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RESUMEN

La evolucién de los métodos para crear videojuegos ha ocasionado una avalancha
de nuevas formas para satisfacer distintas demandas relacionadas al contenido de
estos proyectos interactivos.

Un buen método de generacion procedural de contenido (PCG) nos proporciona
una via para generar distintos tipos de elementos de manera diversa, rapida, contro-
lable, fiable y creativa de tal forma que permita la entrega de nuevo contenido a los
usuarios y un ahorro en los costos de produccién al no necesitar personas que nos
ayuden creando las iméagenes, videos, ambientes, sonidos y niveles de videojuegos
solicitados.

En este estudio implementamos un algoritmo PCG constructivo de abajo hacia
arriba para generar tableros de Sokoban. El propésito es investigar si este proceso nos
permite crear niveles entretenidos, diversos y dificiles. Realizamos una encuesta por
medio de una aplicacién web donde los usuarios deben jugar y calificar los niveles
creados frente a estas tres variables antes mencionadas. Mostramos los resultados
obtenidos y cémo este proceso puede ser mejorado implementando nuevas formas de
exploracion del espacio de busqueda para guiarla hacia nuevas instancias de tableros
dificiles de resolver.

Concluimos frente a los datos obtenidos de los usuarios y promovemos otras
lineas de investigacion para crear nuevo contenido basado en algoritmos de bisqueda

estocastica.
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1. Introduccion

La alta demanda de contenido dio lugar a nuevas formas de enfrentar este pro-
blema. Existen dos maneras principales de crear nuevo contenido para videojuegos:
una es de forma manual con ayuda de disenadores, artistas, guionistas, etc.; la otra
manera es por medio de algoritmos que generan el contenido de forma procedural.
Es en ese ultimo enfoque en el cual nos focalizamos para llevar a cabo esta investiga-
cién. Con la llegada de los smartphones hubo una tendencia exponencial de personas
que se divierten con videojuegos casuales. Juegos como Sokoban entran en esta ca-
tegoria y por ende un enfoque PCG para la generacion de entretenidos niveles de
juego es una buena idea. Un buen método PCG nos permite mantener una constante
entrega de nuevo contenido a nuestros clientes, contenido diverso y de calidad, el
cual es generado de forma automatica permitiéndonos también ahorrar en recursos
humanos.

PCG ha sido un area ampliamente estudiada con distintos propésitos. Sus pri-
meros usos comunmente citados datan de 1980 en el videojuego Rogue o Elite [2],
sin embargo, sus aplicaciones abarcan desde el cine [3], literatura [4], educacién [5]
hasta los videojuegos [6].

Los puzles casuales como Sokoban son diariamente jugados por millones de usua-
rios. Las plataformas varian desde celulares hasta consolas de alta gama, juegos
Sokoban-based como “Baba is you” han recaudado alrededor de 2.8 millones de déla-
res en copias vendidas [7] y al igual que Sokoban también ha sido fuente de estudio
y experimentos para dar con el método que nos permita hacer PCG para generacion

de niveles [§].
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1.1. Problema

La tarea de disenar niveles desafiantes para videojuegos del género puzle como So-
koban puede llegar a ser muy dificil de abordar. Factores como balance de dificultad
y la creatividad del disenador pueden marcar la diferencia entre un videojuego que
retenga al usuario por unos pocos segundos a varios minutos. La tarea de mantener
en control la dificultad de los niveles que un disenador crea puede ser muy com-
plicado [9, [10], anticipar el impacto que puede tener agregar o quitar obstéculos
particularmente en rompecabezas, puede reflejar una cantidad no menor de nuevos
movimientos para resolver el desafio propuesto al usuario.

Otro factor es la alta demanda de nuevo contenido sin dejar de lado la expec-
tativa que tienen los usuarios sobre este. Debido a esto hemos decidido estudiar la
implementacién de técnicas PCG para la creacién de niveles de Sokoban. Otras mo-
tivaciones para enfrentar este problema es la activa comunidad que estd interesada
en generar niveles de Sokoban y los subproblemas que estan inmersos en él como por
ejemplo garantizar jugabilidad en cada nivel generado. También hay una gran banco
de niveles [I1] que han sido agrupados por la comunidad cientifica y no cientifica pro-
porcionando por ejemplo training data para métodos basados en redes neuronales.
Este banco de informacién nos proporciona un punto de comparacién para niveles
generados por métodos automaticos versus los creados por humanos.

Muchas personas juegan videojuegos diariamente y para casi todos los usuarios el
contenido (historias, niveles, personajes, mecédnicas, musica, sonidos, etc.) entregado
en cada proyecto representa un papel importante para su diversién. En la mayoria
de los videojuegos el trabajo manual del equipo de desarrollo da garantias de que la
calidad y cantidad del contenido del videojuego cumpla con las demandas constantes
de la comunidad de jugadores. Sin embargo, existen proyectos donde la demanda
supera las capacidades productivas del equipo de trabajo.

Resolver niveles de Sokoban es NP—HardE], caracteristica que ha despertado interés
en una gran cantidad de investigadores [12] 13} [14]. El alto factor de ramificacién de
sus estados de juego expone un gran desafio. Para solucionar este problema propone-
mos un procedimiento de 2 fases: la creacion de los tableros bases y la combinacion

de la informacion base por medio de computacién evolutiva para la generacion de

!Categoria de problemas para los cuales no se garantiza que la solucién se encuentre en tiempo
polinomial
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niveles entretenidos, desafiantes y diversos. Los objetivos son generar tableros para
el puzle Sokoban de forma offline que sean interesantes de jugar para el usuario,
ademas que éstos presenten una clara diferencia entre si, ya sea por medio de las for-
mas que el usuario tiene para recorrer el mapa y llevar las cajas hacia los objetivos
(ver anexo [Bf) o por la cantidad de metas dispuestas en el tablero. Tales métricas
estaran acompanadas de estudios de usuarios para contar con la retroalimentacion
suficiente para dar origen a la clasificaciéon dentro del banco de niveles generados. El
resultado esperado es un método para gefnerar diversos niveles de Sokoban que sean
desafiantes de resolver pero a la vez entretenidos de jugar.

Para solucionar el problema de la alta demanda de contenido y ayudar con su
creacién existen enfoques que pueden facilitar la generacion de niveles y con ello
cumplir las expectativas de los usuarios. Existen estrategias que plantean construir
el tablero a partir del estado solucion hacia atras o desde el vacio hacia el estado
solucién. Algunas técnicas usadas son el uso de plantillas [15], Backtracking [10],
Monte-Carlo Tree Search (MCTS) [17], algoritmos evolutivos [I8], Novelty Search
(NS) [19], Machine Learning (ML) [20] y el uso del algoritmo Wave Function Collapse
(WFC) [21].

El objetivo de nuestro estudio es generar niveles (estados iniciales) para el puzle
Sokoban de forma offline que sean entretenidos y desafiantes para el usuario, ademas
que estos presenten una clara diferencia entre si, la cual puede estar dada por las
formas que el agente tiene para recorrer el mapa, cantidad de metas y cajas dispues-
tas en el tablero, disposicion de las murallas, dimension del nivel, etc. Tales métricas
estaran acompanadas de estudios de usuarios para contar con la retroalimentacién
suficiente que respalde las eventuales conclusiones. En lo que resta del documento
llamaremos a los estados iniciales de Sokoban que sean dificiles (desafiantes), que
sean distintos de sus pares (diversos) y atractivos (entretenidos) como “Niveles in-
teresantes” .

En la presente tesis se busca dar sustento a la siguiente hipétesis general: El uso
de algoritmos evolutivos para generar niveles interesantes permite obtener niveles
entretenidos, desafiantes y diversos. Vamos a separar esta hipdtesis general en tres

sub-hipétesis:

1. Es posible generar tableros de Sokoban entretenidos por medio de algoritmos

evolutivos.
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2. Es posible generar tableros diversos por medio de algoritmos evolutivos.
3. Es posible generar tableros dificiles por medio de algoritmos evolutivos.

A continuacién, describiremos las métricas a medir al momento de estudiar las

hipdtesis mencionadas en la numeracién anterior:

Entretencion Medir entretencién es una tarea dificil de llevar a cabo. La fuente
de entretencion de una persona puede ser la forma de aburrirse de otra. Por
medio de user-study evaluaremos el nivel de entretencion que los Niveles Intere-
santes causan en las personas. Creemos que una curva de dificultad moderada
puede desencadenar un flujo de juego que respete la habilidad de un usuario

medianamente experimentado.

Diversidad Para responder a ésta métrica nos tenemos que hacer la pregunta ; Qué
artefactos o caracteristicas de los niveles los hacen diferentes? Identificamos 4
elementos principales que dan sentido a las mecanicas de juego, estos son las
murallas u obstaculos estaticos, las cajas u objetos movibles, las metas y el
jugador. Estos componentes creemos que son piezas claves para que el usuario

mida la diversidad de los niveles jugados.

Dificultad Nos referimos al esfuerzo implicado por el usuario para resolver los ni-
veles generados. Para ello también necesitaremos datos como el nivel de expe-
riencia del usuario en Sokoban para concluir de manera mas acertada frente
a esta métrica. Nos proponemos generar tableros de juego dificiles pero que
conserven la caracteristica de que sean entretenidos de jugar, ademas de que
sean un desafio para personas con una experticia moderada en la resolucion de

niveles de Sokoban.

El alcance de este proyecto es la creacién de una estrategia para generar niveles
automaticamente para el puzle Sokoban, por ahora nos conformamos con que el gene-
rador nos entregue buenos candidatos para que posteriormente un humano los pueda
filtrar de forma visual, con esto nos referimos a seleccionar los niveles mas diversos
del conjunto de niveles generados. Estos niveles deben tener cualidades como una
alta dificultad, diferentes entre si y que sean entretenidos de resolver. Los métodos
que examinaremos para la eventual estrategia PCG seran basados en busqueda y

optimizacién.
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La seccion 2] aborda el estado del arte en PCG para niveles de Sokoban y otras
soluciones basadas en PCG para juegos que resultan relevantes en la investigacion.
Adicionalmente se presenta el marco tedrico y los conceptos que forman parte de las
soluciones actuales al problema de generar estados de juegos iniciales para Sokoban.
En la seccién 4] mostraremos las técnicas propuestas y como estas convergen hacia
los resultados, también se mencionaran y explicaran los experimentos realizados y la
metodologia de desarrollo aplicada para las herramientas que nos permitieron realizar
el estudio. Luego en la seccion |5 se dan a conocer los resultados de los experimentos
junto a su respectivo andlisis y conclusiones. Por iltimo adjuntamos en la seccién 6
informacion sobre el puzle Sokoban, JSoko y algunos detalles sobre la herramienta
de User testing Sokostigation.

Finalmente se espera contribuir con nuevas alternativas para llevar a cabo PCG
en juegos Sokoban-based, en primera instancia de forma offline pero con la intenciéon
de que los métodos expuestos se puedan llevar ejecutar en un contexto online, donde
los tiempos de espera para la generacion de nuevo contenido procedural no sean

extensos y se puedan incluir en el flujo de juego sin danar la experiencia de usuario.



2. Revision Bibliografica

En esta seccion se presentaran los métodos existentes para implementar genera-
ciéon de contenido automatico enfocado en la construccion de los niveles de video-
juegos. Se daran a conocer las metodologias usadas y el impacto que han generado
en el estado del arte. Entre ellas podemos destacar el uso de algoritmos evolutivos,
MCTS y Machine Learning, técnicas que han sido pulidas a los largo de los anos
evolucionando en nuevas variantes que amplian las alternativas para dar solucién a

problemas relacionados con la generacion de contenido procedural.

