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Abstract. El presente articulo explora la utilizacién de Machine Learn-
ing para la producciéon automatizada de agentes inteligentes en videojue-
gos. Concretamente, se muestra la creacién de jugadores automaticos del
videojuego clasico Breakout para la consola Atari 2600. La simplicidad
de este videojuego permite centrarse en el problema principal tratado:
el correcto ajuste de pardmetros para la obtencién de resultados desea-
dos. En concreto, se analiza el ajuste de @-Learning y su relacién con
los resultados de aprendizaje obtenidos. La metodologia aplicada en este
articulo es ficilmente aplicable a cualquier otro videojuego o entorno,
permitiendo la utilizacién de Q-Learning para generar distintos agentes
inteligentes de manera automatica cuyo comportamiento sea ajustable-
mente imperfecto a la par que suficientemente variable pero predecible.

Keywords. Machine Learning, Reinforcement Learning, Q-Learning,
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1 Introduccién

Una de las areas del videojuego que mayor interés y expansion estan teniendo en
los tiltimos anos es la Inteligencia Artificial [3]. Las capacidades gréficas e inter-
activas de los videojuegos han alcanzado un nivel de realismo e inmediatez muy
elevados, mostrando mundos enteros en tiempo real. En paralelo, la atencién
de los jugadores se ha focalizando en las capacidades de los personajes artifi-
ciales para ser creibles, retar al jugador y comportarse como humanos, tanto
inteligente como erréneamente. Un personaje inteligente que comete errores o
muestra cierta variabilidad en sus actos resulta més atractivo jugablemente y
més creible, mejorando la calidad del producto final.

El desarrollo de personajes artificiales en videojuegos es comunmente tratado
como creaciéon de contenido. Un ejemplo lo encontramos en Half Life [4]: el
ntcleo del videojuego implementa comportamientos basicos que son exportados
a una capa de scripting [16]. Los disenadores de niveles implementan todas las
posibles acciones y respuestas de los personajes utilizando scripting. El resultado



final funciona de manera similar a un sistema experto, pudiendo resultar muy
realista para el jugador si se disenan un gran numero de reglas para muchas
posibles situaciones. Sin embargo, el coste de diseno es muy elevado en cantidad
de horas y personas involucradas [4].

Una posible forma de reducir estos costes y ampliar los limites de los person-
ajes disenados es utilizar Machine Learning. Machine Learning permite generar
personajes artificiales mediante entrenamiento. Este entrenamiento depende de
parametros que afectan directamente al resultado. Conociendo la influencia de
los parametros en el resultado se pueden generar distintos tipos de personajes
artificiales. Este articulo explora esta influencia en los agentes entrenados con
Q-Learning [21][22]. Utilizando el videojuego Breakout [1] de Atari 2600 [11][3]
como ejemplo, se muestra qué parametros son importantes, como influyen y cémo
ajustarlos para conseguir mejores resultados.

La seccion 2 presenta algunas definiciones y el entorno en que se desarrolla
el presente trabajo. La seccién 3 repasa algunos trabajos previos, mientras que
la seccién 4 describe el desarrollo principal de este trabajo. La seccién 5 mues-
tra los resultados de los experimentos y, finalmente, la seccién 6 enumera las
conclusiones y trabajos futuros.

2 Conceptos

A continuacién se definen los conceptos que se utilizan en el desarrollo de este
trabajo:

— Atarit 2600 es una videoconsola desarrollada en 1977 y vendida durante
mas de una década. Posee una CPU de propésito general con una frecuencia
de reloj de 1.19Mhz. Mas de 500 juegos originales fueron publicados para este
sistema y atun hoy siguen apareciendo nuevos titulos desarrollados por fans.
Una de las partes més caracteristicas de esta videoconsola es el joystick,
que se puede apreciar junto a la videoconsola en la figura 1. La memoria
RAM tiene muy poca capacidad, concretamente 128 bytes. Debido a las
claras limitaciones de la videoconsola, los juegos de ésta son relativamente
sencillos. Esto los convierte en un buen benchmark para técnicas de Machine
Learning actuales.

Fig. 1. Atari 2600 a la izquierda y captura del juego Breakout a la derecha.



— Breakout es un juego de tipo arcade, como todos los juegos de Atari 2600,
que tiene como objetivo romper todos los bloques que cubren la mitad su-
perior de la pantalla. El jugador es una pala o raqueta que puede moverse
a la izquierda o a la derecha para golpear una pelota y romper con ella los
bloques. Hay que impedir que la pelota caiga, contando con 5 oportunidades
antes de perder el juego. Se trata de un juego de habilidad que requiere
reflejos, cédlculo y reaccién rapida para poder dominarlo. En la figura 1 se
muestra una captura del momento inicial del juego.

