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Prologo, Presidente del CEV’24

Este libro contiene las actas de una seleccién de los articulos presentados al III Congreso Espafiol de Videojuegos (CEV2024),

evento que se celebré entre el 17 y el 19 de junio de 2024 en A Coruiia.

En esta edicién ejerci como Presidente del Congreso. Podria decir que fue un honor e incluso un placer aunque el
camino realizado para llevar a cabo la ejecucién del congreso no fue sencillo. Desde mi punto de vista el congreso fue un
éxito rotundo, y mds teniendo en cuenta que la edicién anterior del congreso (la segunda) se habia realizado apenas unos
meses antes en Madrid, en concreto los dias 9 y 10 de noviembre de 2023. Hablamos de 7 meses de diferencia entre dos
ediciones £EI motivo de adelantar la edicién de 20247 Basicamente nos interesaba estar en el marco del VII Congreso
Espariol de Informdtica (CEDI 2024), evento que se celebra cada 4 afios en forma de multi-congreso y en el cual tienen
cabida un conjunto de Conferencias/Jornadas que cubren practicamente todos los campos en los que la Informatica (tanto
en la Investigacién como en la Formacién) tiene influencia en la actualidad aY la informatica es parte fundamental en la
creacion de videojuegos! Es mds, el CEDI es un marco incomparable en el cual la comunidad cientifica y académica de la
investigacion en-y-con videojuegos se visibiliza llamando la atencién de otras comunidades cientificas. Desde mi posicién
como Presidente consideraba que debiamos estar en el CEDI, al igual que ya habiamos estado presentes en la edicién anterior
del CEDI que se celebré en Malaga en el 2021 (si, no en el 2020, por esos efectos laterales que tuvo la Pandemia que todos
conocemos). El estar ahora en el CEDI 2024 era una forma de volver a conectar con otras comunidades y de establecernos
pues ya no se trataba solo de estar de nuevo ahf sino de repetir nuestra presencia en el evento, consoliddndola para el futuro.
Ahora nos conocen otras comunidades, y nuestra Sociedad Cientifica, ya sabéis, la Sociedad Espaiiola para las Ciencias del
Videojuego (SeCiVi) se coloca a la altura del resto de Sociedades Cientificas espaiiolas relacionadas con la Informética las

cuales seguramente tienen mds afios que la nuestra.

No me canso de repetir que el videojuego es un producto de ocio pero también un instrumento con un fuerte impacto
social a través de conceptos como los Juegos Serios y la Gamificacion. Y es una realidad que la creacion del producto
estd directamente relacionada con muchas dreas de la Informatica tales como la Inteligencia Artificial, la Ciberseguridad,
la Ingenieria de Software, la Optimizacién de Tareas o el Procesamiento Gréfico, por mencionar algunas. Ahora nuestra
Sociedad, y nuestro congreso (el CEV) son conocidas en la comunidad cientifica espafiola de investigacién en Informaética.
Esto ya lo considero un éxito pues nos hemos establecido como un referente g Valia la pena estar en CEDI una segunda vez!

Y espero que esto sea algo que sigamos buscando en las proximas ediciones del CEDI.
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Aun asi, el camino para organizar esta edicién 2024 del CEV fue complicado por la cercania en fechas con su edicién. Los
tiempos que marcan el proceso estandar de cualquier congreso se acortaron. Esto influy6 en las fechas de envio, revisiéon y
aceptacion de articulos. Es mds, nuestra comunidad venia de participar en el CEV anterior y corria el riesgo de estar cansada
al disponer tnicamente de 7 meses de diferencia entre dos ediciones. No hay duda de que existia bastante incertidumbre con
respecto a conseguir un nimero minimo de articulos de calidad que hiciesen viable el CEV2024. Por supuesto, habia ademds
que configurar un equipo organizador y también era necesario formar un comité de programa suficientemente amplio como
para poder realizar varias revisiones por articulo enviado. A todo ello se afiadia el requerimiento de tener que coordinarnos

con los otros eventos del CEDI. En definitiva, nos enfrentdbamos a un reto mayusculo.

A pesar de este estrés y la incertidumbre para organizar el CEV2024 yo era muy partidario de afrontar el desafio. Siempre
he pensado que, en los momentos mas complicados, apoyarte en un equipo con talento (incluso de més talento que el de uno
propio) aumenta de forma significativa las posibilidades de éxito. Y basdndome en esta premia intenté atraer la atencion de
esas personas con talento a organizar sesiones especiales. Mi llamamiento, realizado de forma personal en algunos casos y a
través de nuestra Red de Excelencia Espariola de I+D+iy Ciencia en videojuegos (RiDiVi), fue magnificamente recibido y
pudimos organizar tres fabulosas sesiones especiales. En concreto, las siguientes: (1) Visualizacion grdfica en videojuegos,
(2) Inteligencia artificial y videojuegos, y (3) Ingenieria del Software y videojuegos. En este Pr6logo quiero mencionar a los
organizadores de esas sesiones: (1) Carlos Marin Lora de la Universitat Jaume I, (2) Pablo Garcia Sdnchez de la Universidad
de Granada, y (3) Jorge Echeverria Ochoa y Carlos Cetina Englada de la Universidad San Jorge. Ellos permitieron incre-
mentar, sin duda alguna, el nivel del congreso a través de las magnificas ponencias que se presentaron en cada una de esas
sesiones. Mi mds sincero agradecimiento a todos ellos aGracias a los dos Carlos, a Pablo y a Jorge! Afiado que intentamos
organizar otra sesion relacionada con la Narrativa y los Videojuegos, la cual fue sugerida por nuestra compafiera Maria Luz
Castro Pefia, de la Universidade da Coruiia, pero finalmente no fue posible desarrollarla. En todo caso, quiero agradecerle

igualmente su propuesta y su esfuerzo por llevarla a cabo.

Y ya que estamos con los agradecimientos, aprovecho para mencionar a todo el equipo organizativo que ayud$ para
que el CEV fuese un éxito. Me refiero a Raul Lara Cabrera de la Universidad Politécnica de Madrid y a Antonio M. Mora
Garcia de la Universidad de Granada, que ejercieron como co-Presidentes de Programa. También a Mi. Luz Castro Pena
de la Universidade da Corufia y a Iria Elena Cabrera Balbuena de la Escuela Superior Politécnica del Litoral (Ecuador) que
fueron mi enlace con el comité local del CEDI. Otras personas cercanas y que contribuyeron a la correcta organizacién fueron
David Bueno Vallejo de la Universidad de Mélaga y Sergio Gutiérrez Manjon de la Universidad Complutense de Madrid que
colaboraron en la difusién del evento. Igualmente, Benoit Bossavit de la Universidad de Mélaga se encargé de la gestion

técnica del e-mail y de la plataforma de envio/recepcion de articulos Easy Chair gGracias equipo!

Como ya he mencionado anteriormente, y doy mi opinién personal en esto, el CEV2024 ha sido todo un éxito. Con-

seguimos sobrepasar ampliamente el niimero minimo de articulos que hacia posible la realizacién del CEV2024 y ademas el
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nivel de estos articulos fue realmente elevado. Es mds, la gran mayoria de estos articulos fueron enviados por investigadores/as
y no tanto por estudiantes (esto no lo digo en detrimento de nuestro estudiantado, el cual es muy bienvenido a participar en
el congreso sino mds bien para subrayar la calidad cientifica de las contribuciones al mismo). Adicionalmente, la exposicién
en el congreso de articulos novedosos/originales junto a articulos ya publicados fue realmente acertada. Puedo decir también
con orgullo, que el llamamiento que hicimos por RiDiVi para formar un Comité de Programa, cuya tarea principal serfa la de
revisar articulos, fue atendido de forma masiva por nuestra comunidad lo que hizo posible que acada articulo obtuviese entre
3 y 5 revisiones! Pocos congresos (incluso internacionales) pueden presumir de un dato asi. Particularmente, la respuesta de
nuestra comunidad en este asunto me llené de satisfaccién. Mi mds sincero agradecimiento al magnifico Comité de Programa
que este afio hemos tenido aGracias y gracias!

Una de las novedades que este afio realizamos en el CEV2024, y que espero que se mantenga para las ediciones futuras,
fue la nominacién de articulos para diversos premios que luego fueron otorgados al final del congreso. Las presentaciones de
cada uno de los trabajos nominados fueron clave para decantar el resultado de un lado u otro aEnhorabuena a los premiados!
Y también mi enhorabuena a los nominados pues no era facil estar en ese grupo. De manera especial mencionaré a mi
compaifiero Pedro Gonzalez Calero de la Universidad Complutense de Madrid que recibi6 el premio al reconocimiento por su
contribucién a la comunidad de la I+D+i en videojuegos en Espafia aTe lo mereces Pedro!

Finalmente, quiero agradecer igualmente la ayuda de la Junta Directiva de nuestra Sociedad SeCiVi asi como del personal
asociado a la organizacién del CEDI. Sin ellos no hubiese sido posible organizar un CEV tan exitoso.

Por supuesto, espero que todas las personas que haydis acudido al CEV guardéis un grato recuerdo de esa visita, tal y
como me ha pasado a mi. No lo digo solo por el elevado nivel cientifico del congreso sino por las interacciones que haydis
tenido con otras personas asistentes al CEDI y haber disfrutado de lo que nos ofrece esa bellisima comunidad que es Galicia
y, en especial, esa acogedora ciudad que es A Coruna aQué gastronomia! aEse Albarifio! aEse/a Mar! aQué iluminacién
nocturna! aSu gente! Enamorado vine del lugar.

La préxima edicién del CEV se realizard en la preciosa y encantadora ciudad de Granada y toman la rienda nuestra
compafiera Nuria Medina y nuestro compafiero Pablo Garcia Sdnchez, ambos de la Universidad de Granada. Les cedo el
testigo a ambos. Conociéndolos, estoy seguro que organizaran el mejor CEV de nuestra reciente historia. Eso si, no sabéis
dénde os habéis metido aQue Dios os coja confesaos’!

alNos vemos en la proxima edicién del CEV!

Antonio J. Fernandez Leiva
Catedratico de la Universidad de Malaga

Presidente del CEV2024



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

vi



Actas del Il Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruriia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

Comité de Programa

¢ Alejandro Lozano Muiioz, Universidad de Salamanca

¢ Ana Belmonte, Universidad de Mdlaga

¢ Ana Maria Botella Nicolas, Universidad de Valencia

¢ Ana Tirado, Universidad de Jaén

e Antonio A. Sanchez-Ruiz, Universidad Complutense de Madrid

¢ Antonio Antares, Universidad de Granada

* Antonio César Moreno Cantano, Universidad Complutense de Madrid
* Antonio J. Fernandez Leiva, Universidad de Mdlaga

e Antonio Mora, Universidad de Granada

* Benoit Bossavit, Universidad de Mdlaga

e Carlos Blanco Bueno, Universidad de Cantabria

 Carlos Ledn, Universidad Complutense de Madrid

e Carlos Marin Lora, Universitat Jaume I

¢ Diana Marin, Universidad de Valencia

¢ Elena Shliakhovchuk, Universitat Jaume I

¢ Fatima Gil Gascon, Universidad de Burgos

¢ Federico Peinado, Universidad Complutense de Madrid

* Francisco Ignacio Revuelta Dominguez, Universidad de Extremadura
* Francisco J. Gallego-Durén, Universidad de Alicante

¢ Francisco Luis Gutiérrez Vela, Universidad de Granada

¢ Guillermo Paredes, Universidad de Sevilla

vii



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

¢ Gustavo A. Patow, Universitat de Girona

* Irene Camps Ortueta, Universidad Complutense de Madrid

¢ Iria Elena Cabrera Balbuena, Escuela Superior Politécnica del Litoral
* Isabel Barbancho, Universidad de Mdlaga

* Jests Mayor, Universidad Politécnica de Madrid

* Jesus Rodriguez Rodriguez, Universidad de Santiago de Compostela
* Jesus Tejada, Universidad de Valencia

» Jorge Echeverria, Universidad San Jorge

» Jorge Ruiz, Freelance Senior Software Engineer

e José Ivan San José Vieco, Universidad de Castilla-La Mancha

* José Luis Soler, Instituto Tecnologico de Informdtica

o Josefa Diaz Alvarez, Universidad de Extremadura

* Josefa Ros Velasco, Universidad Complutense de Madrid

¢ Juan Antonio Caballero Herndndez, Universidad de Cddiz

* Julio M. Alvarez Bautista, Universidad Complutense de Madrid

» Laura Mejias-Climent, Universitat Jaume [

* Mt De Los Angeles Cabrera Gonzalez, Universidad de Mdlaga

¢ Manuel Palomo Duarte, Universidad de Cddiz

e Marco A. Gémez-Martin, Universidad Complutense de Madrid

* Maria Del Carmen Gertrudis Casado, Universidad Rey Juan Carlos
* Marfa Eugenia Larreina Morales, Universitat Autonoma de Barcelona
e Maria Luz Castro Pena, Universidade da Coruiia

* Maria Teresa Castilla Mesa, Universidad de Mdlaga

viii



Actas del Il Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruriia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

e Marta Ferndndez Ruiz, Centre de la Imatge i la Tecnologia Multimedia (Universitat Politéecnica de Catalunya)
e Mateu Sbert, Universidad de Girona

¢ Micaela Martin, Universitat Jaume [

* Miguel Angel Roque Lopez, Universidad de Castilla-La Mancha

* Miguel Chover, Universitat Jaume [

¢ Nuria Medina Medina, Universidad de Granada

¢ Pablo Garcia Sanchez, Universidad de Granada

¢ Patricia Paderewski, Universidad de Granada

e Pedro A. Castillo Valdivieso, Universidad de Granada

¢ Raul Lara-Cabrera, Universidad Politécnica de Madrid

 Salvador Fernandez Gonzélez, Universidad de Mdlaga



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024



Actas del Il Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruriia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

PROGRAMA

Inteligencia Artificial y videojuegos
Ismael Sagredo-Olivenza, Pablo Gutiérrez-Sdnchez, Marco A. Gomez-Martin
Liquid Gym: an open stealth game test-bed for Al techniques controlling complex characters 1

Ricardo Ferndndez-Rafael, Alazne Mujika-Alberdi, Macarena Cuenca-Amigo

Impact of Affective Al on Player Engagement in Video Games: An EEG-Based Study 13

Inteligencia Artificial y optimizacion
Jose Miguel Aragon-Jurado, Juan Carlos de la Torre, Patricia Ruiz, Bernabe Dorronsoro
Optimizacién automadtica del videojuego Doom para un rendimiento éptimo en Steam Deck 27

Alberto Sdnchez, Irene Gonzdlez, Federico Peinado
Indirect Control of an Oneiric Graphic Adventure through Multiple Specialized Instances of ChatGPT 39
Ismael Ferndndez, Federico Peinado

Towards a Non-Player Character Framework based on Automatic Planning and Hierarchical Task Networks 47

Daniel Garcia-Algora, Alvaro Tena-Tamayo, David Garcia-Guillén, Alberto Diaz-Alvarez

Caso de Estudio: Aprendizaje por Refuerzo en Starcraft 11 51

CEVEstudiantes: Inteligencia Artificial

Ricardo Manuel Garcia Marreros
Disefio, desarrollo e implementacion de un sistema de aprendizaje conductual ante situaciones de emergencia basadas

en entornos virtuales y adaptado a datos biométricos 67

ChatGPT y competiciones

Alberto Almagro, Juan Carlos Llamas-Niifiez, Antonio A. Sdnchez-Ruiz, Belen Diaz-Agudo

Participando en las modalidades individuales de la competiciéon Geometry Friends 69

xi



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

Irene Gonzdlez, Federico Peinado

Comparando la Habilidad en la Direccién de Juegos de Rol de ChatGPT con la de Expertos Humanos 81
CEVDemo
David Bueno
Victoria la Malaguefia: La primera gufa turistica 3D conectada a un LLM 93

Manuel Bacallado, Lara Maria Infante-Ferndndez, José Antonio Garcia-Sdanchez
Impact Trial: First Encounter, a mix of two genres with an approach Dynamic Difficulty Adjustment

in an indie game 103

Visualizacion grdfica
Micaela Martin, Mateu Sbert, Miguel Chover
Validation of f-divergences for selecting the best viewpoint in video games scenes 107

Linda Garcia-Rytman, Carlos Marin Lora, Micaela Martin, Miguel Chover

Perspectiva dindmica en videojuegos activos mediante face tracking 119

Juegos serios

Luz Castro, Abrahan Dopazo, Cristina Garcia

Valedores do Campus: Disefio de un serious game para la divulgacién de la oferta académica del Campus Industrial de
Ferrol (UDC) 131
Alejandro Quesada-Lépez, Lucia Caselles-Pina, Aaron Sujar, Eva Maria Garzon-Herndndez, Sofia Bayona, Inmacu-
lada Peiiuelas-Calvo, Gemma Gallardo Puerta and David Delgado-Gomez

Desarrollo de un videojuego serio para mejorar las funciones ejecutivas en nifios 135

Inés Bueno Pascual

Salud mental y biofeedback en los Serious Games 139

Indice de autores 143

xii



Actas del Il Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruriia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

Liquid Gym: an open stealth game test-bed for Al
techniques controlling complex characters®

Ismael Sagredo-Olivenza!™t, Pablo Gutiérrez-Sanchez'T,
Marco A. Gémez-Martin!™ and Pedro A. Gonzélez-Calero!”

"Software Engineering and Artificial Intelligence Department,
Complutense University of Madrid, Facultad de Informatica, Madrid,
Span.

*Corresponding author(s). E-mail(s): isagredo@ucm.es;
pabgut02@Qucm.es; marcoa@fdi.ucm.es; pagoncal@ucme.es;
TThese authors contributed equally to this work.

Abstract

This paper introduces Liquid Gym, a training and testing environment for var-
ious machine learning models in Unity. Liquid Gym extends the functionalities
of ML-Agents and OpenAl Gym, facilitating the introduction of new algorithms,
diverse testing environments, and comparisons with state-of-the-art classical con-
trol systems from the video game industry, such as Behavior Trees, Hierarchical
Task Networks, or Finite State Machines. Currently, we have implemented both
imitation learning and reinforcement learning approaches within a stealth game
testing environment named Liquid Snake. Our intention is to broaden the range
of supported models and testing environments in the future.