2.1. Generacién de estados iniciales para Sokoban

Resolver tableros de Sokoban es un problema NP-Hard, esta caracteristica de
jugabilidad es un subproblema dentro de la generacién de niveles de Sokoban, esto
y muchos otros factores lo convierten en un interesante videojuego a estudiar [22].
Existen varios enfoques relacionados con PCG para niveles de videojuegos ejecutados
en contextos offline, por ejemplo, Taylor y Parberry [15] generaron niveles de Sokoban
que estan garantizados de tener solucion, sobre la base de buscar hacia atréas a partir
de las metas. Aseguran que su técnica produce niveles interesantes, pero solo es
adecuada para la generacion offline porque se ejecuta en un tiempo exponencial y
no puede manejar niveles con mas de seis cajas. Cuatro anos mas tarde plantean un

enfoque constructivo [23] dividiendo la generacién del nivel en tres etapas principales:

1. Ubicacion de las paredes: Por medio de templates y algunas restricciones se
arma la base del nivel, los templates son rotados y probados al finalizar para

garantizar el buen funcionamiento del algoritmo en las etapas posteriores.

13
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2. Posicionamiento de las metas: Se analizan todas las combinaciones posibles
para las metas por medio de Backtracking y se colocan en la estructura del

nivel.
3. Ubicacion del jugador.

Al igual que Taylor y Parberry [15], Murase [24] propone una solucién basada
en la divisién del proceso de generacién en una serie de etapas. Estas etapas fueron
nombradas generacion, verificacién y evaluacién. Primero se hace un disefio de nivel
a través de una combinacion aleatoria de templates de nivel y la ubicacion aleatoria
de los elementos del juego, luego se utiliza un solver de bisqueda en amplitud (BFS)
para verificar una solucién. Uno de los principales problemas con este enfoque de
generacion es la restriccion de longitud de la solucién, ya que BFS sélo logra resolver
soluciones de secuencias cortas.

Un método reciente basado en algoritmos evolutivos y Pattern Databases (PDB) [25]
permite generar estados iniciales de Sokoban complicados de solucionar [19]. Propo-
nen métricas basadas en las PDB para calificar la dificultad de los estados iniciales
creados. Ademads hacen uso del algoritmo Nowvelty Search [20] para garantizar diver-
sidad en cada generaciéon de individuos. El sistema usado para generar los estados
iniciales lo llaman {3, herramienta que permitié generar niveles mas dificiles de resol-
ver que los creados por humanos.

Unas variantes de algoritmos Nowvelty Search fueron investigadas por Liapis et
al. [27] y se han explorado ain més en generacién de niveles jugables de videojue-
gos [28], donde se presentan dos métodos inspirados en FI-2pop [29]. Ambos algorit-
mos evolucionan dos poblaciones distintas, una con individuos factibles y la otra no,
adicionalmente cada una maneja su propio método de seleccién. Sus resultados dan
cuenta de que los métodos de novedad restringidos de dos poblaciones pueden gene-
rar con la ayuda de ciertas condiciones, grupos mas grandes y diferentes de niveles
jugables que los métodos actuales de Nowelty Search.

Monte-Carlo Tree Search es uno de los algoritmos mas populares en el campo de
la inteligencia artificial por su uso en investigacién para juegos de mesa y de cartas.
Se ha usado en la generacion de niveles de Sokoban de diversos tamanos y dificulta-
des [30]. Es aplicado definiendo la generacién de rompecabezas como un problema de
optimizacién. Este enfoque ha sido exitoso para otros problemas con altos factores de

ramificacién, la estructura de arbol de busqueda garantiza la capacidad de solucién.
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Machine Learning forma parte de las herramientas usadas para enfrentar PCG en
distintas dreas. Por ejemplo haciendo uso de UnityVGDIJT| sumado a las herramien-
tas de ML que contiene el motor de videojuegos Unity, se logran entrenar y ejecutar
agentes en juegos descritos por Videogame Description Language (VGDL) [31] como
Sokoban [32].

Suleman et al. [20] proponen una alternativa basada en aprendizaje reforzado.
Los autores entrenan un modelo de red neuronal con el que encuentran estados de
solucion de Sokoban. Ellos destacan que han podido verificar la validez de un rom-
pecabezas con una precision del 99 %. Adicionalmente entrenaron su red neuronal
para generar el siguiente estado posible de un estado cualquiera con una exactitud
del 99%. El enfoque propuesto es superior en tiempo a los basados en A*, pero el
maximo posible de tableros resueltos es 8 x 8. Argumentan que no han podido probar
con tableros de 9 x 9 o mayores porque la mayoria de los solvers actuales se atascan
con estos problemas. Pero esto podria cambiar en los siguientes anos ya que ha sido
creado un nuevo solver llamado Festival [33], el cual podria brindar nueva informa-
ciéon de entrenamiento para alimentar estos algoritmos de RL, ya que es el tinico
capaz de resolver los 90 niveles del conjunto xSokoban [34] en 900 minutos. Festival
usa un algoritmo llamado Feature Space Search algorithm (FESS) el cual guia su
busqueda entre dos estados por medio de transiciones en el espacio de caracteristicas
del dominio de nuestro problema [33].

En la literatura encontramos variados modelos que implementan ML para la
generacién y resolucién de distintos puzles. Hald et al. [35] emplean Generative Ad-
versarial Networks (GANs) para generar niveles del puzle Lily’s Garden. También
encontramos aplicaciones para juegos como Doom [36] o Mario Bros [37] usando redes
generativas antagénicas (GANs) para la creacién de nuevos niveles de juego. Si bien
hay muchas implementaciones de algoritmos PCGML para una amplia variedad de
juegos, para puzles Sokoban-Type hay muy pocas, lo que permite vislumbrar nuevas
oportunidades para enfrentar PCG en este tipo de juegos con la ayuda de algoritmos
ML.

Una técnica que ha emergido con aplicaciones interesantes es el algoritmo Wawve
Function Collapse (WFC). Como se aprecia en la figura [38] su uso puede dar

lugar a diversos resultados muy interesantes. Se ha usado para PCG de mapas tridi-

Implementacién del lenguaje de descripcién de videojuegos VGDL en el motor de juegos de
Unity
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mensionales [39], bidimensionales [40], para producir planes de ruta para NPCs [41],
entre otros. WFC es un algoritmo non-backtracking y Greedy que es conocido ge-
neralmente por su capacidad para tomar una imagen como entrada y generar otras
similares [42].

En el cuadro se presenta un resumen de los métodos implementados para la

generacion procedural de niveles en Sokoban.

2.2. Dificultad

Un area de alto interés en la generacién procedural de niveles de juego es cémo
clasificarlos en base a su dificultad. Mantere y Koljonen [43] usan algoritmos evolu-
tivos para resolver, crear y calificar niveles de Sudoku. Utilizan un solver basado en
GA para obtener la dificultad del nivel, el supuesto es que los niveles que tardan més
en ser resueltos serdn percibidos como niveles desafiantes al ser jugados por seres
humanos. En el ano 2010 [44] se vuelve a implementar algoritmos evolutivos para
resolver niveles de Sokoban que eran generados de forma aleatoria. El tiempo prome-
dio empleado por el algoritmo genético junto a su probabilidad de fallo fue utilizado
para evaluar la dificultad del tablero. Ese mismo ano se describen dos métodos para
calificar dificultad [10]. El primero es una métrica de descomposicién de problemas
tomando como una unidad del problema a una caja o un conjunto del total de cajas
del nivel y la otra es un modelo computacional que simula el recorrido humano en un
espacio de buisqueda dado. En el ano 2015 [45] se investigaron puzles como Flow, La-
zors y Move para elaborar un método para calculo de dificultad basado en el tamano
del nivel, el nimero de obstaculos, nimero de curvas en una ruta de solucién, para
combinarlos y dar origen en una funcién que evaluara la dificultad de los tableros
generados.

Para medir que tan interesante o desafiante era un nivel generado [10] se plan-
tearon la hipdtesis “No hay diferencia entre los grados de atencién de los jugadores
al jugar los niveles generados por software versus sus grados de atencién al jugar
los niveles hechos a mano”, para ello presentaron los niveles de Sokoban creados

por software y por humanos a estudiantes, los cuales por medio de un Stroop teszﬂ

2Personaje no jugable controlado por el videojuego.
3El test de Stroop es un test psicoldgico vinculado especialmente a la parapsicologia que permite
medir el nivel de interferencia generada por los automatismos en la realizacién de una tarea
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Figura 2.1: Ejemplos utilizando el algoritmo Wave Function Collapse [38] para el

cual se toma como entrada una imagen que describa un patrén
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midieron la reaccién de del usuario a la informacion en conflicto percibida.

2.2.1. Resoluciéon de niveles de Sokoban

Crippa y Marrochi [46] evaluaron el rendimiento de MCTS aplicado a Sokoban
ademas de presentar una comparacion con otro algoritmo llamado Iterative Deepe-
ning A* (IDA*) [47]. Concluyen que a pesar de las optimizaciones hechas a MCTS,
este método no iguala a IDA* en cuanto al nimero de niveles resueltos.

La mayoria de las técnicas mostradas en esta secciéon hacen buisquedas en un arbol
de estados o resuelven el problema a través de métodos de optimizacién. Bhaumik
et al. [48] hacen una comparacién entre estos dos tipos de enfoques, examinan el
rendimiento de métodos basados en busquedas en arbol como Breadth First Search
(BFS), Depth First Search (DFS), Greedy Best First Search (GBFS), Monte-Carlo
Tree Search y algoritmos de optimizacién como Hill Climbing (HC), Simulated An-
nealing (SA), Evolution Strategy (ES) y algoritmos evolutivos. El estudio fue llevado
a cabo en los juegos Sokoban, Legend of Zelda y Binary. Los experimentos consisten
en ejecutar los 8 algoritmos antes mencionados en tableros con tamanos similares y
analizar el comportamiento junto al resultado final. Introducen las representaciones
Turtle, Narrow y Wide ttiles para combatir el problema del alto factor de ramifica-
cién que puede afectar el rendimiento de la bisqueda de arboles [48]. Sus conclusiones

son:

1. MCTS no logré un buen rendimiento en los juegos como Binary y Zelda, pero
superé las expectativas en Sokoban. El mal rendimiento puede ser debido al
atascamiento en un 6ptimo local. Sin embargo, se cree que las capacidades de

muestreo aleatorio podrian prevenir estas situaciones en MCTS.

2. Los niveles generados por cada algoritmo son similares, pero tienen diferencias
sutiles, lo que revela que cada uno tiene un estilo distinto para encontrar una
soluciéon. Si bien los algoritmos de optimizacién a menudo llegan a resultados
cuantitativamente mejores, los algoritmos de busqueda de arbol mezclados con
la representacion correcta pueden resolver el mismo problema de una forma

distinta.



3. Marco Teorico

En esta seccion se presenta de forma general los conceptos y técnicas mas utili-
zadas en la generacion de contenido procedural tomando como base lo expuesto en
la seccion anterior, entre los métodos expuestos se encuentran algoritmos evolutivos,

Monte-Carlo Tree Search y Machine Learning.

3.1. Algoritmos Evolutivos

El término algoritmos evolutivos refiere a un conjunto de modelos computacio-
nales basados en la evolucién, este tipo de algoritmos son a menudo vistos como
funciones optimizadoras [49], sus aplicaciones abarcan éreas de todo tipo, algunas de
ellas son industriales [50], bioinformética [51], electromagnetismo [52], videojuegos e
inteligencia artificial [53], entre otras.

Existen muchas implementaciones de GA distintas, pero todas parten de una base
similar. La esencia de la implementacion toma como punto de partida la idea de la
seleccion natural, en el cuadro se puede observar la analogia entre la biologia y
la manera que GA se adapta a las distintas probleméticas [54]. En la siguiente lista

se describe las etapas generales que sigue un algoritmo evolutivo.

1. Inicio: Se genera un nimero aleatorio de cromosomas.

2. Fitness Function: Se evalia cada cromosoma con la ayuda de una funcién

llamada Fitness Function.

3. Nueva poblacion: Se crea la nueva poblacién siguiendo las etapas descritas a

continuacion.