— Arcade Learning Environment (ALE, entorno de aprendizaje de Arcade)
es un entorno de programacién que incluye el emulador Stella [2], que em-
ula una maquina Atari 2600. La interfaz de programacién que proporciona
ALE permite crear cédigo para interactuar con el emulador de una forma
muy sencilla. Asi mismo, ALE permite ejecutar juegos sin interfaz grafica,
acelerando la ejecucién y facilitando las tareas de entrenamiento para algo-
ritmos de Machine Learning. En este trabajo se ejecuta el juego Breakout a
través del entorno ALE.

— Un Agente es una entidad que puede desenvolverse de manera auténoma
en un entorno determinado. Los agentes tienen la misién de, usando datos
obtenidos del entorno, realizar una tarea lo mejor que puedan. Las acciones
realizadas por el agente tienen repercusién en el entorno: producen un cambio
de estado y proporcionan al agente una recompensa que le indica lo bien o
mal que estd realizando la tarea (reward). En la figura 2 se representa de
manera grafica la interaccién de todo agente con su entorno.
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Fig. 2. Esquema de un agente interactuando con su entorno.

— Reinforcement Learning (aprendizaje por refuerzo) es un tipo especifico
de aprendizaje dentro del campo del Machine Learning muy utilizado para
juegos y entornos interactivos [17]. Se caracteriza por realizar un entre-
namiento mediante senales de refuerzo, por no poder determinarse a pri-
ori la mejor decisién absoluta ante un estado cualquiera. En este caso, las
senales de refuerzo representan una evaluacién de las acciones tomadas sim-
ilar a una funcién de idoneidad. Los entornos interactivos y juegos tienen en
comun esta ultima parte: no es posible determinar la existencia de una mejor



accién absoluta ante un determinado estado del mundo, pero si evaluar las
acciones en funcién de los resultados.

3 Estado del arte

Desde los inicios del Machine Learning hasta la actualidad han habido numerosos
avances importantes. En todo este tiempo, los juegos han estado siempre pre-
sentes. Ya en 1957, Arthur L. Samuel se interes6 por el juego de las damas [13]
introduciendo algunas técnicas de Machine Learning iniciales como rote learning.
Samuel manifest6 su pensamiento de que ensenar a los ordenadores a jugar era
mucho més productivo que disenar tacticas especificas para cada juego.

En 1992, Gerald Tesauro desarrollé una de las primeras aplicaciones de Re-
inforcement Learning conocidas en juegos: T'D-Gammon [19][18]. TD-Gammon
es el primer programa que consiguié jugar al Backgammon por encima del nivel
de un humano profesional. TD-Gammon utiliza una red neuronal entrenada me-
diante Temporal-Difference jugando 1.5 millones de partidas contra si misma.
La red aproxima el valor de las jugadas, pudiendo obtener la mejor o una muy
buena aproximacién, incluso en situaciones que nunca antes ha visto.

Aunque el objetivo del Machine Learning es el aprendizaje auténomo a partir
de datos, los algoritmos han sido aplicados tradicionalmente con un propédsito
concreto. Los ejemplos de Samuel y Tesauro [13][19][18] son una muestra: conce-
bidos para jugar al Backgammon y las damas exclusivamente, similar al conocido
DeepBlue[5] que gand al campedén del mundo, pero sélo era capaz de jugar al
ajedrez. Actualmente se investiga en superar estas limitaciones, creando algo-
ritmos que aprendan ante varios problemas. Un ejemplo es el General Game
Playing (juego generalizado) [7][9][14][2], que busca algoritmos que aprendan a
jugar a multiples juegos a la vez. En este drea se enmarcan los ultimos grandes
éxitos del Machine Learning, con la aparicién del Deep Learning [8][10][12][15].
El Deep Learning pretende automatizar la extraccién de caracteristicas, que es
vital para un aprendizaje significativo. El Deep Learning deja que el propio al-
goritmo extraiga las caracteristicas a partir de datos en crudo, evitando usar
conocimiento experto sobre el problema. Un ejemplo clave es el algoritmo DQN
(Deep Q-Network) de Google DeepMind [12]. DQN usa una Convolutional Neu-
ral Network para extraer las caracteristicas de las imdgenes obtenidas de ALE.
DQN aprende a partir de imagenes de entrada en crudo, sin utilizar conocimiento
experto, y aprende a jugar a muchos juegos de Atari 600. En ocasiones, DQN al-
canza el nivel de humanos expertos o mejor. Por tanto, el Reinforcement Learning
puede sernos 1til para generar jugadores artificiales de calidad.

