNA ITERACION EN EL ENTRENAMIENTO
Coger una muestra de 2048 posiciones de las dltimas 500,000 partidas

Reentrenar la red neuronal actual en esas posiciones

- Los estados del juego son la entrada (Mirar ' Arquitectura de Red Nueronal Profunda')
Funcién de pérdida

Compara predicciones de la red neuronal con las probabilidades de bisqueda y el ganador real.

PREDICCIONES p n

Entropia cruzada

REAL

/EVALUAR RED

Test para ver si la hueva red es mejor

Ejecuta 400 partidas entre la dltima red neuronal y la mejor
red neuronal actual

Ambos jugadores usan MCTS para elegir sus movimientos, usando sus
respectivas redes neuronales para evaluar nodos hoja

El jugador mds reciente debe ganar el 55% de partidas para ser
declarado el nuevo mejor jugador

)V 4

N

V Error cuadrdtico medio Y
+
Regularizacién

Tras 1,000 iteraciones de entrenamiento, se evalia la red J

llustracion 15 — 29 etapa del entrenamiento de AlphaGo

Se estima la nueva red resultante de
los pasos anteriores enfrentandola a
la Ultima red resultado.

Segun la conclusidén, se establece la
nueva red como nuevo mejor jugador
o no.

llustracion 16 — 39 etapa del entrenamiento de AlphaGo
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ESTRUCTURA
cabecera de valor /| cabecera de normativa
capa residual )
capa residual )
capa residual )
X , \
] ]
| aaresid ) | QUE ES UN "ESTADO DEL JUEGO
~ 1si piedra negra aqui
§ capa residual | 0 si piedra negra no aqui
o
3 \
© capa residual ) Posiciones actuales de Pila 19 x 19 x 17
g las piedras negras
< . N\
g- capa residual |
S . i ..y para los 7 periodos
Q capa residual de tiempo anteriores.
g capa residual \| Posicién actual de
1 - las piedras blancas
X
3 ..y para los 7 periodos
capa residual ) Todo1 sl turno de negras de tiempo anteriores.
/ Todo O si turno de blancas
capa residual
capa residual ;
. Esta pila es la entrada a la red neuronal profunda
capa convolucional )

llustracion 17 — Estado del juego, AlphaGo

Entrada: El estado
del juego (mirar debajo)

llustracion 18 — Estructura de la red neuronal de AlphaGo

En las ilustraciones se vé como se codifica un estado del juego para usarlo de
entrada en la red neuronal, y todas las capas de la red en si (De forma invertida).

Las capas convolucionales reducen el tamafio de los datos mediante filtros, y las 40
capas residuales ....

Las dos cabeceras finales normalizan y ajustan la salida, en funcién de la politica que
se esté siguiendo en ese momento.
Sus contenidos se muestran graficamente a continuacién.

Serviran para cerrar el capitulo que explica los interiores de AlphaGo
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llustracion 20 — Cabecera de politica a seguir, AlphaGo

Cabecera de normativa

19 x 19 + 1 (Por pase)
probabilidades logit de movimiento

Capa totalmente conectada

} ‘' N E-Em
Rectificador o lineal /
N =-En
Normalizacion del grupo
I FERTE-Em

2 filtros convolucionales

(1x1) . T
Entrada

Una capa residual

_HE N-EE
Rectificador ho lineal y/')
HE B-Em

2 47

aE Tl

Omitir conexién

Normalizacion del grupo

EEETE-E. |
256 filtros

convolucionales (3x3)

’ EE NN
Rectificador no lineal -/

N N-Em

Normalizacién del grupo
I EEETE-Em

256 filtros
convolucionales (3x3)

I

David Omar Flaity Pardo

Entrada

TFG 18-19

Cabecera de valor

valor de juego para el jugador actual

1.1
No linealidad tanh g
T [ escalar
Capa totalmente conectada
Rectificador no lineal /

EE E-EE

Capa oculta, tamafio 256

Capa totalmente conectada

‘ THE N,

Rectificador no lineal

/
HE N-EN
Normalizacion del grupo
I EEETE N
1 filtro convolucional
(Ix1) .

I
L i

Una capa convolucional
HE Nl
Rectificador no lineal _//
t EE Nl

Normalizacién del grupo

256 filtros
convolucionales (3x3)

Entrada

llustracion 19 — Cabecera de ajuste de valores, AlphaGo
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IMPLEMENTACION Y METODOLOGIA

Se ha seguido la metodologia agil Iterativa e Incremental.

El proceso a seguir consiste en realizar los pasos basicos de desarrollo de software
durante varias iteraciones, produciendo al final de cada una un resultado funcional.

La diferencia bdsica entre la metodologia en Espiral y ésta, es la idea de iteracion.
En espiral, cada iteracidon esta basada en un tiempo determinado. Aqui la iteracién
acaba al liberar el producto con los requisitos implementados (Correspondientes a

esa etapa del bucle).

llustracion 21 — Iteracion de un proceso iterativo e incremental

En el caso de este producto, se divide el proceso al completo en 3 iteraciones
importantes, cada una llevada a cabo en un plazo calculado en la tabla final.

Iteracion
Analisis Disefio Implement. Pruebas
APP
- APP con
Iteracion .
PEicienes Analisis Disefio Implement. Pruebas funciones
Red de red
Iteracidon APP con red
Andlisis Disefio Implement. Pruebas y agentes

JA

no humanos

llustracion 22 — Esquema completo del proceso iterativo
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ITERACION 1 - APP base

ANALISIS

4 N\

~
S

[ Analisis de objetivos ]—> 1 hora

v

[ Analisis de requisitos ]——» 1 hora

~
S

Indagacion en librerias que soporten la s \
g . o 5 horas
creacion de aplicaciones multimedia L )
v
[ Eleccion y analisis libreria l 2 horas
A\ J \ J

En el andlisis de objetivos y requisitos se estudian los fines del trabajo y los
requisitos para poder alcanzarlos. Como requisitos entendemos una planificacién
que no excluye cosas como estructuras que necesitamos, lenguaje a usar...

La indagacidén de librerias con su posterior eleccién tuvo como factores de peso
principales una curva de aprendizaje corta, y facilidad de uso.

Como no importa si la aplicacidn grafica es en 2 dimensiones en lugarde 3,y
saliendo su ultima versién poco antes de la época en la que tuvo lugar este paso, se
eligio pygame. En su andlisis se estudié la documentacion de la libreria.
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o~

s N

[ Diseio del esqueleto de la aplicacion ]—* 1 hora

Diseiio grafico de la aplicacidn,
incluyendo distintas ventanas 2 horas

Diseio de las estructuras
1 hora
de datos necesarias

Diseiio completo de objetos,

4 horas

jerarquias y relaciones

Primer diseno, se realizdé un esquema previo de la aplicacion con los objetos sueltos.

El disefio grafico se hizo en papel, describiendo la idea inicial del aspecto grafico de
las pantallas (Menu, juego...), y el flujo entre ellas.

Los dos ultimos pasos comprenden la creacién (en papel), de un esquema previo
completo de la aplicacién (Que en la etapa de implementacion es modificado
ligeramente segun necesidades), incluyendo los métodos de cada objeto y todos los
objetos necesarios, incluso los menos importantes.
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IMPLEMENTACION

4 N
( - f - - \
Implementacidon del primer prototipo
—>
provisional (objetos provisionales)
a4 Ny
Diseiio de algoritmos importantes —
\ 7
o Jv' D
Implementacién de algoritmos importantes |
(L _ )
Diseio de clases de manejo de elementos
rd . _>
graficos
\_ J
( . s * . N
Implementacion de clases de manejo de
elementos graficos T
\_ J
Reestructuracion de jerarquias y objetos,
completado de clases, e interconexion de
—>
\ todos los elementos implementados. )
N J

TFG 18-19

30 horas

5 horas

40 horas

5 horas

50 horas

60 horas

El producto de esta etapa sera visto mds en profundidad en la seccién de

Desarrollo, aqui nos centraremos en los tramos en cuestion. La lista superior no esta

organizada de forma cronoldgica estricta, ya que se ha saltado entre algunos pasos.

El primer prototipo simplemente es el andamio de la aplicacion, la creacion de

objetos del disefio completo realizado. No es funcional aun, tan sélo es la jerarquia

de clases y métodos base.

Los algoritmos mas complejos y necesarios, a los que pertenecen, por ejemplo, la

busqueda de caminos, el control de superficies, las tablas LUT... se muestran como

un paso aparte por su elevada carga de trabajo por si mismos.
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PRUEBAS

s N
~
Test y pruebas de algoritmos de
_,[ 20 horas ]
caminos y grafos
-
-
Test y pruebas de clases de control y
—»[ 20 horas ]
. manejo de elementos graficos
-~
Test y pruebas de algoritmos de
—»[ 10 horas ]
manejo de superficies y archivos
\_
o )
Test y pruebas de aplicacién
completa, e interaccidon entre sus —»[ 50 horas J
\\ distintos elementos j}

Cada punto de control mostrado arriba, incluye en el propio conceptoy en las
horas, el proceso de debug de cada parte, asi como todas las reparaciones y
afadidos al cddigo realizados.

Los tests consisten en la ejecucién controlada del elemento en cuestion (Si es
necesario, incluyendo alguna estructura auxiliar para mostrar mas tarde), y el
ensayo de todas las posibles situaciones, asi como su fix.

re=il
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ITERACION 2 - Creacion de sistema de comunicacién entre clientes.

ANALISIS

Analisis de objetivos

2 horas

de comunicacion
Indagacion en librerias auxiliares de

4 horas
comunicacion entre clientes
Eleccion de libreriay

2 horas

analisis
J

Inicialmente, se observan los fines de interaccidn necesarios entre clientes que
estén en distintos ordenadores, y en base a ellos, se redacta una lista de requisitos,
como son latencia baja, comunicaciones estables, no mucha sobrecarga de la red...

A continuacién, se buscan librerias que ayuden con el trabajo, teniendo los niveles
mas bajos de los procesos de envio y recepcién cubiertos y testeados. Se buscan
para Python y también en la pagina oficial de pygame.

Finalmente, se eligid la libreria MasterMind, que se puede encontrar en la pagina
oficial de pygame. Tras un breve analisis de la misma y su cddigo, se llegd a la
conclusién de que era nos daba suficiente base para nuestros propdsitos.
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DISENO
r N\
Diseiio del esquema de la capa de
S o 2 horas
comunicacion de la aplicacion
Esquema de mensajes
2 horas
necesarios
Diagrama de flujo de mensajes
2 horas
y su intercambio
N J

Esquematizado de toda la capa de comunicacion y su estructura (Se decide en un

diagrama N cliente = 1 servidor), de la clasificacion de mensajes imprescindibles, y
de su flujo entre clientes y el servidor.

El restante del disefio abarca el maximo posible de cuestiones que se pueden ver sin
in en la codificacion en si.
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IMPLEMENTACION

Programacion del prototipo

provisional (objetos servidor-cliente)

.

Creacion y envio de mensajes (en JSON) |

v

.

Clasificacion de mensajes en cliente y

servidor, control de su flujoy —»]

sincronizacion de los participes )

.

Reestructuracion de la aplicacién, para la

Integracion de elementos online en el

producto de la iteracion anterior y

J

re=il

TFG 18-19

10 horas

5 horas

20 horas

15 horas

El prototipo inicial contiene los objetos de servidor y tablero cliente, con los
métodos de conexién, pero sin informacién real que compartir.

Tras crear los distintos tipos de mensajes, asi como su manejo en cliente/servidor
(incluyendo sincronizacion entre participantes), se conecta todo lo creado con la

aplicacién, para poder usarse de forma practica.
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PRUEBAS

N
Test de creacion de clientes y
[ 2 horas ]
servidores, y conexion entre ambos
( Vd .7
Pruebas de envio y recepcion de
[ 4 horas ]
. mensajes entre host y clientes
( . L )
Pruebas de sincronizacion y espera
[ 4 horas ]
. —>
entre clientes
\_ J
(" .
Ensayo completo de partidas
o —>[ 20 horas ]
multicliente en red local

J

Ensayo completo de partidas

—>[ 30 horas ]
multicliente en red WAN

J

J

=t

Para toda esta bateria de pruebas hicieron falta dos equipos, ya que el objetivo de
esta iteracion era conseguir conectar mas de un cliente con el resto, estando éstos
fisicamente separados.

Como curiosidad, si algun fallo provocada en cierre forzado del programa, usando
Windows como SO, el puerto permanecia ocupado, por lo que para iniciar de nuevo
el programa era necesario buscar en el administrador de procesos el hilo del
servidor en cuestidn y acabar con su ejecucién manualmente.

El ensayo fuera de red local ha sido bastante mas engorroso, al tener que conectar
uno de los dispositivos de prueba a una red totalmente externa a donde tuviésemos
el servidor y el otro cliente.
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ITERACION 3 - Investigacion y creacion de IA.