20
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a) Seleccién: Selecciona dos cromosomas teniendo como criterio el valor en-
tregado por la funcién de aptitud. Un alto valor da al cromosoma mayores

probabilidades de ser seleccionado.

b) Cruza (Crossover): Se combina la informacién de un cromosoma con otro,
gracias a este pasos se permite la exploracién de nuevas soluciones del

espacio de busqueda.

¢) Mutacion: Etapa en la cual se alteran las soluciones para no estancar el

proceso evolutivo.
d) Se coloca la nueva descendencia en la poblacion.
4. Reemplazo: Podemos utilizar métodos de reemplazamiento aleatorios, o deter-

ministas. En esta parte del proceso el programador puede decidir si conservar

los mejores cromosomas o no hacerlo, esta accién es llamada elitismo.

5. Prueba: Si se cumple la condicién final se detiene el algoritmo y se devuelve la

mejor solucion de la poblacion actual.

Biologia Algoritmos evolutivos
Estructura o cadena de datos
(nimero binario)

Un particular (bit) o posicién en
la cadena de datos
Set de parametros o vector
de soluciones

Cromosoma o genotipo

Locus

Fenotipo

Cuadro 3.1: Analogia Biologia - Algoritmos evolutivos

3.1.1. Quality Diversity Algorithms

Esta familia de algoritmos genera una coleccién de soluciones de alta calidad
en vez de solo una. Los elementos que conforman este tipo de métodos son: un
contenedor, un operador de seleccién y el valor a optimizar [55]. Como se puede
apreciar en el cuadro hay distintos algoritmos basados en esta idea, estos no se
guian por una aptitud enlazada al objetivo del problema, sino que se recompensa
la variacién en las soluciones por medio de la novedad, la sorpresa y la curiosidad

inherentes en ellas.
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Algoritmo

Descripcién

MAP-Elites (ME)

MAP-Elites produce una gran diversidad de
soluciones de alto rendimiento. Pertenece a
la categoria de Illumination Algorithms.

Al igual que GA las fases de ejecucién son
seleccion, mutacion, evaluacion y sustitucion,
las que se repiten hasta que se alcanza la
cobertura deseada.

Constrained Novelty
Search (CNS)

Técnica que combina el algoritmo genético de
dos poblaciones viables infalibles (FI-2Pop)
con NS, con el objetivo de maximizar la
distancia espacial de comportamiento de los
individuos de la poblacién que cumplen con
las condiciones de calidad existentes.

Constrained Surprise
Search (CSS)

Similar al algoritmo anterior, este método
utiliza la imprevisibilidad como métrica
para evaluar la diversidad de los individuos
viables en el algoritmo FI-2Pop.

Novelty Search with
Local Competition (NS-LC)

Este algoritmo emplea un enfoque

de multiples objetivos que maximiza

tanto la valoracién de la novedad como

el objetivo de competencia local que empuja
al individuo a vencer a otros en su nicho.

Surprise Search with Local
Competition (SS-LC)

Parecido a NS-LC, mide la desviacion de las
predicciones realizadas sobre generaciones
anteriores, lo que resulta en una medida
diferente a la divergencia de la novedad.

Cuadro 3.2: Quality Diversity Algorithms [56]

22
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3.1.2. Novelty Search Algorithm

Novelty Search forma parte de la familia Quality Diversity Algorithms [56], los
que tienen como meta encontrar diversas soluciones eficientes en lugar de una sola
pero de mejor rendimiento [57]. Se ha comprobado que este método de biisqueda
puede superar a la busqueda basada en objetivos, su uso es considerado muy util
para la resolucién de problemas de programacién genética dificiles [58].

Un problema muy comun en la busqueda de soluciones usando métodos de op-
timizacion es la convergencia prematura a 6ptimos locales, los que impiden que la
evolucién pueda dirigirse hacia otros espacios de bisqueda [58]. Como respuesta a
este comportamiento se desarrollé Nowvelty Search (NS). Este algoritmo trabaja sobre
la base de explorar el espacio de buisqueda sin tener en cuenta los objetivos, por me-
dio de un comportamiento aleatorio uniforme en el espacio de estados [57]. En cada
iteracion, el valor resultante de la Fitness Function cambia, ya que es probable que
un individuo que se consideraba nuevo en una generacion sea mucho menos novedoso

en la siguiente.

3.2. Monte-Carlo Tree Search

Monte-Carlo Tree Search (MCTS) es un enfoque general para solucionar pro-
blemas asociados a diversos problemas, ha desempenado un papel protagonista en
AlphaZero de Google DeepMind y su predecesor AlphaGo, el cual derroté al cam-
peén mundial de Go (humano) Lee Sedol en 2016 y al jugador de Go nimero uno
del mundo Ke Jie en 2017 [59], estas son solo algunas evidencias del potencial de
esta técnica. A diferencia de los algoritmos clasicos, MCTS no necesita una fun-
cién heuristica de evaluacién, ya que ejecuta una exploracion aleatoria en el espacio
de busqueda, a medida que avanza en esta exploracién construye un arbol con los
resultados de las exploraciones [60].

Cada nodo del arbol de busqueda simboliza un estado del dominio y los enlaces
dirigidos a los nodos secundarios representan acciones que conducen a estados pos-
teriores. La construccién del arbol de bisqueda se desarrolla de forma iterativa en 4

etapas [61]:

1. Seleccién: Iniciando en el nodo raiz, se generan los nodos hijos de forma recur-

siva con ayuda de la politica de seleccién. Un nodo capaz de expandir es un
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nodo no terminal que contiene hijos no visitados.

2. Expansién: Se agregan nodos al arbol tomando en cuenta las acciones disponi-
bles.

3. Simulacién: Es ejecutada una simulacién a partir de los nuevos nodos de acuer-

do con la politica predeterminada para producir un resultado.

4. Backpropagation: El resultado de la simulacion es transmitido hacia los nodos

antecesores actualizando las estadisticas.

3.3. Machine Learning

Machine Learning (ML) se puede definir de forma general como un conjunto de
métodos computacionales que usan las experiencias pasadas para un mejor rendi-
miento o la ejecucién de predicciones precisas [62]. La idea de aprender en base a
experiencias pasadas es algo inherente en la naturaleza del ser humano y es la esencia
del Machine Learning. El algoritmo que implementa ML descubre y aprende gracias
a que se nutre de los datos para seguir puliéndose en su proposito, y es bajo esta
idea donde podemos asociar el recuerdo o las experiencias humanas a la habilidad
de aprendizaje en los métodos de Machine Learning existentes.

Este concepto lo podemos clasificar en base al conjunto de datos que alimentaran

nuestro algoritmo y el problema dado.

1. Supervised Learning: El algoritmo intenta encontrar las relaciones entre el con-
junto de caracteristicas y el conjunto de etiquetas entregado. Si los datos que
nutren el algoritmo son etiquetas, el problema de aprendizaje tiene por nom-
bre clasificacién, por otro lado, si el conjunto de datos pertenece al conjunto
de los nimeros reales, el problema tiene por nombre regresion. Como se puede
apreciar en el cuadro [3.3] hay un conjunto de métodos que permiten realizar
aprendizaje supervisado , la categorizacion esta basada en el tipo de conjuntos
de la hipédtesis [63].

2. Unsupervised Learning: Los datos que se le proporcionan al algoritmo no estan
etiquetados. Tiene como objetivo agrupar la informacion que se le suministra,

la busqueda de relaciones y la disminucion de la dimensionalidad. Al igual que
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Category

Important Methods

Linear model

Perceptron, multi-layer perceptron (MLP)
Support vector machine (SVM)

Support vector regression

Linear regressor, Rigid regression

Logistic regression

Non-parametric model

K-nearest neighbors
Kernel denssity estimation
Kernel regression, Local regression

Non-metric model

Clasification and regression tree (CART),
decision tree

Parametric model

= Naive Bayes

Gaussian discrimant analysis (GDA)
Hidden Markov models (HMM)
Probabilistic graphical models
Convolutional Neural Networks
Generative Adversarial Network
Recurrent Neural Network

Long short-term memory

Cuadro 3.3: Métodos aplicados en Supervised Learning

25

en el item anterior, se adjuntan en el cuadro [3.4]los métodos usados con mayor

frecuencia.

3. Reinforcement Learning: Posee un enfoque en el cual permite que los agentes

que actian en un mundo estocastico desconocido aprendan observando los

estados que suceden y evaluando por medio de las recompensas que se dan

en cada uno de ellos [64]. Es utilizado para solucionar problemas de toma

de elecciones, como podria ser el movimiento de un robot o la conduccion

automatica de autos. Las técnicas de Reinforcement Learning mas comunes se

muestran en el cuadro [3.5] [65].

ML habitualmente estd compuesto por un modelado del problema (conjunto de

hipétesis y funcién objetivo) y optimizacién, la parte necesaria para llevar a cabo ML

es un conjunto de datos adecuados para el aprendizaje del algoritmo a desarrollar [63].
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Category

Important Methods

Clustering

K-means clustering
Spectral clustering

Density Estimation

Gaussian mixture model (GMM)
Graphical models

Dimensionality reduction

Principal component analysis (PCA)
Factor analysis

Cuadro 3.4: Métodos aplicados en Unsupervised Learning

Model | Category Important Methods
- Deep Q-Learning.
. - Categorical 51-Atom DQN.
Model- | Q-Learning - Quantile Regression DQN.
Free N .
- Hindsight Experience Replay.
RL . -
- Policy gradient.
. . - Asynchronous Advantage Actor-Critic.
Policy Optimization | Proximal Policy Optimization.
- Trust Region Policy Optimization.
- World Models.
- Imagination-Augmented Agents.
Model- | Learn model - Model-Based RL whit Model-Free
Based Fine-Tuning.
RL - Model-Based Value Expansion.
Given model - AlphaZero.

Cuadro 3.5: Métodos aplicados en Reinforcement Learning

26



4. Metodologia

Tal cémo se ha visto en la seccion [2[la mayoria de los investigadores llevan a cabo
su generacién en fases. Hemos ideado un nuevo proceso bajo 2 etapas para generar
niveles de Sokoban. Estas etapas las identificamos como: Etapa de inicializacién y
Etapa de Evolucién, la etapa de Inicializacién comprende dos subetapas llamadas
Etapa de Construccién y Etapa de Preparacién. A continuacién, describimos cémo

ellas ayudan en la generacién de los niveles.

4.1. Etapa de Inicializacién

En esta etapa nos enfocamos en crear la base del tablero (solo murallas y espacios
vacios) y el vecindario inicial de nuestro algoritmo evolutivo. El vecindario esta com-
puesto por una cantidad definida de pares caja-meta las cuales seran combinadas
eventualmente sobre esta base de murallas. En la siguiente seccién explicamos en

mayor detalle cada subetapa.

4.1.1. Etapa de Construccion

Esta es la primera fase que se lleva a cabo, el resultado se puede apreciar en la

imagen [4.2] Para llegar a esta estructura ejecutamos las siguientes subetapas:

1. Ajuste de dimension del nivel: La dimensién de los tableros es elegida de forma
aleatoria. Primero es seleccionado un factor entre 2 y 5, este valor representa
la cantidad de templates (ver figura por eje. Valores menores a 2 producen
tableros demasiado pequenos y valores mayores a 5 generan tableros demasiado

grandes, lo que implicaria esperas muy altas para la Fase de Evolucion, ya

27
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que que el solver es ejecutado reiteradas veces y una dimension de tablero
gigante tampoco garantiza mayor dificultad o entretencion. Estos factores seran
multiplicados por 3, lo que nos da tableros de un minimo de 6 y maximo 15 tiles.
Necesitamos multiplicar por 3 porque la dimension de los templates utilizados
en la etapa siguiente es 3, de esta manera la ubicacién encaja de forma exacta
con las dimensiones aleatorias del tablero. Si multiplicamos por un nimero
distinto de 3 tendriamos que ver otras estrategias para ubicar los templates en
la base del tablero.