Keywords: Reinforcement Learning, Machine Learning, Video Games, Environments

1 Introduction

After DeepMind began to enjoy great success in the use of Deep Q-Learning (DQN) in
different environments, originally in Atari games [1] and later in much more complex
cases such as AlphaGo [2] or the Starcraft video-game [3], numerous applications of

*This work was has been partially supported by the Spanish Ministry of Science and
Innovation under grant PID2021-1233680B-100.
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this algorithm have been developed successfully. The results achieved by DeepMind
did not go unnoticed by academia, as can be seen at [4-6].

Apart from DeepMind, another of the main contributors to the diffusion of DQN
has been OpenAl which, in addition to multiple works related to Reinforcement Learn-
ing (RL) such as OpenAl Five [7], has developed a testing environment for RL-driven
agents, initially called Gym [8] and nowadays re-branded as Gymnasium !. This envi-
ronment enables Al practitioners to test different machine learning algorithms with a
large collection of sample environments, ranging from the aforementioned Atari games,
to many other classic problems such as Cart Pole, Pendulum, Mountain Car, etc.

This platform and its API have become a benchmark for the evaluation and com-
parison of different RL algorithms, as in addition to the built-in environments, there
are many third-party ones based on Gymnasium, such as Flappy Bird 2, Slime Volley-
ball Gym Environment 3, or stable-retro 4, with different implementations of classic
games such as Super Mario Bros 2 Japan (Lost Levels in the West) from Nintendo
Entertainment System (NES), Punch Out (NES), Tetris (Game Boy), Virtua Fighter
(32X) or Mortal Kombat (Genesis), among others.

Most of these implementations are either relatively small games (such as Slim
Volley or Flappy Bird) or rely on an emulator due to them being titles developed for
older consoles, as in the case of stable-retro. This framework is therefore suitable for
training and evaluating agents engaging with a selection of simple games, but falls
short for assessing the ability of RL-based strategies and other machine learning and
AT techniques to be valuable in other major areas of the video-game industry, such as
controlling the behaviour of non-playable characters (NPCs) or performing automated
testing tasks, on the one hand due to the lack of complexity or closeness to modern
games in terms of mechanics and scale, and on the other because of the inability to
access and modify the source code of these environments.

One of the most successful implementations compatible with the Gymnasium API,
and which partially addresses the limitations of the other test environments included
in Gymnasium, is ML-Agents [9]. This tool allows developers to create games built
on the popular Unity3D engine [10] and use them as test environments for RL and
Imitation Learning (IL) algorithms. The ML-Agents Toolkit has been used in sev-
eral research works [11, 12], inspiring the creation of challenges and agent creation
competitions in complex environments such as Obstacle Tower [13], as well as in com-
mercial games such as Source of Madness °, where ML-Agents was used to generate the
behaviours of a number of enemies. Today, ML-Agents offers implementations of some
state-of-the-art algorithms in reinforcement learning (such as PPO [14] or SAC [15])
and imitation learning (such as Behavioural Cloning [16] or GAIL [17]), as well as
additional extensions to include reward generation modules based on intrinsic motiva-
tion or curiosity through Random Network Distillation [18], curriculum learning, and
even neural architectures based on Hyper Networks [19] to dynamically adapt agents’

Lhttps://gymnasium.farama.org/
Zhttps://github.com/markub3327/flappy-bird-gymnasium
3https://github.com/hardmaru/slimevolleygym
4https://github.com/Farama-Foundation/stable-retro
Shttps://sourceofmadness.com/
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behaviours based on target signals or modules supported by transformers and atten-
tion systems [20] to receive variable-length observations. Despite these virtues, this
toolkit does come with certain limitations. Just like Gymnasium, it is closely aligned
to the use of RL, as well as to specific Python versions and frameworks (Keras or
Pytorch) and, despite the recent incorporation of Trainer Plugins to support custom
implementations of the training interfaces provided by ML-Agents, these are still very
limited, making it difficult to test other algorithms beyond those included in the tool.

There are also other development frameworks that simplify the creation of agents in
games such as Serpent.Al 6, a project that stopped in 2018 but seems to have timidly
resurfaced. This framework helps the creation of ML agents in already created games.

The purpose of this work is to define a test environment which we call Liquid Gym
in a similar spirit to Gymnasium, but which allows the comparison between different
techniques and use cases beyond RL and gameplay in a transparent and unified way
within a single tool. This includes, for example, imitation learning methods, evolu-
tionary algorithms and other more traditional agent control systems such as Beahvior
Trees (BTs) [21], Finite State Machines (FSMs) or Hierarchical Task Network Plan-
ning HTN, and we emphasise the use case of automatic testing in video-games as a
major practical application of these techniques outside of gameplay. To this end, we
iterate on our testing environment called Liquid Snake, around which we establish
the foundations of this system. Currently we have performed preliminary experiments
with reinforcement learning (PPO) and imitation learning (Behavioural Cloning +
GAIL) in this environment [22], and are planning to extend this work with additional
settings and algorithms, which we will describe in more detail in this article.

The remainder of this paper is structured as follows. Section 2 reviews related work.
Then, Section 3 presents our main testing environment. Section 4 describes the general
architecture of the system. Lastly, Section 5 presents the preliminary work conducted
on this framework so far along with some conclusions and future lines of work.

2 Related work

In recent years, advances in the field of machine learning have been progressively
integrated into the field of video game development, both in academia and industry,
offering innovative solutions to persistent problems that are difficult to solve using
classical methods. Perhaps the best known and most mediatised area of this incursion
of machine learning into video games is the creation of agents capable of interacting
at human or even superhuman levels in classic games. Some emblematic examples
are those already mentioned in Section 1, such as DeepMind’s AlphaGo player, as
well as the application of deep neural networks in Atari games. The academic articles
associated with these advances boast, at the time of writing, 17600 and 13700 citations
respectively, evidencing their impact on research in less than 8 years.

Another context where Al agents are experiencing a remarkable growth is in the
automated testing and quality control of video games. The quality control of software
applications in general is a very costly process in which it is necessary to make use
of a large amount of both technical and human resources to detect problems in the

Shttps://github.com/SerpentAl/SerpentAl



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

product before and during its release to the public; video games in particular exhibit
an extraordinary complexity as far as software is concerned, and their quality control
processes are often accompanied by an additional type of analysis known as playtest-
ing, whereby a set of testers play the game in search of bugs and/or problems with
the game design, usually requiring a substantial investment of time and money.

In this sense, having automated agents that are capable of autonomously and regu-
larly playing the game under development in search of errors is a highly attractive idea
for the industry, and has been the focus of multiple research projects in recent years.
[23] for example uses an automated testing methodology using synthetic, near-human
agents focused on finding d efects i n e nvironments. T he u se o f i nverse reinforcement
learning techniques here improves both the agents’ error-finding a bility a nd their
perceived humanness when interacting with the game. [24] uses deep reinforcement
learning to explore or exploit game mechanics based on a user-defined reinforcement
signal in a first-person shooter (FPS) game. In turn, [25] makes use of generative player
modelling methods from “procedural people” over Monte Carlo techniques to generate
different play styles t hrough different utility functions and evolutionary algorithms.

Meanwhile, some of the most prominent development companies in the video game
industry have conducted and published research along these lines, looking for ways to
automate the various quality control processes they encounter in their own projects.
Electronic Arts (EA), for instance, proposes a set of deep reinforcement learning meth-
ods in which the agent is motivated to explore in the proximity of known trajectories
derived from expert demonstrations, in a complex 3D environment using a strategy
called Curiosity-Conditioned Proximal Trajectories, in order to generate agents that
are able to replicate and augment checks and behaviours taught by traces of human
players in differents g ames [26] even in commercial games such as Battlefield V [27].
Along the same lines of the “humanisation” of agents and the need for them to be able
to replicate the playing styles of human players, an imitation learning algorithm (Mul-
timodal GAIL) capable of creating autonomous agents that exhibit different playing
styles without the need to go through manual reward engineering is described [28].

Continuing with these examples, in [29], a reinforcement learning algorithm is
introduced for the generation of agents capable of performing coverage testing of 3D
environments by trying to generate a connectivity graph of the different r egions of
the level during the simulation. Finally, the developer in charge of Candy Crush Saga,
discusses a series of strategies based on convolutional neural networks (CNNs) to
predict the most “human-like” movement on a game board in order to estimate the
difficulty of a new level as soon as it is designed, without the need for playtesting [30].

The key challenge in most of these works, however, appears to be the lack of open
source test environments developed on popular game engines that make it possible to
reproduce and compare each methodology and domain application on use cases close
to those that would be expected in the industry. This is where this work comes into
play, proposing an open environment so that different A I p ractitioners and trainees
can find a common ground to benchmark and explore old and new approaches to the
various problems of everyday game development.
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3 Environment description

Liquid Snake, originally introduced in a preliminary version in [31], is a prototype 3D
third-person stealth game built in Unity3D and developed to conduct experiments to
test Al techniques in an environment with features close to those of a prototypical
commercial video game. In this game, the player’s objective is to guide the main
character through a series of rooms and locations in search of the level’s exit, while
avoiding detection by enemies patrolling the area and solving various puzzles. Figure 1
provides a screenshot of the game’s appearance in a sample level.

Fig. 1 Top-down capture of a level section from Liquid Snake.

Enemies in this game follow typical stealth game behaviour, sequentially traversing
a series of patrol points specified by the level designer, and stopping at each of them
for a short period of time to scout the surroundings. When the enemy detects the
character within its cone of vision (reflected in Figure 1 using a pink robotic enemy),
it chases and shoots at them concurrently until their health points are reduced to 0 or
they are out of sight. In the latter case, the enemy proceeds to survey the last place
in the environment where it sensed the player and, if it still cannot find the player in
the area, returns to its designated patrol route.

In turn, the player has a number of movement options and actions to interact with
the environment. Apart from basic movement on the XZ axis by walking or running,
the character can jump to overcome low obstacles or reach high platforms that would
otherwise be inaccessible, as well as assume a crouched position to hide from enemies
behind mid-height obstacles or maneuver under low-ceiling sections. Additionally, the
character can interact with certain objects in the scene by approaching their vicinity
(as in the vending machine in the figure surrounded by a circular yellow area), trig-
gering different effects on the environment. One of the most typical examples of these
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interactions is the presence of triggers that enable or disable laser barriers such as
those on the right side of the figure, which serve to block areas.

The game is designed to allow straightforward switching between control systems
according to the needs of each use case. To this end, the character object exhibits
a series of methods that enable the different a ctions d escribed a bove t o b e invoked,
which are then called from different ¢ ontrollers d epending o n t he s ituation. I f the
intention is for a human to play in a traditional way, the input is provided by Unity’s
input system, mapping each keyboard or controller entry with one of the available
actions; on the other hand, when the intention is for an AI controller to manipulate
the character, a series of specific a ctuators are p rovided f or e ach c ontroller t ype to
translate the intentionally of the agent and model used into calls to the corresponding
actions. Thus, the decision of how an agent’s output is converted into a character’s
behaviour is entirely in the hands of the implementer. This facilitates working with a
wide variety of models such as neural network-based systems, rule-based approaches,
behaviour trees or planners, to name a few, each of which can choose to define actions
with different degrees of granularity (discrete, continuous, high- or low-level).

Currently, Liquid Snake comes integrated with the Unity ML-Agents library,
described earlier, which provides the necessary support to start testing reinforcement
and imitation learning methodologies on our environment. In addition, ML-Agents
provides its own wrapper on top of the typical Gym environment interfaces, allowing
interaction with environments that make use of the tool through an API well known
to developers familiar with Gym. Additionally, we include the Behavior Bricks tool for
programming and designing the behaviour of both NPCs and gameplay bots through
Behavior Trees, as well as Unity’s native support for state machine programming
through Visual Scripting. Also available as an optional module for this approach is our
behaviour generation tool via reinforcement learning and formal task specifications,
AT Behaviour Graphs, which has been largely tested on Liquid Snake environments.
These features make this an attractive testing and experimentation environment not
only from the viewpoint of game Al practitioners, but also from a pedagogical per-
spective, allowing students of Al or game programming disciplines to apply the skills
they have learned in scenarios close to real games.

4 Architecture

In this section we describe the architecture we consider most suitable for the centralisa-
tion of ATl experiments on our environment, including explanations of features already
included in our framework as well as desirable properties we are currently working on.

Our current system is designed to execute ML models within the game’s own
code (either through CPU or GPU using Computer Shaders) by means of the Unity’s
Sentis library, while training is carried out in Python in an engine-independent way.
Communication between both parts of the system is managed via a network module
enabling the exchange of information via TCP/IP connection. A high-level schematic
of the architecture is shown in Figure 2.

As depicted in the diagram, depending on the algorithm’s requirements we can have
multiple instances of the game connected to the training module. This is particularly
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Fig. 2 High-level diagram of the proposed architecture

attractive when one wishes to use a training algorithm that is well conditioned to
be parallelised, as may be the case for evolutionary algorithms (where the major
cost of execution corresponds to the evaluation the fitness of e ach i ndividual in the
population) or even for RL models where it is necessary to gather significant experience
on the environment before making updates to the existing policy. Therefore, the tool
enables the creation of different game instances and links them to the trainer module
if the model requires it, with the training module assuming the role of server. This
separation of training and execution further allows us to integrate the models into the
final game and move beyond utilizing t he t ool solely as a testing and research bench.
It is also important to mention here that the game instances connected to the
training server do not always need to only include a single agent. On the one hand,
from a conceptual standpoint we may be interested in training several policies or agents
simultaneously, such as a bot to represent the player, an enemy or NPC behaviour, a
group of collaborative or competitive Als interacting with each other, or even more
abstract Als learning to control or modify elements of the level or game flow. On the
other hand, even in cases where we simply wish to focus on a single behaviour, it is
often beneficial from a learning optimisation point of view to include numerous agents
in each environment to increase, for instance, the rate of experience collection in RL,
or the number of individuals in the population in the case of evolutionary algorithms.
Regardless of the type of model to be used, we will be interested in centralising the
training phases in Python in view of the vast collection of resources that this language
has at its disposal in the field of ML. Generally, the Python side is only needed during
the policy generation phase of our agents, delegating the often complex to implement
ML algorithms to widely adopted external libraries, after which it is possible to com-
pile a serializable model of the learned behaviour (e.g., an ONNX file if we are training
neural networks). Once a compiled model is available, it is then often straightforward
to transfer it to an appropriate game engine-side executor, either programmed manu-
ally or using a third-party one, such as Unity’s Sentis, continuing the example of the
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ONNX files. In this way, the model becomes independent of the Python module and
can be used in production. During training, however, it is the Python service that is
in charge of receiving environmental information from the game (observations of the
agents in the case of RL, or fitness values in the case of evolutionary algorithms) and
sending back instructions on how the agents should behave (actions on each tick of
the game in RL, or complete neural networks in the evolutionary case). A summary
of the most typical use cases in this context would be as follows:

® RL. The service is provided at each game step with the environment observations
collected by the agent (e.g. its position, orientation or distance to objects of interest)
and the reward signal granted by the game at that time and forwards a representa-
tion to the game of the actions that the agent should perform based on the current
model on that state. Depending on the type of RL algorithm used, after collecting
a certain number of experiences in this way with the current policy, the service will
generate new policies that progressively improve the accumulated reward.

e Evolutionary algorithms. The service generates a collection of agents capable of
interacting with the game and progressively sends them to the connected game
instances for evaluation. After each training episode and for each agent considered
as an individual in the current population, the game computes a numerical value
representing the individual’s quality or fitness, or how well it has managed to com-
plete the assigned task. After receiving the fitness measures of all the individuals
in the population, the algorithm produces a new population of (ideally) improved
individuals and sends them back to the game for evaluation.

® Imitation learning. The system allows us to record traces of actions performed by
the human player, which can then be utilised in Python to train the models via a
demonstrations file sent to the service. In simpler versions of this paradigm, such
as Behavioural Cloning, it may not be necessary to establish any kind of commu-
nication with the game to generate a policy, as the focus is only on producing a
network that best fits the input data. If we use an adversarial model such as GAIL,
the service acts like the RL case with the difference that the network reward is not
given by the game, but by the agent’s ability to outsmart an adversarial network
trained to distinguish between human and bot behaviours. In the future, we plan
to include implementations of interactive algorithms such as DAGGER that allow
for a training flow in which the designer can take control of the player to provide
real-time demonstrations (e.g., to correct faulty behaviour or explain how to solve
new cases), from which the training service dynamically adjusts the policy.

The system, although initially designed to execute neural networks, could easily be
extended to other classical ML algorithms such as Random Forest, K-NN, SVM, etc.,
allowing for comparisons between different a pproaches d epending on t he problem we
want to solve and the data available. This feature is particularly interesting for use in
an academic environment where students can try out different options to understand
the functioning and advantages/disadvantages of different models.

Lastly, for classical control systems such as BT or HTN, we have chosen to incor-
porate them directly into the game engine. Currently, we have Behavior Bricks [32]
integrated into Liquid Snake, with plans to include HTN in the future. The aim of
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including these classical control is twofold: firstly, to build hybrid models with ML [33],
as most current ML implementations cover only certain parts of the behaviour; sec-
ondly, to allow for performance comparison between ML models and these classical
control systems, which are the most widely used in the video-games today.

5 Preliminary and future work. Conclusions

The first experiments carried out on Liquid Snake were focused on implementing dif-
ferent reinforcement and imitation learning techniques within the field of automated
video-game testing [22]. In particular, our main goal was to analyse the feasibility of
various methodologies to generate agents capable of dealing with regression testing
and level design validation tasks, understood here as those tests that receive a spec-
ification u sually e xpressed a s a sequence o f s teps and checks t o b e e xecuted on the
environment and generate a report indicating whether it is still feasible in the current
state of the game. Preliminary results on 3 Liquid Snake use cases and levels enabled
comparing the suitability of strategies based on PPO guided by dense reward func-
tions with classical IL algorithms such as Behavioral Cloning and GAIL to generate
agents capable of carrying out this testing modality, suggesting an advantage of the
former over the latter. Training was performed in parallel on different instances of Lig-
uid Snake connected to a single Python service, and includes tasks such as traversing
a level with complex navigation, sequentially visiting switches in environments with
patrolling enemies, or completing areas with dynamic branching conditions.