ANALISIS/INVESTIGACION

s
[ - . 7 \
Investigacion del panorama

-

actual en Inteligencia artificial »[ 10 horas ]
\_ J

\

(

Estudio de las IAs mas utilizadas en los

L casos de uso mas parecidos al nuestro ){ 20 horas ]

Adquisicion de conocimientos sobre

las IAs con mas posibilidades de ser

*[ 20 horas ]
utiles para nuestro proyecto
J

N\

Segunda indagacion de los ultimos

avances en |A con vistas a

*[ 20 horas ]

implementacion Inteligencia artificial

Eleccidon de técnicas a usar y tipo

de IA a implementar, en case a

*[ 5 horas ]

rediccion de trabajo y tiempo
\\ P Joy P )

J

Los resultados de esta fase son evidentes en el capitulo anterior de ‘Estado del
Arte, Inteligencia Artificial’.

Los puntos de control del proceso son autoexplicativos, y no requieren ser
analizados.
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DISENO

( )

[ Esquematizado de algoritmos a usar ]—> 3 horas

Estudio y diseiio de los
10 horas
algoritmos heuristicos
~N

Diagrama de flujo entre algoritmos
- > 2 horas
y el resto del programa
Disefio de los dos algoritmos de
L > 10 horas
puntuacidon de movimientos
J
N J

En este disefio solo es resefiable hablar del estudio y disefio de los algoritmos, que
consiste en el aprendizaje del comportamiento de los dos algoritmos heuristicos
elegidos (Alfa-beta y Monte Carlo), y su posterior pseudocddigo aproximado,

realizado en papel.

Podemos separar el disefio de los métodos que asignan una puntuacién a cada

movimiento proporcionado en la entrada.

En este método se apoyan de forma casi completa las ias basicas y de forma auxiliar

las jodidas
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IMPLEMENTACION

N
Implementacion del algoritmo auxiliar de
puntuacion de movimientos (fitness)
Implementacion de los algoritmos
heuristicos que formaran la base de | »
los agentes no humanos
Creacion de métodos auxiliares necesarios
para manejas las estructuras de los N
\ algoritmos anteriores )
Programacion de IAs basicas, e Integracion
con el entorno resultante de la ultima —>
g iteracion )
J

re=il

TFG 18-19

20 horas

20 horas

15 horas

12 horas

Creacién de métodos heuristicos y de los métodos basicos de generacién de

movimientos, de los métodos auxiliares para manejar las simulaciones en ambas IAs

complejas, y de ambos algoritmos de puntuacién de movimientos.

Para finalizar, se integra todo lo programado en la aplicacidn, y se afiaden los

elementos necesarios para poder cambiar de ajustes cuando sea deseado.
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PRUEBAS
( A\
Pruebas del funcionamiento completo
—{ 10 horas J
de los algoritmos de fitness
-
Test de algoritmos basicos de
5 horas }
participantes no humanos
-
Pruebas de las heuristicas y modificaciones
[ 30 horas }
de las mismas debido a errores
L
4
Ensayo completo de partidas con jugadores
20 horas ]
controlados por ordenador en partida local
\_
(

\
Ensayo completo de partidas con jugadores

(

LAN/WAN
\_

controlados por ordenador en tablero —{ 30 horas }

J

\
Ensayo de la integracion de los ajustes

\_

—>[ 5 horas }
de esta iteracion con el resto de la APP

J

R=il

J

Fase final de pruebas usando los diferentes tipos de generadores de movimientos
para entes no humanos.
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DATOS FINALES DEL PROCESO ITERATIVO

. HORAS HORAS
ITERACION ETAPA HORAS  ACUMULADAS  ACUMULADAS
EN ITERACION TOTALES
1 (APP) Analisis 9 9 9
1 (APP) Disefio 8 17 17
1 (APP) Implementacion 190 207 207
1 (APP) Pruebas 100 307 307
2 (Red) Analisis 8 8 315
2 (Red) Disefio 6 14 321
2 (Red) Implementacion 50 64 371
2 (Red) Pruebas 60 124 431
3 (CPU) Analisis 75 75 506
3 (CPU) Disefio 25 100 531
3(CPU) Implementacion 67 167 598
3 (CPU) Pruebas 100 267 698
Porcentaje sobre el total Porcentaje sobre el total

B TER 1 (APP) ®ITER 2 (RED) ITER 3 (CPU) M Anélisis M Disefio M Implementacién M Pruebas

Tabla 3 — Division de horas de trabajo por iteracion y por etapa.
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gN/—’\LISIS
e . (0)s)
Grafico horario 180
150
PRUEBAS DISENO
«=@=TER1 (APP)
==@==|TER2 (RED)
©=ITER3 (CPU) IMPLEMENTACION
Tabla 4 — Numero de horas individuales dedicadas a cada etapa de cada iteracion
Grafico horario ooy
acumulativo 500
%)
304
200
100
PRUEBAS DISENO

—@—|TER1 (APP)
—@—TER2 (RED)

IMPLEMENTACION
= [TER3 (CPU)

Tabla 5 — Numero de horas acumulativas dedicadas

=il
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ANALISIS
0%

Grafico porcentual

PRUEBAS DISENO

—8—TER1 (APP)
—8—TER2 (RED)

—@=ITER3 (CPU)
IMPLEMENTACION

Tabla 6 — Porcentajes de cada etapa sobre el total de cada iteracion

Exceptuando el anadlisis de la iteracion de inteligencias artificiales (Ya que incluye
también investigacidn y estudio, procesos laboriosos), la mayor parte del tiempo de
una ejecucion completa (sumando hasta un 90%), se invierte en las etapas de
implementacion y pruebas, de media, mds en la primera.

Media de porcentaje de las fases sobre una iteracion

43,98
” 37,25

40
35
30
25
20 13,18
15
10

4 4 R B
DISENO ANALISIS PRUEBAS IMPLEMENTACION

O Series 1

Tabla 7 - Porcentajes de las fases sobre el total
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DESARROLLO/IMPLEMENTACION

LIBRERIA MULTIMEDIA

Pygame, la libreria de eleccién para nuestra aplicacién, es una capa (wrapper) en
Python para SDL (Simple DirectMedia Layer), una libreria multiplataforma de
desarrollo, que proporciona acceso de bajo nivel a elementos como sonido, teclado,

ratén, y procesadores de graficos mediante OpenGL y Direct3D.

Con este acceso se nos posibilita la creaciéon de un programa multimedia
interactivo, a la vez que se simplifican las comunicaciones con los periféricos y

elementos de proceso.

Esto nos permite programar mediante Python, cualquier aplicacién que pudiese ser
implementada usando SDL, en cualquiera de sus plataformas soportadas (en

nuestro caso Windows).

CLASES PRINCIPALES

Algunas de las clases mas usadas en la aplicacién.

SPRITE | pygame.sprite.Sprite

eDisefiada para usarse como clase base para los objetos del juego. Para comportamientos
especificos requiere otra clase que la supedite, pero tiene métodos utiles.

edraw() dibuja el atributo image (una instancia de Surface) en otra Surface destino.

eVarias funciones de colisién que detectan cuando los objetos del juego se cruzan entre
ellos, usando el atributo rect (una instancia de Rect)

pygame.Surface

eControla la representacién grafica de una imagen. Su atributo principal es una imagen
cualquiera descomprimida, con métodos que devuelven informacidn como el tamafioy
el formato de color de la misma (transparencia, profundidad de bit...).

eMediante la clase auxiliar pygame.transform, podemos modificar atributos de una
instancia de Surface, como su tamafio o rotacion.

RECT pygame.Rect

eSe usan para almacenar areas rectangulares, que normalmente representan el objeto en
la aplicacidn. Con informaciéon como un tamafio y posicién, su mayor utilidad es la
deteccion de colisiones y el dibujado de una superficie en otra con bordes limitantes.

*Con métodos para mover y alinear una instancia de esta clase.

Tabla 8 — Clases de pygame usadas en el dmbito grdfico
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=VENT pygame.event.Event

eUtilizado para crear nuestros eventos personalizados, y detectar otros ya
implementados (como las pulsaciones de teclado, el movimiento del ratdn...)

ePara enviar y recoger objetos de este tipo, se dispone de una cola de eventos.

eCada evento dispone de un entero para indicar el tipo de entero, y un diccionario con
el resto de atributos.

pygame.mixer

eContiene clases para cargar objetos sonido en memoria y controlar su reproduccién.

eEste mdédulo inicia cada sonido en un canal distinto, estando estos limitados.

eDe serie tenemos 8 canales de sonido, pero el nimero de estos y su control pueden ser
modificados.

e Al reproducir mas de un sonido en canales distintos, estos se mezclan en la escucha.

pygame.mixer.music

eParecido al médulo Mixer. Es utilizado para controlar la reproduccién de musica en el
mezclador de sonido.

el a diferencia principal entre ambos mdédulos es que music no carga el archivo a
reproducir de una vez, si no en tiempo real.

eSolo soporta una ejecucion simultdnea (un objeto sonando).

pygame.time

eContiene métodos para programar la ejecucion de funciones con una periodicidad
temporal X, o para pausar el programa.

eLa clase Clock (pygame.time.Clock) sirve para controlar la frecuencia de imagen
(framerate) de la aplicacién en cuestion. Asi conseguimos una ejecucion mas estable y
menos pesada.

Tabla 9 — Clases de pygame que controlan las interacciones del usuario y el resto del entorno (no grdfico)

pygame.display

*Maddulo que controla la pantalla principal de pygame. Dicha pantalla, una vez
inicializada, es un objeto de tipo Surface.

*El objeto resultante puede ser sobrescrito como otra instancia cualquiera, pero
para mostrar los cambios se debe actualizar la pantalla real.

pygame.font

eRenderiza fuentes en una instancia de Surface

Tabla 10 — Clases menores de pygame utilizadas
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LIBRERIAS EXTERNAS

Q. CRADIENTS |
eDibuja gradientes de un color a otro en distintas formas geométricas y
direcciones.

g BEZER |

eCalcula los distintos puntos de una curva de bezier para poder dibujarla en
pantalla.

| PTEXT |

eProporciona gran cantidad de efectos a la renderizacién de fuentes de pygame
(sombras, rotaciénes...).

"PADLIB

*Capa sobre pygame que proporciona acceso a distintos efectos y rutinas
graficas.

\/] A 5 N

*Se ocupa de toda la légica de nivel bajo en una comunicacion entre agentes
mediante sockets.

ePermite tener que implementar solo la capa de aplicacion adaptada a tu

programa.
Tabla 11 — Librerias externas auxiliares
Libreria externa Clases Llamadas en Llamadas en
contenedoras codigo ejecucion(Est)
Gradients 1 3 ~30

PText 1 2 ~100

Bezier 1 0 0
PADLIB 1 1 ~10

Mastermind 2 ~45 ~500

Tabla 12 - Cifras de uso de librerias externas en la aplicacion
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APLICACION: SAVA DROW
Idea, definicion y reglas
El objetivo final de una sesidn del juego es capturar a la Matrona de todos los

contrincantes, mediante el uso de cualquiera de las fichas que queden libres.

El entorno esta formado por un tablero con forma de red de arafia, con un nimero
establecido de casillas en las que se da la accién entre personajes, ya sea

simplemente el traslado de los que controlas o la captura de enemigos.

|
1
i

E 12/ 5D:12 F Crl2 ( E~16) B4 C g DY E_q
\W\ | \ :
A % ¢
Dzl

llustracion 23 — Comparacion entre esquema previo y resultado final

=t
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El marco de ejecucion comprende multitud de elementos interactivos, los cudles
son explicados a continuacién, tanto su funcién como sus acciones posibles.

PERSONAJES

Son las distintas piezas que cada jugador tiene en su poder, siendo el elemento con
mayor protagonismo, y que se traslada a lo largo del tablero.

Cada personaje tiene un rango de movimientos posibles y un valor establecido
inicialmente, que ira aumentando segun la cantidad de personajes de ese tipo
concreto disminuya. La representacion puede variar.

e ™)
( ) Orco
* Movimiento: 1 espacio, y debe ser acercdndose a un enemigo
si es posible (Si existen enemigos en los caminos directos).
\ J e Valor: 1
\ J
~
Guerrero
e Movimiento: 1 espacio. No puede volver a la posicién
anterior. Puede moverse durante 2 turnos (2 veces).
e Valor: 3
J
. ™
Sacerdotisa
e Movimiento: Espacios ilimitados, a lo largo de un camino
conectado, siempre que no haya piezas intermedias.
e Valor: 5
y
. N
Campeodn
*Movimiento: Rango de movimientos de un mago y una sacerdotisa
combinados. Inicialmente no puede capturar ni ser capturado.
*Valor: 4 > 15
Mago
eMovimiento: 3 espacios. Dan igual piezas intermedias y cambios de
direccidn (Siempre que no vuelvan)
eValor: 8
J
N
Matrona
*Movimiento: 1 espacio. Sin restricciones. Pieza esencial, si es
capturada, este jugador pierde.
*Valor: 50
J

Tabla 13 — Tipos de personajes existentes en Sava Drow
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Elementos del tablero

El resto de elementos aqui mostrados cumplen con una funcién cualquiera, ya sea
albergar a los personajes, mostrar informacién del jugador o del estado actual de la
aplicacion, o activar alguna funcion.