2. Ubicacién de templates: El proceso se resume graficamente en la figura 4.1
para un tablero de 3 templates de ancho y 2 templates de alto. Los templates
utilizados se pueden observar en la imagen Estos son de 5 x 5 tiles, su
contorno es necesario para que no se originen callejones cerrados cuando va-
mos combinandolos. Al ubicarlos se van solapando tal como se muestra en la
figura [4.1}

Cuando ocurre el solapamiento entre cada template existe la condicién de que
los espacios libres (tiles cafés) no sean solapados por murallas, ya que si esto
ocurre es probable que haya un mayor nimero de laberintos y callejones, por
lo que en cada ubicacién de los templates se debe comprobar si no se producen

este tipo de conflictos con los tiles que estan a su alrededor.
El proceder general es el siguiente:
a) Se itera por cada template del conjunto mostrado en la imagen anali-
zando si no existen conflictos.

b) Este proceso de anélisis se repite para el template rotado y volteado en el
eje XeY.

¢) Si el andlisis da como resultado que el template puede ser colocado, este

es agregado a una lista de candidatos.
d) Finalmente se escoge y ubica un template al azar de la lista de candidatos

mencionada en el punto anterior.

3. Post procesado: Las siguientes restricciones son llevadas a cabo para desechar

algunos niveles deficientes.
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(a) Tablero inicial vacio (b) (c)

(2)

Figura 4.1: Ubicacién de cada template sobre las dimensiones de tablero previamente
determinadas. Figura b, c, d, e, f y g muestran la ubicacién de cada template sobre
la base de tablero vacia

a) Espacios grandes: Niveles que contenian espacios grandes vacios de 4x3
y 3x4 tiles son descartados por nuestro proceso PCG. Al analizarlos de
manera visual nos dimos cuenta de que eran niveles a los cuales nues-
tro algoritmo genético demoraba en combinar y ademés eran triviales de

resolver.

b) Algoritmo Flood Fill [66]: Otra consideracion es que los niveles debian
tener todos sus espacios vacios conectados, a veces se podian crear habi-
taciones aisladas por una linea de murallas lo que generaria problemas en
las etapas posteriores. Con el algoritmo recursivo Flood Fill garantizamos
que los niveles fueran recorridos en su totalidad por el agente, ya que se

explora la estructura del nivel verificando que todos los espacios vacios
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estén conectados.

¢) Exceso de laberintos: El tener demasiados lugares estrechos generaban ta-
bleros triviales los que tenian largos de solucién reducidas, ya que tableros
de juego con espacios vacios demasiados estrechos impedian la ubicacion

de cajas y metas sobre este en la etapa de evolucion.

d) Exceso de murallas: El exceso de murallas también era un factor ya que al
tener demasiado lugares cerrados y ajustados se generaban niveles poco
interesantes, en los que regularmente no cafan muchas cajas, por lo que

estos también eran triviales de solucionar.

Y L Ty Ly lrly
AL AL XL AdALAL

Y Iy LY LY Y I Iy oy Y Ly L I Y Y Y I LY LY LY I YL
A Al A A A A A A A A A A A A

Figura 4.2: Resultado final fase construcciéon

4.1.2. Etapa de preparacion

A continuacion, creamos la vecindad inicial de individuos a ser utilizada en el
algoritmo genético del proceso de evolucién. La idea general tras nuestro algoritmo
evolutivo es dividir un problema complejo (tablero de Sokoban con muchas cajas
y metas) en sub-problemas (s6lo un par caja - meta). Comunmente los tableros de
Sokoban poseen mas de una caja y meta, por lo que llamaremos a cada par caja
- meta un subproblema. Y este sub-problema sera parte de los genes de nuestros

individuos, los que combinaremos generando tableros cada vez mas complejos.
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Figura 4.3: Templates utilizados en la etapa de construccion

31
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Los datos que tendran los individuos entonces seran:

Pares caja - meta: Lista de pares caja - meta que cada tablero contendra.

Ruta solucion: Ruta solucion de cada par caja - meta. Esto nos serd til en la etapa

evolutiva.

Para crear el vecindario inicial de nuestro algoritmo evolutivo utilizaremos un
término introducido en el articulo de Murase [24], el Goal-Range. Llaman Goal-
Range a los tiles del tablero en el cual para un tile dado (meta) podemos ubicar una
caja en un rango de tiles de tal manera que aseguremos su solucion. En la figura 4.4
se puede ver diversos circulos que componen el Goal Range: el nodo G’ es la meta
y el nodo "B’ es la caja. Luego seleccionamos el tile més alejado de la meta dentro
del Goal-Range para posicionar su caja.

Ahora que ya se tiene una manera de crear el vecindario inicial, explicaremos las

subetapas de esta fase:

1. Ajustar la capacidad del vecindario inicial: Puede ocurrir que algunos tableros
tengan muchas opciones debido al tamano del Goal Range, por lo que los pares
caja-meta posibles son muchos para una meta dada. Limitamos esta cantidad
a 10 si es que hay demasiados. Creemos que esto puede ser mejorado buscan-
do todos los candidatos posibles y filtrar por ejemplo seleccionando los que
presenten una longitud de solucion mayor. De esta forma la poblacion inicial

podria reflejar niveles mas complicados al final de la etapa de evolucion.

2. Ruta solucién del par caja - meta: Almacenamos la ruta solucién para ese par
caja-meta, porque nos servira en la etapa de evolucién. Algunos pares caja-
meta contienen rutas de solucién muy cortas. Las que poseen una longitud
menor a 4 son rechazadas y se busca otro par enseguida. La ruta solucién es
calculada gracias al arbol n-ario que describe el goal-range. Por medio de este
arbol podemos iterar recursivamente partiendo desde el tile donde estd ubicada

la caja hasta llegar al tile donde estéd la meta.
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Figura 4.4: Goal Range, circulos rosados componen el Goal Range. El circulo con la
letra G es la meta y el de la letra B es la caja

4.2. Etapa de evolucion

En la segunda etapa toma lugar la implementacién de un algoritmo genético para
ubicar cajas, metas y jugador en el nivel. Hemos hecho uso de la libreria Jenes MH
y el software de cédigo libre JSoko, el cual es usado generalmente para creacién y
solucion de tableros Sokoban.

Los usos que le hemos dado a cada herramienta son:

1. Jenes: Libreria liviana y de facil implementacion desarrollada en lenguaje Java.
Nos facilité la programacion del algoritmo evolutivo, proporcionando la estruc-

tura base para poder extender el cédigo y asi ajustarlo a nuestro problema.

2. JSoko: Herramienta que entre sus caracteristicas posee la capacidad para so-
lucionar niveles, optimizar soluciones, edicién de niveles, jugar Sokoban, entre
otros. Nos ha servido mayormente para utilizar el solver implementado en ella.
También hemos podido hacer depuracion de la Etapa de Evolucion y tener

retroalimentacién visual sobre cémo van cambiando los niveles en el proceso.

Librerfa de bajo peso, facil uso y de cédigo abierto desarrollado y por Intelligentia s.r.l. En co-
laboracién con el Laboratorio de Ingenierfa de Sistemas Inteligentes y Computacionales (CISELab)
de la Universidad de Sannio
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4.2.1. Genes

Todo algoritmo genético necesita una manera de dar forma a sus individuos,
esta debe satisfacer la mayor cantidad de escenarios posibles. Para cumplir con esta
tarea se han usado estructuras basadas en matrices, binary array, listas de nimeros
flotantes, grafos dirigidos y lenguaje natural. Para nuestro problema creemos que
usar una matriz de caracteres es una buena idea, ya que es la misma representacién
que usa JSoko para sus niveles. Otra razén para usar este tipo de representacién es
que funciona bien con problemas bidimensionales frente otras representaciones como
strings [68]. La imagen 4.5/ muestra un ejemplo de cémo codificaremos los niveles de
Sokoban, y la tabla presenta la simbologia utilizada.

HHHHHHHHFHH R H TR H

#
HHEHH AR A S
#...# # #

ool $P995%%% H H# #
%9 $#. $ #

# $99%%%.# # #
oW HH L. H i
HiHH#HHHHHHHHEHHAHHS #
H+ #
HtH

Figura 4.5: Ejemplo de codificacién de un nivel de Sokoban

HoH o H H H R

4.2.2. Funcion de fitness

Para saber qué nivel es mas apto a seguir formando parte de la evolucion, nece-
sitamos una funcion de evaluacién que nos proporcione una estimacién de cuan apto
es. La métrica que tomaremos en cuenta para conservar o desechar algunos indivi-
duos sera la dificultad de resolucion de estos. Para obtener estos valores haremos uso
del solver de JSoko (ver apéndice [C]), especificamente el solver AStar el cual entrega
la solucién que minimiza los empujes realizados sobre las cajas. Haremos uso de este

valor como estimacién de dificultad.
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Otra métrica puede haber sido el conteo de cambios de direccién en el movimiento
de las cajas, esta es una buena métrica ya que deja fuera los movimientos en linea

recta de las cajas, pero es mas complicada de implementar [15].

4.2.3. Fases del algoritmo evolutivo

Cémo se explico en la seccion (3], los algoritmos evolutivos necesitan ciertos com-
ponentes basicos para funcionar, una de ellas es la representacién del problema que
permita identificar a la eventual solucién. También hacen uso de una funciéon de fit-
ness que permita estimar la calidad de una solucién en particular, ademas de una
politica de crossover que combine la informacion de dos individuos y se pueda se-
guir explorando el espacio soluciéon. A continuacién, se detallan estos elementos y su

consecuencia en la generacion de Niveles Interesantes.

1. Seleccion: En esta etapa debemos seleccionar dos individuos para intercambiar
su informacion genética. La seleccidn es realizada por el método de torneo. Se
seleccionan dos individuos de forma aleatoria, y el que tenga mejor valor de

fitness es el individuo escogido.

2. Crossover: La etapa de crossover nos permite combinar la informacién de los
niveles, especificamente sus pares de cajas - metas. El proceder es como se

detalla a continuacién:

a) Preparacién: Se inicializa el crossover tal como se ve en el algoritmo [1]

Las etapas son las siguientes:

Elemento | Simbolo
Muralla
Jugador
Jugador
sobre meta
Caja

Caja

Sobre meta
Meta,

Suelo (space)

L+ | OFk

*

Cuadro 4.1: Simbolos del formato de niveles de JSoko
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1)

En la lineay calculamos cuantos pares de cajas cederemos al otro

cromosoma y viceversa. Pueden ocurrir las dos siguientes situaciones:

(1) Cromosomas con 2 o méas pares caja-meta: El valor es un nimero
aleatorio entre 2 y la maxima cantidad de pares caja-meta que
contiene el cromosoma. El minimo es 2 porque no queremos dejar

a los individuos sin informacién disponible para ser combinada.

(1) Cromosomas con menos de 3 pares caja - meta: El valor puede ser
1 0 2 dependiendo de la cantidad de pares caja-meta que contiene

el individuo.

Este intercambio de cajas permite que generacién tras generacion los
pares caja-meta de cada cromosoma vayan cambiando. Al compartir
esta informacion entre los dos individuos que ingresan a la fase de
crossover, se agregan en las pares caja-meta del cromosoma hermano
al cromosoma que recibe cuando sea posible en las etapas posteriores
a esta etapa de preparacién (si es el nivel sigue teniendo solucién).
De esta forma los cromosomas comienzan con solo un par caja-meta

y culminan el proceso con muchos otros pares mas.

Selecciéon de pares: En las lineas [4| y |5| seleccionamos aleatoriamente
y duplicamos los pares caja-meta de los cromosomas almacenandolos

en dos listas auxiliares.

Intentar agregar los candidatos de pares caja-meta: En la linea @ se
procede a intentar agregar cada candidato caja-meta a los genes del
cromosoma 1. El mismo proceso es realizado en la linea[7] pero con el

cromosoma 2 y pares de caja-meta del cromosoma 1.

b) Diagndstico: Como se aprecia en el algoritmo [2| linea , analizamos cada

par caja-meta candidato para ver si es posible agregarlo al cromosoma

“chrom”. En el algoritmo [3|comprobamos si la caja junto a su meta pueden

dar origen a un nuevo tablero que siga teniendo soluciéon. A continuacion,

se describe en mayor detalle este algoritmo:

1)

En la linea |8 comenzamos analizando si la caja candidata esté colisio-
nando con alguna caja del cromosoma o el agente. Si hay colisién, se
traslada la caja un valor entre 1y 3 en la direccion de la ruta solucion.