Pese a los grandes avances en Machine Learning, el sector profesional del de-
sarrollo de videojuegos sigue disenando los personajes artificiales manualmente
[4][16]. Aqui el Machine Learning tiene un potencial doble: 1) Reduccién de
costes de disefio, al poder generar los personajes artificiales, y 2) capacidad de
ajustar los resultados para generar personajes variables, pero suficientemente
predecibles, que den una sensacién mas realista a los jugadores. En este trabajo
se muestran varios pasos de ajuste de parametros y elaboracién de caracteristicas



para un algoritmo de @-Learning, analizando los resultados obtenidos. Estos pa-
sos son facilmente extrapolables a otros videojuegos y adaptables para conseguir
los tipos de aprendizaje propuestos.

4 Metodologia

Es importante matizar que la metodologia propuesta incluye extraccién man-
ual de caracteristicas, por lo que no es valida para la resolucién de problemas
generales como en [20][3][10][6]. El objetivo es ser 1til en la industria actual del
videojuego, por lo que el ajuste manual y el control sobre los resultados obtenidos
es importante. De todas formas, esta metodologia puede ser extendida y gener-
alizada para otras necesidades futuras.

Los algoritmos de Reinforcement Learning desconocen el entorno en que
actian. El entrenamiento es el proceso por el cual un agente aprende de la
experiencia, es decir, que ajusta sus patrones observacién-accién a patir de un
conjunto de observaciones

< Sty Aty Te 1, St > (1)

donde s; es el estado actual, a; la accién tomada, r;11 €l reward (recompensa)
por tomar dicha accién y sq+1 el estado siguiente. El objetivo de los agentes es
el de realizar las acciones que maximicen su futuro reward. En el juego Break-
out, existen tres posibles acciones en cada instante de toma de decision: ir a la
izquierda, a la derecha o no moverse.

Para aprender de la experiencia se utilizard @-Learning [21][22]. El fun-
cionamiento de Q-Learning se basa en Q(s, a), conocida como la funcién action-
value (accién-valor). Q(s,a) devuelve el valor medio del reward al aplicar la
accion a estando en el estado s.

o0
k
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k=0

Q(s,a) =E

St = S,a¢ = CL] (2)

El factor v € [0, 1] es el llamado discount factor (factor de descuento). Cuanto
mayor sea el valor de v, mas “visién” tendra el algoritmo: serd capaz de asociar
acciones a futuros rewards (long term reward). A priori puede intuirse que los
valores de v cercanos a 1 serdn mas 6ptimos para el juego Breakout, ya que los
rewards no se obtienen inmediatamente después de aplicar una accién: es tras la
ejecucién de varias acciones posteriores cuando se conoce si una accién concreta
era positiva.

Sea Q*(s,a) la funcién accién-valor que maximiza el reward. Cuando el
namero de iteraciones se acerca a infinito, el algoritmo @Q-Learning garantiza
la convergencia. Puesto que esto es impracticable, su valor se aproximara actu-
alizandola iterativamente mediante Temporal-Difference.

Q(st,a¢) < Q(8t,a¢) + a [Te41 + VmgXQ(StHaa) - Q(Stvat)} (3)



El pardmetro a € [0,1] es el llamado learning rate (ratio de aprendizaje).
Si a =0, Q(s,a) nunca es actualizada y, por tanto, no se produce aprendizaje.
Si a = 1, Q(s,a) se actualiza lo mdximo posible en cada iteracién. Aunque
actualizar el maximo puede resultar atractivo, debe tenerse en cuenta que el
resultado puede también olvidar lo aprendido anteriormente. Un equilibrado
ajuste de este parametro es fundamental para potenciar el rendimiento del Q-
Learning.

Es vital que el algoritmo explore en profundidad el conjunto de estados,
manteniendo el equilibrio entre exploraciéon y explotacién. Exploracién es eje-
cutar acciones que no son las mejores, para actualizar estados no explorados
de la funcién Q(s,a). Explotacién es reforzar y perfeccionar el uso de la mejor
accién que hemos encontrado hasta el momento (Conocida como greedy action).
La bondad de los resultados dependerd del equilibrio de estas dos aternativas.
En [17] se discuten criterios de seleccién y la dificultad de saber cual de ellos
funciona mejor a priori. En este trabajo se utiliza la estrategia e-greedy policy
por su sencillez y resultados. En cada turno se realiza una accién aleatoria con
probabilidad ¢, o la mejor accién encontrada con probabilidad 1 — e.