Casilla. Se pueden mover personajes a ella, y reacciona al
colisionar con el ratén. Cada una tiene su propio indice.

Casilla de promOCién. Contiene un efecto especial si un Orco o un Campeén

aterriza aqui.

Orco, si hay algln personaje de mayor valor capturado, se puede intercambiar por el Orco.
Campeodn, éste adquiere la capacidad de capturar y ser capturado (aumentando su valor).

|
Dado. se permite su uso una vez en cada turno, y un nimero maximo de

veces por partida.

Si tiene como resultado el valor maximo del dado, en ese turno puedes
controlar un personaje enemigo. En caso contrario se pierde el turno.

=
- - -
‘ < '
Boton de ayuda. Cuando esta activado, el botdn central
del ratén muestra dialogos con informacion sobre el
elemento que esté seleccionando el cursor.

Boton de informacidn. Se muestra en pantalla la
puntuacion calculada de cada movimiento posible para el
personaje seleccionado (Si estd activado).

Tabla 14 — Elementos interactivos en Sava Drow

La casilla puede tener 3 disenos distintos, dependiendo de los ajustes, y el Dado
también aparece al principio para sortear el orden de los turnos.

Como apunte adicional, el intercambio o “upgrade” del Orco en las casillas de
promocion, solo ocurre si hay personajes de mayor valor capturados. En caso
contrario no ocurre nada.
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Origen e historia del juego
Sava es un juego creado por los Drow. Comprende el movimiento y captura de

piezas (que representan soldados) en un estilo de juego que recuerda al ajedrez.

Este es el juego que Lolth and Eilistraee son vistos jugando en la trilogia “Lady

Penitent”, con el tablero representando un plano de la existencia al completo.

Los origenes de Sava son misteriosos. De acuerdo a una leyenda popular, fue un
regalo de la diosa Lolth a la raza de los Ilythiiri, como via para ensefiarles los tejidos

de la sociedad de los Drow: Traicidn, suerte, astucia y estrategia.

Sin embargo, la mayoria de los historiadores calculan su aparicion poco después de
“The scattering”, alrededor de -3000DR, ya que no se ha encontrado evidencia de

su existencia en periodos previos.

A medida que los Drow se acomodaban a un estilo de vida mas pacifico, urbanoy
menos expansionista, el aumento del tiempo libre de la nobleza provocé el

desarrollo de Sava como pasatiempo.

Como era, y es aun, util para ensefiar muchas lecciones Utiles sobre la supervivencia
como Drow, las matronas de muchos clanes dieron implicitamente su visto bueno, e
incluso algunas incluso alentaban a sus subordinados. Estaba considerado una parte
vital de la educacién de cualquier lider de pelotén, y durante un tiempo se jugaba
como un rito religioso en la iglesia de Lolth, en Sshamath.

En los siglos recientes, la popularidad de sava entre los nobles ha decrecido, en
parte debido al incremento de jugadores de clases inferiores.

Ya que los Unicos requisites para tener habilidad en sava son una mente agil y

conocimiento de las normas, varios Drow de clase humilde fueron capaces de
dominar el juego y vencer a miembros de las clases nobles.

Esta situacion fue considerada intolerable por el Archimago Gromph Baenre quien,
tras ser derrotado en un duelo contra un simple soldado raso, con calma declaré:

“...el perder contra ti no me hace el Drow inferior. Pero, sin embargo, me enfurece
muchisimo” — Tras lo cual convirtio al desafortunado ganador en un champifién.

Como resultado de su universalidad, sava se ha vuelto menos comun y popular en
los salones de los nobles, reduccidén mas que compensada con su diseminacién en el
resto de la sociedad Drow.
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Incluso existen jugadores no-Drow — El mago Elminster es conocido por ser un
contrincante competente, aunque pocos (si no ninguno) de éstos se ha enfrentado
a un maestro de los Drow.

Esto se debe parcialmente a la reclusividad general de la raza Drow, pero sobre
todo sucede porque los elfos oscuros protegen con ferocidad su juego tradicional, y
tienden a despellejar y/o eviscerar miembros de otras razas si los encuentran
participando en una partida.

En cualquier caso, sava puede decirse que esta completamente arraigado en la
cultura de los Drow, y que ningun no-Drow podria nunca desear entender
completamente sus aspectos mas sutiles.

Sava es un eje fundamental en el mundo de los elfos oscuros. Aunque no lo
admitirian jamas, el hecho de que esté disponible tanto para pobres como ricos, lo
convierte en un factor unificador en una sociedad que, de otra forma, estaria
fuertemente estratificada.

Se ha dicho que el mundo de los Drow es uno de Caos, traicién y desorden —
irébnicamente, el juego que incluye estos conceptos bien podria ser parte de la unién
gue mantiene dicho mundo junto.

Sava tiene su origen en la inferencia de la partida que Lolth y Eilistraee juegan en la
trilogia ‘Lady Penitent’, con el tablero representando todo un plano de la existencia.

Dicha trilogia forma parte a su vez de ‘The Forgotten Realms’, un mundo de ficcién
alternativo de Dragones y Mazmorras, influenciado por las obras del autor
estadounidense Howard Phillips Lovecraft.

53



Sava Drow David Omar Flaity Pardo TFG 18-19

ESQUEMA DE LA APLICACION
Debido al tamafio y la estructura del programa, se mostrara primero la interaccién
entre grandes apartados (mddulos), y mas tarde se dividirdn esos mddulos en las

clases componentes de los mismos.

llustracion 24 — Esquema simplificado de la estructura de la aplicacion

Debido a la complejidad de las dependencias entre las distintas clases y métodos,
los médulos de la ilustracién superior no estan divididos de forma perfecta, ya que
algunas clases se encargan de cambios graficos y de las interacciones del usuario,

por ejemplo. Pero como esquema inicial es suficiente.

Realizamos un tour por los distintos médulos, mostrando diagramas UMLy

explicando cada clase en profundidad.

En algunos de los diagramas existen clases que se repiten. Esto es debido a que sus
propédsitos estan mezclados en varios médulos, pero solo se entrara en ellas en mas

profundidad en el mddulo del que tenga mas carga dicha clase.

Red e Inteligencia Artificial seran explicados mas en detalle en sus respectivas

secciones.
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Mddulo grdfico

obj.ui_element.UIElement —

llustracion 25 — Diagrama UML del médulo grdfico (Excepto UlElement)

llustracion 26 - Diagrama UML del mddulo grdfico (Solo UlElement)
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Sprite. obj.sprite.Sprite

e Hereda de la clase Sprite que te incluye Pygame. Aiiade atributos y métodos que
permiten la generacidn de la imagen en base a unos parametros de entrada, el
redimensionado de la misma sin perfer informacidn, el dibujado de otra textura
que actua de overlay, animaciones cuando esté activo, y mas.

obj.sprite.MultiSprite

* Hereda de nuestra clase Sprite.

e Contiene multiples sprites y superficies que forman objetos interactivos complejos,
mostrandose en pantalla en el orden deseado.

‘AnimatedSprite obj.sprite.AnimatedSprite

e Hereda de MultiSprite. Acepta imdgenes que usara como frames o fotogramas,
avanzando en ellos en cada dibujado en pantalla. Se crea asi una animacion.

obj.animation.ScriptedSprite

e Subclase de AnimatedSprite. Puede tener programar un movimiento que
conseguira que, en un tiempo estimado, el objeto se mueva de un punto A a otro
punto B.

e En resumen, son componentes de animaciones preprogramadas.

obj.ui_element.UlElement

* Subclase de MultiSprite. Clase base para implementar interaccién con el usuario.

* Soporta colisiones y tiene Eventos asociados, que se disparan cuando la instancia
recibe alguna accion del usuario.

* Muchas subclases de ésta son los elementos de los menus y tablero, como un
botodn, un slider, un didlogo, una tabla con informacién...

obj.polygons.Polygon

* Hereda de MultiSprite. Clase base para implementar disintos tipos de poligonos.
e Sus subclases anaden atributos segln sus necesidades.
e Implementa ayuda para comprobar colisiones.

m obj.animation.Animation

® Animacion preprogamada. El término en el mundillo seria "Real time cutscene".

e Durd el tiempo que hayamos puesto de entrada, y contiene/controla varios
ScriptedSprite.

animation_generator.AnimationGenerator

e Generador de animaciones. Proporciona métodos para realizar dichas animaciones
mediante tan sdlo pardmetros de entrada, y también tiene algunas ya fabricadas,
para crear y usar.

Tabla 15 — Clases clave del mdédulo grdfico
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Modulo de red

llustracion 27 — Diagrama UML del médulo de red (Python)

llustracion 28 — Diagrama UML del médulo de red (JavaScript)

Server | obj.board_server.Server

e Servidor de una partida entre usuarios.
* Maneja los mensajes y los datos entre los usuarios, controlando a su vez sus
conexiones.

NetworkBoard | obj.network_board.NetworkBoards

* Subclase de Board. Es un tablero con capacidades online que actia como Cliente
en nuestro esquema de red.

App (Node) | node/app.js

e Servidor de Express que actia como la tabla de servidores.
* Permite la existencia de servidores publicos. Servicio externo.

Tabla 16 — Clases clave del médulo de red
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Mddulo de inteligencia artificial

llustracion 29 - Diagrama UML del mddulo de 1A

ComputerPlayer obj.ai_player.ComputerPlayer

¢ Subclase de Player. Tiene todas las acciones que puede realizar un jugador (de la
superclase), y afade cémputo y decisiones sobre el tablero y el mapa en el que se
esté desarrollando la ejecucién.

e Contiene los algoritmos heuristicos y la ldgica de decisién de movimientos.

obj.paths.PathAppraiser
e Clase auxiliar con métodos que modifican los caminos y tableros de entrada. Estas
modificaciones son necesarias para que las heuristicas funcionen correctamente.

e Otra de sus funciones es la puntuacién de movimientos en el tablero.
Resumidamente, contiene el algoritmo de fitness.

m obj.ai_player.Node

¢ Un nodo contenedor de un estado del tablero, incluyendo los jugadores, la posicidén
de los personajes, los ajustes de creacién del mapa, y los hashes correspondientes.

¢ Cada nodo de un arbol en una busqueda de MonteCarlo es de este tipo.

L |
PRI E A A RE N obj.ai_player.MonteCarloSearch

* Posee todos los métodos y funciones para realizar la heuristica de montecarlo, con
la heuristica en si tambien.

Tabla 17 - Clases clave del médulo de IA
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Mddulo de interaccion (I6gica)

llustracion 30 - Diagrama UML del mddulo de interaccion

E— obj.cell.Cell

e Subclase de Circle.

¢ Cada casilla del tablero pertenece a este tipo de objeto.

* Puede hospedar personajes en sus instancias.

e Algunas tienen la propiedad de "promocionar" personajes.

“ obj.dice.Dice

¢ Hereda de AnimatedSprite.

e Es el dado utilizado en la pantalla inicial para elegir los turnos, y durante la
partida para intentar controlar personajes enemigos.

e Se pueden cambiar el intervalo de valores mediante los parametros de entrada.

m obj.players.Character

e Otra subclase de AnimatedSprite.

* Afiade toda la funcionalidad propia de un personaje del tablero. Caminos
posibles, restricciones de movimiento, etc.

= — =

ubtype o

obj.players.*

Character
* Los 6 tipos de personaje todos heredan de Character. Esencialmente, cambian
entre ellos en las restricciones de movimiento y el atributo valor.

Tabla 18 - Clases clave del mddulo de Interaccion (Elementos del tablero)
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Como se comprueba en el esquema y la explicacién de las clases, en el mddulo de
interaccidn no se encuentran clases que tan sélo manejan eventos de entrada del
usuario, si no que controlan la légica y actdan en consonancia. La gran mayoria de

ellas también tiene cierta carga grafica.

Por ejemplo, en Board, se crean varios elementos como las casillas y las

circunferencias, y se muestran en pantalla.

Screen obj.screen.Screen

* Su propdsito es controlar las interacciones y elementos comunes a todas las
pantallas de la aplicacién.
e A su vez es una superclase para varias subclases importantes.

e Los eventos del usuario son manejados aqui antes de pasar a las subclases que
los necesiten.