Las constantes 1 y 3 fueron seleccionadas asi porque generalmente los
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largos de las rutas entre cada caja y meta no son muy extensos, el
intentar moverlas lentamente puede dar lugar a una exploracion més
profunda que si las movemos valores muy altos en su ruta solucion, ya
que una vez estas llegan al limite de la ruta, no se siguen moviendo si
es que no ocurre la mutacién que invierte sus posiciones. Este proceso

se repite hasta que no haya colisién de la caja ni el agente.

Luego en la linea |12 se ejecuta la misma accién anterior pero com-
probando que la meta candidata no colisione con alguna meta del
cromosoma, Si existe una colision, trasladamos la meta un valor en-
tre 1 y 3 en la direcciéon de la ruta solucién. Este proceso se repite

hasta que no haya colision de la meta con otras metas del cromosoma.

Una vez se haya comprobado que no hay colisiones, actualizamos
el nivel con la nueva informacién del par candidato en una matriz

auxiliar.

Luego usamos el solver de JSoko para averiguar si la nueva configu-
racién del nivel tiene solucion. Si tiene solucién, copiamos la informa-
cion del par candidato en el nivel del cromosoma y agregamos este

par candidato a la lista de pares caja - meta del cromosoma.

Cémo se puede apreciar en la linea , si el proceso anterior fue exitoso
(se agrego el par candidato al cromosoma), removemos el par candi-
dato del cromosoma al cual pertenece solo si este tiene mas de 1 par

caja-meta en su lista de pares caja-meta.

El proceso se repite también para el segundo cromosoma, tomando la lista de

pares caja-meta del primer cromosoma. Si los procesos de diagnéstico fueron

exitosos cada cromosoma tendria nueva informacion al finalizar la etapa de

Crossover.

3. Mutacion: Realizamos dos tipos de mutaciones para reducir las probabilidades

de que la evolucion se estanque. Son las siguientes:

a) Cambio de posicién del jugador: El jugador es trasladado a una posicién

vacia del tablero, si el nuevo nivel sigue teniendo solucién, se realiza el

intercambio, si no, no se hacen cambios. Esta mutacién le hemos otorgado

20 % de probabilidades de ser efectuada, si bien su valor de ocurrencia es
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procedure INITCROSSOVER (CHROMOSOMEL, CHROMOSOME?2)
borCount! < random number of boxes from chromosomel
borCount?2 < random number of boxes from chromosome 2

borexDatas?2 < Get boxes datas from chromosome 2
Crossover(bozxexDatasl, chromosome?2, chromosomel).

1:
2
3
4: boxexDatasl < Get boxes datas from chromosome 1
5
6
7

Crossover (bozexDatas?2, chromosomel, chromosome?2).

Algoritmo 1 Preparacion, método llevado a cabo antes del Crossover para preparar
la informacién a combinar

1:
2
3:
4:
5
6
7

procedure CROSSOVER (BOXDATACANDIDATES, CHROM, SRCCHROM )
for all boxDataCandidates do

succes <— TryPutBox(chrom, box DataCandidate)

boxDatasLen < length of chrom Box Datas List

if succes == True & boxDatasLen> 2 then
RemoveBoxFromSrc(boxDataCandidate, srcChrom)

AddBox(boxDataCandidate, chromosome)

Algoritmo 2 Crossover, método que intenta agregar nuevos pares caja-meta en un
cromosoma

alto, esta no es ejecutada con frecuencia ya que el nuevo nivel no tiene

solucién siempre, por lo que la mutacion es descartada.

Invertir posicién de caja y meta: Seguimos la misma idea de la mutacién
anterior, pero en este caso invertimos un par caja-meta, también debe-
mos comprobar que el nuevo nivel tiene solucion, de forma contraria no
hacemos cambios. Esta mutacion le hemos otorgado 25 % de probabilida-
des de ser efectuada, al ser una mutaciéon mas agresiva que la del jugador
creemos que su ejecucion puede ayudarnos a explorar nuevas formas de

solucionar un nivel.

Con el objetivo de saber cuantas de estas mutaciones efectivamente eran
realizadas, se efectué una prueba donde ejecutamos 10 veces el generador
en un nivel de 3 x 3 templates, con un maximo de 12 generaciones para
asi tener los valores correspondientes al total de veces que son llamados
los eventos de las mutaciones y el total de veces que si son realizadas. Ya
que recordemos que para que la mutacion sea ejecutada, el tablero debe

tener solucién, si no, esta mutacion es desechada. La imagen |4.6] muestra
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1: procedure TRYPUTBOX (CHROM, BOXDATACANDIDATE)
2 routeLen < length of boxzRoute

3 top:

4 repeat

5: box Pos < box Route[boxIndexRoute]

6 goal Pos < box Route[goallndexRoute]

7 for all boxesInChrom do

8 if boxPos collision boxChro then

9: box Route < box Route + 1;

10: goto top.

11: for all goalsInChrom do

12: if goalPos collision goalChrom then

13: goal Route < goal Route — 1,

14: goto top.

15: hasSolution <— PerformExchange().> Check if new board has solution

16: until hasSolution OR boxIndexRoute quality > routeLen OR goallndex-
Route < 0

Algoritmo 3 Diagndstico, método de la clase BoxData. BoxRoute, boxIndexRoute
y goallndexRoute estan contenidos en BoxData y representan respectivamente la
ruta solucién para la caja y meta de esta clase, el indice de la posicion de la caja en
la ruta solucion y el indice de la posicion de la meta en la ruta solucion
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un resumen de los resultados.

60
50
40

30

N de veces

20

Invertir caja y meta Cambio de posicion del jugador

Mutaciones

B Mediana del Total de intentos de mutacion B Mediana de Mutaciones realizadas

Figura 4.6: Cantidad de mutaciones efectuadas y rechazadas

4. Elitismo: El uso del elitismo en un algoritmo evolutivo no es obligatorio, pero
para nuestro problema nos sera 1til ya que deseamos que la evolucion progrese
con mejores valores de fitness en cada generacién. Es por lo que el incluir a
los parents en la nueva poblaciéon estaremos incluyendo potenciales individuos

para una proxima etapa de crossover.

4.2.4. Limitaciones del algoritmo evolutivo

En esta seccion listaremos algunas de las limitaciones del generador que hemos

desarrollado:

1. El generador usa recurrentemente el solver de JSoko, si bien hacemos uso del
solver en su version Any Solution con el proposito de saber solamente si un
nivel tiene solucién, los tiempos de espera son extensos como para utilizar
nuestro método para generar niveles complicados de forma online. Por ejemplo

para el nivel que se ve en la figura se necesito 1 hora de ejecucién. Cabe
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4.3.

A

recalcar que este nivel tiene 6 cajas, por lo que niveles de estas dimensiones no
podrian ser generados en un contexto online. Para la funcién de fitness usamos
el solver en su version Optimize Pushes. Este es més lento que en su version
Any solution, pero asi obtenemos una medida mas acertada sobre el esfuerzo

para solucionar cada nivel.

. Al hacer uso del solver de JSoko, hemos limitado la cantidad maxima de cajas a

colocar en un nivel a 10. Hemos revisado Sokobano [I1] y el solver de JSoko no
tiene los mejores tiempos entre los solvers mayormente conocidos. Sin embargo,
los tiempos de espera no son extensos si los comparamos con el esfuerzo al

crearlos de forma manual.

Utilizamos entre 10 a 15 generaciones para evolucionar nuestra poblacién ini-
cial, valores mayores obligaban a esperar demasiado tiempo con un bajo factor
de exploracion como ganancia. Debido al crossover que hemos implementado,
los estados de nivel posibles eran explorados de buena forma en esta cantidad

de iteraciones dando como resultado niveles dificiles de solucionar.

Si bien la mayoria de los niveles generados tienen grandes posibilidades de ser
Niveles Interesantes, se realizé un filtro manual para escoger los que al parecer
del profesor Guia y el tesista parecen mas Interesantes que otros. Por ejemplo,
los niveles con una base de nivel (murallas y espacios vacios) similares, eran
discutidos para concluir si colocarlos o no en la lista de tableros de Sokoban

que los usuarios probarian.

Estudio de usuario

continuacion, explicamos como llevamos a cabo el estudio de usuario, los datos

que nos fueron ttiles recopilar y el software utilizado en la actividad.

4.3.1.

Registro de usuarios

Es necesario conocer estadisticas de los usuarios con el propdsito de analizarlas

y sacar conclusiones respecto del contenido generado. Los datos solicitados a los

usuarios los describimos a continuacion:
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Figura 4.7: Ejemplo de nivel generado en un total de 112 minutos
1. Nombre de usuario: Identificador compuesto del primer nombre y apellido del
usuario.
2. Edad: Edad del usuario expresada en anos.
3. Nivel educacional: Nivel educacional del usuario.

4. Conjunto de nivel jugado: El identificador del conjunto que aleatoriamente ha

sido seleccionado para el usuario.

5. Experiencia en juegos de Puzle: Nivel de experticia que tiene el usuario en

juegos de tipo puzzle.

6. Experiencia en juegos de Sokoban: Nivel de experticia que tiene el usuario en

juegos de tipo Sokoban.
Hacemos uso de Firebaseﬂ como servidor para recopilar los datos que los usuarios
nos entregan.
4.3.2. Conjunto de niveles

Se crearon dos conjuntos de 10 niveles distintos (ver Apéndice [E| ). El primer

nivel que hemos agregado a los dos conjuntos es uno sencillo para que funcione como

2Plataforma para el desarrollo de aplicaciones web y aplicaciones méviles lanzada en 2011 y
adquirida por Google en 2014
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Tutorial, de esta forma las personas que nunca han jugado Sokoban podran practicar
en él.

Son un total de 11 niveles, el nivel inicial que llamaremos nivel Tutorial y 10
niveles adicionales ordenados ascendentemente basados en la cantidad de empujes
necesarios para resolverlos. La cantidad de empujes fue entregada por el solver JSoko,

utilizando su modo optimizar empujes usando AStar (A*).

4.3.3. Recoleccion de datos por nivel

Cémo se menciond anteriormente, recabamos algunos datos de la experiencia de
juego para su posterior andlisis. Los siguientes datos se guardan por cada nivel que

el usuario juega:

1. Nivel de dificultad: Valor entre 1 y 5 que representa la dificultad percibida.

2. Nivel de entretencién: Valor entre 1 y 5 que representa la entretencién perci-
bida.

3. Cantidad de movimientos: Cantidad de movimientos realizados por el usuario.
4. Cantidad de empujes: Cantidad de empujes a cajas realizados por el agente.
5. Cantidad de reinicios: Cantidad de veces que el usuario reinicié el nivel.

6. Si el usuario se ha rendido: Variable booleana que nos indica si el usuario se

rindié o no antes de pasar al siguiente nivel.

7. Tiempo total de juego: Tiempo total en formato horas/ minutos/ segundos/

milisegundos que le tomé al usuario jugar el nivel.

4.3.4. Experimentos

En esta seccion describimos los experimentos realizados para dar respuesta a las
sub-hipétesis que hemos planteado. Al usuario se le presentan 10 niveles mas el nivel
Tutorial para que este responda las actividades. Los detalles son explicados en las

siguientes secciones.
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Flujo de la experiencia

Los 10 niveles que se presentan al usuario los dividimos en dos subconjuntos. La
decision de dividir los conjuntos fue hecha para crear una experiencia mas relajada
que a corto plazo nos entregara datos acerca de las 3 métricas. Otra razon es que
muchas personas juegan un tiempo reducido, cémo no hay un incentivo detrés de la
experiencia de juego, renuncian rapidamente a completar la actividad experimental.