Apart from methodologies based on the imitation and reinforcement algorithms
provided by ML-Agents, we are currently integrating in our environment neural net-
work training methods based on evolutionary strategies and genetic algorithms in
charge of evolving the weights and parameters of the multiple dense layers of the net-
work. With this, we seek to include in our platform another example of a training
strategy that naturally benefits from a high degree of parallelisation, and to evaluate
the degree of complexity of this approach to more demanding projects and tasks. In
this case, the intention is to propose a collection of interfaces through which the user
can on the one hand enter their fitness functions of the individuals of the population in
Unity, and on the other hand specify the crossover and mutation procedures available
in the new population generation phases. We are also considering the possibility of
integrating executors and training mechanisms for other classical models not based on
neural networks (Random Forest, K-NN, SVM), as mentioned in the previous section.

This paper presents a highly valuable system, suitable for both research and edu-
cational environments, where various methods of controlling agents in video games
can be created and compared. Drawing on both state-of-the-art classical control sys-
tems in the video game industry and increasingly demanded ML-based solutions, this
all-in-one tool allows us to hybridize ML behaviors into other models that are more
controllable by designers, facilitating comparisons between different a pproaches to
solving a task within the same environment.

Here, we have described some of the applications and test cases we have been work-
ing on or are currently integrating into the environment. From this point, we intend
to continue expanding the platform with new control paradigms both for classical Al
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and machine learning, conducting experiments and developing environments to verify
the tool’s potential to compare different techniques in games developed on commercial
engines whether it be for traditional applications such as NPC control or for emerging
strategies in quality control operations and automated testing.
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Abstract. This study aims to investigate the impact of affective artificial intelli-
gence (Al) integration within video games on player engagement levels. Utilizing
electroencephalogram (EEG) measures and behavioral observations, we examine
the effects of affective responses such as interest, excitement, focus, stress, and
relaxation, on player interaction within the psychological horror adventure game
“Nevermind”. Through a comparative analysis of a control group (playing with-
out affective Al) and an experimental group (playing with affective Al), this re-
search seeks to empirically test the hypothesis that affective Al enhances player
engagement.

Keywords: affective artificial intelligence, emotional artificial intelligence
video game engagement, player experience personalization, EEG, biofeedback.

1 Introduction

1.1 From Al to Affective Al

The emergence of Affective Artificial Intelligence (Al) in gaming signifies a pivotal
shift, integrating cutting-edge technology with psychological insights to create immer-
sive and interactive gaming experiences. This progress, anchored in machine learning,
data analysis, and human-computer interaction, aims to bridge the emotional gap be-
tween digital and human gamers, enhancing the realism and engagement in video
games [1].

At the heart of Affective Al in gaming is the ability to precisely recognize, under-
stand, and adapt to players' emotions. This involves sophisticated algorithms, neural
networks, and data processing methods that evaluate inputs like facial expressions,
voice tones, and physiological signals (Roohi et al., 2019). The goal is to build a sys-
tem that not only comprehends human emotions in real time but also customizes its
responses, offering a unique gaming experience for each player [2].
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Improvements in machine learning and data processing have enabled Emotional Al
to discern a broader range of emotions and respond more contextually. These develop-
ments have opened new avenues for game design, allowing the creation of games that
adjust storylines, difficulty, and character behavior based on the player's emotional state

[3].

The ascent of Affective Al in video games signals a substantial shift in game de-sign
and player experience. It not only deepens the emotional dimension of gaming but also
leads to more sophisticated and personalized player experiences. As this technology
evolves, its role in shaping the future of video game development and player engage-
ment is poised to grow exponentially.

1.2 Player Engagement

Player engagement in video gaming is a complex construct that is pivotal for the gaming
industry, impacting everything from player satisfaction to game success and retention.
This engagement can be broken down into cognitive, emotional, and behavioral dimen-
sions, each playing a distinct role in the player's experience.

The significance of these engagement forms cannot be overstated for game develop-
ers and the industry at large. Games that effectively engage players tend to see higher
levels of player satisfaction [4], which can translate into greater commercial success
and longer player lifecycles.

Engagement also has a direct impact on the financial success of video games [5].
Games that can engage players and keep them hooked are more likely to generate higher
sales and revenue [4].

1.3  Affective Al and Player Experience

In video gaming, affective Al is utilized to enhance the player experience by dynami-
cally adjusting game environments, narratives, and challenges in response to players'
emotional states. This approach aims to create a more immersive and personalized gam-
ing experience by employing emotion recognition algorithms, machine learning mod-
els, and biometric sensing technologies. These components work together to interpret
data from facial expressions, voice intonations, body language, and physio-logical re-
sponses, enabling games to adapt in real-time to the emotional journey of the player

[6].

Recent advancements in affective Al have led to its integration into various video
games, significantly impacting player experience. For example, Hellblade: Senua's Sac-
rifice [7] uses affective Al to tailor the psychological horror experience, enhancing im-
mersion and emotional impact. Similarly, Nevermind [8] employs biofeedback mech-
anisms to adjust game difficulty based on the player’s stress levels, promoting engage-
ment and emotional resilience [9].
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Affective Al in video games not only increases player satisfaction and engage-ment
but also opens new avenues for emotional storytelling and educational content. As this
technology continues to evolve, the integration of affective Al in video games is ex-
pected to become more sophisticated, offering new paradigms in gaming that prioritize
emotional intelligence and human-centric design [10].

1.4 Biofeedback in Video Games

Biofeedback mechanisms in video games represent a significant advancement in inter-
active entertainment, offering a unique method for enhancing player immersion and
emotional engagement. By integrating physiological feedback into gameplay, develop-
ers can create adaptive gaming experiences that respond in real-time to the player's
emotional and physical state. This integration uses sensors to monitor physiological
signals such as heart rate, skin conductance, and brain activity, which are then utilized
to alter game dynamics based on the player's responses [11].

The integration of biofeedback mechanisms and Dynamic Difficulty Adjustment
(DDA) in video games provides a promising avenue for enhancing player immersion
and emotional engagement. These technologies enable a personalized gaming experi-
ence that adapts in real-time to the player's physiological and emotional states, poten-
tially revolutionizing the way games are designed and played. For example, DDA can
adjust the difficulty of challenges based on the player’s current stress levels and en-
gagement to maintain a balanced and engaging experience without becoming overly
frustrating or excessively easy.

Biofeedback has been used to deepen the emotional impact of gaming by making the
gameplay environment more responsive to the player's emotional and physiological
states. A game might, for instance, become more challenging as the player's heart rate
increases, or it might change the game's soundtrack to reflect changes in the player's
emotional state, detected through physiological measures [12].

However, the application of biofeedback in video games also necessitates further
research to explore the full range of physiological measures that can be effectively in-
tegrated into gameplay. Additionally, understanding the long-term effects of such adap-
tive systems on player experience is essential. While biofeedback can lead to more im-
mersive and personalized gaming experiences, it also raises questions about player pri-
vacy and the psychological impact of highly adaptive systems.

2 Method

Current scholarly discourse around Affective Al in gaming is largely centered on the-
oretical underpinnings and conceptual models. These models outline the potential for
games to adapt dynamically to players' emotional states, aiming to enhance immersion,
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satisfaction, and overall engagement through the adjustment of game difficulty, narra-
tive elements, and environmental settings based on real-time emotional analysis [13—
15]

A notable gap in the literature is the limited empirical evidence, particularly studies
leveraging physiological measures such as EEG, to quantify the impact of Affective Al
on player engagement. This highlights a critical area for further investigation, empha-
sizing the need for empirical research to validate the theoretical models proposed.

The suggested experimental research aims to bridge this gap by delving into the re-
lationship between Affective Al technology and player experience. It seeks to under-
stand how interactions with affective Al systems within video games influence meas-
urable emotional and cognitive responses.

2.1  Hypothesis and Research Questions

The central hypothesis guiding this study posits that "The implementation of affective
Artificial Intelligence (Al) in video games enhances player engagement with the video
game" (H1).

The study is driven by a research question that aim to explore the intersection of
affective Artificial Intelligence (AI) with player engagement in video gaming contexts.
This question is designed to uncover how affective Al influences player engagement,
and the dynamics between player emotions and game mechanics.

Q1. How does affective Al influence player engagement in video games?

Our study aims to investigate the impact of Affective Artificial Intelligence (Al) on
player engagement within the video game "Nevermind," employing both electroen-
cephalogram (EEG) measures and direct observations of player behavior to evaluate
the emotional and cognitive responses elicited by gameplay. This dual approach facili-
tates a nuanced understanding of how Affective Al influences key factors such as in-
terest, excitement, focus, stress, and relaxation during gameplay.

2.2 Research Design

The experimental research design incorporates a control group playing without Affec-
tive Al integration and an experimental group playing with Affective Al. This compar-
ative setup allows us to isolate the effects of Affective Al on player engagement.

2.3  Sample

We will include 50 habitual video game players varying widely in gender, age, and
gaming experience. This diverse participant pool will help in understanding how dif-
ferent demographics interact with and respond to Affective Al technologies.
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24 Variables

In the proposed study, we aim to comprehensively analyze the impact of Affective Al
on player engagement in video games by examining a series of primary variables that
are integral to understanding both the physiological and behavioral dimensions of gam-
ing interactions. These variables, including physiological responses measured via EEG
and observed behavioral changes, are instrumental in evaluating how Affective Al
modifies player experiences and responses in real-time.

¢ 1. Interest: Interest is gauged by measuring the level of engagement a player has with
the game content. This variable is quantified through both direct observation (e.g.,
time spent on specific tasks, frequency of game interactions) and physiological indi-
cators such as EEG patterns that denote heightened attention. Interest reflects how
captivated players are by game scenarios and tasks, indicating the success of Affec-
tive Al in maintaining player attention and engagement.

e 2. Excitement: Excitement is assessed by analyzing the intensity of emotional
arousal in response to specific game events. This includes physiological responses
such as increased heart rate and EEG spikes, which signify excitement. Behavioral
indicators might include increased speed of responses or more animated physical
expressions. Moments of peak stimulation or challenge are identified and correlated
with game events to determine how Affective Al can elicit and amplify these emo-
tional peaks.

e 3. Focus: Focus is monitored by measuring the concentration and attention players
direct towards gameplay. This is primarily evaluated using EEG data that tracks cog-
nitive engagement and neural effort, alongside eye-tracking technology to observe
gaze fixation and blink rates during tasks. This variable helps in understanding how
Affective Al aids in sustaining player focus, especially during complex or strategi-
cally demanding segments of the game.

e 4. Stress: Stress is identified through levels of psychological pressure or tension,
which are especially prevalent during challenging or intense game segments. Meas-
urements include changes in cortisol levels (if applicable), heart rate variability, and
specific EEG patterns associated with stress, such as high beta wave activity. Behav-
ioral signs of stress, like agitation or hesitation during gameplay, are also noted. This
variable assesses the efficacy of Affective Al in modulating game difficulty to main-
tain an optimal level of challenge without overwhelming the player.

¢ 5. Relaxation: Relaxation is evaluated through states of calmness and reduced stress,
observable during less demanding or restorative phases of the game. Physiologically,
relaxation may be indicated by increased alpha wave activity in the EEG and lower
heart rate variability. Behaviorally, more relaxed postures and slower, more deliber-
ate actions may be evident. This variable is crucial for examining how Affective Al

17



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

can create a balanced game experience that alternates between tension and relief,
enhancing overall engagement and enjoyment.

2.5 Instruments and Measurement Techniques

We will use EEG devices to measure brain activity and heart rate monitors to capture
physiological reactions. Behavioral observations will record physical reactions, emo-
tional expressions, and interactions with the game environment.

2.6 Materials

Materials include the video game "Nevermind" equipped with and without Affective
Al features, as well as the EEG and heart rate monitoring equipment.

3 Experimental Methodology

Participants will be divided into two groups for this study: one will engage with "Nev-
ermind" featuring the Affective Al capabilities, and the control group will experience
the game without these adaptive features, aiming for a comparative analysis of engage-
ment levels.

3.1 Detailed Experimental Procedure

e Preliminary Briefing and Consent: At the outset, participants will be briefed on the
study's aims, followed by the collection of informed consent. They will then be
equipped with EEG devices and heart rate monitors to gather physiological data.

e Gameplay Experience: "Nevermind" is a psychological horror adventure game de-
veloped by Flying Mollusk that uses biofeedback technology to adapt its gameplay
based on the player's physiological responses, such as heart rate and skin conduct-
ance. Set in the surreal landscapes of trauma survivors' subconscious minds, players
assume the role of a Neuroprober—a therapist tasked with uncovering and healing
hidden traumas.

The game's environments and puzzles intensify as players' stress levels increase,
monitored via biofeedback. Higher stress levels make the game more difficult, with
more challenging obstacles and a more threatening atmosphere, heightening the psy-
chological tension. Conversely, a calm demeanor simplifies challenges, fostering a
cycle that encourages players to manage stress effectively and build resilience.
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. Stressed

Fig. 1. “Nevermind” Screenshot

In our study, we categorize participants into two groups to evaluate the influence of
Affective Al. The experimental group will play "Nevermind" with active biofeed-
back, which adjusts the game's difficulty and narrative in real-time based on detected
physiological changes. For instance, an increase in heart rate and skin conductance
could lead to a decrease in difficulty or narrative adjustments to alleviate stress, aim-
ing to optimize engagement and challenge.

Conversely, the control group will play the game in its standard format, without bi-
ofeedback enhancements. This setup allows for a direct comparison of biofeedback's
impact on player immersion, emotional engagement, and overall experience by ex-
amining differences in gameplay dynamics and player performance across the two
groups.

e Observation of Behavior and EEG Data Collection: Our study will employ continu-
ous observation and EEG data collection to comprehensively document players' en-
gagement, emotional reactions, and physiological responses during gameplay. We
will utilize the Emotiv Insight EEG device, renowned for its capability to measure
and analyze brainwaves in real-time. This device will allow us to precisely assess
various cognitive and emotional states that are crucial to understanding the impact
of Affective Al in the game environment. The EEG measurements with Emotiv In-
sight will focus on key variables indicative of the players' cognitive and emotional
conditions, including interest, excitement, focus, stress and relaxation.

By integrating the Emotiv Insight EEG device into our study, we will be able to
obtain a detailed and dynamic portrayal of how biofeedback mechanisms within
"Nevermind" influence the player's psychological and physiological state. This ap-
proach not only enhances the accuracy of our data but also enriches our analysis of
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how Affective Al can modify gaming experiences to foster better emotional man-
agement and overall engagement.
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Fig. 2. Emotiv Insight Emotional Metrics Display

o Post-Game Assessment: Following the gameplay session, participants will complete
a comprehensive questionnaire, derived from established psychometric scales, to re-
port their subjective experiences and emotional responses. This questionnaire is de-
signed to assess multiple dimensions of player interaction and psychological impact,
including:

— Emotional Impact: Questions will probe the emotional responses to the game, such
as feelings of anxiety, excitement, fear, and relief, to gauge the emotional intensity
and range elicited by the gameplay.

— Cognitive Load: Participants will be asked about the mental effort required during
the game, including periods of high complexity or confusion, to assess the cognitive
demands placed by the game.

— User Engagement: This will include questions on the level of immersion and interest
throughout the game session, evaluating how effectively the game maintained player
attention and engagement.

— Satisfaction and Enjoyability: Queries will measure overall satisfaction with the
gaming experience, including aspects of game design like storyline, challenges, and
interactive elements.

— Behavioral Intentions: We will assess participants' likelihood to recommend the

game to others and their interest in playing the game again, which are indicators of
the game’s success in engaging players.
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— Stress and Relaxation Levels: The questionnaire will ask about moments of high
stress and relaxation, linked to the biofeedback data, to see how players perceived
these instances in relation to physiological measures recorded by the EEG.

— The responses to these questions will provide valuable insights into how the integra-
tion of biofeedback mechanisms and Affective Al technologies influence the psy-
chological and emotional aspects of gaming experiences.

3.2 Data Analysis

The study will employ a mixed-methods approach during the analysis phase to provide
a comprehensive understanding of Affective Al's impact on player engagement. Quan-
titative analysis will primarily focus on the examination of physiological data obtained
through EEG, analyzing variables such as interest, excitement, focus, stress, and relax-
ation. This will involve the use of statistical techniques suitable for neurophysiological
data, including variance analysis and correlation analysis, to assess the direct effects of
Affective Al on these emotional and cognitive responses.

In addition to physiological data, the quantitative analysis will also incorporate be-
havioral observations recorded during gameplay. This data will be analyzed to identify
patterns and correlations between observed behaviors and EEG-measured emotional
states, further enriching our understanding of how Affective Al influences player en-
gagement.

Qualitative analysis will complement the quantitative methods by interpreting the
observed behaviors, providing insights into the nuances of player interaction with Af-
fective Al. This may include coding and thematic analysis of behaviors and expres-
sions, aiming to uncover deeper layers of engagement and emotional resonance that
may not be fully captured through quantitative measures alone.

Together, these methods will allow for a holistic analysis of Affective Al's effects,
integrating both the objective physiological impacts and the subjective experiences of
players.

4 Expected Results and Contributions

The objectives of our study are multifaceted and aim to rigorously test and explore the
capabilities of Affective Al within the context of video gaming:

e Empirical Test of Affective AI: We aim to provide robust empirical evidence on the
impact of Affective Al in enhancing player engagement and fostering more immer-
sive gaming experiences. This will be achieved through controlled experiments com-
paring player interactions with and without Affective Al enhancements.
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e Exploration of Emotions and Game Dynamics: Our research seeks to delve into the
complex interplay between player emotions and game dynamics. The goal is to un-
derstand how Affective Al can dynamically alter gaming experiences in response to
player emotions, thereby informing the development of guidelines for creating emo-
tionally engaging games.

Expected Outcomes:

¢ Enhancement of Engagement Indicators: We anticipate documenting a significant
enhancement in player engagement as a direct result of Affective Al interventions,
validated through both objective measures (such as EEG and biofeedback data) and
subjective assessments (including detailed questionnaire feedback).

¢ Improvement of Subjective Experience: The study expects to reveal significant im-
provements in players' subjective gaming experiences, characterized by increased
levels of immersion, satisfaction, and enjoyment. These improvements are antici-
pated to stem from the adaptive and personalized game mechanisms powered by
Affective Al

e Test of Hypotheses: By comparing engagement metrics among participants interact-
ing with Affective Al versus a control group, we expect to confirm the hypothesis
that Affective Al substantially enriches the gaming experience through its capacity
for real-time emotional adjustments.

¢ Discovery of Emotional and Cognitive Insights: We aim to identify specific emo-
tional triggers and cognitive patterns that Affective Al targets, which could lead to
optimized gaming experiences. This exploration will contribute to the understanding
of how emotional and cognitive responses can be effectively harnessed and manip-
ulated within digital environments to enhance player interaction and satisfaction.

e Game Design Implications: The findings from this study are expected to have pro-
found implications for game design, emphasizing the critical role of Affective Al in
creating engaging and emotionally resonant gaming experiences. Additionally, our
research will provide valuable insights into integrating biofeedback and affective
computing technologies into game development, potentially setting new standards
for the industry.