® Entre esos elementos comunes a controlar se incluye el mostrado en pantallay la
inclusion de animaciones.

Loadingstreen obj.screen.LoadingScreen

e Subclase de Screen.
e Sus atributos estan disefiados para formar una pantalla de carga para mostrar.

obj.menu.Menu

e Hereda de Screen.

* Afiade instancias de UIElement o alguna de sus subclases, con las que el usuario
puede interaccionar para conseguir una respuesta.

Board obj.board.Board

* Su superclase es Screen. Es el tablero que engloba todos los componentes y
I6gica que hace posible el funcionamiento de una partida.

e Controla los jugadores, los personajes, los eventos del usuario...
e Imprescindible, ya que sin esta clase, no hay aplicacién.

TutorialBoard

obj.tutorial_board.TutorialBoard
® Subclase de Board. Realizada con el Gnico objetivo de tener un tipo de partida
para principiantes, que todavia no conocen las normas de un duelo al juego.

e Sus diferencias son la aparicién de mensajes de ayuda, la cantidad de personajes
y su variedad.

Tabla 19 - Clases clave del médulo de Interaccion (General)
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Moédulo de estructuras

llustracion 31 - Diagrama UML del médulo de estructuras

obj.utilities.synch_dict.Dictionary

eSubclase de Dict.
eDiccionario con control sobre el acceso de multiples hilos simultaneamente.

obj.cell.Quadrant

eContenedor inicial de casillas del tablero (Cell).
#Sélo se utiliza en un comienzo, para clasificar las casillas en cuadrantes.

_ﬂ. obj.paths.Path

¢ Objeto resultante cuando se realiza la conversion de una casilla a otro tipo de
objeto mas ligero. Asi las estructuras a manejar no cambian por otros procesos, y
ocupan menos espacio.

Viovem obj.paths.Movements

eContenedor de todos los caminos posibles, desde cualquier casilla, para todos los
personajes, en un tablero concreto. Se va ocupando por demanda.

eContiene métodos para devolver e insertar estos caminos.

obj.utilities.surface_loader.SurfaceLoader

eDiccionario de hashes, contenedor de las imagenes sin modificar cargadas hasta ahora.
eContiene métodos para devolver e insertar estas instancias de Surface.

obj.utilities.surface_loader.ResizedSurface

eDiccionario de hashes, contenedor de las imagenes redimensionadas/modificadas
cargadas hasta ahora.

eContiene métodos para devolver e insertar estas instancias de Surface.

Tabla 20 - Clases clave del médulo de estructuras
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Modulo de utilidades

Ilustracion 32 - Diagrama UML del médulo de utilidades

Resizer obj.utilites.Resizer
* Relne toda la légica que usa la aplicacién para redimensionar y modificar
imagenes/Surfaces.

obj.utilites.UtilityBox

* Clase misceldanea que junta todos los métodos/funciones auxiliares que o bien,
no tienen cabida en otra clase, o bien no tienen el peso/complejidad suficiente
para tener su propia clase.

obj.utilites.Logger

* Muestra sucesos por la linea de comandos con distintos mensajes, segun la
prioridad de los mismos.

e Guarda en un archivo local toda la informacién de una ejecucion.

Y
Generators * [*

* BoardGenerator crea un tablero segun los ajustes que el usuario tenga
configurados en el menu correspondiente.

e El resto son generadores de distintas instancias prefabricadas de distintos
objetos.

Tabla 21 - Clases clave del mddulo de utilidades

Los conjuntos de métodos que juntan estas clases son imprescindibles a lo largo de
toda la aplicacion, otras muchas clases y objetos se apoyan en las dependencias

resultantes.

EX :
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ESTADISTICAS

ESTADISTICAS DE ARCHIVOS LOCALES

Hay que tener en cuenta que algunos de los archivos no tienen documentacién
interna, por considerarse innecesaria o de baja prioridad respecto al resto de

aspectos de la aplicacion.

El proyecto contiene 12858 lineas de cddigo Python, de las cuales 7582 son cédigo
puro, 4271 documentacién interna, y 1005 lineas estan en blanco al usarse en el

estilo de los archivos. 34 ficheros.

Como adicion tenemos el servicio de la tabla de servidores, escrito en javascript,

con 106 lineas, 96 de cddigo y 10 en blanco.

Todo esto acaba sumando una aplicacién con 12858 (12964 con JS) lineas de cddigo
de fabricacidn propia, sin contar librerias externas. Aunque no sea una medida

totalmente fiable, nos sirve para hacernos una idea de la envergadura de la

aplicacion.
TIPO DE NUMERODE  TAMANO EN TAMANO % TOTAL.
FICHERO FICHEROS DISCO ACUMULATIVO  /ACUMULATIVO
IMAGENES 54.89%
791 67898 Kb 67898 Kb
(PNG) /54.89%
19.34%
AUDIO (OGG) 18 23928 Kb 91826 Kb
/74.24%
) 1.35%
IMAGENES (GIF) 89 1671 Kb 93497 Kb
/75.59%
coDIGO 0.67%
36 836 Kb 94333 Kb
PYTHON (PY) /76.26%
coODIGO 0.44%
111 550 Kb 94883 kB
JAVASCRIPT (JS) /76.70%
23.30%
OTROS (*) 297 28806 Kb 123689 Kb L0

Tabla 22 — Tabla de tamafio conjunto de ficheros por tipo, ordenados por importancia
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ESTADISTICAS DE CODIGO
Lineas Lineas de Porcentaje
Médulo Archivo totales comentarios
/de cédigo /en blanco  Total/Acum.
- 0ld_code.py 2126/1125  780/221 -/-

Légica Board.py 1405/1001 310/94 10.84%/10.84%
Grdfico Ui_element.py 1381/649 635/97 10.65%/21.49%
Légica Players.py 973/452 440/81 7.50%/28.99%
Grdfico Sprite.py 869/434 364/71 6.70%/35.69%
Légica Game.py 795/560 195/40 6.13%/41.82%
Red Network_board.py 682/483 159/40 5.26%/47.08%
IA Ai_player.py 635/322 287/26 4.90%/51.98%
Légica Screen.py 566/385 134/47 4.36%/56.34%
IA Paths.py 502/324 134/44 3.87%/60.21%
Grdfico Animation_generator.py  464/219 216/29 3.58%/63.79%
Utilidades Utility_box.py 426/254 141/31 3.29%/67.08%
Légica Cell.py 423/275 98/50 3.26%/70.34%
Légica Main.py 422/249 146/27 3.25%/73.59%
Grdfico Animation.py 396/216 142/38 3.05%/76.64%
Grdfico Board_generator.py 381/223 133/25 2.94%/79.58%
Estructuras Surface_loader.py 340/124 176/40 2.62%/82.20%
Red Board_server.py 297/195 83/19 2.29%/84.49%
Utilidades Settings.py 253/183 44/26 1.95%/86.44%
Légica Menu.py 199/123 64/12 1.53%/87.97%
Utilidades Logger.py 133/77 41/15 1.02%/88.99%
Grdfico Polygons.py 129/69 43/17 1.00%/89.99%
Légica Tutorial_board.py 125/61 51/13 0.96%/90.95%
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Légica Decorators.py 113/66 38/9 0.87%/91.82%
Grdfico Dialog_generator.py 112/51 54/7 0.86%/92.68%
Grdfico Counter.py 112/61 34/17 0.86%/93.54%
Grdfico Resizer.py 106/54 47/5 0.82%/94.36%
Grdfico Help_dialogs.py 106/99 0/7 0.82%/95.18%
Légica Dice.py 103/89 3/11 0.79%/95.97%
Estructuras Synch_dict.py 87/44 32/11 0.67%/96.64%
Grdfico Strings.py 86/62 8/16 0.66%/97.30%
Utilidades Exceptions.py 85/58 0/27 0.65%/97.95%
Red Ip_parser.py 66/45 15/6 0.51%/98.46%
Utilidades Pygame_test.py 49/44 0/5 0.38%/98.84%
Utilidades Memory_checker.py 23/19 3/1 0.18%/99.02%
Grdfico Colors.py 14/12 1/1 0.10%/99.12%

Tabla 23 — Tabla de ficheros .py, ordenados por lineas de codigo

Se han incluido en el médulo de utilidades los ficheros que contienen variables de

configuracion o informacién en texto plano.
El acumulativo final no es 100% ya que no se incluye el script con JS y Express.

A su vez, obtenemos la siguiente tabla de las lineas totales de cada mdédulo

] NUMERO DE LINEAS LINEAS % TOTAL.
MODULO
FICHEROS TOTALES ACUMULATIVO  /ACUMULATIVO
LOGICA 9 5124 5124 39.85%/39.85%
GRAFICO 12 4156 9280 32.32%/72.17%
IA 2 1137 10417 8.84%/81.01%
RED 3 1045 11462 8.13%/89.14%
UTILIDADES 6 969 12431 7.54%/96.68%
ESTRUCTURAS 2 427 12858 3.32%/100%

Tabla 24 — Tabla de los mdédulos conformantes de la aplicacion y sus estadisticas
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Lineas Lineas de Porcentaje
Médulo Archivo totales comentarios

/de cédigo  /enblanco  Médulo/Acum.
Légica Board.py 1405/1001 310/94 27.42%/27.42%
Légica Players.py 973/452 440/81 18.99%/46.41%
Légica Game.py 795/560 195/40 15.52%/61.93%
Légica Screen.py 566/385 134/47 11.05%/72.98%
Légica Cell.py 423/275 98/50  8.26%/81.24%
Légica Main.py 422/249 146/27 8.24%/89.48%
Légica Menu.py 199/123 64/12 3.88%/93.36%
Légica Tutorial_board.py 125/61 51/13 2.44%/95.80%
Légica Decorators.py 113/66 38/9 2.20%/98.00%

Légica Dice.py 103/89 3/11 2.00%/100%
Grdfico Ui_element.py 1381/649 635/97 33.23%/33.23%
Grdfico Sprite.py 869/434 364/71 20.91%/54.14%
Grdfico Animation_generator.py  464/219 216/29 11.16%/65.30%
Grdfico Animation.py 396/216 142/38 9.53%/74.83%
Grdfico Board_generator.py 381/223 133/25 9.17%/84.00%
Grdfico Polygons.py 129/69 43/17 3.10%/87.10%
Grdfico Dialog_generator.py 112/51 54/7 2.69%/89.79%
Grdfico Counter.py 112/61 34/17 2.69%/92.48%
Grdfico Resizer.py 106/54 47/5 2.55%/95.03%
Grdfico Help_dialogs.py 106/99 0/7 2.55%/97.58%
Grdfico Strings.py 86/62 8/16 2.07%/99.65%

Grdfico Colors.py 14/12 1/1 0.35%/100%
IA Ai_player.py 635/322 287/26 55.85%/55.85%
1A Paths.py 502/324 134/44  44.15%/100%
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Network_board.py 682/483
Board_server.py 297/195
Ip_parser.py 66/45
Utility_box.py 426/254
Settings.py 253/183
Logger.py 133/77
Exceptions.py 85/58
Pygame_test.py 49/44
Memory checker.py 23/19
Surface_loader.py 340/124
Synch_dict.py 87/44

159/40
83/19
15/6
141/31
44/26
41/15
0/27
0/5
3/1
176/40

32/11

Tabla 25 — Tabla de ficheros .py, ordenados por médulo

Aportacion de mdédulos al total

Tabla 26 - Grdfico de porcentajes de cada mddulo

TFG 18-19

65.26%/65.26%
28.42%/93.68%
6.32%/100%
43.96%/43.69%
26.21%/69.90%
13.78%/83.68%
8.80%/92.48%
5.07%/97.55%
2.45%/100%
79.63%/79.63%

20.37/100%

mLOGICA mGRAFICO ®IA EWRED mUTILIDADES mESTRUCTURAS
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Estructuras de datos

LOOK UP Distancias
TABLES Euclideas
MATRICES Distancias
(NUMPY) tablero
Casillas

conectadas
tablero

Jugadores
del tablero
LISTAS

Personajes del
tablero

Mapa actual del
tablero
LOOK UP
DICCIONARIOS TABLES B

Cuadrantes
tablero

Célculo de
puntuaciones
fitness en turno

Cargado de

SerV|dor de

DICCIONARIOS partlda

Caminos posibles
THREAD-

segun un personaje
y una casilla

SECURE Creaciony

procesado de
caminos

Cargado de
sonidos en una
pantalla concreta

Tabla 27 — Estructuras de datos utilizadas y sus propdsitos

|magenes en
memoria
Cargado de imagenes
TABLA DE redimensionadas en
HASHES memoria

TFG 18-19
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Las matrices que no son LUTs, son realmente grafos, uno para los caminos
conectados directamente (con distancia 1 entre casillas), y otro para las distancias
entre casillas (hUmero de espacios en un camino directo entre casillas).