En la figura presentamos un diagrama de flujo que muestra las etapas por
las que pasan los usuarios al utilizar Sokostigation. Cabe recalcar que los datos son
enviados al instante luego de que el usuario termina de jugar un nivel. Gracias a esto
no es necesario que terminen la experiencia completamente para que se registren sus

respuestas.

Evaluacién de métricas por nivel

Al finalizar cada nivel, es presentado al usuario un panel para que evalte las
métricas de dificultad y entretencion. Cabe decir que el nivel Tutorial no forma
parte del andlisis. La imagen muestra el panel presentado a los usuarios, contiene
escalas Likert con un valor minimo de 1 y maximo de 5. Una vez es presionado el
boton de aceptar se carga el siguiente nivel.

A continuacién, detallaremos como se evalua dificultad y entretencion.

Dificultad Si el usuario tuvo que reiniciar varias veces o ha demorado mucho en
solucionar un nivel en particular, este deberia ser puntuado con un valor cer-
cano a b, en contraste de un nivel trivial, el cual deberia ser puntuado con un

valor cercano a 1.

Entretencion Tal como en la evaluacion de la métrica anterior, los usuarios puntian
un nivel entretenido con un valor cercano a 5 y para un nivel aburrido con un

valor cercano a 1.

La percepcién de dificultad también nos serd 1til para compararla con nuestra
funcién de fitness (cantidad de empujes necesarios para solucionar un nivel).
Evaluacién de diversidad

Para evaluar la diversidad de los niveles generados hemos realizado lo siguiente:

Después de jugar la primera mitad de niveles, se les presenta a los usuarios un panel
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Seleccién de Idioma (Inglés - Espafiol)

v

Registro de usuario

v

Nivel Tutorial

v

v

Jugar primer subconjunto (5 niveles)

Jugar segundo subconjunto (5 niveles)

v

v

Responder diversidad primer
subconjunto

Responder diversidad segundo
subconjunto

v

Y

Responder ¢Que niveles fueron hechos
por humanos del subconjunto en pantalla?

Responder éQue niveles fueron hechos
por humanos del subconjunto en pantalla?

v

v

Mensaje de finalizacién de la primera fase
de la experiencia de juego

Mensaje de finalizacion de la segunda fase
de la experiencia de juego

Salir de la experiencia
de juego

Figura 4.8: Flujo de la experiencia

45
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Answer the following
characteristics according to
your level appreciation

Difficult
® s

Entertainment
—.

Diversity

Figura 4.9: Panel de métricas

con el conjunto de niveles jugado. Cémo se aprecia en la imagen ellos deben
responder a la pregunta: ;El conjunto de niveles que se muestra es diverso? siendo 5
el valor maximo y 1 el valor minimo. Una vez contestan, su respuesta es enviada al
servidor de Firebase. Posteriormente cuando hayan finalizado la segunda mitad de

tableros el proceso se repite, pero ahora con los 5 nuevos niveles jugados.

Evaluacién de niveles hechos por humanos versus creados por el algoritmo
PCG

Realizamos actividad extra donde los usuarios deben marcar los niveles que creen
que fueron creados por humanos de 5 que se les presentan. En la imagen [4.11]se puede
apreciar el subconjunto de niveles mostrado en la primera mitad de la experiencia de
juego. Al igual que con el panel de diversidad, también pedimos al usuario contestar
esta actividad en dos ocasiones.

Para saber si los niveles generados por PCG pueden camuflarse dentro de un con-

junto de niveles creados por humanos, mezclamos los niveles generados por PCG con
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:El conjunto de niveles
gque se muestra es
diversa?

Aceptar

Figura 4.10: Panel para que los usuarios evaltien diversidad

Selecciona los niveles que crees que fueron hechos por un humano

. Aceptar

Figura 4.11: Panel donde los usuarios eligen los niveles creados por humanos
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dos niveles hechos por humanosﬁ Asi hicimos también con el segundo subconjunto

en la parte final del videojuego.

4.4. Metodologia de desarrollo

Llevamos a cabo una combinacién del proceso iterativo descrito en Scrum junto
al control y planificacién de tareas que plantea Kanban [69]. Cémo se puede apreciar

en la imagen [£.12] nuestro proceso iterativo consta de 4 etapas:

1. Planificacion: Se extraen las tareas a realizar desde la plataforma elegida para

llevar a cabo Kanban. Ocurre una actualizacién del estado de estas tareas.
2. Desarrollo: Se llevan a cabo las tareas elegidas en la fase anterior.
3. Prueba: Se comprueba que las tareas hayan sido realizadas segtn lo planificado.

4. Retrospectiva: Se evalta el progreso, resultados y se sacan conclusiones e ideas

respecto del avance para el trabajo futuro.

Actualizacion de tareas Actualizacion de tareas
rmmmmm e e »>| Kanban  |«-------—-mmmm

Ciclo lterativo

Planificacion »| Desarrollo > Prueba

A
l J
Repetir

Retrospectiva

\

Figura 4.12: Ciclo iterativo y Kanban

En cuanto a las reuniones, las habra semanalmente los martes a las 16:00 horas
por medio de Discord. En ellas se hara revision junto al profesor guia para discutir

los resultados y problemas que van apareciendo.

3Extraidos del conjunto de niveles hechos por humanos Yoshio Murase. https://www.
sokobanonline.com/play/web-archive/yoshio-murase/hand-made


https://www.sokobanonline.com/play/web-archive/yoshio-murase/hand-made
https://www.sokobanonline.com/play/web-archive/yoshio-murase/hand-made
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4.4.1. Carta Gantt

El periodo para el cual estan planificadas las siguientes tareas es 4 meses. Tal como

se puede apreciar en existen 3 tareas generales. Las describimos a continuacion:

1. Algoritmo genético: Esta etapa del proyecto se refiere a la creacién del algoritmo
genético que dard lugar a los niveles de Sokoban. Comenzamos por hacer la
configuracion del proyecto importando la libreria Jenes para luego continuar

con las fases de creacion de la poblacién inicial, seleccién, crossover y mutacion.

2. Escritura: Se realizan las mejoras pertinentes al escrito, se actualiza con la
nueva informacién encontrada la metodologia, prueba de usuario ademaés de

pulir otras secciones.

3. Prueba de usuario: Se usa el prototipo de prueba de usuario Sokostigation
para reunir informacion acerca de las sesiones de juego. Los usuarios califican
los niveles respecto a su dificultad, diversidad y entretencion. Es realizado una
actividad exploratoria donde los usuarios evaliian niveles hechos por humanos

frente a los generados por el método PCG expuesto.

En se puede encontrar mayor informacién sobre las subtareas con sus res-

pectivos plazos.
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5. Resultados

En esta secciéon mostramos los resultados que se obtuvieron con los 4 dias de
testing por medio de la aplicacion web Sokostigation creada para efectos de este

estudio. Analizamos las métricas obtenidas y los experimentos realizados.

5.1. Meétricas de entretencién, dificultad y diversidad

Dentro de los parametros a evaluar se encuentran la entretencién, dificultad y la
diversidad que los usuarios perciben al jugar los niveles generados. Generamos 20
niveles los que hemos dividido en 2 conjuntos de 10 cada uno, los que fueron jugados

parcialmente por 77 jugadores (ver anexo [Al).

5.1.1. Experimento evaluaciéon de métricas por nivel

En el cuadro 5.1l resumimos las datos obtenidos de los usuarios frente a los niveles
jugados. Hemos sacado las medianas de las evaluaciones las que van acompanadas
de la desviacién media absoluta entre paréntesis.

En las figuras [5.1a], [5.1D] [5.2a] [5.2D] se puede ver la entretencién y dificultad

percibida junto a sus desviaciones absolutas medias para apreciar la dispersién de

los datos. De los datos obtenidos podemos discutir lo siguiente:

Entretenciéon Para el conjunto 1 podemos afirmar que el 90 % de los niveles obtuvo
una mediana de 3 o més. Para el conjunto 2 el 100 % de los niveles obtuvo una
mediana igual o superior a 3, con un 60 % de los niveles con un valor de 4. Los
resultados dan cuenta de una tendencia positiva frente a esta métrica, lo que
nos permite confirmar la sub-hipdtesis “Es posible generar tableros de Sokoban

entretenidos por medio de algoritmos evolutivos”.

51
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Nivel Conjunto 1 Conjunto 2
Entretenciéon | Dificultad | Entretencién | Dificultad
2 3 (0,73) 2.5 (0,7) 3 (0,85) 4 (0,79)
3 4 (0,97) 4 (0,92) 4 (0,80) 3 (0,79)
4 4 (0,87) 4 (0,99) 4 (0,80) 3(0,92)
5 4 (1,13) 5 (0,85) 4 (0,84) 3 (0,68)
6 3.5 (1,12) 3(1,12) 4 (0,80) 3 (0,76)
7 3 (0,64) 3 (1,04) 4 (0,65) 5 (0,99)
8 3 (0,44) 3 (0,44) 4 (0,83) 4.5 (0,83)
9 3 (0,75) 2 (0,37) 3 (0,44) 3 (0,66)
10 3 (0,75) 3(0,5) 3 (0,44) 2 (0,44)
11 2 (0,66) 2 (0,44) 3.5 (0,5) 3 (1)

52

Cuadro 5.1: Cuadro resumen con las medianas de las métricas obtenidas a partir de
las sesiones de juego de los usuarios en Sokostigation. Los valores entre paréntesis
son las desviaciones medias absolutas (MAD) para cada conjunto de datos

(a) Entretencién percibida

(b) Dificultad percibida

Figura 5.1: Graficas de dificultad y entretencion percibida del conjunto de niveles
1. En ella se pueden apreciar las medianas obtenidas para cada nivel junto a las
desviaciones absolutas medias (MAD)

Dentro del andlisis que los datos nos permiten realizar, evaluamos la correlacion

de Spearman entre la entretencién y la dificultad de todos los niveles (conjunto

1y 2). El valor-p para la entretencién con la dificultad fue un valor de 0,001

junto a un valor R de 0,420. Es decir que existe una relacion estadisticamente

significativa y positiva media, por ende, a mayor dificultad percibida también

es mayor la sensacién de entretencién que el usuario percibe.

Dificultad Del conjunto 1 en el cuadro podemos decir que el 80 % de los niveles

logran una dificultad de 3 o mayor. Interesante es la mediana alcanzada del
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Figura 5.2: Graficas de dificultad y entretencion percibida del conjunto de niveles
2. En ella se pueden apreciar las medianas obtenidas para cada nivel junto a las
desviaciones absolutas medias (MAD)

quinto nivel, el cual tiene un valor de 5. Es curioso que este nivel haya logrado
la dificultad maxima a pesar de aparecer en los primeros puestos del conjunto.
Este hecho apela a que el uso de los empujes para clasificar niveles por dificultad
no es la mejor idea en todos los casos. Por ejemplo, el undécimo nivel tenia la
mayor cantidad de empujes necesarios para ser solucionado, pero este recibié un
valor de 2 en dificultad. Para el conjunto niimero 2 existe una situacién similar
donde el 90 % de los niveles tiene un valor de 3 o mas. Para este conjunto el
séptimo nivel alcanza la méaxima de 5 y el octavo un valor de 4,5. El nivel 10 a
pesar de ser uno de los tltimos del conjunto, tiene un valor de 2 en dificultad.

Ocurre lo mismo que describiamos con el nivel 11 del conjunto 1.