By achieving these outcomes, our study will contribute significant new knowledge to
the fields of interactive entertainment and human-computer interaction, offering a
deeper understanding of the practical applications and benefits of Affective Al in en-
hancing digital experiences.
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5 Ethical Considerations

The study examining the impact of Affective Al on video game engagement is con-
ducted in strict adherence to key ethical principles, under the guidance of the Ethics
Committee of the Universidad de Deusto.

¢ Informed Consent: Participants are fully informed about the study's purpose, the pro-
cedures involved, potential risks, and their rights. Consent is obtained in writing be-
fore participation begins, ensuring that all participants voluntarily agree to take part
after having all their questions answered.

e Privacy and Anonymity: All participant data collected during the study is anony-
mized to protect individual privacy. Identifiable information is detached from the
datasets to prevent any potential identification of participants from the results.

e Participant Welfare: Comprehensive measures are in place to ensure the well-being
of all participants. This includes monitoring during gameplay to quickly address any
discomfort or stress. Participants are also informed of their right to take breaks at
any point during the study and can withdraw from the study without any conse-
quences.

e Ethical Oversight: This study has been reviewed and approved by the university’s
human research ethics committee, which ensures that all experimental procedures
comply with both national and international ethical standards.

e Right to Information and Debriefing: Participants have the right to receive infor-
mation about the outcomes of the research. After the study, a debriefing session is
conducted to explain the findings and their implications. Participants are also given
access to the final research report upon request.

¢ Right to Withdraw: Participants are made aware of their unconditional right to with-

draw from the study at any time, even after it has commenced, without any penalty
or loss of benefits to which they are otherwise entitled.

These protocols are implemented to ensure that the research upholds the highest eth-
ical standards, respecting the dignity, rights, and welfare of all participants involved.
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Resumen Los videojuegos contemporaneos se ejecutan en una amplia
variedad de configuraciones de hardware. Desarrollarlos sin considerar las
especificaciones del hardware donde seran disfrutados puede afectar ne-
gativamente en su rendimiento y, por tanto, a la experiencia del usuario.
En este trabajo, presentamos una novedosa metodologia para optimizar
el rendimiento de videojuegos en una arquitectura especifica. Para ello,
definimos un nuevo problema de optimizacién combinatoria que consis-
te en encontrar una secuencia de transformaciones de cédigo LLVM que
maximice la tasa de cuadros por segundo de un videojuego en un hardwa-
re especifico. Ademads de conseguir aumentar el nimero de cuadros por
segundo, nuestra metodologia también permite consumir menor canti-
dad de recursos cuando se fija el nimero de cuadros por segundo, lo que
podria permitir reducir el consumo energético del juego u ofrecer recur-
sos que puedan ser utilizados para la mejora del mismo. Utilizamos un
algoritmo genético celular para encontrar precisas soluciones al proble-
ma. El videojuego optimizado es el motor Doom Legacy, una adaptacién
del motor original Doom Engine, compilado para obtener el rendimiento
o6ptimo en la consola portatil Steam Deck. Para evaluar la eficacia de
nuestra solucién, la comparamos con diversas opciones de compilacién
disponibles en LLVM. Los resultados muestran mejoras significativas en
la tasa de cuadros por segundo: un aumento del 6,21 % en comparacién
con el rendimiento del Doom Legacy no optimizado, y un incremento del
3,19 % en relacién a la mejor configuraciéon de compilacién disponible.

Keywords: Optimizacién de videojuegos - Doom - LLVM - Algoritmos
genéticos. - Steam Deck

1. Introduccion

En la actualidad, los videojuegos representan una de las industrias del en-
tretenimiento mas influyentes, con ingresos mundiales alcanzando los 182.900
millones de délares en 2022 [17]. Este crecimiento ha impulsado un mayor in-
terés de las empresas en el sector, resultando en la creacién de nuevos productos.
Para maximizar sus ganancias, estas empresas deben abordar el desafio de desa-
rrollar videojuegos para una variedad de plataformas, desde las dltimas consolas
de videojuegos como PS5 y Xbox Series X hasta computadoras personales con
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diversas configuraciones de hardware. En este escenario, los motores de juegos
han emergido como herramientas populares gracias a su accesibilidad y la ca-
pacidad de desarrollar una tnica versién del videojuego, pudiendo exportarla a
multiples plataformas [21].

Los compiladores son responsables de generar el ejecutable del videojuego pa-
ra cada una de las consolas y arquitecturas consideradas. Durante este proceso,
llevan a cabo una serie de transformaciones de cédigo con el objetivo de mejorar
el rendimiento del software. Sin embargo, estas transformaciones son genéricas y
no tienen en cuenta ni las caracteristicas propias del software ni la arquitectura
hardware especifica en la que se ejecutara el cédigo. Desarrollar videojuegos sin
tener en cuenta la arquitectura final que utilizard el usuario puede ocasionar pro-
blemas significativos de rendimiento, especialmente con la creciente diversidad
de dispositivos disponibles en la actualidad. Estos problemas afectan directa-
mente a la satisfaccién del usuario que ha adquirido el videojuego, pudiendo
incluso llevar a su devolucién.

Uno de los factores criticos relacionados con el rendimiento de un videojuego
es la tasa de cuadros por segundo (FPS, de frames per second), que es uno de
los més influyentes en la experiencia del jugador [6]. Mejorar la tasa de FPS
de un videojuego especifico en una arquitectura hardware particular no es una
tarea sencilla. Se requieren desarrolladores de videojuegos expertos con amplios
conocimientos sobre la arquitectura hardware, para aprovechar al maximo todas
sus caracteristicas. Ademads, las transformaciones genéricas de cédigo aplicadas
por los compiladores no siempre logran mejoras significativas en la tasa de FPS,
ya que no consideran las propiedades del software y el hardware. Por lo tanto,
se hace necesario buscar una secuencia de transformaciones 6ptima para el vi-
deojuego seleccionado y la arquitectura hardware en la que se jugara, a fin de
mejorar la tasa de FPS de forma automatica.

En la aplicacién de transformaciones de cédigo destaca el proyecto LLVM [14].
Se trata de una infraestructura de compilaciéon ampliamente adoptada, consti-
tuida por herramientas de compilacién modulares y reutilizables, donde destaca
su optimizador de cédigo. Dicho optimizador de cédigo fuente es independiente
tanto del lenguaje de programacién como de la arquitectura subyacente en la que
se ejecute. Para ello, las herramientas disponibles se basan en la representacién
intermedia de LLVM (IR o Intermediate Representation), lo que simplifica la
adaptacion de cualquier compilador de lenguaje para que pueda aprovechar el
optimizador proporcionado por LLVM. Sobre esta representacién intermedia se
aplican las transformaciones de c6digo, que reciben el nombre de passes.

No obstante, medir el impacto de los passes disponibles no es trivial [20].
Aunque el impacto individual de un pass especifico sea minimo, su efecto puede
ser significativo cuando se combina con otros, dependiendo del orden en que se
aplican los distintos passes. Por lo tanto, la secuencia 6ptima de passes para
maximizar el rendimiento varia segun el programa y el hardware especifico, y
puede incluir varias repeticiones del mismo pass. Ademads, la medicién del rendi-
miento del software se ve complicada por multiples variables, como los procesos
del sistema operativo, que pueden afectar la consistencia de las mediciones. Para
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mitigar este problema, es necesario tomar multiples mediciones del rendimiento
del software en la misma arquitectura hardware y emplear enfoques para reducir
la incertidumbre [3].

En este trabajo se extiende el problema SCOP (de Software Code Optimiza-
tion Problem) [3] a la optimizacién del rendimiento de videojuegos, definiéndose
un nuevo problema de optimizacion combinatoria. Para resolverlo se emplea un
algoritmo genético celular (¢cGA) [2] que busca secuencias de passes LLVM que
aprovechen al maximo las caracteristicas de la arquitectura subyacente, incre-
mentando la tasa de FPS del videojuego. Se optimiza especificamente el rendi-
miento del Doom Legacy [1], una adaptacién del Doom Engine o id Tech 1, en
la consola comercial Steam Deck [23].

Las contribuciones que este trabajo aporta son miltiples. En primer lugar,
definimos un nuevo problema combinatorio, llamado SCOP-FPS, como una ex-
tensién de SCOP para la optimizacién automéatica de videojuegos, donde se trata
de maximizar la tasa de FPS. En segundo lugar, proponemos una metodologia
para aplicar la infraestructura de compilacién LLVM a grandes proyectos soft-
ware como son los videojuegos. En tercer lugar, se aplican algoritmos evolutivos
para resolver el nuevo problema. Por tdltimo, se realiza un estudio comparativo
de los efectos de las transformaciones genéricas de LLVM con los resultados ob-
tenidos con nuestro método en el videojuego Doom corriendo sobre la consola
Steam Deck, analizando el impacto que tienen en la tasa de FPS.

El resto del documento se organiza de la siguiente forma: en la Seccién 2
se describe los diferentes trabajos relacionados con la optimizacién software. En
la Seccién 3 se define el nuevo problema de optimizacion SCOP-FPS, mientras
que en la Seccién 4 se describe la metodologia seguida durante la realizacién
del estudio. En consecuencia, en la Seccién 5 se describe la configuracién de los
experimentos a ejecutar. Finalmente, en la Seccién 6 se muestran y discuten los
resultados obtenidos, y en la Seccién 7 se comentan las conclusiones del trabajo
y sus posibles lineas de trabajo futuro.

2. Estado del arte

El cédigo de un software puede ser modificado autométicamente para mejo-
rar sus caracteristicas y/o capacidades, a lo que se denomina mejora automéatica
del software. Esta seccion se centra en la mejora del rendimiento en videojuegos,
donde se distinguen dos lineas de investigacion principales: la paralelizaciéon au-
tomatica del cédigo y las modificaciones del cddigo fuente para mejorar aspectos
importantes como el tiempo de ejecucién o el uso de memoria.

2.1. Paralelizacion automatica del cédigo

La investigacion en paralelizacién automatica comenzé con transformaciones
simples de cddigo para paralelizar programas secuenciales [12]. Estos estudios
abordaban métodos tales como la paralelizacién explicita del cédigo, la modi-
ficacién de estructuras de bucle y la paralelizacién de funciones recursivas [5],
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técnicas que contintian teniendo importancia en el desarrollo de compiladores
paralelos [15]. Las aproximaciones més recientes han introducido la descompo-
sicion de tareas para ejecucién paralela, logrando mejoras significativas en el
rendimiento sin apoyar el paralelismo distribuido [7]. Ademés, diferentes enfo-
ques en este campo han conducido al desarrollo de programas paralelos altamente
optimizados para aplicaciones concretas [16].

La irrupcion del aprendizaje automatico y profundo ha transformado el cam-
po de la paralelizacién automatica, permitiendo igualar o incluso superar el
rendimiento de cédigos optimizados por expertos humanos. Estos enfoques han
tenido éxito en detectar el paralelismo dentro de los cédigos [24] y estimar el
rendimiento de las aplicaciones, facilitando una distribucién 6ptima de la granu-
laridad de las tareas y los recursos [25]. Sin embargo, a pesar de estos avances
significativos, la investigacién centrada especificamente en el rendimiento de los
videojuegos sigue siendo poco explorada.

2.2. Modificaciones del cédigo fuente

La optimizacion del rendimiento de los programas de software es un campo
de estudio que se centra, fundamentalmente, en la transformacién del cédigo
para mejorar su eficiencia. Este proceso se divide en dos enfoques principales:
las transformaciones de front-end y las de back-end. Las transformaciones de
front-end se aplican directamente sobre el cédigo fuente y estan influenciadas
por el lenguaje de programacion utilizado. Estas transformaciones se pueden
agrupar en dos categorias fundamentales:

= Métodos que alteran las propiedades funcionales del cédigo. La programa-
cién genética (GP) ha sido utilizada para mejorar la eficiencia del software
mediante la manipulaciéon de arboles estructurados que reflejan el drbol de
sintaxis abstracta de un programa. Aunque se ha centrado en mejorar atri-
butos como el rendimiento en tiempo de ejecucién [13], suele limitarse a
codigos fuente pequenos debido a los altos requisitos de memoria y la am-
plitud del espacio de biisqueda. Asimismo, GP puede modificar la seméntica
del cédigo, lo que requiere pruebas estrictas para garantizar cierto nivel de
integridad seméntica.

= Métodos que mantienen las propiedades funcionales del codigo. La refacto-
rizacién de cédigo preserva las propiedades funcionales del software y ha
demostrado ser un método eficaz para disminuir el tiempo de ejecucién [22].
Ademas, se estan explorando enfoques innovadores basados en el aprendizaje
profundo, enfocdndose en la seleccién de hardware y algoritmos [9].

Por otro lado, las transformaciones de back-end operan independientemente
del lenguaje de programacion, actuando sobre una representacion intermedia del
c6digo o el codigo de ensamblador sin alterar su seméantica. La seleccién de la
secuencia éptima de transformaciones es uno de sus principales desafios, ya que
puede variar significativamente segiin las caracteristicas especificas del software
y del hardware en el que se ejecuta [8]. La complejidad de este problema radica en
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la dificultad para predecir el impacto combinado de diferentes transformaciones
en el rendimiento [20].

Los nuevos avances en el campo han explorado el uso de técnicas de aprendi-
zaje automatico y aprendizaje profundo para automatizar y mejorar la seleccién
de estas transformaciones [4]. Estos enfoques buscan no solo identificar las se-
cuencias de transformaciones més efectivas sino también ajustar de manera épti-
ma la configuracién del compilador para maximizar el rendimiento y minimizar
el consumo energético en aplicaciones especificas de la GPU [19]. Recientemente,
se ha propuesto un enfoque innovador para optimizar el rendimiento del soft-
ware, abordando el desafio mediante un problema de optimizacién combinatoria
denominado SCOP, considerando la incertidumbre en las mediciones del tiempo
de ejecucion [3].

A pesar de estos avances en la optimizacion automatica del software, el cam-
po de los videojuegos sigue siendo poco explorado. Algunos autores proponen
técnicas de programacién para mejorar el rendimiento. Estas incluyen la reduc-
cién de poligonos en modelos para aliviar la carga gréfica [10] o la delegacién de
tareas en servidores remotos [11], entre otras.

3. Definicién del problema

Esta seccién presenta SCOP-FPS, un problema de optimizacién combinato-
ria para la maximizacién de la tasa de FPS de videojuegos, derivado a partir
de SCOP [3]. Su objetivo es maximizar la tasa de FPS de un videojuego dado
mediante la aplicacién de transformaciones genéricas de cédigo fuente. Dado el
c6digo fuente de un videojuego P y un conjunto de transformaciones genéricas
de cédigo fuente T' = tq, ..., t, que transforman P en un cédigo semanticamen-
te equivalente P’, SCOP-FPS se define como encontrar una secuencia de tales
transformaciones § = [s1,.-y8N], si € T, tal que la tasa de FPS del videojuego
resultante P’ sea méxima:

Mazimizar F(P,S) = FPS(P') , (1)

donde P’ se obtiene tras aplicar la secuencia de transformaciones S a P:

p 5, pep 2y p syl b 2)
=pLp3p.. . 2 py NP (3)

donde P; es el videojuego resultante de aplicar secuencialmente las transforma-
ciones s; a s; sobre el videojuego original P. Cada s; toma el valor del iden-
tificador de una transformacién, y la secuencia S define el orden en que deben
aplicarse las distintas transformaciones. Este orden es importante porque influye
directamente en el cédigo de salida resultante. Ademads, se permite que la misma
transformacién se aplique mds de una vez (puede ocurrir que s; = s;, i # j) ya
que, para la mayoria de las transformaciones existentes, su aplicacién repetitiva
produce més cambios en el cédigo fuente [20].
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4. Metodologia

El problema de optimizaciéon combinatoria propuesto utiliza un conjunto de
transformaciones genéricas de cédigo fuente para mejorar la tasa de FPS de un
videojuego. Se emplean las transformaciones disponibles en la infraestructura
LLVM, como se detalla en la Seccién 4.1. La herramienta presentada en la Sec-
cion 4.2 se utiliza para generar la representacién intermedia de grandes proyectos
de codigo, como los videojuegos. Finalmente, en la Seccién 4.3, se describe de
manera general todo el proceso de optimizacién llevado a cabo.

4.1. Infraestructura de compilacién LLVM

LLVM! es una conocida infraestructura de compilacién que admite varios
lenguajes de programacién y conjuntos de instrucciones. Una de sus caracteristi-
cas destacadas es su representacion intermedia, un lenguaje de programacién
pseudoensamblador que puede generarse a partir de todos los lenguajes sopor-
tados. Este cddigo LLVM IR se genera utilizando el compilador Clang sobre el
c6digo fuente original. Ademds, LLVM también implementa una gran cantidad
de operaciones para analizar y optimizar el cédigo IR, llamadas passes. Todos los
passes implementados en LLVM garantizan que la seméantica del cédigo perma-
nezca inalterada. Por lo tanto, los passes a codigos LLVM IR se pueden utilizar
para optimizar un programa de software independientemente de su lenguaje de
programacion o su arquitectura de hardware.

El comando opt (encargado de aplicar las transformaciones) es el principal
optimizador y analizador en LLVM. Primero, el compilador Clang se utiliza
para generar el c6digo LLVM IR a partir del software original. Luego opt aplica
una secuencia de passes a este cédigo IR. Por ejemplo, opt puede aplicar una
secuencia de cuatro passes como como -gvn, -loop-unroll, -basic-aa y -verify,
modificando el cédigo LLVM IR original. Finalmente, se vuelve a utilizar el
compilador Clang para generar el ejecutable del cédigo LLVM IR transformado
para la arquitectura seleccionada. Esto debe hacerse asegurandose de que el
compilador no introduzca méas modificaciones en el cédigo.

4.2. 'Whole Program LLVM

Whole Program LLVM (WLLVM) [18] es una herramienta que permite ge-
nerar los ficheros LLVM IR de todo un proyecto de C/C++ de forma sencilla.
Concretamente, es un envoltorio o wrapper de compiladores basado en Python
3 que funciona en dos etapas:

! Desde diciembre de 2011, “LLVM” no es un acrénimo sino una marca que se aplica
al proyecto general de LLVM. M4s informacién en https://www.1llvm.org.
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1. Compilacion del cédigo: Invoca al compilador seleccionado de la forma ha-
bitual. Entonces, por cada uno de los ficheros compilados, genera su LLVM
IR, agregdndolo a una seccién especifica dentro del c6digo objeto (asi no se
pierde el orden de las instrucciones).