Para las colisiones se usan las distancias euclideas en algunos casos.

En diccionarios se guardan las puntuaciones de fitness realizadas en el turno
concreto de la partida, para gastar ciclos de reloj devolviendo la misma informacion.
Después de cada turno, al haber cambiado la situacién, se limpia la estructura.

También guardan la situacidn actual del mapa (la key es el indice de la casilla, y el
objeto es una instancia de casilla simplificada, que tiene solo la informacién que nos
interesa en esta estructura (objeto Path))

Cuadrantes, son los conjuntos de recuadros de cada jugador, y estan divididos
segun los puntos cardinales. (hasta 4 jugadores). Algunos se solapan, pero las zonas
solapadas solo se usan cuando no le correspondan a otro jugador.

( b —Go~ D:In/
Abaﬂh

B 95 % B30~ gt 1,
B52

Ilustracion 28 — Ejemplo de
cuadrantes en un tablero

B39 B8‘B7

_0 c““t%DRAN;rpé 24

'C-B’

Tablas de hashes, funcionan guardando un hash por imagen como key. Al cargar
otro objeto, se comprueba primero si ya ha sido procesado anteriormente (si el
hash correspondiente existe).

Dicho hash es creado a partir de la ruta de la imagen, si se carga sin modificar, o
usando la ruta y los distintos parametros de redimensionado, si es procesada y se le
cambia el tamafio. En los caminos, el hash es segun las restricciones de movimiento.

69



Sava Drow David Omar Flaity Pardo TFG 18-19

ALGORITMIA
Cada conjunto de métodos es descrito brevemente, realizado en pseudocddigo, y

sus resultados mostrados.

PROCESADO INICIAL, LUTS

GENERADOR_MATRIZ_EUCLIDEA_ CUADRADA (TAMANO) :
PARA X DESDE © HASTA TAMANO+1:
PARA Y DESDE X HASTA TAMANO+1:
DIST_EUCLIDEA = RAIZ_CUADRADA(X*X + Y*Y)
MATRIZ[X][Y] = DIST_EUCLIDEA
MATRIZ[Y][X] = DIST_EUCLIDEA
RETORNAR MATRIZ

Tabla 29 — Pseudocddigo de distancias euclideas

Método Tiempo de cdmputo Ahorro medio

33.03ms +
Generacion inicial 44ms/turno = 59.3%
0.0011ms/acceso

Generacion en tiempo real | 0.0027ms/movimiento 108ms/turno = -145%

Tabla 30 - Comparacion de rendimiento usando un LUT para distancias euclideas (Con tamafio 300*300)
Las distancias euclideas se usan para las colisiones, ergo si queremos saber la
distancia de un punto (pixel X, pixel Y) con otro cualquiera, debemos realizar una

raiz cuadrada de la diferencia de pixeles en ambos ejes.

Se usa de tamafio 300 (300*300 = 90000) ya que, si los objetos estdn entre si
separados en cualquier eje mas de esta distancia, sera seguro que no estan en

contacto. Hay que tener en cuenta que estos tiempos son en condiciones optimas.

Sin generar previamente estos cdlculos, en cada movimiento de ratén (por un pixel)
se deberia comprobar la distancia con todos los objetos que usen este método para

detectar colisiones, unas 40000 veces/turno.

Nota: Para calcular los tiempos de ejecucidn de fragmentos pequenos de cddigo,
gue suelen tardar mucho menos de 1 milisegundo, se usa la libreria timeit con la
funcién del mismo nombre, poniendo el cédigo como un callback

timeit.timeit(lambda: math.sqrt(240*240 + 255%*255)
timeit.timeit(lambda: array[0])

Tabla 31 - Cédigo usado para sacar el tiempo gastado en un acceso y en el cdlculo de una raiz
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CALCULAR_VALORES_FITNESS (INDICE_CASILLA):
SI SELF.FITNESS[INDICE_CASILLA] EXISTE:
RETORNAR
PARA INDICE_DESTINO EN INDICE_CASILLA:
RESULTADO = PUNTUACIéN_MOVIMIENTO(fNDICE_CASILLA, ]'ZNDICE_DESTINO)
LISTA_PUNTUACIONES[DESTINO_POSIBLE] = RESULTADO
SELF.FITNESS[INDICE_CASILLA] = LISTA_PUNTUACIONES

Tabla 32 - Pseudocddigo de cdlculo de puntuaciones de movimiento en el tablero

, Tiempo de cdmputo Ahorro medio
Método
(3 selecciones misma casilla) (3 selecciones misma casilla)
Generacion inicial (80*1+3*2) = 86ms 180%
Generacién en cada seleccidn (80*3) = 240ms 0%

Tabla 33 - Comparacion de rendimiento usando un LUT para almacenar las puntuaciones en cada turno

En cada turno el atributo del tablero SELF.FITNESS se vacia, ya que los resultados

calculados no sirven para el siguiente turno/jugador.

Dentro de un mismo turno, tan sélo se calculan cuando se selecciona un personaje

en una casilla concreta por primera vez en ese turno.

R 0N =]

e

- 02178 B33
L/

llustracion 33 — Ejemplo de puntuaciones ‘fitness’ en el tablero
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CAMINOS
GENERACION_MOVIMIENTOS_EN_TABLERO(TABLERO, SUBTIPOS_PERSONAIJES):
PARA TIPO_DE_PJ EN SUBTIPOS_PERSONAJES:
SI TIPO_DE_PJ.HASH EXISTE EN SELF.CAMINOS:
CONTINUAR EN SIGUIENTE ITERACION
DICCIONARIO TODOS_LOS_CAMINOS = {}
PARA CASILLA EN TABLERO.CASILLAS:
CAMINOS = CAMINOS_RESULTANTES(CASILLA.INDICE)
TODOS_LOS_CAMINOS|[CASILLA.INDICE] = CAMINOS
SELF.CAMINOS|[TIPO_DE_PJ.HASH] = TODOS_LOS_CAMINOS

Tabla 34 - Lut inicial para los caminos de un tablero

Método (1000 movimientos) Tiempo de computo Ahorro medio
Generacién inicial (150*1+ 1*1000) = 1150ms 335%
Generacion en cada seleccion (5*1000) = 5000ms 0%

Tabla 35 - Comparacion de rendimiento usando un LUT para almacenar los caminos posibles

Por supuesto el pseudocddigo de este algoritmo esta MUY simplificado. En realidad,

lo que ocurre es una generacion por demanda, o lazy.

La estructura de caminos estd inicialmente vacia. Al seleccionar un personaje en el
tablero, se comprueba si este personaje tiene los caminos correspondientes
generados y guardados (comparando el hash). Si no los tiene, se generan esa Unica

vez. Si los tiene, se devuelven los caminos posibles.

Para comparar hashes, se ha creado un objeto de tipo Restriccion, que contiene las
restricciones de desplazamiento que tiene un tipo de personaje. Este es el objeto
gue se usa para el calculo del hash.

5 = . T e a N F Y N T . T N
Entero: Espacios ’ ‘ Booleano: Puede ’ ‘ Booleano: Puede ’ ‘ Booleano: Solo
por movimiento saltar aliados saltar enemigos caminos continuos

llustracion 34 — Atributos de un objeto Restriccion de un personaje
Estas rutas que hemos descrito serian las rutas en un tablero vacio. Después se
filtran mirando que casillas tienen un aliado en ellas, que recorrido contiene otro

personaje en la mitad del mismo, y/u otros parametros.
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CONTROL DE IMAGENES
CARGAR_IMAGEN(RUTA_ARCHIVO, PARAMETROS_DE_REDIMENSIONADO):
SI PARISMETROS_DE_REDIMENSIONADO NO ES NULL:

HASH (RUTA_ARCHIVO, PARAMETROS_DE_REDIMENSIONADO).HASH

ST NO:
HASH

RUTA_ARCHIVO.HASH
SI HASH EXISTE EN SELF.IMAGENES:
RETORNAR SELF .IMAGENES[HASH]
IMAGEN = CARGAR_IMAGEN(RUTA_ARCHIVO)
SI PARAMETROS_DE_REDIMENSIONADO NO ES NULL:
IMAGEN = REDIMENSIONAR_IMAGEN(IMAGEN, PARAMETROS_DE_REDIMENSIONADO )

SELF.IMAGENES[HASH] = IMAGEN

Tabla 36 — Pseudocddigo de la estructura LUT de imdgenes cargadas

Carga Memoria Carga Memoria
Resolucion Ahorro
(LUT imagenes) (normal)

EX

1920*1080 1115 MB 1790 MB 61%

Tabla 37 — Ejemplo de uso de memoria segtn la técnica en uso

La tabla completa con las resoluciones la encontramos en el apartado siguiente.

Cada vez que un objeto de tipo Surface o Imagen necesita ser cargado en memoria,
ya sea para una instancia de Sprite concreta u otro propdsito, se realiza mediante el

método arriba mostrado.

De esta manera evitamos guardar imagenes duplicadas en memoria, dibujando una

sola imagen en las posiciones que cada objeto requiera.

El programa tiene dos tablas de hashes que comprueba, una para las imagenes sin
modificacion, y otra para las modificadas. Las Ultimas, con este propdsito, usan una

clase llamada ResizedSurface, con los parametros de alteracién de la imagen.

El Hash, en este segundo caso, se produce mediante el conjunto de dichos
parametros.

Ilustracion 35 - Atributos de un objeto ResizedSurface de una imagen

( Tupla de ) h Booleano: Si
. Booleano: Si el . .
String: Ruta de la enteros: Nuevo . String: Tipo de mantener la
: ~ escalado tiene . - .
imagen tamano tras . redimensionado relacion de
P suavizado
\ modificacion aspecto
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THREAD POOLING

Debido a que el proceso inicial de carga y generacidon de elementos tiene una gran
carga paralelizada, en la mayoria de casos se tienen bastante mas hilos que nucleos
I6gicos tiene nuestro procesador.

Para solucionar esto, y para ahorrar costes de creacion de hilos, se ha
implementado un sistema de asignacidn de tareas a hilos ociosos, creados

previamente, lo que se llama tradicionalmente en inglés Thread Pooling.

Devuelve una bandera
al empezar la tarea,
que indicara el final

- La bandera se cambia
a Verdadero, ya que el
proceso ha terminado

Se lanza una tarea

del proceso

Se asigna el hilo como
Comprobacion, si hay g ocupado, y se
algun hilo ocioso comienza a procesar
la tarea

El resultado, si
necesario, se asigna a
un parametro de
entrada del método

Cuando haya un hilo
No, se guarda la tarea - . y
ocioso, se recoge la

tarea del principio de

Marcamos el hilo
ocupado de nuevo
COMOo 0Cioso

al final de la cola de

tareas
la cola

llustracion 36 - Flujo de paso de las tareas mediante Thread Pooling
Este sistema se complementa con la creacidn de hilos sin limitacién, ya que en
determinadas situaciones no puedes asegurarte de, o esperar a que haya un hilo
ocioso dispuesto a ejecutar nuestra tarea. Sobre todo, por el bien de la fluidez de la

aplicaciéon y el feedback que debe recibir el usuario por sus acciones.

Executor Service
Task Thread

Submitters Pool

m\ Task Queue ’
= N

I

==

]

llustracion 37 — Representacion grdfica del proceso (Agrupamiento de hilos)
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Graficas y datos finales

Profiler

Debido a la naturaleza del proyecto, sobre todo en las etapas iniciales, es necesario
monitorizar cuanta memoria consume el programa en las situaciones mds
exigentes, para detectar posibles errores de memoria (MemoryError en Python) y

métodos ineficientes.

La libreria memory-profiler (https://pypi.org/project/memory-profiler/) es la elegida

para ayudarnos con esta tarea. Proporciona lecturas del espacio que ocupa el

programa en RAM, en cada linea y después de cada llamada a un método.

Las comparaciones de carga en memoria segun métodos de las secciones

anteriores, se han realizado con esta libreria.

Uso max.  Uso max. Tiempo Carga Tiempo Carga
Resolucion Memoria Memoria Inicial/Tablero Inicial/Tablero
(LUT) (Normal) (LUT) (Normal)

640*360 830 MB 1630 MB | 5410ms/25800ms | 6900ms/125680ms

848*480 950 MB 1715 MB | 6400ms/27500ms | 7500ms/133500ms

1024*576 970 MB 1760 MB | 7500ms/27900ms | 8900ms/124500ms

1280*720 1070 MB 1880 MB | 9300ms/30800ms | 10500ms/131100ms

1366*768 1120 MB 1950 MB | 10000ms/31100ms | 11000ms/132000ms

1600*900 1245 MB 2100 MB | 12100ms/34200ms | 12500ms/132300ms

EX !