El conjunto 1 y 2 tienen un promedio de 3.15 y 3.35 (promedio obtenido a
partir de las medianas de dificultad) respectivamente dejando al conjunto 2
como el més dificil de jugar. La figura muestra la experiencia en Puzles y
Sokoban que han marcado los usuarios. Podemos observar que los usuarios con
una experiencia en Puzles y Sokoban igual o mejor a la categoria competente
es un 55 % y un 81 % respectivamente. Por lo que creemos tener una muestra
representativa de usuarios calificados para evaluar dificultad de los niveles ge-
nerados. Los datos resultantes nos permiten concluir que el generador es capaz
de crear niveles complicados de resolver y que a su vez sean entretenidos de

jugar.
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Experiencia de los usuarios en Puzles y Sokoban
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Figura 5.3: Experiencia de los usuarios en Puzles y Sokoban

5.1.2. Experimento evaluacién de diversidad

A continuacién se presentan los resultados obtenidos del experimento de diver-
sidad presentado en la seccién [4.3] En este experimento mostramos al usuario dos
subconjuntos de niveles (ver apéndice [E]) segtn el conjunto de niveles que se le haya
asignado en la fase de registro de usuario. Ellos deben marcar cual es el nivel de
diversidad que perciben en el subconjunto en pantalla. En la figura se pueden ver
los valores obtenidos para la diversidad en cada subconjunto. Cabe decir que si bien
los usuarios totales que jugaron parcialmente los niveles son 77, los que efectivamente
llegaron hasta las etapas de mediciéon de diversidad son 52.

De la figura podemos destacar:

1. El subconjunto 1 del conjunto 1 el que presenta mayor diversidad con una

mediana de 4,5.

2. El subconjunto menos diverso de todos es el subconjunto 2 del conjunto 1 con

una mediana de 3.

3. El subconjunto 2 del conjunto 1 y 2 obtuvieron poca participacién. Aun asi,

registran valores iguales o mayores a 3.
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Debido a estos valores podemos afirmar que es posible crear contenido diverso

con el generador de niveles para el puzle Sokoban.
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Figura 5.4: Diversidad por cada subconjunto mostrado al usuario

5.2. Correlacion de dificultad

A continuacion, realizamos algunos experimentos para averiguar como se correla-
cionan los datos de los usuarios y los niveles. Tratamos de encontrar nuevas formas de
medir dificultad aplicando el método de Spearman entre distintas variables analizan-
do la correlacién con la longitud de la lista cerrada del algoritmo A* implementado
en el solver de JSoko.

Para correlacionar los datos, hemos optado por tomar el total de ellos de los ni-
veles superados (solo usuarios que no se hayan rendido) para realizar Spearman en el
software Jamovi [70]. En el cuadro y hemos anotado los empujes, movimien-
tos, mediana de la dificultad percibida, valores finales del largo de lista cerrada y
abierta del algoritmo A* (variable poco fiable ya que esta cambia durante ejecucién)
para ver si se correlacionan estas variables en alguna medida.

En el cuadro se encuentran los distintos valores de R de cada experimento

para encontrar nuevas relaciones. Cada valor en negrita obtuvo un valor-p menor o



CAPITULO 5. RESULTADOS

o6

Nivel JSoko JSoko Dificultad | Largo Lista | Largo lista
Empujes | Movimientos | percibida | cerrada A* | abierta A*
2 16 42 2.5 16 0
3 26 93 4 730 275
4 31 95 4 4831 2097
5 34 80 5 714 199
6 39 98 3 95 56
7 45 114 3 260 167
8 48 164 3 812 450
9 49 140 2 2403 1486
10 54 118 3 329 132
11 7 247 2 114 16

Cuadro 5.2: Resumen de los datos obtenidos para el conjunto de niveles 1. JSoko
empujes y movimientos fueron otorgados por el solver de JSoko mientras que la
dificultad percibida corresponde a la mediana de los datos registrados por nivel.

Nivel JSoko JSoko Dificultad | Largo lista | Largo lista
Empujes | Movimientos | percibida | cerrada A* | abierta A*
2 21 129 4 114 57
3 26 72 3 209 23
4 27 179 3 5016 3472
5 28 75 3 46 14
6 30 I 3 86 28
7 33 114 5 529 105
8 34 122 4.5 133 23
9 39 132 3 1650 424
10 40 139 2 308 210
11 44 139 3 438 71

Cuadro 5.3: Resumen de los datos obtenidos para el conjunto de niveles 2. JSoko
empujes y movimientos fueron otorgados por su solver, mientras que la dificultad
percibida corresponde a la mediana de los datos registrados por nivel.

igual a 0.05 (valores significantes). Para las siguientes conclusiones hemos tomado
en cuenta Spearman ya que expone una mejor estabilidad que Pearson [71]. A partir

de los datos en el cuadro podemos concluir lo siguiente:

1. Casi todas las correlaciones tienen un R positivo (Excepto dificultad percibida
- JSoko Optimizer Pushes), lo que indica que el cambio de la variable A puede

provocar un cambio en la misma direccion a la variable B mas no en la mis-
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Largo lista Largo o JtS.'Ok.O Jtsol?o
cerrada A* lista abierta A* pllmizer optimizer

Moves Pushes

Spearman | Pearson | Spearman | Pearson | Spearman | Pearson | Spearman | Pearson
Movimientos
de los 0.762 0.380 0.773 0.403 0.856 0.78 0.34 0.501
usuarios
Empujes de 0.518 0.174 0.547 0.160 0.591 0.749 0.867 0.935
los usuarios
Porcentaje de
movimientos 0.433 0.089 0.418 0.107 0.408 0.219 0.216 0.097
por sobre el
que dio Jsoko
Tiempo en
resolver de 0.4 0.13 0.42 0.095 0.437 0.225 0.34 0.173
los usuarios
Dificultad 0.286 0.13 0.284 0.224 0.187 0.107 0.089 -0.003
percibida

Cuadro 5.4: Resumen de los valores de R de Spearman y Pearson (valores en negrita
tienen un valor-p menor o igual a 0.05) para distintas métricas de dificultad. Fueron
utilizados los datos de los usuarios que completaron niveles sin la opcion de rendirse

ma magnitud. Hay que recordar que ain existe posibilidad de que ocurra la
hipétesis nula (las variables no se correlacionan), pero este valor probabilistico

es menor o igual a 0.05 por lo que es poco probable que suceda.

. Hemos encontrado una correlacién muy fuerte y positiva entre los movimientos
que hacen los usuarios y el largo de la lista cerrada del algoritmo A* (nodos vi-
sitados). Esta tltima variable puede ser de ayuda para calificar niveles guiando

la busqueda hacia instancias complicadas de resolver.

. La métrica que hemos utilizado en nuestra funcién de fitness (los empujes
dados por JSoko en su versién optimizar empujes) de la fase de evolucién,
no correlaciona bien con la dificultad percibida por los usuarios. Este valor
de 0,089 correlaciona positivamente, pero de forma débil. Por lo que utilizar
otra métrica puede ser mejor idea para guiar la busqueda hacia niveles méas

complicados.

. La variable que mejor correlaciona con la dificultad percibida es el largo de la
lista cerrada. Por lo que es un buen candidato para usar en la funcion de fitness

de la fase evolutiva.
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5.3. Resultados experimento niveles hechos por humanos
versus PCG

Cémo se mencioné en la seccién .3 hemos realizado esta actividad con la inten-
cién de saber si los niveles generador por PCG se podrian camuflar dentro de un
conjunto de niveles en los que también hay otros creados por humanos.

En la figura [5.6| se pueden apreciar las respuestas de los usuarios para los nive-
les creados por nuestro generador. Luego en la figura se exponen las capturas
a la pantalla donde es efectuada la actividad. Las observaciones las exponemos a

continuacion:

1. Los niveles mayormente confundidos con niveles creados por humanos son los

que se ven en la figura |5.5, ambos con un 73 % del total de 15 votos.

2. Las personas no pudieron distinguir los niveles creados por nuestro método
PCG, ni tampoco los niveles creados por humanos. Por lo tanto, los niveles

creados con PCG si se pueden camuflar en un conjunto de niveles de Sokoban

creados por humanos.

(a) Nivel 2 Subconjunto 1 Conjunto 1 (b) Nivel 3 Subconjunto 1 Conjunto 1

Figura 5.5: Niveles creados por nuestro método PCG confundidos con niveles creados
por un humano
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Figura 5.6: Resumen datos obtenidos experimento humanos versus PCG
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Figura 5.7: Actividad niveles hechos por humanos versus el método PCG. La primera
y segunda fila de niveles son generados con PCG y hechos por humanos respectiva-
mente



0. Conclusiones

Al comienzo de este manuscrito nos propusimos construir un generador capaz de
crear niveles que fueran entretenidos, dificiles y diversos. Luego fueron evaluados por
medio de un estudio de usuario con ayuda de una aplicaciéon web donde los usuarios
jugaban y respondian algunas actividades. Los datos eran enviados a un servidor
web para su posterior andlisis y con ello comprobar si las sub-hipétesis se cumplen.

Estas son:

1. Es posible generar tableros de Sokoban entretenidos por medio de algoritmos

evolutivos.
2. Es posible generar tableros diversos por medio de algoritmos evolutivos.

3. Es posible generar tableros dificiles por medio de algoritmos evolutivos.

6.1. Conclusiones respecto de las sub-hipdtesis

Después de analizar las estadisticas obtenidas en la prueba de usuario, donde 77
personas evaluaron estas caracteristicas por medio de una escala Likert que va desde

1 a 5, siendo 1 el peor valor y 5 el mejor.

Entretencion Para el conjunto 1 obtuvimos que el 90 % de los niveles tiene una
media de 3 o méas. Mientras que para el conjunto 2 todos los niveles mantienen
una mediana igual o superior a 3. Por lo que podemos concluir que si es posible

generar tableros de Sokoban entretenidos por medio de algoritmos evolutivos.

Dificultad El 80 % de los niveles jugados del conjunto 1 tienen una dificultad media

percibida de 3 o mas. Para el conjunto 2 la dificultad media percibida fue de 3

60
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o mas en el 90 % de los niveles jugados. Por lo que se concluye que es posible
generar niveles dificiles por medio de algoritmos evolutivos (lo suficiente para

que un usuario con experiencia moderada lo encuentre complicado y divertido).

Diversidad Pocas personas evaluaron los subconjuntos 2 de los conjuntos (menor
a 4) por lo que no podemos concluir efectivamente sobre estos datos, aun asi,
se registraron valores de 3 y 4 para ellos en su diversidad. El subconjunto 1
del conjunto 1 tiene un valor medio en cuanto a diversidad percibida de 4,5.
Mientras que el subconjunto 1 del conjunto 2 tiene un valor medio en cuanto
a diversidad percibida de 3, siendo el peor subconjunto evaluado. Estos datos
nos permiten concluir que si se es posible crear niveles diversos por medio de

algoritmos evolutivos.

Los datos sin procesar pueden ser encontrados en el siguiente enlace: datos

pruebas de usuariol

i.Se pueden confundir los niveles generados por nuestro método PCG

cuando son mezclados con niveles creados por humanos?

Del experimento realizado, los resultados fueron que si hubo confusion en los
usuarios respecto de cuales eran niveles creados por nuestro método PCG y cuales
eran creados por humanos. Por ejemplo, el caso mas interesante son los resultados
obtenidos para los niveles 2 y 3 (ver ﬁgura del subconjunto 1 conjunto 1, ya que
un 73 % de las 15 personas que contestaron, creyeron que eran niveles creados por
humanos. Puede encontrar més ejemplos de niveles creados con el generador en el

apéndice [D]

6.2. Ejemplos de otros enfoques para la funcion de fitness

La busqueda de niveles complicados de nuestro algoritmo evolutivo fue guiada
por la cantidad de empujes necesarios para dar solucién a los niveles. A partir del
andlisis estadistico (ver seccién nos dimos cuenta que una mejor variable para
guiar esta busqueda puede haber sido el largo de la lista cerrada en el algoritmo A*,
ya que correlaciona casi 0,2 puntos mejor que los empujes. Los datos obtenidos para
el largo de la lista cerrada anteriormente mencionada son un R de 0,286 (Spearman)

y un valor-p menor a 0,01 con la dificultad percibida por los usuarios. En cambio los
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valores para la cantidad de empujes necesarios con la dificultad percibida es un R de
0,089 (Spearman) y un valor-p de 0,906. A continuacién, planteamos otras variables

que pueden guiar esta busqueda por niveles dificiles en un proceso evolutivo:

1. Box Changes: Cambios de direccién de las cajas, esta métrica puede ser dificil
de implementar pero es muy 1til para dejar fuera el problema donde las cajas
son empujadas en linea recta (métricas basadas en movimientos y empujes del
agente) [15].