En esta propuesta, cada estado s se describe con una 4-tupla: s = (Ball,,
Ballyg, Ballyy, Diffy) (ver figura 3). Diff, evita el uso de una 5-tupla para
representar el estado, reduciendo la cantidad total de estados posibles a explorar.
Como contrapartida, impide que el algoritmo detecte dénde estdan las paredes
puesto que desconoce la posicién horizontal absoluta de la pelota y el jugador
(ver figura 4). Todos los valores se obtienen a partir de la RAM de la consola
emulada durante la ejecucién.

(Ba!l;'x, Bﬂi!;qf}

/"

(Bally, Ball,)

Bally — Playery = Dif fy

P ——

Fig. 3. Variables utilizadas para definir un estado.



Fig. 4. Dos situaciones diferentes que producen el mismo estado (Diff » vale lo mismo).
Suponiendo que la pelota cae hacia la izquierda, el la situacién derecha no moverse
y esperar que la pelota rebote seria una buena accién. No moverse en la situacién
izquierda supondria la pérdida de una vida.

La implementacion de Q-Learning propuesta utiliza una tabla en la que cada
combinacién de estado s y accién a tiene un valor asociado Q(s,a) (ver la tabla
1 como ejemplo). Inicialmente, todas las combinaciones tienen valor 0. La regla
de actualizacion 3 modifica los valores en tiempo de ejecucion.

Estado s|Accién a|Valor Q(s,a)

Table 1. Representacién de la tabla que guarda el agente.

Es importante el ndmero de posibles estados |s| del entorno: cuanto menor sea
|s|, més répido se actualizard Q(s,a), acelerando el aprendizaje. En un espacio
continuo, |s| = inf, por lo que una discretizacién previa seria imprescindible.
Breakout no estd en un espacio continuo, pero |s| por sus dimensiones puede
asimilarse. La estrategia propuesta serd discretizar el espacio dividiendo Diff , y
Ball,, entre un factor de discretizacion d. Cuanto més grande sea d, menor serd
|s|, pero menos precisa serd la percepcion, lo que podrd influir en la calidad de
las decisiones.

5 Experimentacién y Resultados

El primer paso es seleccionar un factor de discretizacion d adecuado. Para ello,
testeamos nuestro algoritmo con d € {NN[1,30]}, visualizando los resultados en
la figura 5. Atendiendo a la gréfica, d = 10 resulta apropiado por ser el valor més
bajo con recompensas en la zona alta (12-15). Aunque otros d > 10 producen
recompensas ligeramente superiores, d = 10 genera un entorno mas preciso. Esto
se muestra en la parte inferior de la figura 5: conforme d aumenta, el nimero de
estados en la tabla Q(s,a) se reduce drasticamente. Por tanto, menos estados,
mas actualizaciones, menos tiempo de aprendizaje, menos precisiéon. En estos
experimentos, los valores de a y v se mantienen constantes (se han utilizado

{a =02, v=1}).
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Fig. 5. Arriba se representa la tendencia del reward después de la ejecucién de 2000
episodios con diferentes factores de discretizacién. Abajo se muestra cémo el niimero de
entradas de la funcién Q(s,a) es inversamente proporcional al factor de discretizacién
al cuadrado (debido a que Bally y Dif f. se dividen por el factor).

Tras seleccionar d, se buscan valores éptimos para « y v mediante grid search
(bisqueda en rejilla). Se realizan nuevos entrenamientos con d fijo y a € [0, 1],
v € [0,1]. La figura 6 la rejilla con los resultados. Los valores 6ptimos se encuen-
tran « € [0.1,0.3], v € [0.9, 1]. Obsérvese que las representaciones gréficas de las
figuras 5 y 6 nos permiten elegir pardmetros suboptimos para la tarea u éptimos
en distintos intervalos. Distintos valores daran lugar a distintos resultados de
aprendizaje, pudiendo generar personajes inteligentes de distintos tipos.