1920*1080 1370 MB 2280 MB | 16500ms/38900ms | 20100ms/131500ms

Tabla 38 — Comparacion de gasto de memoria y tiempo para todas las resoluciones
Todas las pruebas para la tabla superior se han realizado con limitacion del tamano
de algunas imagenes, como los personajes, ya que dichas superficies nunca
superaran ciertas proporciones en entornos reales (Debido a la proporcién con la

pantalla).

Las cargas del teclado se realizan siempre en el ajuste mas exigente de 4 jugadores,

cada uno con sus caracteres, en un tablero clasico (64 casillas).
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Un ejemplo de la maxima resolucidn sin dicha limitacién:

TIEMPO CARGA TIEMPO CARGA

GASTO MEMORIA  GASTO MEMORIA

INICIAL/TABLERO  |NICIAL/TABLERO
(LUT) (NORMAL)

(LUT) (NORMAL)

1550 MB 2450 MB 16600ms/43300ms 16886ms/132200ms

Tabla 39 — Gasto de memoria con el tamaiio de las superficies deslimitado (Resolucion 1920*1080)

Ahorro tiempo  Ahorro tiempo

Resolucion Ahorro memoria
Carga Inicial Carga Tablero

640*360 96% 28% 387%
848*480 80% 17% 385%
1024*576 81% 19% 346%
1280%*720 76% 13% 325%
1366*768 74% 10% 324%
1600*900 69% 3% 287%
1920*1080 66% 22% 238%

Tabla 40 - Ahorro de memoria y tiempo para todas las resoluciones, usando LUTs

El ahorro de tiempo tan acusado tiene como razon el reciclado de las imdagenes ya

cargadas.

Cuando una instancia carga una imagen, si ésta ha sido cargada antes, al consigue
ya procesada con un simple acceso. En caso contrario deberia leer de nuevo el

archivo del disco, procesarlo y asignarlo.

Como apunte, aunque el punto algido de memoria ocupada esté en el rango de los
gigabytes, esto solo ocurre en el proceso de carga. En todas las pruebas baja hasta

incluso la mitad durante la partida.

EX
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Pruebas de rendimiento

Equipo

MSI GE63VR-7RF

eIntel 17-7700HQ
¢4 nucleos
38 hilos
¢2.8-3.8Ghz
*Nvidia GTX1070
*16GB DDR4
*256GB SSD

Lenovo G50-45

eAMD E1-6010
2 nucleos

*2 hilos

¢1.35 Ghz
*AMD Radeon R2
Graphics

*8GB DDR3
¢1000GB HDD

Procesador Consumo

Thinkpad L460

eIntel 15-6200U
*2 nucleos
¢4 hilos
¢2.3-2.8Ghz
eIntel HD 520
*16GB DDR4
*256GB SSD

Intel PC Stick

eIntel Z3735F

¢4 nucleos

¢4 hilos
©1.33-1.83Ghz
eIntel HD Graphics
¢2GB DDR3
©32GB EMMC

Rendimiento Precio (Est.) Relacién

MSI
Thinkpad
Lenovo

Intel Stick

I7 7700HQ  45W/230W
15 6200U 15W/45W
E1 6010 10W/45W

Atom Z3735F 4.4W/10W

8806 pts 1000€ 8.8pts/€
4020 pts 400€ 10.0pts/€
862 pts 180€ 4.8pts/€
908 pts 60€ 15.1pts/€

Tabla 41 - Comparativa de equipos de prueba
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CARGA INICIAL FPS EN MENUS
FPS TABLERO 2 /
EQUIPO RESOLUCION /TABLERO 2-4JUG (MEDIA, MAX
4 JUGADORES
(Ms) 120 FPS)
mSI 640*360 5900/17660/26880 115 FPS 115 FPS/115 FPS
MSI 1280*720 9600/21430/30080 100 FPS 60FPS/60 FPS
MSI 1920*1080 15800/29500/39500 60 FPS 30 FPS/30 FPS
THINKPAD 640*360 6600/21400/30400 110 FPS 110 FPS/110 FPS
THINKPAD 1280*720 11080/26700/36700 110 FPS 50 FPS/50 FPS
THINKPAD 1920*1080 20400/42400/54000 50 FPS 25 FPS/25 FPS
LENOVO G50 640*360 27200/91700/119000 100 FPS 45 FPS/
LENOVO G50 1280*720 45000/101500/126600 30 FPS 15 FPS/15 FPS
LENOVO G50 1920*1080 60000/121000/154700 15 FPS 7 FPS /7 FPS
INTEL STICK 640*360 30600/100100/137500 85 FPS 30 FPS/30 FPS
INTEL STICK 1280*720 51200/123700/189900 20 FPS 10 FPS/10 FPS
INTEL STICK 1920*1080 92400/-/- 10 FPS -/-
Tabla 42 — Pruebas de rendimiento en los distintos entornos
EQUIPO ALGORITMO RENDIMIENTO TIEMPO
msl Alfa Beta 36570 nodos 10 segundos
msl Montecarlo 480 iteraciones 10 segundos
THINKPAD Alfa Beta 20350 nodos 10 segundos
THINKPAD Montecarlo 305 iteraciones 10 segundos
LENOVO G50 Alfa Beta 6140 nodos 10 segundos
LENOVO G50 Montecarlo 59 iteraciones 10 segundos
INTEL STICK Alfa Beta 2730 nodos 10 segundos
INTEL STICK Montecarlo 30 iteraciones 10 segundos

Tabla 43 — Comparacion de rendimiento de las IAs (Media) (En resolucién 640x360)

EX !
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Conclusiones de pruebas reales

La libreria utilizada, en su estado base, no dispone de la légica para utilizar |a tarjeta
grafica dedicada. Debido a esto, la maquina mas potente (y la Unica que posee un
procesador grafico no integrado en el procesador), no se desmarca tanto como

debiera del resto, juzgando por el precio.

Al tener los modelos MSI y Thinkpad procesadores con graficos integrados

parecidos (Intel HD 630 vs Intel HD 520), obtienen tasas medias de FPS cercanas.

La diferencia entre la capacidad de cémputo de los procesadores se hace evidente,
tanto en los tiempos de carga iniciales y del tablero, como en el rendimiento de los

algoritmos heuristicos en un intervalo de tiempo definido.

Intel stick
10/- fps Lenovo G50
92.4/- seg 7/15 fps Thinkpad
60.0/154.7 25/50 fps MslI
S€g 20.4/54.0seg| 30/60 fps

15.8/39.5 seg

Tabla 44 — Grdfica de comparacion entre equipos (FPS y tiempos de carga)

Intel stick

2730 nodos | Lenovo G50
30 iteraciones| 6140 nodos Thinkpad
59 iteraciones | 20350 nodos MslI
305 36570 nodos
iteraciones 480
iteraciones

Tabla 45 - Grdfica de comparacion entre equipos (Rendimiento heuristicas)

=t
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Sistema de servidor y cliente

Tenemos cuatro situaciones posibles:

1.- Que un usuario quiera crear un servidor de modo privado. Para

conectarse a él hace falta saber la direccion IP y puerto del host.

2.- Usuario que inicia un servidor de modo publico. Para conectarse a él tan

solo hay que seleccionarlo de la tabla de servidores online.
3.- Cliente que conecta a un servidor privado.
4.- Cliente que se une a un servidor publico.

El ordenador que inicie el servidor también crea un cliente, el llamado “Maestro” o
“Host” de una partida. Sera éste el que decida parametros como el nimero total de
jugadores, cuantos jugadores estaran controlados por la maquina, o el tamario del

tablero.

También deberd encargarse de hacer llegar esta informacidn a los otros
participantes que se conecten a su servidor, asi como de procesar, controlar y

mover los agentes jugadores no humanos.

ESQUEMA DEL MODELO USADO

Aqui se ensefian dos modelos, dependiendo de si el servidor estd en modo publico

o privado. La leyenda se ve en la siguiente tabla:

Servidor Cliente (Host)

Cliente (Invitado) Tabla de servidores

Tabla 46 — Leyenda de los esquemas de red

EX :
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Se envian y reciben mensajes con
datos de la partida
(A través del servidor) ————

llustracion 38 — Esquema de comunicacion en una conexion a un servidor privado

Se envian y reciben mensajes con
datos de la partida

(A través del servidor)

llustracion 39 — Esquema de comunicacion en una conexion a un servidor privado
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Tabla de servidores publicos (API)
Si es publico, se aprecia el paso adicional de enviar la informacién de conexién del

servidor a otra maquina externa.

Dicha maquina, ajena al resto del caos, se ocupa Unicamente de recibir que
maquinas estan online de forma publica, y de enviar esta informacion a los usuarios

interesados.

Para sufragar la implementacién de este sistema, he realizado una AP/ REST, usando
el entorno de ejecucion Node (lenguaje de programacién, Javascript), y la libreria

Express.

La API tiene cuatro puntos accesibles (endpoints):

4 )

/host/add/ /host/update/

¢ Ailade un servidor a la tabla online. eActualiza los datos de un servidor de la
* Los datos se adjuntanen la tabla online.
peticién POST como en un eDatos adjuntos en Post como si fuese
formulario. un formulario. Su uso principal es
actualizar el nimero de jugadores
conectados.

API

/host/get/all/ /host/delete/

¢ Devuelve la informacién de todos ¢ Elimina un servidor de la tabla
los servidores que hay en la tabla online.
online actualmente. e La peticion POST debe tener el ID
¢ La respuesta devuelta tiene dichos del servidor que queremos

kdatos en formato JSON. eliminar. j

llustracion 40 — Todos los puntos de acceso del servidor de Express

Cada punto de acceso tiene un middleware configurado para rechazar peticiones

gue no contengan todos los pardmetros necesarios.
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En el entorno real, existen dos maneras de tener este sistema encendido y

funcionando:

1.- De manera local en nuestra maquina. Util solo para pruebas en la red

local de nuestra casa.

2.- Mediante una maquina virtual ejecutandose en la nube de servidores de

Amazon (AWS), dentro de la cual se encuentra el programa de Node.

Para que la segunda manera sea mas Util, debemos tener una direccién de dominio
para nuestra API, ya que las te asigna Amazon en sus maquinas virtuales no son

demasiado intuitivas o comodas.

ec2-34-205-125-210.compute-1.amazonaws.com

Tabla 47 — Ejemplo de direccion DNS de mdquina virtual de Amazon.
Noip es la solucidn a este problema, emparejando el nombre de dominio que

deseemos con la IP que le digamos.

(® Modify Hostname: savadrow.servegame.com

IPv4 Address Last Update
juns, 2019
3.16.186.137 20:16 PDT
Offline to enable offline settings.

llustracion 41 — Panel de ajustes de Noip

Q Filter by tags and attributes or search by keyword
B Name Instance ID ~ Instance Type Availability Zone Instance State

B i-045%21b01cd53baic  t2.micro us-east-1a ) stopped

nstance: | i-0459e1b01cd53baTc Private IP: 172.31.87.172

llustracion 42 — Panel de control de instancias en el servicio web de Amazon (AWS)
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TABLA DE MENSAJES
Conexion/Sincronizacion
Mensaje Origen Destino Funcién
host Cliente (Todos) Servidor Registro de conexion
start Servidor Cliente (Todos) Comienzo de partida
ready Cliente (Todos) Servidor Tablero creado
pause Cliente (Todos) Cliente (Todos) Pausar partida
params Cliente (Host) Cliente (Invitado) Pardmetros partida
players Cliente (Invitado) Servidor ¢Cuantos jugadores?
start_dice Cliente (Todos) Servidor Valor tirada inicial
keep_alive Cliente (Todos) Servidor Mantener la conexién
disconnect Cliente (Todos) Servidor Desconectar cliente

players_data

characters_data

Cliente (Host)

Cliente (Host)

Cliente (Invitado)

Cliente (Invitado)

Datos de jugadores

Datos de personajes

Tabla 48 — Mensajes usados en la conexion y sincronizacion de usuarios

Partida en curso

Mensaje Origen Destino Funcion
swap Cliente (Todos) Cliente (Todos) Promocion personaje
admin Cliente (Todos) Cliente (Todos) Modo admin activado
end_turn Cliente (Todos) Cliente (Todos) Final de turno
turncoat Cliente (Todos) Cliente (Todos) Modo traidor True
dice_value Cliente (Todos) Cliente (Todos) Valor de tirada

move_character
drop_character
lock_characters
mouse_position

update_character

Cliente (Todos)
Cliente (Todos)
Cliente (Todos)
Cliente (Todos)

Cliente (Todos)

Cliente (Todos)
Cliente (Todos)
Cliente (Todos)
Cliente (Todos)

Cliente (Todos)

Movimiento personaje
Colocar pj en casilla
Bloquear personajes
Movimiento cursor

Promocion personaje

Tabla 49 — Mensajes utilizados en el transcurso de una sesion de juego
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FLUJO EN UNA GENERACION/CONEXION
1.- E1 Host crea un servidor que aloje la partida y haga de

intermediario entre los usuarios.