2. Problem decomposition based [10]: Proponen descomponer el problema (nivel
a solucionar) en distintos subproblemas, donde cada uno de estos es puede
ser una caja y su meta o un grupo de cajas y metas. Luego se resuelven los
subgrupos para obtener una medida de dificultad basado en por ejemplo sus

boz-lines.

3. Closed List Length [72]: Cémo vimos en los primeros parrafos hay una corre-
lacion positiva media entre la dificultad percibida y esta variable. El largo de
esta lista nos proporciona la cantidad de nodos visitados por A*, esta puede

ser una buena medida para guiar la busqueda hacia niveles complicados.

6.3. Trabajo futuro y consideraciones

Nuestro método puede trabajar con 6 a 8 cajas en un rango de tiempo menor o
igual a 4 horas, en contraste del método de Taylor [15] el que puede generar tableros
hasta con un maximo de 6 cajas en este mismo rango de tiempo. Esto puede ser por
distintos factores como la evolucién del hardware, la fuerza bruta que ellos imple-
mentan para posicionar cajas y metas o las limitaciones de tiempo en el proceso de
generaciéon de los estudios. Hemos limitado nuestro proceso PCG a un méximo de
10 cajas para evitar tiempos largos de espera, ya que utilizamos continuamente el
solver de JSoko y por ejemplo, buscar la soluciéon a un tablero de 15 x 15 tiles con 8
o mas cajas puede llegar a tardar horas de procesamiento. La velocidad de genera-
cion no estuvo dentro de nuestras sub-hipdtesis consideramos interesante medir este
tiempo, restando de la evolucion las funciones para debug implementadas, realizar
las optimizaciones posibles para lograr el menor tiempo posible y ocupar un solver

mas rapido que el de JSoko.
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Si bien se obtuvieron buenos valores de diversidad y dificultad desde los subcon-
juntos, se podria obtener una mejor bisqueda optimizando estos pardmetros entre
los niveles generados usando un algoritmo perteneciente a la familia de algoritmos
Quality Diversity, ya que estos dan como resultado un grupo de soluciones de alta
calidad en vez de solo una. Creemos que hay nuevas lineas de investigacién en esta
drea ya que hay un gran conjunto de estos algoritmos [73].

Recientemente también se ha utilizado Wave Function Collapse [38] como método
PCG. Creemos que es un algoritmo que puede dar muy buenos resultados y este
puede ser utilizado para crear la base de los tableros de Sokoban en nuestra etapa de
Inicializacion. Seria interesante ver las diferencias que se producen en el vecindario
inicial generado con este algoritmo y nuestro actual estudio, puede ocurrir que haya

una convergencia a individuos mas diversos al final de la fase de Evolucion.

6.4. Conclusion final

Se cre6 un nuevo método que unifica varios de los enfoques vistos en la seccion
para la creacion de tableros de Sokoban entretenidos, diversos y dificiles de resolver.
Logrando en algunos casos niveles de hasta 8 cajas. También realizamos un estudio
de usuario que nos permitié afirmar nuestras sub-hipotesis, comprobar que nuestros
niveles si se pueden camuflar en medio de un grupo de niveles hechos a mano y
encontrar nuevas variables candidatas para que formen parte de la funcion de fitness
para eventuales métodos basados en evolucion. El método realizado en este trabajo
puede ser extrapolado a distintos juegos sokoban-like como por ejemplo Zen Puzzle
Garden [74] y Stephen’s Sausage Roll [75], logrando ahorrar recursos de tiempo y

dinero.
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A. Datos demograficos

Presentaremos algunos datos demograficos sobre las personas que han participado
jugando en la aplicacion web.

En total han participado 77 personas en la prueba de usuario. Esta durd 4 dias
y fue compartida en grupos de expertos jugadores de Sokoban, aficionados a los
puzles, grupos de videojuegos y la carrera de Ingenieria en Desarrollo de videojuegos y
Realidad Virtual de la Universidad de Talca, Chile. En la figura[A.I|podemos apreciar
que la mayor cantidad de participantes son estudiantes universitarios alcanzando un
48 % del total, le sigue titulado universitario y bachelor degree con un 10 % cada uno.

También realizamos un grafico con las edades de los participantes, de la ima-
gen podemos apreciar que hay una concentracion de edades entre los 20 y 30
anos con algunos datos atipicos en los 44 y 14 anos. Creemos que es util identificar
a la poblacion que les gusta este tipo de videojuegos para posteriores investigaciones
que requieran publico objetivo similar.

Registramos la cantidad de niveles completos e incompletos por los usuarios, ya
que ellos tenian la opcion de rendirse y pasar al siguiente nivel. En la figura po-
demos apreciar que un 69 % de los niveles jugados del conjunto 1 fueron completados
y para la figura del conjunto 2 fue un 78 %.
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Figura A.1: Nivel educacional de participantes del estudio de usuario
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Figura A.2: Edades de los usuarios que han participado jugando en Sokostigation
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®m Niveles incompletos  m Niveles completos

Figura A.3: Cantidad de niveles completos e incompletos en el conjunto de niveles 1

® Niveles incompletos  ® Niveles completos

Figura A.4: Cantidad de niveles completos e incompletos en el conjunto de niveles 2



B. Sokoban

Sokoban es un juego del tipo puzle, ampliamente investigado debido a la na-
turaleza de los subproblemas inherentes en él, su resolucién entra en la categoria
NP-Hard ya que este problema tiene un alto factor de ramificacién [13]. Fue Creado
en 1980 por Hiroyuki Imabayashi y publicado por Thinking Rabbit en 1982 es uno
de los puzles mas jugados de su tipo. Con el pasar del tiempo muchos juegos se han
visto influenciadas por las mecanicas de Sokoban dando lugar a nuevas preguntas
interesantes de investigar [7].

El significado de Sokoban en japonés es “Encargado de almacén”. Su concepto de
juego esta basado en la necesidad de ordenar un almacén, de esta idea desprenden
los componentes basicos que dan forma a las mecanicas de juego, un nivel de juego
comun puede apreciarse en la imagen [B.1] algunos de los elementos principales que
se pueden distinguir son las cajas, las metas, los obstaculos y el jugador. Como se
muestra en la imagen el objetivo del puzle es empujar todas las cajas hacia sus

metas. Las reglas son las siguientes:

1. El jugador empuja las cajas en la direccién que se mueve si en la nueva direccién

frente a la caja hay un lugar vacio.
2. El jugador no puede traspasar las murallas ni cajas.

3. El jugador y las cajas solo se mueven un espacio a la vez cuando estan siendo

empujadas.
4. El nivel estd completo cuando todas las cajas estan en las metas.

A medida que el usuario esta tratando de resolver un nivel, puede darse la situa-

ciéon donde se converge a un estado llamado “deadlock”, es decir que ninguno de los
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=4 Player
[] Box

¢ o Goal

* B wall

Figura B.2: Pasos para solucionar un nivel de Sokoban [23]

estados posteriores de juego conducira al estado solucion, por ende, se debe reiniciar
el nivel y empezar otra vez. En la imagen se puede observar este tipo de estado

de juego.
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Figura B.3: Ejemplo de deadlock, La caja ubicada en la esquina superior izquierda
no se puede empujar a ningun lado. Las cajas en los cuatro grupos en el medio no
permiten que se muevan entre si. Lo mismo ocurre con las dos cajas a lo largo de la
pared izquierda. La caja en la pared superior se puede mover, pero nunca alcanzara
una meta. Lo mismo se aplica a la caja de la habitacién del lado derecho [77]



C. JSoko

JSoko es un programa desarrollado en el lenguaje de programaciéon Java, el pro-
yecto es de codigo abierto y fue realizado por Heiner Marxen y Matthias Meger.
Posee opciones para que los niveles sean jugados en el mismo programa, asi como
también un solver capaz de solucionar una gran cantidad de niveles [78], sin embargo

hay ciertas limitaciones:

1. Esto significa que solo se puede usar para niveles que no superen los 70 * 70

tiles.

2. El solver solo intenta encontrar una solucion independientemente del niimero

de movimientos o empujes necesarios para resolver el nivel.

3. El solver solo se puede usar como parte de JSoko, ya que no existe una version
independiente. Pero existe la opcién de separar el cédigo de este del programa

completo.

Como se puede apreciar en la imagen hay 4 criterios para que el solver

trabaje [79], estos son:

1. Cualquier solucién: el solver intenta resolver el nivel sin tomar en cuenta los

movimientos o empujes necesarios.

2. Empuje 6ptimo: el solver busca una solucién de empuje 6ptima. Sin embargo,
es posible que el nimero de movimientos de la solucién encontrada no sea el

optimo.

3. Empuje 6ptimo con los mejores movimientos: el solver busca una solucion de

empuje Optima que tenga la menor cantidad posible de movimientos. Mover
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optimo con los mejores empujes: el solver busca una solucion de movimiento

6ptimo que tenga el menor nimero posible de empujes.

Solving method Levels to solve Settings
) Any solution @) only currant level ] Display solutions
{_J Push optimal \_) whele collection | Save solerlogto a file

) Push optimal with best moves

0 B a0 = File
{_) Move optimal with best pushes =itz =t 0 E

Stast solver

Time: 00:00:00

Figura C.1: Configuracion posible para dar solucién a un nivel de Sokoban en JSoko

En la siguiente seccién “Levels to solve” podemos configurar cuales niveles que-

remos resolver:

1. Sélo el nivel actual, también podemos hacer algunos movimientos y ordenar

que el solver trate de encontrar una solucién desde el estado actual.
2. El solver intenta resolver todos los niveles del conjunto cargado.
3. Especificar qué niveles queremos que se resuelvan en particular.
Finalmente, en “Settings” podemos:
1. Mostrar soluciones: Mostrar la solucién encontrada.

2. Guardar registro: Se puede seleccionar un archivo para que sirva de contenedor

de la/las soluciones.

3. Limite de tiempo: Se puede establecer un limite de tiempo por cada nivel para
la ejecucion del solver. Al superarse este limite el solver deja de buscar una

solucidn.



D. Ejemplos de niveles creados

En este apéndice reunimos algunos de los niveles creados con nuestro generador
para que sirvan como ejemplos de lo que este puede generar. En la figura[D.I|reunimos
niveles que fueron creados con la restriccién de no tener conjunto de baldosas vacias
de 3x3. Luego en la figura[D.2) reunimos niveles que fueron creados con la restriccién

de no tener conjuntos de baldosas vacias de 3x4 ni 4x3.

Figura D.1: Conjunto de niveles con restriccién de no tener espacios vacios de 3x3
baldosas
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Figura D.2: Conjunto de niveles con restriccion de no tener espacios vacios de 3x4 y
4x3 baldosas



E. Sokostigation: User testing App

A continuacién mostramos algunos detalles sobre la aplicacién para llevar a cabo
User Testing bautizada como Sokostigation.

Cémo se menciond en la seccién [4.3.4] hemos dividido los niveles en dos conjuntos.
En las figuras [E.1] [E.2] [E.3] v [E.4] se pueden observar los distintos subconjuntos

jugados por los usuarios.

Figura E.1: Subconjunto 1 del conjunto 1 de niveles jugados en Sokostigation

Los datos recabados del estudio de usuario, niveles utilizados, formatos de niveles

e imagenes vinculadas a los experimentos, pueden ser encontradas en el siguiente

enlace: datos pruebas de usuario.
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E: SOKOSTIGATION: USER TESTING APP

Figura E.2: Subconjunto 2 del conjunto 1 de niveles jugados en Sokostigation

84




E: SOKOSTIGATION: USER TESTING APP 85

Figura E.3: Subconjunto 1 del conjunto 2 de niveles jugados en Sokostigation

Figura E.4: Subconjunto 2 del conjunto 2 de niveles jugados en Sokostigation
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