Tras haber obtenido unos valores optimizados, el siguiente experimento con-
siste en alargar el periodo de entrenamiento y observar su evolucion a mas largo
plazo. En la figura 7 se observan las curvas de aprendizaje de tres ejecuciones de
15000 episodios para o € {0.05,0.1,0.2}. Resulta interesante ver que o = 0.05
obtiene el mejor reward final pese a no pertenecer al rango éptimo seleccionado
anteriormente. En cambio, & = 0.2 obtiene un aprendizaje mucho maéas réapido
durante los primeros 2000 episodios pero pronto se produce un estancamiento.
Este es el efecto comentado anteriormente del learning rate «: valores altos pro-
ducen un aprendizaje rapido pero menos profundo, mientras que valores bajos
tardan mas en aprender pero pueden alcanzar un mejor rendimiento.

Para mejorar mas los resultados de aprendizaje se necesita una combinacion:
« debe ser alto para aprender rapido y bajo para aprender profundo a largo plazo.
Una forma de combinar ambos es usar la técnica learning rate decay (descenso del
ratio de aprendizaje). Asi pues, se utiliza un nuevo pardmetro decay D € [0, 1].
indicando el factor de reduccién de « por cada 1000 episodios. Por tanto, siendo
a; el learning rate para el episodio 1,

g x D xq
Y= T 000 )



Q-Learning parameters (reward)
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Fig.6. Grid search realizado para encontrar la zona donde se encuentran los
parametros éptimos del Q-Learning. El color indica la tendencia del reward tras 2000
episodios o juegos.

Learning curves (gamma = 0.99)
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Fig. 7. Curva de aprendizaje de un agente con v = 0.99, d = 10, « € {0.05,0.1,0.2}.
Cuanto mas pequefio «, mas lento es el aprendizaje, pero mayor el alcance final.



Es decir, con D = 0.2 el learning rate se reduce un 20% cada 1000 episodios.
Esto permite acelerar el aprendizaje al inicio y profundizar a largo plazo. Tras
introducir decay, los resultados mejoran como puede verse en la figura 8.

La figura 8 muestra como valores altos como D = 0.5 hacen disminuir el
learning rate demasiado rapido afectando al aprendizaje. Sin embargo, resulta
interesante también apreciar que la curva se vuelve més estable (la varianza se
reduce). Ajustando D = 0.2 el aprendizaje parece crecer linealmente incluso més
alld de los 15000 episodios. Atn siendo un buen resultado, el efecto del decay
hara tender o a 0, por lo que la curva terminard convergiendo igualmente.

Learning curves (alpha = 0.2, gamma = 0.99)
60 T T T T T T

No decay =
decay 0.2
decay 0.5

Reward

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Episodes

Fig. 8. Curvas de aprendizaje de un jugador automadtico de Breakout con {a = 0.2,
~v=0.99, d = 10}.

6 Conclusiones

En este trabajo hemos hecho énfasis en las potenciales ventajas del Machine
Learning a la hora de potenciar nuevas vias de produccién de Inteligencia Artifi-
cial en la industria del videojuego. Utilizando Reinforcement Learning es posible
generar distintos tipos de personajes artificiales con capacidades con inteligen-
cias creibles, variables y mas humanas. Todo depende de una buena seleccién de
pardmetros de entrenamiento.



El principal problema con los algoritmos de Reinforcement Learning como
@-Learning es su delicado ajuste para conseguir convergencia en valores de
rendimiento deseados. En este estudio hemos mostrado paso a paso como el
adecuado ajuste de parametros y la aplicacién de técnicas como la discretizacién
v el learning rate decay mejoran los resulados y nos permiten generar distintas
variantes.

También hemos mostrado las limitaciones del algoritmo Q-Learning con re-
specto al tamano de su tabla de estados. Sin utilizar discretizacién, incluso
problemas con pocas variables como el presentado alcanzan cardinalidades muy
elevadas en el conjunto de estados, requiriendo un tiempo de exploraciéon expo-
nencialmente mayor. En la préactica esto equivale a no conseguir aprendizaje, ya
que el tiempo que se requeriria para hacerlo es generalmente inasumible.

Continuando con los métodos de optimizacién presentados, en futuros traba-
jos se explorard el uso de aproximaciones de la funcién Q(s,a). Una adecuada
técnica de funtion approrimation permitiria mejorar los resultados y escalar el
método a problemas de mayor tamano. Ademds, podria ser otra ventaja el he-
cho de que el algoritmo resultante fuera més general. Quizad un solo algoritmo
pudiera servir para la generacién de muchos tipos de agente inteligente para
distintos juegos. ¢ Seria posible conseguir esto sin empeorar el rendimiento de los
agentes resultantes?
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