2. Generacion de un unico fichero LLVM IR: Cuando termina la compilacién
del cédigo, se puede emplear WLLVM para leer los contenidos del cédigo
objeto, generando un unico fichero LLVM IR con todo el c6digo del proyecto.

WLLVM permite utilizar multiples compiladores de C/C++ asi como con-
figurar la version especifica que se va a emplear. Asimismo, se puede indicar la
configuraciéon del compilador mediante una variable de entorno, controlando en
todo momento las acciones que realiza.

4.3. Descripcion del proceso de optimizaciéon

Tal y como se describe en la Figura 1, el proceso de optimizaciéon de video-
juegos propuesto consta de tres componentes principales:

= Infraestructura de compilacion: proporciona un conjunto de transformacio-
nes genéricas de cédigo, asi como la capacidad de compilar el cédigo fuente
del videojuego y generar su archivo ejecutable.

Algoritmo de optimizacion combinatoria: busca secuencias de passes para
optimizar el rendimiento del videojuego. Cada solucién generada representa
una secuencia de un numero fijo de passes, cuya calidad se evaliia mediante
la medicién del rendimiento de la versién del videojuego modificada. Las me-
jores soluciones son seleccionadas por el algoritmo, guiando asi la busqueda
hacia mejoras en el rendimiento del juego.

Plataforma hardware: se utiliza para evaluar el rendimiento de las versiones
del videojuego generadas. Ademads, en esta plataforma también se ejecuta
el algoritmo de optimizacién, que debe pararse mientras se evalia el rendi-
miento del videojuego, para evitar interferencias con las mediciones.

En este trabajo se propone el uso de un algoritmo genético celular (cGA) [2]
para encontrar soluciones precisas al problema, destacando su capacidad para
mantener la diversidad en la poblaciéon durante més tiempo con respecto a GAs
de poblaciéon panmictica, lo cual es crucial para problemas complejos, como
SCOP-FPS, porque retrasa la convergencia prematura. Los cGAs se caracterizan
por una poblacion estructurada en una malla toroidal, introduciendo el concepto
de distancia entre individuos. Ademds, se emplea un enfoque basado en el peor
caso para evaluar la calidad de las soluciones propuestas [3], donde se toma la
peor de un total cinco mediciones del rendimiento del videojuego.

5. Configuracion de los experimentos
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Figura 1. Interaccién entre los diferentes componentes de la metodologia propuesta.

En este trabajo, utilizamos la versiéon 9.0.1 de LLVM, que proporciona un
conjunto de 87 passes genéricos de optimizacién de cédigo. Ademads, incluimos un
pase adicional a los ofrecidos por LLVM que denominamos NONE, y que no realiza
ningin cambio en el cédigo IR. NONE se considera para permitir al algoritmo
encontrar secuencias de passes més cortas que la longitud de cromosoma.

Para reducir la componente estocastica del cGA, se decidié ejecutarlo 5 veces.
Su configuracién experimental se muestra en la Tabla 1. La poblacién inicial
consta de 100 individuos con una disposicién cuadrada y una vecindad lineal 5
(L5). Cada individuo tiene un cromosoma representado por un vector de 300
enteros, elegida para ser similar al nimero de transformaciones utilizadas por
la bandera de optimizacién -03 de Clang [3]. Los operadores genéticos incluyen
el torneo binario para la seleccién de padres, el cruce de dos puntos para la
recombinacién, la mutacién aleatoria y el reemplazo del individuo si es mejor.
La recombinacién se aplica siempre y la mutacién con una probabilidad de 1/300
para cambiar un gen del cromosoma por otro valor permitido al azar.

Como videojuego a optimizar, hemos decidido emplear una modificaciéon o
port del Doom Engine original conocida como Doom Legacy [1] debido a la im-
portancia de Doom en la industria. Es una modificacién del c6digo fuente original
del Doom Engine, escrita en el lenguaje de programacién C, y estd disponible
para Windows, Linux y Mac OS X. Esta version incluye nuevas caracteristicas,
como un nuevo motor grafico basado en OpenGL, soporte para multijugador y
compatibilidad con mandos, entre otras.

Nuestra metodologia se aplica especificamente a una partida pregrabada del
primer nivel de Doom, con una duracién de 365 segundos. El motor de juego
tiene la tasa de FPS fijada en 35, ya que su rendimiento estd vinculado a esta
métrica. En otras palabras, cuanto mayor sea la tasa de FPS, més rapida sera
la velocidad del videojuego. Por lo tanto, eliminamos la limitacién de FPS para
reducir el tiempo de ejecucién de la partida y, en consecuencia, aumentar el
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Tabla 1. Configuracién del algoritmo de optimizacién.

Algoritmo Genético Celular

Longitud de los individuos |300

Tamaifio de la poblacién 100

Composicién de la poblacién |[10x10

Inicializacién de la poblacién|Aleatoria

Vecindad L5

Seleccién de padres Individuo actual + Torneo Binario
Cruce Cruce por dos puntos
Probabilidad de cruce pe =10

Mutacién Valor aleatorio
Probabilidad de mutacién  |po = 1/300

Reemplazo Reemplazar si es mejor

nimero de FPS en Doom Legacy. Fijar la tasa de FPS de la versién optimizada
a 35 implica una mayor cantidad de recursos libres disponibles, con respecto a la
versién original del algoritmo, que pueden llevar tanto a ahorros en el consumo
como a mejoras en el juego.

Finalmente, como arquitectura hardware se ha empleado una consola portatil
comercial, la Steam Deck [23]. Estd equipada con una APU AMD de 7 nm, que
incluye una CPU Zen 2 de 2.4 a 3.5 GHz y una GPU con 8 RDNA 2 CUs a 1.6
GHz. Cuenta con 16 GB de RAM y ejecuta el sistema operativo Steam OS Holo.

6. Discusiéon y resultados

Para evaluar la calidad de las soluciones obtenidas, se realizaron un total de
1,000 ejecuciones independientes de la partida del Doom Legacy optimizado por
la mejor secuencia de passes obtenida entre todas las ejecuciones del cGA. Este
proceso se repitié para todas las secuencias de transformaciones genéricas que
ofrece LLVM 9.0.1 (-00, -01, -02, -03, -0s y -0z). Utilizando la tasa de FPS
medida, se generd un diagrama de caja y bigotes para cada versién del juego
generada, comparando las 1,000 mediciones realizadas entre los indicadores de
optimizacién genéricos y la mejor solucién encontrada por nuestro algoritmo.
Los resultados de este analisis se muestran en la Figura 2.

La solucién encontrada por el cGA mejora en tasa de FPS a todas las se-
cuencias de transformaciones genéricas ofrecidas por LLVM 9.0.1. Asimismo, se
puede observar que no hay grandes diferencias entre el rendimiento en FPS del
Doom Legacy sin optimizar (-00) y el resto de secuencias de transformacio-
nes genéricas (hasta el 2,93 %). No obstante, la mejor solucién encontrada por
nuestro algoritmo consigue una mejora del 6,21 % respecto al Doom Legacy sin
optimizar (3,19 % respecto a la mejor secuencia genérica).

Estos resultados muestran la eficacia de nuestra metodologia de optimizacion,
la cual logra reducir el computo realizado por Doom Legacy y aumentar la tasa de
FPS en aproximadamente 500 cuadros. Gracias a esta mejora, los desarrolladores
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Figura 2. Comparacién del mejor resultado optimizado con el Doom Legacy compilado
con los indicadores -00 (es decir, sin optimizaciones), -01, -02, -03, -0s y -0z.

podrian implementar algoritmos mas complejos en los motores vinculados a la
tasa de FPS. Ademas, en aquellos motores no vinculados a la tasa de FPS, su
incremento mejoraria la percepcién visual de los usuarios y su satisfacciéon con
el producto.

En la Figura 3 se muestra la evolucién de la mejor solucién en la poblacién
durante las 100 generaciones. Se observa que la poblacién deja de evolucionar
significativamente alrededor de la generacién 40, lo que podria indicar una con-
vergencia prematura del algoritmo. Esto sugiere que el algoritmo tiene margen
de mejora, sirviendo de base para futuros trabajos.

o 7600

7400 -

7200 A

7000 -

Tasa de cuadros por segundo (FP

6800 -

0 20 40 60 80 100

Generacion

Figura 3. Evolucién de la mejor solucién encontrada a lo largo de las 100 generaciones.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo, proponemos una nueva metodologia de optimizacién del
rendimiento de videojuegos disenada especificamente para una arquitectura de
hardware determinada. Para lograrlo, hemos definido matematicamente un nue-
vo problema de optimizaciéon combinatoria, llamado SCOP-FPS, con el objetivo
de maximizar la tasa de FPS de un videojuego. Ademds, hemos llevado a ca-
bo su resolucion mediante el uso de algoritmos evolutivos, aplicindolos al caso
especifico del motor Doom Legacy en la consola Steam Deck.

Los resultados muestran que la mejor solucién encontrada por el algoritmo
genético celular mejora en un 6,21 % respecto al Doom Legacy no optimiza-
do y en un 3,19 % respecto a la secuencia de transformaciones genéricas que
reportaba mejor rendimiento. Estos resultados destacan la eficacia de nuestra
metodologia de optimizacion, que permite la mejora automatica de videojuegos
para arquitecturas especificas, incrementando la tasa de FPS.

Como posibles lineas de trabajo futuro, serfa interesante ampliar el estudio
mediante la exploracién de nuevos algoritmos de optimizacién, otros videojuegos
y diferentes arquitecturas. Especificamente, seria relevante investigar el impacto
de nuestra metodologia en el rendimiento de arquitecturas con recursos limitados
asi como en otras consolas portatiles comerciales. Ademds, estamos enfocados
en expandir el estudio hacia la optimizacién automatica del consumo energético
en videojuegos, con el objetivo de prolongar la duracién y la vida util de las
baterias en consolas portatiles como Steam Deck.
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Abstract. Narrative video game is the greatest medium able to involve
the public, who intervenes as a player and in a way “forces” to rewrite
the story at every step. Advances in Artificial Intelligence, especially the
creation of Large Language Models and their chatbots, suggest that the
technology could be ready to generate interactive stories: almost infi-
nite variability, almost zero cost. The objective of this research work
is to generate a story in the form of a point-and-click adventure game
developed in Unity whose events are generated on the fly from a first
material predefined by the author, where a human player participates
and with subsequent indirect control of ChatGPT to respond to player
interactions. This article presents the proposed software architecture and
some preliminary results, useful for discussing coherence, creativity, hal-
lucinations and other phenomena that can be studied in this interactive
generation process.

Keywords: Large Language Model - Role-Playing Games - Interactive
Digital Storytelling - Computational Creativity - Artificial Intelligence -
Video Game Development

1 Introduction

Throughout history, human beings have used the means at their disposal to tell
stories: painting, literature, cinema, videogames, etc. The latter medium is the
one that has the greatest capacity to involve the audience, who can intervene in
the first person as if they were the protagonist of the story, causing, in a way,
that the story has to be rewritten at every step.

Advances in Artificial Intelligence (AI), especially the creation of large lan-
guage models (LLMs) and their chatbots, suggest that the technology could be
ready to take on creative tasks that have hitherto been the domain of humans,
such as interactive story generation. This would allow for almost infinite vari-
ability at a very low cost, since human authorship would be reduced to the
development of a base script and reusable in-game content.
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In view of the possibilities of this technology within the world of video games
[3], the aim of this research work is to generate a story in the form of a video
game plot that is built on the fly from a first predefined material, where a human
player participates and an Al performs an indirect control of everything that
happens. This narrative video game follows the conventions of the point-and-
click adventure game genre, is developed in Unity and integrates communication
through prompts with multiple specimens of ChatGPT, the popular chatbot
based on GPT 3.5, the OpenAI LLM.

In this paper we present the proposed software architecture and some pre-
liminary results for discussing coherence, creativity, hallucination and other phe-
nomena that can be studied in this interactive generation process.

2 Previous Work

Within narrative video games, adventure games stand out for their focus on
narrative storyline and puzzle solving through frequent interaction with objects
in the setting and detailed conversation with characters. Thanks to this rich
interaction, the genre is commonly used for ’serious’ purposes [5]; for example, as
a tool to aid reading comprehension [4] of for teaching mathematics [6]. However,
the production of these games is very costly: each new element introduced into
the game requires considerable time and resources, which limits flexibility and
the ability to adapt to a 'multiform narrative’, with many different strands.

The use of AI to generate narrative has been around for decades [7], although
it is only recently that this boom has been driven by the possibilities of proce-
dural content generation [1]. Through these techniques it is possible to create
worlds and experiences tailored to players, greatly reducing the cost associated
with human production of content. However, the scope of Al in this context was
not deep enough to significantly transform narrative.

Recently, the development and application of LLMs and chatbots such as
ChatGPT, thanks to the invention of Transformers [8], has generated renewed
interest in the field of Computational Creativity. These models are capable of
generating detailed and fairly coherent texts and images, as well as contextually
relevant with respect to user requests. They are powerful tools for story genera-
tion in real time. The flexibility inherent in these models offers the possibility to
build the story step by step, taking into account a ’conversation’ with the player
and their decisions, ensuring that the outcome is personalised. Examples include
the creation of stories based on a previously generated map [2], or inspired by
the card game Tell Tale [9].

Despite their potential, the effective use of LLMs and chatbots in narrative
video games still presents significant challenges: seamlessly integrating Al into
gameplay without compromising narrative and conversational coherence is a
complex task that must be approached with care.
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3 Game Control using Multiple ChatGPT Instances

To develop a point-and-click adventure game, a basic script has been written
and a set of simple scenarios, objects and characters were drawn in 2D pizelart
and programmed in Unity. To connect the AI, Unity has been integrated with
ChatGPT using the OpenAI-Unity package !. This package includes interaction
with most OpenAl tools, but in this work only ChatGPT is used. The com-
munication is done using asynchronous methods, one sends the request with all
previous messages and other data such as temperature, and the other method
receives the response and saves it for use.

The story is about a little girl who has just lost her parents. Due to the shock
of the news, she loses consciousness and everything takes place inside her childish
mind, in an oneiric world where the girl will have to cope with this trauma. To
overcome it, she must go through the different “gates of grief” or stages of loss,
having to face the characters and puzzles that represent her fears.

The player does not directly control the girl, but suggests certain commands
(by clicking on different places on the stage or on certain objects or characters)
and the system, thanks to the Al, decides what happens and what the girl does
in response to this interaction.

First iteration. At first ChatGPT is only used to process simple requests
like "the player clicks here" and, depending on the response of the AI, move the
protagonist to that place on the stage or not. Obviously, the result is too simple,
serving only to check that the connection between the chatbot and the game
engine is possible.

Second iteration. A simple formal language is specified to be able to inter-
pret the actions that the chatbot can generate, also including fragments in nat-
ural language to make the main character speak. This formal language uses the
actions implemented in the infinitive preceded by the symbol ”/” and then the ob-
ject and/or position on which the action acts. For example: ” /Catch/Umbrella”,
is the expected command for the action of catching the umbrella object; and
” /Move/34.4,1.0”, the expected command to move the protagonist to the coor-
dinates given by the ChatGPT specimen. An example prompt that could have
ended with the ChatGPT exemplar answering the above command would be
"The player has clicked on Stage at position: (34.4,1.0)". Actions are imple-
mented as they occur to the authors or appear in the tests generated by the
chatbot. There are simple actions such as moving, and actions such as becoming
invisible, teleporting, or having an object magically appear on the stage. Always
with the intention of moving the story forward in an interesting way, we discover
the crucial relevance of “prompt engineering”: properly writing the instructions
for the chatbot, including the context of the story, the description of our protag-
onist, the environment and the objects found there, as well as what is the syntax
of the message to be returned by the chatbot, detailing the possible actions it
can refer to.

! https://github.com/srcnalt /Open AI-Unity
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Third iteration. This prompt engineering, in the absence of previous expe-
rience, is incrementally elaborated by trial and error, encountering interesting
situations along the way. For example, the chatbot’s ’obsession’ with wanting
to finish the story by itself, the recurring desire to use a magic key that does
not exist, or the tendency to hallucinate too much after more than 10% of the
requests it receives. In the case of hallucinations, the situation becomes too diffi-
cult to manage, with serious syntactical errors in the messages sent to Unity, or
with situations that are theoretically playable but unfeasible in practice because
the content is not implemented. The most relevant error has been the intention
of the ChatGPT specimen to perform several actions in the same response.

Forth iteration. Error management becomes very important, so the idea
arises to use a different copy of the chatbot itself to perform this task (everything
related to taking care of the syntax of the messages, which is the general problem
to address). In this way, with a much shorter, more concise and technical prompt,
the chatbot itself proves to be a very useful tool to avoid these communication
erTors.

Fifth iteration. The current prototype uses multiple copies of the chatbot,
each specialising in a different part of the problem, handling tasks as diverse
as managing interactions with Non-Player Characters (NPCs) or summarising
what happened in a game scenario in order to work on subsequent scenarios
with a more condensed text as context. The prompt for the ChatGPT specimen
dealing with narration ended as follows:

I am a third-person, equiscient narrator, telling the story of Naeve in a 2D
platform video game. In a dark forest and during a storm, Naeve moves forward,
marked by fear and caution after the loss of her parents. In this state of shock,
her mind imagines constant dangers. My task is to narrate her decisions and
actions in response to those of the player, but I do so in an extremely laconic
manner to reflect Naeve’s state of mind, avoiding unnecessary elaboration. I only
know the language of a third-person narrator about Naeve’s character. I cannot
respond in any other way or get out of the narration under any circumstances.