L 1n -

fil

1.2.- Host registra el servidor creado en el servicio externo

con la tabla de servidores publicos.

R —&— =

1.3.- Clientes reciben la tabla de servidores publicos, y

eligen uno del cual consiguen los datos de conexion.

ElD—IZIf *I‘

-
—_— —]

2.- Clientes se envian su conexiodn al servidor y éste 1la

acepta/rechaza (E1 host ya es cliente de esa partida).

g0 «—

il

3.- Host genera la partida, y envia todos los parametros una

vez creada (jugadores, personajes, atributos del tablero).

L 1H -~ 5

4.- Los clientes invitados reciben los parametros del tablero, los
crean, generan jugadores y personajes vacios, y los rellenan al
recibir los datos del host. Ya estdn todos los usuarios listos.

>||I:I

—D

Tabla 50 — Proceso de generacion de una partida en un entorno de red (Clientes y Servidor)

il
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Inteligencia Artificial

Algoritmo de fitness
En el método mas completo, dividimos la puntuaciéon de un movimiento concreto

en 3 componentes:

1.- Puntuacion de peligro: Se basa en la diferencia entre la posibilidad de ser

capturada que tenia la pieza en la posicion inicial y en el destino.

Este valor tiene un multiplicador llamado Multiplicador de peligro, que
depende casi exclusivamente de la cantidad de piezas del mismo tipo que

tenga el jugador. Es decir, se premia la variedad de personajes.

( valory,; personaje ) . <valormipersonaje

- * (99 si matrona | 1 si no)
cantidadpersonajes >

valoTtotal atiados

Ecuacion 2 — Férmula del multiplicador de peligro

1

* Multiplicador;
- peligro
Cantldadenemigos con acceso

Ecuacion 3 - Férmula de la puntuacion de peligro

2.- Puntuacion de captura: Compara el valor del personaje del jugador

actual, y el valor del personaje enemigo que es capturado en el destino.

1 x \/valorenemigo/valormi personaje

Ecuacion 4 — Férmula de la puntuacion de captura
3.- Puntuacion de Cebo: Comprueba que jugadores enemigos pueden
moverse al destino, y capturar este personaje después del movimiento, y a

su vez, cuantos y que aliados tienen la posibilidad de hacer lo mismo.

De este modo, es posible mover un pedn, que sirve de sefiuelo para que una
pieza enemiga de mas valor se mueva al destino, solo para ser capturada por
una segunda pieza aliada. Esta parte del algoritmo es ignorada en el método

rapido.

1 <m1nlm0 (valorenemigos con acceso)

I > * \/C‘lntldadaliados con acceso
vatlory; personaje

Ecuacion 5 — Férmula de la puntuacion de cebo
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0.6 * (tanh Peligros.ore) + 0.6 * (tanh Capturagcore) + 0.2 * (tanh Cebogqpre)

EX !

Ecuacion 6 — Férmula final del algoritmo de fitness

HEURISTICAS
Poda Alfa Beta

La poda alfa beta es un algoritmo mejorado basado en MiniMax.

La busqueda MiniMax es primero en profundidad, y se basa en que la eleccién en
nuestro turno siempre maximizard nuestro beneficio, ocurriendo lo inverso en el

turno del contrincante.

El problema, es que el nUmero de estados a explorar es exponencial al nimero de

movimientos, siendo inviable usarlo en la mayoria de entornos reales.

Max-—---—--—-->

llustracion 43 — Ejemplo de ejecucion MiniMax

Sabiendo esto, el nucleo de la poda alfa-beta se basa en la eliminacidon de ramas del
arbol, consiguiendo asi no explorar estados a los que jamas se llegaria de forma
natural, ahorrando espacio y tiempo de ejecucién, y reduciendo el espacio de

busqueda.

La poda de estas partes del arbol no tiene diferencia en el resultado en las

comparaciones realizadas con MiniMax.

o es el valor de la mejor opcidn hasta el momento para MAX, y 6 es el valor de la

mejor opcion hasta el momento para MIN. De ahi el nombre.

Durante una ejecucidn se va actualizando el valor de los parametros segun se
recorre el arbol. El método realizard la poda de las ramas restantes cuando el valor
actual que se esta examinando sea peor que el valor actual de a o B para MAX o

MIN, respectivamente.
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etapa_max):

SI B

Alfa_beta(profundidad_maxima, profundidad_actual, a, B, tablero_actual,

SI profundidad_actual ES profundidad_maxima O tablero_actual.fin:
Retornar tablero_actual.valor

V = - SI etapa_max, V = o ST NO etapa_max

Para movimiento en tablero_actual.posibles_movimientos:
tablero_actual.simulacion(movimiento)

V’ = Alfa_beta(profundidad_maxima, profundidad_actual

+1, alfa, beta, tablero_actual, not_etapa_max)

ST etapa_max:

Vv

MAX(V, V’)

o = MAX(a, V’)

SI NO etapa_max:

V = MIN(V, V)
B = MIN(B, V°)
a:

BREAK AND Return V (este loop (Poda de esta rama))

Tabla 51 — Pseudocddigo del algoritmo de poda alfa-beta utilizado

Max

Min

Max

llustracion 44 — Representacion grdfica del drbol resultante tras una ejecucion de poda alfa beta
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Busqueda de MonteCarlo
Con el nombre completo de drbol de busqueda Monte Carlo (MCTS) es un algoritmo

de busqueda para procesos de toma de decisiones.

En busquedas en arboles, siempre existe la posibilidad de que la mejor accién actual
no sea realmente la accion mas éptima. En estos casos es donde MCTS mas brilla, ya

que continua evaluando otras alternativas peridédicamente.
Esto se conoce como “solucion Exploracion-Explotamiento”.

Aprovecha las acciones y estrategias con mejores valores hasta el momento, pero
también continda explorando el espacio local de decisiones, para comprobar si

encuentra alguna alternativa que pudiera reemplazar la mejor actual.

Mientras que la exploracidn descubre partes inexploradas del arbol, lo cual es
potencialmente beneficioso, se vuelve ineficiente en situaciones con un gran
numero de estados posibles, y es aqui donde se equilibra con la explotacién de las

soluciones ya encontradas.

La férmula correspondiente se llama Upper Confidence Bound applied to Trees

1n(TOtalvisitas nodo padre)

TOtalvisitas nodo

TOtalvalor simulaciones

UCBT = ( ) + Cteexploraci()n *

TOtalvisitas nodo

Ecuacion 7 — Férmula del limite de confianza superior aplicado a drboles usado en MonteCarlo

Cada iteracién de busqueda de arbol de Monte Carlo tiene 4 etapas_

Seleccion: empezar desde el nodo raiz y seleccionar nodos hijos hasta alcanzar un

nodo hoja (Sin explorar).

Expansion: Si el nodo hoja no es un estado final del tablero, se crean sus nodos
hijos, y elegimos entre ellos un nodo C. Los nodos hijos son cualquier movimiento

vélido.
Simulacion: Desde el nodo elegido, simulamos movimientos hasta un estado final.

Retropropagacion: Con el resultado de la fase anterior, se actualiza la informacion

en los nodos en el camino seguido.
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BusquedaArbolMonteCarlo(nodo_raiz):
MIENTRAS tiempo < limite:
MIENTRAS nodo_raiz NO ES nodo_hoja: #Seleccién y exploracién
SI nodo_raiz tiene hijo sin explorar:
Hoja = nodo_raiz.hijo_sin_explorar
ST NO:
nodo_raiz = nodo_raiz.hijo_con_mejor_UCBT
MIENTRAS Hoja NO ES estado_final: #Simulacion
Hoja = Movimiento_segln_politica_de decisién(Hoja)
valor_tablero_final = Hoja.valor_tablero
MIENTRAS Hoja NO ES nodo_raiz: #Retroprograpagacion
Hoja.valor_total += valor_tablero_final
Hoja.visitas_totales += 1

Hoja = Hoja.nodo_padre

Tabla 52 — Pseudocddigo del algoritmo de busqueda MonteCarlo utilizado

Repeated X times

- Selection » Expansion = Simulation —— Backpropagation

Figure from Chaslod (2006}

llustracion 45 — Representacion grdfica proceso del MICTS
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Decisores de movimientos
Al margen de las heuristicas, hay 3 generadores de movimientos basicas, todos
basadas en menor o mayor medida, en la puntuacion fitness de todos los

movimientos posibles de un tablero en ese turno.
Aleatorio Se elige un movimiento al azar de todos los disponibles.

Aleatorio con = Se crean unos pesos ponderados con las puntuaciones fitness de
pesos fitness los movimientos, y se elige un movimiento al azar teniendo en

cuenta dicha ponderacion.
Fitness puro Se elige el movimiento con la puntuacion fitness mas alta.

Si hay varios con la misma puntuacion, se elige uno al azar.

Tabla 53 — Tabla de generadores de movimientos en tablero no heuristicos
Mejoras aplicadas
La eficacia de la poda alfa beta depende del orden en el que se examinan los

sucesores, por tanto, serd mas eficiente si examinamos primero los mejores nodos.

Por ello, la mejora realizada ha sido la ordenacién de los nodos resultantes al
desplegar los movimientos posibles en el algoritmo alfa beta.

Alfa beta(profundidad maxima, profundidad actual, a, B, tablero actual,
etapa_max):

SI profundidad_actual ES profundidad_maxima O tablero_actual.fin:
Retornar tablero_actual.valor

V = -o ST etapa_max, V = « ST NO etapa_max

movimientos = tablero_actual.posibles_movimientos

fitnesses = calcular_ fitnesses(movimientos)

movimientos = movimientos.ordenar(fitnesses decrecientes)

Poro—mevimiento—en—tableroactual-posibles movimientoss

Para movimiento en movimientos:

tablero_actual.simulacion(movimiento)

EX !

Tabla 54 — Cambios realizados en el pseudocdgido de alfa beta al incluir ordenacion
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Comparacion de decisores y heuristicas

Modo de decision  Niumero de turnos
movimiento Dead End
Aleatorio 10.8 417.4 ms No
Ponderado con
7.6 490.2ms No
fitnesses
Solo fitnesses 76.2 242.6 ms Si
Tabla 55 — Comparacion de decisores de movimiento
Tiempo/ronda Turnos por
Ganador Perdedor
(10 muestras) partida (Media)
1 segundo MonteCarlo (50%) Alfa-Beta (50%) 44.8
2 segundos MonteCarlo (60%) Alfa-Beta (40%) 44.6
5 segundos Alfa-Beta (70%) MonteCarlo (30%) 44.9
10 segundos Alfa-Beta (70%) MonteCarlo (30%) 40.4

Tabla 56 — Comparacion de rendimiento de heuristicas segun tiempo

POSIBLES AMPLIACIONES

Tablas transposicionales
Estructuras que actian como bases de datos de todos los procesos heuristicos
realizados hasta la fecha, ayudan a acelerar este tipo de algoritmos, consiguiendo

como consecuencia un espacio de busqueda mayor en el mismo tiempo.

En la aplicacidn ya estan implementados hashes de tableros y situaciones del

mismo, por lo que esta mejora es realista.

Redes neuronales, aprendizaje con refuerzo...
Mediante el uso de Q-Learning o la técnica deseada, la introduccion de una o mas
redes neuronales puede tener como resultado la creacién de un agente no humano

que aprenda y mejore su estilo de juego de una manera similar a la de una persona.

Dicha ampliacion requeriria bastante mas tiempo para implementar, probary

comprobar, pero tiene un nivel de interés mucho mas alto que la anterior.



EX !

Sava Drow David Omar Flaity Pardo TFG 18-19
COSTES
Concepto Tiempo Precio Total Acumulativo
Elementos
- 255+25$ 44€ 44€
grdficos
698 horas
Costes RRHH 12€/hora 9576€ 9620€
+ 100 horas
Costes variables | 798hr = PC0.23KW
o 0.14€/KWH 25€ 9645€
(electricidad) | 50hr > PC 0.045KW
Tabla 57 — Costes finales del proyecto
Iteracion Tiempo Coste individual  Coste acumulativo
Aplicacién 307 horas 3684€ 3684€
Red 124 horas 1488€ 5172€
Inteligencia
ger 267 horas 3204€ 8376€
artificial
Documentacion +
Presentacion + 100 horas 1200€ 9576€
Recogida datos

ACLARACIONES

Tabla 58 — Division del coste de trabajo humano segun etapas

*El calculo segun la electricidad es pesimista, ya que los dos equipos usados no

tenian un consumo maximo de energia en todo momento.

*El segundo equipo de menor potencia es el usado durante las pruebas de la

comunicacion de red.