Expressions such as "under no circumstances” or “extremely” have been im-
portant to emphasize important guidelines. Throughout the development of this
iteration, NPCs have proven to be very relevant within the tool because of their
easy implementation and their ability to bring variability and interaction with
the player through written conversation. These ChatGPT specimens have been
developed as a puzzle that the user will have to solve through such conversationl.
The NPC will respond with a keyword in square brackets, as a command, when
the player has completed it, which in turn will trigger an event. Example prompt
for the creation of an NPC:

You are Threshold, a talking door inside a fantasy story, mysterious, wise and
talkative, creator of hundreds of riddles and prophecies. You remain closed until
you find the chosen person, capable of surpassing you in wisdom and intelligence.
Only then do you respond with “[Open]”. From that moment on, your only vocab-
ulary is “[Open]”, indicating that you have opened up and will no longer interact
in a normal way, you will only respond “[Open]”. You speak with the wisdom
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Oh, viajero ligero de palabras, ¢crees que con
PR simples saludos podrés conquistar mi sabiduria?
Tu actitud despreocupada revela tu

Hablar 11

Tnventory

Fig. 1. Frame from a conversation with one of the NPCs inside the tool.

and eloquence of an elder, always in character, prioritizing refined language and
avoiding the modern. You are demanding in your interactions, not opening up
to just anyone, making it a challenge to win your openness. On the other side
of you hide the interlocutor’s greatest fears, making it difficult to open up. Avoid
mentioning the command before opening up.

The architecture of these different examples of the chatbot within the game
developed in Unity can be seen in Figure 2. Each ChatGPT specimen commu-
nicates with the tool through an instance of the GPTController class. These
messages are sent and received asynchronously so as not to stop the execution
of the tool. The response is processed and interpreted using Regular Expressions
to look for commands as patterns in the message.

4 Results and Discussion

During these months of development, we have seen that ChatGPT has diffi-
culty carrying out tasks that require extensive context, since it is not able to
maintain full consistency with previous messages. This limitation has slowed
development progress and forced us to place greater emphasis on prompt engi-
neering to mitigate both these consistency and hallucination issues. Due to this,
a fault tolerance technique is also developed that consists of dedicating another
copy of the chatbot exclusively to the correction of syntactic errors according to
that small formal language mentioned in the previous section.

An improvement has been to slightly simplify the formal language and con-
sider the possibility of dividing the chatbot copy that is responsible for repre-
senting the girl into two versions: one with the “spontaneous” response in natural
language of the character and another with the response already formalized in
the proposed language and ready to be translated.

It is also important to highlight the versatility offered by the different exam-
ples of the chatbot, which allows exploring various forms of narration. In the case
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GPTController

Fig. 2. Arquitectura software para controlar indirectamente el juego su mediante multi-
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of the video game presented, you can choose second-person narration, if we want
to refer to the player directly, or omniscient narration, allowing the audience to
assume an almost divine role capable of interpreting and guiding the actions of

the protagonist.

Several tests have been carried out focusing on the errors made. Mild errors
are considered to be errors involving character breaks or outputs inconsistent
with the story. On the other hand, serious errors are considered to be formatting

errors in the formal response.

ChatGPT Total Tests|% Serious Errors|% Mild Errors
specimens

naeveGPT 30 - 16.67%
actionGPT 30 6.67% -

portonGPT 20 0% 5%

(NPC)

Table 1. Table of errors of ChatGPT specimens.

Other specimens representing NPCs have also been experimented with, with

very satisfactory results in terms of player interaction and consistency.
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Despite all the challenges posed by this research work, the preliminary re-
sults remain highly promising, especially considering that chatbots continue to
improve their performance month after month. In fact, we have seen a notice-
able improvement between the latest ChatGPT-3.5 API model, gpt-3.5-turbo-
0125, compared to its predecessor, gpt-3.5-turbo- 1106, approximately halving
the number of errors committed by the new model.
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Abstract. Artificial intelligence in video games offers various paradigms
to model the decision-making of non-player characters. State machines
and behaviour trees are arguably the most popular solutions, although
other more proactive approaches, such as automatic scheduling, may
be required in certain situations. In this work we propose a framework
for the development of non-player characters based on hierarchical task
network planning. The goal is to offer a flexible model that allows video
game designers to choose whether they want to use a more proactive or
reactive approach for their characters, being able to combine both even
dynamically, depending on the situation they face. An implementation
has been developed in C# for Unity, to try to obtain preliminary results
by using it in an example scenario.

Keywords: Behaviour Tree - Goal-Oriented Action Planning - Artificial
Intelligence - Character Design - Video Game Development

1 Introduction

Artificial Intelligence (AI) in video games offers many possibilities for model-
ing the behaviour, and in particular the decision-making process, of Non-Player
Characters (NPCs). This paper explores the combination of automatic planning
and finite automata, in particular, a Breadth First Search (BFS) algorithm [7]
over Hierarchical Task Networks (HTNs). The goal is to offer a free and flexible
model for designers to choose the modelling paradigm for NPCs, being able to
combine both even dynamically, depending on the situation they face.

This model tries to combine the most proactive approach of automatic plan-
ning, especifically Goal-Oriented Action Planning (GOAP), with reactive deci-
sion techniques such as Finite State Machines (FSMs) or Behaviour Trees (BTS).

The objective of this research work is to study the HTN paradigm, to develop
a free-to-use tool for Unity -since there are hardly any implementations for this
development environment- and to compare its design, performance and user
experience with the most common techniques.
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2 Previous Work

Al in video games is typically applied to create enemies that can provide a sat-
isfying challenge. Over time, more uses have been explored, such as companion
or sidekick characters, which allow meaningful variations in a controlled envi-
ronment that enrich the player experience [5].

Several decades ago, different models for implementing agent behaviour emerged
and many of them have become popular to the point of becoming industry stan-
dards. FSMs, which define behaviour depending on the internal state of the
character, and BTs, which define it through a series of interconnected tasks, are
clear examples of these standards [3].

On the other hand, there are models based on automatic planning that,
although relatively successful, have not achieved such popularity. One of the
best known is GOAP, the model created during the development of F.E.A.R.
[4]. At the time, it stood out for the enemies’ behaviour, which reacted to the
player’s actions in a very realistic way. Since then, GOAP has evolved with the
various implementations made in major projects such as Transformers: War of
Cybertron, Tomb Raider and Middle Earth: Shadows of Mordor [1]. GOAP NPC
[6] is an older tool still available in the Unreal Engine Marketplace.

This trend has led to models combining planning with automaton design such
as HTN Planning, which shares some characteristics with GOAP and BTs.

The most obvious difference between finite automaton and planning is mod-
eling the behaviour through states or towards a goal, respectively. Part of the
success of FSMs and BTs is due to the fact that they are relatively easy to un-
derstand, implement and debug, giving good results for solving simple problems.
Planning is a more sophisticated solution that, in turn, offer greater capacity for
solving combinatory problems: different solutions are obtained depending on the
goals, game situation and repertoire of available operators.

HTN Planning differs from GOAP by allowing the introduction of 'plan frag-
ments’ as task hierarchies. The results are plans that use decomposition to go
through compound tasks, helping to better define the behaviour of the characters
by processing blocks of connected tasks built by game designers [2].

Currently, the most popular integrated environments, such as Unreal Engine
or Unity, offer multiple free and even paid tools to the developers. The most
common automatic planning model for games is GOAP, although there are some
HTN implementations. Our goal is to create a free and easiest one for designers.

3 HTN Planning Framework for NPCs

The objective of this research work is to develop a HTN Planning framework
in C# for developing intelligent NPCs in Unity. The framework is called HTN
NPC and we have started creating a simple prototype game that serves as a
demonstration of this technology.

The implementation follows the HT'N structure with the following elements:
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— World state: Responsible for storing variables that contain important in-
formation about the current state of the game. They are used to define the
tasks conditions and, if needed, pass data to build the logic of the operators.

— Primitive task: Structure used to define a simple action. Contains a list
of conditions to meet before executing, a list of effects that alter the world
state after executing and an operator to define to logic of the action.

— Compound task: Structure used to define a complex action. Contains a list

of conditions and a list of primitive or compound tasks that can be processed

through selection or as a sequence.

Operator: Responsible of defining the logic of the action. It executes the

task -performs the task effects- when it meets the necessary conditions.

Condition: Requirements that a task needs before it can be performed.

They are checked through the variables of the world state.

— Effect: Modifications that are applied to the world state when a task is
successfully completed.

— Planner: Builds the plan by creating a list of primitive tasks that meet
their conditions and can be executed in sequence. The planner starts the
decomposition process with a compound task as the root. Each time a task
is processed, its type is checked. In the case of primitive tasks, a copy of the
world state is used to check their conditions and their execution is simulated
by applying their effects to see if the plan can still be executed while it
is being built. In the case of compound tasks, they are decomposed into
primitive tasks taking into account the selection or sequence method. These
tasks are processed in the same way as the other primitive tasks and all
tasks belonging to a compound task are checked for success. If any of them
fail, they are all removed from the plan that is being built. Once the plan is
finished, during the execution of the plan, it checks if the plan fails and, if
it does, it takes care of replanning and making a new one.

The environment of the demonstration prototype is based on a Unity Learn
project called John Lemon’s Haunted Jaunt .

It is a simple stealth game in which the player must dodge enemies (different
types of ghosts) without being seen until reaching the end of the level. The AT of
both the enemies and the player can be implemented using Al tools, on the one
hand our proposed HTN Planning framework and on the other hand a popular
tool like Behavior Bricks 2, designed to implement BTs. Using different tools
allows us to compare the work according to different paradigms in a situation
similar to that of designing the behaviour of NPCs in a real video game.

4 Results and Discussion

Although the research work will be in development until the end of the course,
we discuss in this section some preliminary results.

! https://assetstore.unity.com/packages/essentials/tutorial-projects,/unity-learn-3d-
beginner-complete-project-urp-143846
2 https://assetstore.unity.com/packages/tools/visual-scripting /behavior-bricks-74816
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Regarding the comparison between HTN and BTs these first experiences
point out that, in the case of simple problems, BTs are easier to create by a
game designer and provide a faster solution. They also have better performance
because HTN constantly goes through the process of replannig. On the other
hand, HTN Planning offers more flexibility and scalability when building the
behaviour of the characters, being able to add more operators at any time. This
makes it better for solving complex problems.

According to those who have tested the framework, an adequate design of
complex and simple tasks allows us to ’have control’ of the episodic situations
that the designer masters, with complex tasks that directly and optimally resolve
these situations (such as avoiding a ghost with a certain pattern of movement
in the game) while situations that require a sequence of steps to solve them (a
certain combination of interactions with objects, for example) are better resolved
by letting the planner obtain the final sequence, even if it intersperses complex
tasks when some of those situations that the designer has resolved appear along
the way.

The implementation of a functional framework has been achieved, as well as
a simple prototype with a demonstration of its operation. It will soon be made
available to developers at the Unity Asset Store, open source and free of charge.

As future work, it is proposed to complete the prototype, improving the
efficiency of the implementation, do formal experiments for comparing several
paradigms, and publish it on the store.
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Resumen Este estudio se centra en la implementacién y evaluacién de
un agente inteligente sin politicas (off-policy) en el entorno en tiempo
real de StarCraft II. Inspirados por el éxito de proyectos multiagente co-
mo AlphaStar, exploramos el potencial del uso de aprendizaje profundo
combinado con el aprendizaje por refuerzo monoagente (DQN y DDQN)
para mejorar las estrategias de juego sobre un tunico agente que parte
de cero, sin datos previos. Desarrollamos un agente inteligente capaz de
aprender de su experiencia en el juego y tomar decisiones en tiempo real.
Nuestra metodologia se centra en la implementacién de un entorno de
juego controlado y en la definicién de politicas de accién y sistemas de re-
compensa. Ademads, incorporamos experiencia prioritaria con PER para
mejorar el proceso de aprendizaje del agente. Tras realizar los experi-
mentos, el rendimiento del agente off-policy logra, con poca estabilidad,
vencer bots nativos del juego con el méximo nivel de dificultad. Los re-
sultados de este estudio pueden servir para la creacién de algoritmos de
optimizacién de recursos o control de sistemas complejos.

Keywords: Aprendizaje por Refuerzo - Videojuegos - StarCraft II.

1. Introduccion

Los videojuegos, entornos de decisién cerrados con una légica consistente,
han servido como banco de pruebas ideales para realizar pruebas en el campo
de la Inteligencia Artificial (IA) [18] gracias a la diversidad y complejidad de los
desafios que presentan, que abarcan desde estrategias abstractas en juegos de
tablero como el ajedrez [4] o el Go [16], hasta los entornos digitales mas deta-
llados. Estos no solo rivalizan con las capacidades humanas sino que, en muchos
casos, las superan notablemente. En este escenario, StarCraft II, un juego de
Estrategia en Tiempo Real (RTS) desarrollado por Blizzard Entertainment, des-
taca como un campo de pruebas excepcional [2; 12]. Su complejidad estratégica,
la necesidad de toma de decisiones en tiempo real y el manejo de informacién
incompleta presentan un m&s que interesante desafio.

StarCraft II, conocido por su dificultad, exige una mezcla de habilidades
tanto de micro-gestion como de macro-gestién, que incluyen gestion de recursos,
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exploracién, expansion territorial y combate [13]. La victoria no solo depende de
la habilidad para ejecutar estrategias complejas y adaptarse a las acciones del
oponente, sino también de la gestién eficaz de multiples unidades y operaciones
en un entorno dinamico y, hasta cierto punto, desconocido. Estas caracteristi-
cas hacen de StarCraft II un entorno ideal para explorar y desarrollar técnicas
avanzadas de Aprendizaje por Refuerzo (RL), un subcampo del Aprendizaje Au-
tomdtico (ML), donde el sistema «aprende» de su experiencia sobre el entorno,
a diferencia de, por ejemplo, el aprendizaje supervisado que aprende a partir de
la experiencia de un tercero.

El proyecto AlphaStar [3] de DeepMind, que en 2019 logré derrotar a jugado-
res humanos profesionales, representé un avance notable en la aplicacion de TA a
StarCraft II, combinando Aprendizaje Profundo (DL) con RL. Este implementd
un enfoque que combinaba el aprendizaje profundo con el Aprendizaje por Re-
fuerzo, demostrando una comprensiéon y una adaptabilidad extraordinarias en el
juego [20].

Este estudio ! se inspira en el trabajo de AlphaStar para explorar ain mas
las capacidades y limites del RL en StarCraft II. Se busca avanzar en nuestra
comprensién de cémo la IA monoagente, sin datos previos (zero-shot) puede na-
vegar y triunfar en contextos de videojuegos complejos, no solo para mejorar
las estrategias de juego, sino también para contribuir al desarrollo de algorit-
mos que puedan tener aplicaciones significativas en otro ambitos, tales como la
robética, la simulacién de escenarios estratégicos y la optimizacién de procesos.
La importancia de este estudio reside en su capacidad para proporcionar nue-
vas perspectivas sobre la implementacién y el rendimiento de técnicas de RL en
contextos complejos, contribuyendo asi a la expansién del drea de investigacién
en TA aplicada a los juegos RTS.

2. Trabajos relacionados

El conocimiento y la experiencia de los seres humanos han sido utilizados
con frecuencia para el entrenamiento de agentes inteligentes en juegos de table-
ro tradicionales en proyectos como AlphaGo [15], entrenado con repeticiones de
partidas jugadas por expertos. Estos juegos estdan limitados a un contexto estati-
co y a menudo a una visién completa del juego. StarCraft I introduce una capa
més de dificultad por tratarse de un entorno dindmico con informacién espacial,
exigiendo gran adaptatividad en tiempo real.

Algunos modelos con reglas predefinidas logran, mediante politicas con se-
cuencias fijas de acciones, vencer con regularidad los bots de mayor dificultad
del juego [11; 17], sin alcanzar el nivel competitivo humano. AlphaStar [21], uno
de los avances mas conocidos en el campo, fue el primer agente en alcanzar el
rango maximo en el sistema competitivo del juego contra humanos, que también

L El cédigo fuente, de acceso publico, puede encontrarse en GitHub, en el repositorio

https://github.com/w-dan/SC2-RL/. Consultado por ultima vez el 5 de mayo de
2024.
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incorpora un componente de conocimiento humano previo, al entrenarse par-
cialmente con repeticiones de partidas existentes. Su arquitectura, con un total
de 139 millones de pardmetros [22], selecciona acciones basadas en las observa-
ciones del juego y una estrategia por medio de una red neuronal profunda. Las
observaciones complejas del juego se procesan mediante mecanismos de auto-
atencion y conexiones dispersas para integrar informacién espacial y no espacial.
Se emplean redes LSTM para la secuencialidad y una politica autoregresiva y
red de punteros recurrente para manejar el espacio de acciones estructurado y
combinatorio. Ademas, se combina el aprendizaje supervisado con el aprendizaje
por refuerzo para entrenar inicialmente los parametros del agente y luego opti-
mizarlos mediante un algoritmo de refuerzo que maximiza la tasa de victoria.
AlphaStar demuestra cémo el uso de algoritmos de autoimitacién [10] ayudan a
mejorar la estabilidad del aprendizaje. También introduce el entrenamiento por
medio de ligas, una adaptacion del auto-juego ficticio que evita ciclos y promueve
un aprendizaje efectivo contra una mezcla no uniforme de oponentes, logrando
asi un agente de alto nivel competitivo.

Otros agentes, como SCC [22] han alcanzado nivel de juego profesional pres-
cindiendo también de reglas predefinidas. Basado en las ideas principales de
AlphaStar, utiliza técnicas propias para optimizar su desempefio. El agente uti-
liza el protocolo s2client de Blizzard y el entorno PySC2 de DeepMind para in-
teractuar con el juego, y entre las diferencias clave con AlphaStar se encuentran
el enfoque en una tnica raza y el uso un conjunto de datos méas pequeno. Esto re-
sulta en una arquitectura de red mas eficiente, con 49 millones de parametros, y
el uso de Proximal Policy Optimization (PPO) en el entrenamiento por refuerzo.
SCC también implementa un sistema de entrenamiento en liga con agentes prin-
cipales, explotadores y de la liga, ademds de una selecciéon de oponentes humanos
para evaluacién y ajuste del agente. En términos de arquitectura de red, SCC
utiliza un modelo similar a AlphaStar con optimizaciones en el procesamiento
de entradas, mecanismos de atencion y estructuras condicionales para el espacio
de acciones combinatorio. Su entrenamiento incluye etapas de aprendizaje por
imitacién con conjuntos de datos filtrados y optimizaciones en el tamano de lote
para un aprendizaje eficiente y estable.

3. Mecanismo del juego

Se trata de un juego de estrategia en tiempo real ambientado en un universo
de ciencia ficcién, que se centra en tres facciones distintas. Para este caso de
estudio, se empleard la faccién «Protoss», centrandose en partidas multijugador
uno contra uno, donde el objetivo principal es derrotar al oponente, bien por
destruccion de todas las estructuras principales, rendicién, o exterminio de to-
das las unidades. Por unidades se entienden entidades controlables que, segin
su funcién, pueden atacar o construir estructuras. Por estructuras, se entienden
edificaciones que desempenan papeles como almacenamiento de recursos y en-
trenamiento de unidades. Cada jugador comienza la partida con un nexo y 12
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constructores para desarrollar su estrategia. Para el caso concreto de los «Pro-
toss», se ha entrenado el agente para emplear las siguientes unidades:

= Sonda (Probe): se dedica a construir estructuras y también se utiliza para
tareas de exploracion.
= Rayo de vacio ( Voidray): unidad de ataque voladora.

El agente controla los recursos y desarrolla su estrategia en torno a las si-
guientes estructuras, ordenadas cronolégicamente segin el orden en que pueden
ser construidas:

= Nexo (Nexus): alberga y produce unidades constructores, permitiendo al-

macenar suministro. El jugador puede construir nexos adicionales para ex-

pandir su base.

Pilén (Pylon): aumenta el suministro disponible (inicialmente 15) en 8.

Esto permite aumentar el tamano del ejército y construir més estructuras.

Los «Protoss» inicamente pueden edificar en un area alrededor de los pilones.

Asimilador (Assimilator): permite recolectar un recurso concreto de-

nominado gas vespeno, necesario para entrenar unidades, como el Rayo de

vacio.

Portal (Gateway): su funcién principal es invocar unidades terrestres.

También permite la construccién del niicleo cibernético.

= Nicleo cibernético (Cybernetics Core): su construccién desbloquea ac-
ceso a estructuras avanzadas, como el portal estelar.

= Portal estelar (Stargate): depende del nicleo cibernético para poder ser
construido. Permite invocar unidades voladoras, que atacan a distancia. Es-
tas unidades no necesitan sortear los desniveles en el terreno.

Para el entrenamiento del modelo, se ha elegido un mapa concreto 2, ya que
las topologias de los mapas del juego son ligeramente variables. La figura 1 ofre-
ce una representacion visual del mapa donde se desarrolla el entrenamiento del
agente. Puede apreciarse que las diferencias en altura se pueden sortear tnica-
mente por medio de una serie de rampas distribuidas por el terreno. Adema4s, el
mapa estd cubierto de niebla, que impide la visibilidad del terreno y se disipa,
permitiendo visualizar las zonas sobre las que el jugador tiene control, bien por
haber construido estructuras o por tener tropas situadas en el area.

4. Metodologia

La metodologia adoptada para este estudio se centra en la implementacion y
evaluacién de un agente inteligente que desarrolla su trabajo tras haber apren-
dido del entorno definido por el juego StarCraft II mediante un esquema de RL.
Para ello, se ha utilizado la biblioteca BurnySC23, que facilita la interaccién con

2 Disponible en este repositorio, consultado por iltima vez en mayo de 2024.
3 Biblioteca BurnySC2 disponible en https://github.com/BurnySc2/python-sc2. Ulti-
mo acceso el 21 de marzo de 2024.
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Figura 1. Topologia del mapa elegido (Scorpion_1.01). Las ubicaciones de inicio de
cada jugador se marcan con un simbolo blanco.

el entorno del juego de manera programatica. Esta herramienta permite el ac-
ceso en tiempo real a informacién critica del estado del juego, como la cantidad
de recursos disponibles, la posicién, puntos de vida y habilidades tanto de las
tropas como de las estructuras.

4.1. Entorno definido

El entorno ha sido configurado para jugar partidas de StarCraft II bajo condi-
ciones controladas, utilizando la Interfaz de Programacién de Aplicaciones (API)
suministrada por la biblioteca Burny SC2. Se ha optado por una estrategia de
ejecucién sincrona, donde el entorno se pausa hasta recibir retroalimentacién
del juego después de cada accién realizada, lo que conlleva una ejecucién maés
pausada. Este enfoque facilita una evaluacién detallada del efecto de cada accién
sobre el estado del juego, a pesar de que tal evaluacién no se produce de manera
instantanea.

Como se muestra en el diagrama de componentes, representado en la figura 2,
el entorno se encarga de iniciar el juego, enviar acciones, y recibir observacio-
nes y recompensas. A pesar de la ejecucién principal sincrona, se implementa
un mecanismo asincrono utilizando Redis para facilitar la comunicacién entre
el entorno y el juego a través de colas de mensajes (publisher-subscriber). Las
observaciones del juego proporcionan datos detallados, incluyendo el estado del
mapa en formato de imagen, recursos disponibles como minerales y gas vespeno,
v el estado de los suministros del jugador. Ademsds, el entorno administra la
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finalizacién y reinicio de los episodios de juego (game-steps) y calcula las recom-
pensas acumuladas. Se efectiia un preprocesamiento en las observaciones antes
de su envio al agente, que incluye la redimensién y normalizacién de las imégenes
del mapa y la conversién de las caracteristicas adicionales en tensores escalares,
optimizando asi la interfaz de entrada para el proceso de aprendizaje del agente.

El comportamiento de ambos programas, tanto el sincrono como el asincrono,
se puede ver representado en el diagrama de secuencia de la figura 3. Este tipo de
diagramas definen las acciones y su temporalidad, es decir, la «agent_initialize»
no puede suceder antes de «create_environment». Como se puede observar en el
diagrama, lo primero que se realiza es la creacién del entorno y a continuacion la
inicializacion del agente. Después de haber realizado un «reset» sobre el entorno
para limpiar estados indeseados, se ejecuta la funciéon «run_game», creando un
nuevo proceso que sera el encargado de ejecutar e instanciar una nueva partida
de StarCraft II. El siguiente con la caja de texto arriba a la izquierda, es la
representacién de una ejecucion sin parar hasta que se cumpla la condicién de
la caja, por lo tanto, en este caso, se estard ejecutando la recogida de datos de
«ArtanisBot» y la publicacién de mensajes en el «redis». Cuando exista al menos
una observacion en la cola, el entorno se encargara de recogerla y enviarla a la
red neuronal, que escogerd una accion, la cual serd publicada por el entorno. Lo
mismo sucedera para la consumicién de una accién, cuando exista en la cola una
accion, el bot la consumird y realizara las acciones necesarias. Cabe destacar
que «consume action» y «publish observation» se realizan de forma asincrona y
por lo tanto, no tienen lugar bloqueos en el agente. De esta forma, la ejecucién
del entorno serd constante y continua mientras que se espera la realizacién de
acciones por parte de la red neuronal.

Syncronus Asyncronus
running running

observation
observation, reward,

done, info Sc2Env [ ] ArtanisBot
(tf_agents Redis |
I

py_er ) 1
action

action minimap, micro-reward,
info, done

perform actions

Train
(tfagents) Game

-

Figura 2. Diagrama de componentes del entorno y el agente

4.2. Politica de acciones

La estrategia tras la politica de acciones se ha disenado con el objetivo de
alcanzar la maxima granularidad, permitiendo al agente realizar decisiones com-
plejas orientadas a maximizar las recompensas, sin requerir intervencién directa
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Figura 3. Diagrama de secuencia del entorno y el agente
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o instrucciones predefinidas por parte de humanos. Esta aproximacion evita cons-
cientemente la definicién de secuencias de acciones preestablecidas, promoviendo
en cambio la generaciéon de una mayor diversidad estratégica. Esto permite al
agente desarrollar una amplio abanico de tacticas adaptativas, disenadas para
responder eficazmente a las condiciones dindmicas inherentes al entorno de juego.

La politica de acciones implementada se centra en descomponer las posi-
bles acciones en elementos lo més basicos posible, tales como «atacar» o «huir»,
buscando con ello un balance entre la simplicidad operativa y la capacidad de
respuesta estratégica. Este enfoque se complementa con un sistema de recom-
pensas y penalizaciones cuidadosamente calibrado: se imponen penalizaciones
por la ejecucién de acciones inviables, tales como intentos de construccién sin los
recursos necesarios o por dilatar el tiempo de juego sin necesidad. Paralelamente
se conceden recompensas por la realizacién de acciones criticas para el éxito en
el juego, incluyendo la construccién de estructuras, la expansion territorial y la
creacion de unidades, asi como por dedicar esfuerzos a maniobras ofensivas. Este
esquema marcadamente agresivo hace necesaria la introduccién de una penali-
zacién por la pérdida de estructuras o unidades, tratando de incentivar también
la adopcién de técnicas que favorezcan la preservacion de recursos y una evalua-
cién cuidadosa del combate, incluida la posibilidad de retirada tactica cuando la
situacién lo requiera para minimizar pérdidas.

El diseno del sistema de recompensas abarca tanto micro-recompensas, asig-
nadas a acciones especificas, como macro-recompensas, orientadas hacia los obje-
tivos a largo plazo del juego. Asi, cada accién ejecutada por el agente es evaluada
en tiempo real, asigndndole una recompensa que refleja su impacto estratégico
inmediato. Este modelo permite no solo incentivar la victoria como meta final
de juego, sino también afinar la toma de decisiones del agente en cada paso
del juego, fomentando un aprendizaje dinamico y la optimizacién continua de
estrategias.

Esta diferenciacion entre micro y macro-recompensa facilita un enfoque de
aprendizaje matizado, en el que el agente no solo se centra en la victoria final,
sino que también ajusta sus acciones paso a paso, evaluando una y otra vez
la eficacia de sus estrategias basdndose en el acumulado de recompensas. Este
proceso asegura una adaptacion continua al entorno del juego, permitiendo al
agente desarrollar y refinar estrategias de juego altamente heterogéneas.

La tabla 1 representa la recompensa que se concede al agente por realizar
una accién de construccion. Por otro lado, la tabla 2 contiene informacién sobre
las recompensas relativas a la fabricacién de una tropa. Estas tablas ejemplifican
como se asignan valores concretos a diversas acciones dentro del juego, subra-
yando la importancia de una estructura de recompensas detallada para guiar el
aprendizaje y la adaptacion del agente.

La asignacion de recompensas para construcciones y unidades refleja la in-
tencién de equilibrar el fomento de la expansién voraz a lo largo del campo de
batalla y el fortalecimiento estratégico por un lado, y la necesidad de gestionar
eficazmente los recursos y las oportunidades tacticas por el otro.
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Tabla 1. Recompensas de Construccién

Accién Recompensa
NEXUS 5
STARGATE 2
CYBERNETICSCORE 1.5
GATEWAY 1
PYLON 0.2
ASSIMILATOR_NOT_BUILT|-0.2

Tabla 2. Recompensas de Tropas

Accion Recompensa
PROBE_SCOUTING_STATIC |0.2
VOIDRAY_TRAINED 0.1
MAX_PROBES -0.05
PROBE_DESTROY_SCOUTING|-0.15
NO_VOIDRAY_ATTACK -0.2

4.3. Gestion de jugadas con Prioritized Experience Replay

Una de las técnicas clave en nuestro enfoque para el entrenamiento de nues-
tro agente es la implementacién de Prioritized Experience Replay (PER) [14].
Esta técnica se basa en la idea de que ciertas experiencia o jugadas durante el
entrenamiento aportan més al aprendizaje que otras. En lugar de seleccionar
aleatoriamente experiencias pasadas para revisar y aprender de ellas (como ocu-
rre en el experience replay tradicional [8]), PER asigna una prioridad a cada
experiencia basada en la magnitud de su «sorpresa» o error de prediccién. Dicho
de otro modo, las experiencias que resultaron un desvio grande entre lo esperado
y lo ocurrido son las que reciben una mayor prioridad, ya que indican oportu-
nidades significativas para el aprendizaje. Dar prioridad a estas experiencias
«sorprendentes» permite corregir errores significativos de manera mas eficien-
te, promover una exploracion mas profunda de estados criticos y estimular la
reevaluacién de modelos internos, siendo esencial para un aprendizaje adapta-
tivo y profundo. Este enfoque no solo aumenta la eficacia del aprendizaje, sino
que también optimiza la politica de aprendizaje del agente, lo que permite ajus-
tar su comportamiento de manera mas precisa para maximizar las recompensas
futuras [14].

La prioridad puede definirse de la siguiente manera:

p‘,"

P(i) = < (1)
Zk Dy

donde p; > 0 representa la prioridad de la transicién ¢ y o determina el grado

de prioridad, siendo o = 0 el caso uniforme.
En la practica, esto se traduce en que el agente revisa y aprende de manera
preferente de aquellas experiencias donde sus expectativas estaban mas alejadas
de los resultados reales, facilitando una correccién de curso mds répida [14].
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Para implementar el PER, se utiliza una estructura de datos denominada «cola
de prioridad» para almacenar experiencias. Cada vez que el agente realiza una
jugada, esta se guarda en la cola con una prioridad asignada en funcién de
su error de prediccién. Posteriormente, durante las fases de entrenamiento, se
extraen experiencias de esta cola de manera sesgada hacia aquellas con mayor
prioridad, asegurando asi que el agente se enfoque en los aspectos mas criticos
de su aprendizaje.

La aplicacion de este algoritmo en el entorno de juego de StarCraft II per-
mite al agente centrarse en las decisiones que durante la partida necesitan un
mayor ajuste. Por ejemplo, si el agente falla repetidamente al intentar ejecutar
una tactica particular contra un oponente, o intentando desplegar un edificio
sin los recursos necesarios, las experiencias relacionadas con estos intentos se
consideraran muy prioritarias durante la fase de aprendizaje.

4.4. Optimizacion del agente

Inicialmente, se opté por implementar una estrategia basada en Redes Q
Profundas (Deep Q-Network (DQN)) [8], un enfoque que implica la actualizacién
iterativa de los estados y acciones mediante el uso de redes neuronales. Sin
embargo, surgieron problemas debido a la complejidad al explorar un espacio de
estados tan extenso como el de StarCraft II. Esta complejidad se traducia en una
convergencia notablemente lenta hacia la politica éptima de toma de decisiones.

Para abordar esta problematica, se adopté una metodologia que mejora las re-
des DQN, las Redes Q Profundas de Doble Estimacién (Double Deep Q-Networks
(DDQN)) [5]. Este nuevo enfoque se distingue por la incorporacién de una ar-
quitectura de doble red neuronal, donde una red se encarga de la seleccién de
acciones y la otra evalta el valor de estas acciones seleccionadas [23]. Esta separa-
cién funcional contribuye a mitigar los sesgos asociados con la sobreestimacién de
los valores Q, un problema dominante en las DQN estédndar [6]. El uso de DDQN
promueve una convergencia més estable hacia la politica éptima [19], evitando
las evaluaciones excesivamente optimistas que suelen observarse en las DQN.
Ademis, estudios recientes resaltan que las DDQN tienden a generar estrategias
de toma de decisiones més conservadores y, por ende, politicas de optimizacién
més robustas y realistas [7].

Hay que destacar que los algoritmos DQN y DDQN, pertenecen a la cate-
goria de métodos de aprendizaje off-policy, que buscan optimizar la politica de
comportamiento de manera indirecta, a través de la evaluacion de la politica ob-
jetivo [9], lo cual contrasta con los métodos on-policy, que ajustan directamente
la politica que estd siendo aprendida a partir de la experiencia recabada [1].

4.5. Pruebas realizadas y resultados

El desarrollo de las pruebas se realizé de forma incremental, empezando con
las pruebas de un agente sencillo, hasta llegar a uno con un espacio mas complejo
de observaciones y de acciones. Para que el agente pueda conocer el estado de
la partida, se decidié generar un mapa de pixeles, donde cada pixel representa
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el estado de esa zona en el mapa, consiguiendo asi una fiel representacion del
mini-mapa del juego, pero con informacién més especifica para el agente, de
esta forma se consigue mediante un preprocesamiento, la generacién de una
imagen con pixeles de distintos colores, donde cada color es identificado con un
objeto, por ejemplo, en la paleta, se usa el naranja para identificar una estructura
enemiga y el rojo para identificar una unidad enemiga. Las acciones siguen la
misma linea en los experimentos posteriores, encontrandose predefinidas y por lo
tanto, limitando el alcance a una macro-gestién superficial por parte del agente;
esto es, segtin las acciones posibles:

= Expandir base: Si quedan menos de 4 suministros almacenados se constru-

ye un Pylon; en caso contrario, para cada Nezus ocioso se entrena un nuevo

trabajador, y para cada Vespene Geyser, se construye un Assimilator; si

nada de lo anterior se ha podido realizar con éxito, se construye un nuevo

Nezus en otra posible ubicacién del mapa.

Construir portal estelar: Para cada nexo construido se comprueba la

cercania a un Gateway y en caso de no existir se construye, se realiza lo

mismo con el «Cybernetics Core» y, por ultimo, con la Stargate, la cual nos

permite entrenar nuestras tropas.

= Entrenar Voidray: Por cada Stargate ocioso se entrena una Voidray.

= Explorar: Si ha pasado suficiente tiempo, se escoge aleatoriamente un tra-
bajador (primero entre los ociosos, si no, entre todos) y se envia contra la
base inicial enemiga.

= Atacar: Para cada Voidray ociosa se manda una orden de ataque contra
el primer objetivo que se cumpla, siendo estos atacar una unidad enemiga
que se encuentre al alcance de la Voidray, una estructura enemiga dentro del
alcance, cualquier unidad enemiga visible en el mapa, cualquier estructura
enemiga visible en el mapa o, por tltimo, la base inicial enemiga.

= Retirar Voidray: Todas las unidades Voidray reciben la orden de volver a
la base inicial.

Este primer agente implementa un btfer de repeticiéon de experiencias uni-
forme, y tras el entrenamiento se obtuvieron los resultados expuestos en la figura
4, donde puede verse que el agente es derrotado en casi todas las partidas su-
mando un 97.4%, a excepcién de un 2.3% que consigue ganar y un 0.4 % de
tasa de empate. Debido a la naturaleza predefinida de las acciones, este agente
no era capaz de desarrollar una politica adecuada en un entorno tan dindmico e
incertidumbre, concluyendo en la necesidad de atomizar las acciones.

En el segundo experimento y en los posteriores, el conjunto de acciones posi-
bles se vera ampliado, manteniendo intacta la funcionalidad del agente. Es decir,
el agente no adquirird la capacidad de ejecutar acciones con una funcionalidad
nueva; en cambio, podrd llevar a cabo las mismas acciones de antes de manera
desglosada sin un orden preestablecido tal y como se detalla en la seccién 4.2.
Esto resultara en la mencionada expansién del espacio de acciones.