*Los costes humanos han sido calculados segun el sueldo medio de una persona sin

experiencia, pero con la formacién universitaria terminada.

*No se entiende en el entorno del calculo de costes el coste de tiempo del proyecto

como una “formacion” o “periodo de prueba”, como podria pasar en el entorno

empresarial real.

*Los elementos graficos tienen un precio conjunto debido a que se compraron con

sus correspondientes licencias en dos Humble Bundles.
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CONCLUSIONES

ALCANCE DE OBJETIVOS
De los tres objetivos principales, se han cumplido dos al completo, y uno

parcialmente.

El desarrollo de la aplicacion final como pilar para los demds sistemas ha sido un
éxito, superando las expectativas y afiadiendo funcionalidades extra (Como una
libreria de creacion de elementos graficos propia como botones y didlogos), y

estructuras de aumento de eficiencia (Tablas LUT, reusado de imagenes).

so%  75% JTIEED

llustracion 46 - Satisfaccion del objetivo del nivel de Aplicacion

Completado al 100% también el sistema de conexién y comunicacion entre
usuarios de la aplicacion mediante sockets, que permite el envio y recepcién de
mensajes JSON para sincronizar ambos clientes durante una partida, o para

informar de un estado adverso durante la ejecucion.

40% 60% 80% Moz

Ilustracion 47 — Satisfaccion del objetivo del nivel de Red

En la investigacién y creacién de un algoritmo de automatizacién de acciones,
hemos tenido que renunciar al objetivo inicial, que era la implementacién de un
algoritmo de IA, que aprendiese y evolucionase mediante aprendizaje no

supervisado.

Se han realizado en su lugar 3 sistemas simples que usan un algoritmo de
puntuacion de movimientos, y 2 que funcionan mediante algoritmos heuristicos.
Como jugadores de la maquina sirven, pero no aprenden como resultado de la

participacién en diversos tableros.

40% = 60% 49%}

llustracion 48 — Satisfaccion del objetivo de inteligencia artificial
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CONJUNTO: RESULTADO FINAL
El producto del proceso ha sido satisfactorio. No se han cumplido todos los
objetivos iniciales al completo debido a las restricciones, pero el resultado, tanto

del producto como del proceso en si, son suficientes y apropiados.

La aplicacidn es lo bastante eficiente como para ejecutarse sin problemas en un
portatil medio actual, lleva integradas técnicas de ahorro de memoria y tiempos de

carga en las que no se hubiese pensado en aplicaciones de menor envergadura.

Transmite los mensajes de usuarios correctamente entre ellos, y la automatizacién
de acciones entre jugadores de la maquina (en una misma partida) es bastante

interesante visualmente.

ADQUISICION DE COMPETENCIAS

Al ser la aplicacion realizada de un calibre mucho mayor a todas las realizadas hasta
la fecha, ya sean por alguna asignatura o por iniciativa propia, antes y durante el
desarrollo he obtenido competencias de planificacidn, andlisis y testeo, pilares

fundamentales en todo proyecto software profesional.

Debido al analisis del estado del arte en IA, en adicidn, se ha producido la
adquisicion de conocimientos sobre Inteligencia Artificial, que servira de base para

el pulido y mejorado de las habilidades en este campo.

Finalmente, merece la pena apuntar que este proyecto y su documentacion han

hecho evidentes algunos conceptos importantes:

1 .- La necesidad y el coste de las pruebas en un ambito de implementacién,
fase que no se suele tener en cuenta y a la que se resta importancia antes de

tener experiencia en un entorno laboral real.

2 .- Inicialmente, los objetivos deben ser realistas, y se deberan tener planes

de accidn para situaciones imprevistas (Cuando sea posible preverlas).

3 .- El proceso de indagacion de cualquier ciencia conlleva una inversion de
tiempo superior a la aparente, y se debe tener en cuenta la posible curva de
aprendizaje o de adaptacion del sujeto con la misma, con el fin de hacer

avanzar la investigacion en una direccion adecuada.
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ANEXOS

ANEXO 1 - ENTORNO DE TRABAJO
DESARROLLO

Visual Studio Code = IDE Principal, programacion

@ EXPLORER % boardpy % © U © § M - #spriepy x
« SAVA_DROW obj * 4 board.py obj * ¥ spritepy
p Sl You, July 3rd, 2019 3:00am | 2 authors (You and others) .
% colors.py 1 e e e e e e e 1
% decorators.py 2 board module. Contains the entire logic and graphics - 2 sprite module. Contains
% @ exceptions.py 3 the game's board. 3 Have the following clas
e 4  Have the following classes. : 4 Sprite )
® ) (tarzea . 5 Board 5 TTE).(‘tSpr‘J.te .
L e e Tt mme M 6 tAnimatedSprite
#® memory_checker.py 7 7 tMultiSprite
[.-1 #® pygame_testoy 8 _all = ['Board'] ' -
c & resizer.py 9 _ wversion__ = '8.9' . 9
& surface loader.py 1@ _ author__ = 'David Flaity Pardo® R 1@ _all = ['Sprite’, 'T
® & synch_dictpy 11 ) ) 11  _ version__ = '0.?'
& utility_box.py 12 .‘.!Python Full fledged Libraries 1 12 __author__ = 'David Fla
;j _ - 13 import pygame [l 13
+ ® al_player.py L3 14 import math 14  #Python Libraries
% animation.py 15 import numpy 15 import pygame
& board_server.py 16 import os 16 import time
& board.py B M 17 import random 17  from os import listdir
& cellpy 18 import threading 18 from os.path import isf
19 import time 19  #External Libraries
% counter.py . . .
i 208 from pygame.locals import * 28 import external.gradien
@ dicepy - 21 ;Sugt‘fmade Libraries " 21 import external.ptext a
Rk o 22 from settings import MESSAGES, USEREVENTS, PATHS 22 #Selfmade Libraries
& menu.py 23 from obj.screen import Screen, LoadingScreen " 23 from settings import ME:
& network_board.py 24 from obj.dice import Dice 24 from obj.utilities.colo
& paths.py 25 from obj.cell import Cell, Quadrant 2 25 from obj.utilities.resi
i rEEED - 26  from Bb:!.p?ths :'annr_“t Path, Path&ppraiser N 26  from obj.utilities.util
27 from obj.ai_player import ComputerPlayer You, February 25th, 2019 2:53a
*# polygans.py 28 from obj.players import Player, Character, Restr‘ictigl 27 from obj.utilities.exce
® screen.py 29 from obj.sprite import Sprite, AnimatedSprite, Once.\\r_\. 28 | | | | |
® sprite.py M 38  from obj.ui_element import ButtonAction, TextSprite,=. 29  from obj.utilities.logg
& tutorial_board.py Exl from obj.polygons import Circle, Rectangle, Cir‘cumfe:n 38 from obj.utilities.syncl
& ui_element.py 32 from obj.counter import CounterSprite 31  from obj.utilities.surf
v out 33 from obj.help dialogs import HelpDialogs " 32  from obj.utilities.deco
B 34 from obj.utilities.utility box import UtilityBox 33 from strings import FON
+ OUTLINE 35 from obj.utilities.colors import RED, WHITE, BLACK, |Di 34  #from memory _profiler i
+ CODE MAP You, June 18th, 2019 5:09am | 1 author (You) 35
36 from obj.utilities.exceptions import BadPlayersParame 36 #Global variagbles, read
4 class Board( 37 | | | | | | | | | PlayerNameExists® 37  ANIMATION_INTERVAL
] Class attributes 38  from obj.utilities.decorators import run_async, run_g 38  ANIMATION_STEP
@ def _init__{{} 339 from obj.utilities.logger import Logger as LOG " 39 MAX_TRANSPARENCY
@ def LOG_OMN_5... 48  from obj.utilities.logger import Parser . 48
@ def generate(]) 41 from obj.utilities.surface_loader import ResizedSurfa You, June 19th, 2019 £5%m | 1
42 #numpy.set printoptions(threshold=numpy.nan 1 41 class Sprite . 5pr
Plugins: PyLint, Gitlens, GraphViz
GitLens — Git supercharged 222 P24 *5
o Supercharge the Git capabilities built into Visual Studio Code — Visualize code aut...
Eric Amodio fod
T Graphviz Preview 133 GoTEH K5
- 4 $| Preview Graphviz (DOT) files.
' EFanZh ol
Kivy 050 I *5
o Kivy language suppaort for Visual Studio Code.
BattleBas fod
LineCount 017 GO A5
= Count the lines of code.
yycalm &
g LineCounter 022 1K *5
L.;j Count the lines with statistics.
" lyzerk Lo
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ANEXO 2 - INICIO DEL PROGRAMA

Programas necesarios

Python 32/64 bits = https://www.python.org/downloads/

Proyecto Sava Drow - https://github.com/Hinjeniero/sava drow

NodelS = https://nodejs.org/es/download/

Librerias Python/Node
Requests > ~$ pip install requests

Numpy 2 ~$ pip install numpy

Wrapt > ~$ pip install wrapt

Pygame > ~$ pip install pygame

NodelS 2> ~$ cd ‘carpeta del script’ > npm install
Librerias Pygame (Incluidas en el GitHub del Proyecto)

MasterMind = http://www.pygame.org/project-Mastermind+Networking+Lib-859-

.html

PText = https://github.com/cosmologicon/pygame-text

PadLib = https://www.pygame.org/project-Pygame+Advance+Graphics+Library-

660-1274.html

Gradients = https://www.pygame.org/project/307

Comenzar el juego

En una consola, escribe las siguientes lineas (Powershell/Bash)

cd ~
git clone https://github.com/Hinjeniero/sava_drow.git
cd sava_drow
python.exe main.py -banderas
Hay 3 banderas que es posible utilizar, escribiéndolas tras el nombre del script.

-1low = Inicia la aplicacién en la resolucion mas baja posible (640x360)
-high -> Inicia la aplicacién en la resoluciéon mas alta posible (1920x1080)

-test - Genera solo los menus bascos, aligerando el tiempo inicial de carga.
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https://www.pygame.org/project/307
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Sava Drow David Omar Flaity Pardo TFG 18-19
ANEXO 3 - PRUEBAS DE IA
TIEMPO/RONDA ALFA BETA MONTECARLO TURNOS
1 SEGUNDO Ganador Perdedor 33
1 SEGUNDO Perdedor Ganador 42
1 SEGUNDO Perdedor Ganador 41
1 SEGUNDO Ganador Perdedor 61
1 SEGUNDO Ganador Perdedor 79
1 SEGUNDO Perdedor Ganador 42
1 SEGUNDO Perdedor Ganador 33
1 SEGUNDO Perdedor Ganador 46
1 SEGUNDO Ganador Perdedor 37
1 SEGUNDO Ganador Perdedor 34
2 SEGUNDOS Perdedor Ganador 35
2 SEGUNDOS Ganador Perdedor 35
2 SEGUNDOS Perdedor Ganador 50
2 SEGUNDOS Perdedor Ganador 55
2 SEGUNDOS Ganador Perdedor 49
2 SEGUNDOS Perdedor Ganador 46
2 SEGUNDOS Ganador Perdedor 33
2 SEGUNDOS Perdedor Ganador 41
2 SEGUNDOS Perdedor Ganador 48
2 SEGUNDOS Ganador Perdedor 54
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Tabla 59 — ANEXO 3 — Tabla con todas las pruebas de enfrentamiento heuristico

Sava Drow David Omar Flaity Pardo TFG 18-19
5 SEGUNDOS Perdedor Ganador 37
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 38
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 53
5 SEGUNDOS Perdedor Ganador 60
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 36
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 63
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 42
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 29
5 SEGUNDOS Perdedor Ganador 55
5 SEGUNDOS Ganador Perdedor 36
10 SEGUNDOS Perdedor Ganador 35
10 SEGUNDOS Perdedor Ganador 49
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 34
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 58
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 55
10 SEGUNDOS Perdedor Ganador 18
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 48
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 24
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 29
10 SEGUNDOS Ganador Perdedor 54
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MODO TIEMPO/MOVIMIENTO (MS) TURNOS
ALEATORIO 432 MS 7
ALEATORIO 460 MS 2
ALEATORIO 329 MS 25
ALEATORIO 396 MS 5
ALEATORIO 470 MS 15
ALEATORIO-
517 MS 2
PONDERADO
ALEATORIO-
494 MS 4
PONDERADO
ALEATORIO-
452 MS 5
PONDERADO
ALEATORIO-
490 MS 15
PONDERADO
ALEATORIO-
501 MS 12
PONDERADO
FITNESSES PURO 260 MS 36
FITNESSES PURO 226 MS 50
FITNESSES PURO 190 MS 243
FITNESSES PURO 327 MS 16
FITNESSES PURO 210 MS 36

Tabla 60 — ANEXO 3 — Tabla con todas las pruebas de IAs sin heuristica
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