4 Por simplicidad, se omite la verificacién previa de recursos y la revisién de la cola
cuando se menciona la construccién de un edificio o el entrenamiento de una unidad.
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Resultados
m— Defeat
= Victory
- Tie

Defeat

Figura 4. Resultados agente 1

Asi, el agente puede decidir si construir mas Pylon o mas Gateway en de-
terminados momentos de la partida, pudiendo transicionar a estados no tan
optimos; a su vez, este desglose de las acciones conduce a una posible explo-
tacién por parte del agente del sistema de recompensa, logrando maximizarla
aun cuando no consigue el objetivo principal de ganar la partida. Por ello, el
sistema de recompensa serd redefinido al nuevo espacio de acciones, agregando
un componente de penalizacién que aplique en aquellas acciones que conlleven
una utilizacién indebida de la mecénica, como por ejemplo construir inicamen-
te Pylon independientemente del excedente de suministros del que disponga el
agente, intentando explotar la recompensa otorgada por dicha construccién al
aumentar los suministros disponibles; o la prematura expansion de Nezus antes
de tener los recursos necesarios para su construccion.

El endurecimiento del sistema de recompensa conlleva también un riesgo de
penalizacién al agente sin la posibilidad de que dicha penalizaciéon pueda ser
esperada por el agente debido a una mala representacién del estado de observa-
ciones. Para evitar este riesgo, se decide dotar al mapa de pixeles de una mayor
representabilidad del juego, agregando diferenciacién entre las estructuras y tro-
pas propias y en una menor medida sobre las estructuras y tropas enemigas,
asi como la diferenciacion de si un pixel del mapa en concreto es construible o
transitable por el jugador. En adicién al mapa de pixeles mejorado, el espacio de
observaciones se construye también con informacién sobre los recursos disponi-
bles por el jugador, como lo son los minerales, el gas vespeno o los suministros.

El entrenamiento de este segundo agente muestra un incremento en la tasa de
victorias hasta un 10 % como puede verse en la figura 5, as{ como una evolucién
hacia el desarrollo de estrategias logicas, evidenciando un entendimiento sobre
la importancia de construir distintas estructuras. Esto ocurre sin que exista una
indicacion previa sobre el orden 6ptimo de construccién, mas alla de la recom-
pensa y el castigo recibidos por edificarlas en momentos en que sus recursos lo
permiten. Este comportamiento sugiere una adaptacién y aprendizaje significa-
tivo por parte del agente, lo cual le permite optimizar sus decisiones estratégicas
en el contexto del juego.

El objetivo del ultimo experimento es mejorar los resultados del experimento
previo, basdndose en la descripcion del funcionamiento del Prioritized Experien-
ce Replay expuesto en la seccién 4.3. En este experimento, cambiamos la forma
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Resultados
= Defeat
- Victory

Figura 5. Resultados agente 2

en que el agente selecciona y revisa sus experiencias pasadas durante su entre-
namiento. En los experimentos anteriores, se muestrean experiencias de forma
uniforme desde el bufer de memoria. Con la implementacién de PER, sin embar-
go, las experiencias se ponderan segun el error de prediccién, lo que significa que
las decisiones donde el agente cometié errores graves tienen més probabilidades
de ser revisadas. Se espera que esta técnica acelere el aprendizaje al centrar
el entrenamiento en los puntos donde el agente puede recibir las lecciones mas
criticas.

El algoritmo de aprendizaje del agente se ajustd para integrar un sistema de
pesos dindamico que recalcula las prioridades de las experiencias almacenadas en
el bufer cada vez que se actualiza la red de valor del agente, a fin de implementar
esta técnica. Basado en el error de prediccion de cada experiencia, este sistema de
ponderacion se centra en corregir las estimaciones menos precisas para mejorar
la eficiencia del aprendizaje del agente®.

A pesar de estas mejoras, los resultados preliminares, como se observa en
la figura 6, muestran apenas una tasa de victorias del 2%. El resultado indica
que, aunque PER puede ayudar a ajustar las expectativas de recompensa del
agente, la complejidad del espacio de accién y las dindmicas del juego pueden
necesitar cambios adicionales en su implementacion o una revisién de las métricas
utilizadas para medir el éxito del agente.

Los resultados y técnicas discutidas en este estudio se pueden aplicar en con-
textos externos al dmbito de los videojuegos. El agente demuestra su potencial
en otros ambitos criticos al mejorar la toma de decisiones y la autonomia. Co-
mo ejemplo, en el ambito de la robdtica, estrategias similares podrian permitir
que los robots funcionasen con mayor eficiencia en entornos dindmicos o desco-
nocidos. Simular escenarios estratégicos en contextos como logistica y gestién
de emergencias podria tener un gran impacto en la planificacién y respuesta al
poder mejorar la capacidad de adaptacion y maximizar los objetivos bajo res-
tricciones cambiantes. Por ltimo, la optimizacién de procesos podria mejorar
con un enfoque mas detallado y adaptativo, parecido a como el agente aprende a
optimizar su uso de recursos para construir los edificios en el momento correcto.

5 Implementacién PER disponible en https://gist.github.com/Kenneth-

Schroeder/6dbdd4e165331164e0d9dcc2355698¢2. Ultimo acceso el 06 de mayo
de 2024.
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Victory

Resultados
m Defeat
m— Victory

Defeat

Figura 6. Resultados agente 3

5. Conclusiones

El rendimiento del agente off-policy, al enfrentarse contra un bot en la maxi-
ma dificultad, presenta dificultades en la adaptacion de un amplio espacio de
estados, sometido a cambios constantes que conllevan una incertidumbre en el
agente.

Los problemas de los agentes off-policy se pueden resolver usando técnicas de
RL maés avanzadas que emplean politicas, u on-policy, como PPO, consiguiendo
calcular la actualizacion de cada paso, minimizando la funcién de coste, y garan-
tizando asi una menor desviacién, mejorando la estabilidad en el entrenamiento
v la incertidumbre del agente.

La complejidad de este juego demuestra que un modelo entrenado con RL
puede ser capaz de realizar tareas complejas y poder responder ante nuevas
circunstancias mejor que otros modelos, por lo que su aplicacién, en entornos
complejos como gestion de trafico u optimizacién de recursos, puede resultar de
beneficio.
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DISENO, DESARROLLO E IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA
DE APRENDIZAJE CONDUCTUAL ANTE SITUACIONES DE
EMERGENCIA BASADAS EN ENTORNOS VIRTUALES Y
ADAPTADO A DATOS BIOMETRICOS

En este trabajo se investiga el potencial de integrar datos biométricos en la realidad virtual
(RV) para mejorar el entrenamiento en situaciones de emergencia. El objetivo es desarrollar una
simulacién que permita recopilar datos biométricos del usuario y adaptar su proceso de aprendizaje
en entornos simulados de emergencia. Se propone disefiar un sistema inteligente capaz de ajustar
automaticamente las simulaciones en funcién de los datos biométricos y emocionales del usuario, con
el fin de entrenar efectivamente su capacidad de reaccidn y prepararlo para enfrentar situaciones de
riesgo en un contexto real.

Se examina como datos, la frecuencia cardiaca y la respuesta electrodérmica, las cuales
pueden indicar el nivel de estrés y adaptabilidad de una persona. Estos datos se utilizan para ajustar
los entornos de RV en funcidon de las reacciones fisioldgicas y emocionales del individuo, creando asi
un ciclo de retroalimentacién continuo.

Las respuestas del usuario influyen en la intensidad y naturaleza de los desafios presentados,
personalizando el entrenamiento y mejorando la resiliencia, la gestién de crisis y |la toma de decisiones
bajo presion. Este enfoque es especialmente Util para profesionales en roles criticos como equipos de
emergencia y personal médico.

llustracion 1. Modlificacion de una iteracion a otra.
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Este estudio implica dos iteraciones de una simulacion en la que los participantes
experimentan situaciones de emergencia. En la segunda iteracién, el entorno se adapta en funcién de
los datos biométricos del usuario recopilados durante la primera iteracién. Esto significa que la
experiencia de la segunda iteracion se personaliza segun la respuesta fisioldgica del usuario durante
la primera iteracion.

Durante la primera iteracién de la simulacién, los usuarios experimentaron situaciones
estresantes que se reflejaron en cambios fisioldgicos. Se observé un aumento en el ritmo cardiaco, un
pequefio escaldn en la respuesta electrodérmica (EDA) y un descenso en la temperatura corporal a
partir del inicio del incendio. Estos indicadores sugieren que los usuarios se encontraban en un estado
de estrés durante la simulacién.

En la segunda iteracion de la simulacién, los usuarios, después de haber recibido instrucciones
relacionadas con acciones ante situaciones de emergencia, mostraron una respuesta fisioldgica
diferente. Aunque alun se observaron variaciones en el ritmo cardiaco, su amplitud fue menor.

Ademas, la temperatura corporal se mantuvo relativamente constante y no se observaron picos en la
respuesta electrodérmica (EDA). Estos resultados sugieren que la instruccion previa podria haber
ayudado a los usuarios a manejar mejor el estrés durante la simulacion.

Rospuosta gatvani e do i piel 2023 09 23
Baseire sin estres | Baseune con estrés

TormporaturaC* 20230923
Baseline sin estrés | Baseine con estrés

llustracion 2. Datos fisioldgicos obtenidos durante ambas simulaciones

En conclusidn, la integracidn de datos biométricos en entornos de realidad virtual ofrece una
prometedora estrategia para mejorar la formacién y preparacién en situaciones de emergencia y alto
estrés. Aunque existen limitaciones tecnolégicas, los resultados muestran una mejora significativa en
la capacidad de prevencién y manejo del estrés. Esta aproximacidn ofrece una experiencia de usuario
inmersiva y realista, fortalece habilidades cognitivas y emocionales, y permite una formacidon mas
personalizada y efectiva para personas de todos los ambitos de la vida.
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Participando en las modalidades individuales de
la competicion Geometry Friends
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Instituto de Tecnologia del Conocimiento
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{alberalm, jullamas,antsanch,belend}Qucm.es

Resumen Geometry Friends es un juego de plataformas en el que un
circulo y un rectangulo deben recoger un conjunto de diamantes desper-
digados por el nivel. Para lograrlo, los agentes deben resolver interesantes
problemas relacionados con el andlisis del nivel, la navegacién entre pla-
taformas, la simulacion fisica de sus movimientos, la cooperacién entre
los agentes, etc. En este trabajo presentamos las ideas principales tras
los agentes que inscribimos en las modalidades individuales de la com-
peticion celebrada en 2023. El agente rectangulo resulté ganador en su
modalidad, mientras el agente circulo qued6 segundo a pocos puntos del
ganador.

Keywords: Geometry Friends - Agentes inteligentes - Simulacion

1. Introduccion

Geometry Friends' es un juego de plataformas cooperativo en el que dos
agentes representados por figuras geométricas (un circulo y un rectdngulo) de-
ben colaborar para recoger un conjunto de diamantes desperdigados por el nivel
en el menor tiempo posible (ver figura 1). Cada uno de los agentes puede realizar
distintas acciones. El circulo puede rodar por las plataformas y saltar, mientras
el rectangulo puede desplazarse por las plataformas y cambiar su forma (modi-
ficando su altura y anchura de forma que su superficie se mantenga constante).
El movimiento de los personajes se realiza aplicando fuerzas fisicas, por lo que
es necesario tener en cuenta las velocidades, inercias y colisiones a la hora de
desplazar a los agentes de forma precisa. Ademaés, el color de cada agente de-
termina las plataformas con las que puede interactuar: si bien ninguno puede
cruzar las plataformas negras, el circulo puede atravesar las plataformas amari-
llas y el rectangulo las verdes. Finalmente, los agentes pueden interactuar entre
ellos (apoyandose el uno en el otro y combinando sus movimientos) para recoger
diamantes que de otro modo serian inalcanzables. Todo ello hace que el jue-
go, en apariencia sencillo, plantee retos interesantes desde el punto de vista del
desarrollo de agentes inteligentes.

! https://geometryfriends.gaips.inesc-id.pt
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Figura 1. Ejemplo de nivel cooperativo del juego Geometry Friends.

La competiciéon de Geometry Friends [10] se ha venido celebrando desde 2013,
formando parte algunos anos de las competiciones asociadas a importantes confe-
rencias de IA como son International Joint Conferences on Artificial Intelligence
(IJCAI) y IEEE International Conference on Games (CoG). Aunque el principal
reto del juego esta relacionado con la cooperacion de los agentes (para recoger
los diamantes en el menor tiempo posible a veces deben trabajar de forma inde-
pendiente y otras deben colaborar), el juego también esconde importantes retos
relacionados con el anélisis de los niveles (por ej. determinar qué zonas son alcan-
zables por cada uno de los agentes), la planificacion de los movimientos (por ej.
el orden en el que se recogen los diamantes puede determinar si el nivel se puede
completar), y el control preciso del movimiento (por ej. ser capaz de parar tras
un salto sin salirse de la plataforma objetivo). De este modo, las competiciones
albergan 3 modalidades diferentes en las que puede competir solo el circulo, solo
el rectangulo o ambos agentes de manera cooperativa.

En este articulo describimos brevemente las ideas que usamos para implemen-
tar los agentes individuales con los que participamos en la ultima competicién
celebrada en IJCAI'y CoG 2023 donde ganamos la modalidad individual del rec-
tangulo y quedamos segundos en la modalidad individual del circulo. En lineas
generales, nuestra estrategia consiste en analizar el nivel para crear un grafo de
navegacién entre plataformas, generar un plan abstracto que describe el movi-
miento de los agentes, y delegar la ejecucién de las acciones concretas en scripts
que utilizan conocimiento experto (en este caso sobre movimientos fisicos) para
ejecutar las acciones de forma precisa o usar aprendizaje por refuerzo cuando no
somos capaces de programar una solucién efectiva.

El resto del articulo tiene la siguiente estructura. En el apartado 2, reco-
pilamos algunos trabajos donde se explican distintas aproximaciones usadas
por otros equipos en competiciones anteriores. En el apartado 3, describimos
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la aproximacién empleada por nuestros agentes. En el apartado 4, describimos
brevemente los resultados obtenidos. Finalmente, en el apartado 5, recopilamos
nuestras principales conclusiones y proponemos lineas de trabajo futuro.

2. Trabajo relacionado

Los juegos cooperativos plantean retos interesantes desde el punto de vista del
disenio de agentes inteligentes [8]. En la competicion Geometry Friends [6,11], la
cooperacién surge de la necesidad de recoger diamantes distribuidos por el nivel
en el menor tiempo posible. Para ello, los agentes pueden separase para recoger
distintos diamantes en paralelo y apoyarse el uno en el otro y combinar sus
movimientos para alcanzar diamantes que de otro modo serian inaccesibles.

Muchos de los agentes presentados en ediciones anteriores utilizan una apro-
ximacién similar a la nuestra, en la que el problema se divide en 3 fases: un
analisis cuidadoso de los elementos que componen el nivel, la generaciéon de un
plan que permita alcanzar todos los diamantes y la ejecuciéon del plan. Para
resolver la fase de planificacion, se han utilizado distintos tipos de busqueda
heuristica, como puede ser A* [2], pero también estrategias basadas en arboles
de Monte Carlo [3] o arboles aleatorios de exploracion rapida [4,9].

Otros trabajos combinan estrategias de bisqueda con técnicas de aprendizaje
por refuerzo. Si bien la ausencia de un generador automaético de niveles hace que
sea dificil aprender a resolver niveles completos sin sufrir sobre-aprendizaje [14],
las técnicas de aprendizaje pueden resultar ttiles para resolver ciertos problemas
concretos. Por ejemplo, Jodo Quitério et al. [7] proponen usar un algoritmo
de busqueda para decidir el orden en el que se deben visitar las plataformas,
y aprendizaje por refuerzo para mover el agente dentro de cada plataforma y
decidir la mejor forma de moverse a la siguiente. Iima et al. [1], por su parte,
tratan de que el agente aprenda a navegar por el nivel a partir de trazas generadas
mediante A*.

Sin embargo, los agentes mas exitosos en las ediciones més recientes son
aquellos que estudian la conectividad del grafo simulando las trayectorias del
agente del circulo. Esta propuesta, debida a Hiroya Oonishi y Hitoshi Iima [5],
mejoré en gran medida la capacidad de generalizacién de los agentes a nuevos
niveles. Mas recientemente, Ricardo Ari Sequeira [12] extendié esta idea a las
competiciones del rectangulo y cooperativa, lo que le otorgé la victoria en la
edicién de 2019.

3. Nuestros agentes

La estrategia empleada por nuestros dos agentes es similar, aunque existen
pequenas diferencias debido a que cada uno de ellos puede realizar distintas
acciones. Conceptualmente, resolvemos el problema en 3 fases: analizar el nivel
y generar un grafo de navegacion entre plataformas, generar un plan abstracto
que describe el orden en el que se deben visitar las plataformas, y ejecutar el
plan delegando las acciones concretas en scripts que usan conocimiento experto
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Figura 2. Ejemplo de anélisis de un nivel donde se han identificado 4 plataformas (en
color naranja) y un diamante.

sobre los movimientos fisicos de las entidades. A continuacion, describimos cada
una de estas fases con més detalle.

3.1. Analisis del nivel

Geometry Friends es un juego de plataformas y, como tal, la navegacién entre
plataformas juega un papel fundamental en la estrategia para superar el juego.
El objetivo de esta fase es analizar el nivel para construir un grafo donde los
nodos representan plataformas y las aristas movimientos que permiten al agente
cambiar de plataforma. Para construir este grafo, asumimos que cada uno de
los diamantes del nivel esta asociado a una plataforma (se puede alcanzar sin
salir de ella) o a una accién de cambio de plataformas (por ej. mediante un salto
desde una plataforma a otra).

Para analizar el nivel, utilizamos una rejilla de pixeles que nos permite iden-
tificar los diamantes, las plataformas (superficies continuas horizontales) y los
espacios vacios entre ellas. El caso del circulo es el més sencillo, porque asumimos
que podré desplazarse por cada una de las plataformas simplemente rodando.
Por ejemplo, la figura 2 muestra las cuatro plataformas y el diamante que se
han identificado en un nivel. El caso del rectdngulo es mas complejo, ya que
debemos tener en cuenta que puede necesitar cambiar de forma para recorrer la
plataforma (por ejemplo, disminuir su altura si hay una pared a media altura en
el recorrido). En este caso, tnicamente consideramos tres de las formas posibles
(horizontal, cuadrado y vertical) y etiquetamos cada fragmento de la plataforma
con las formas que el rectangulo puede usar.

A continuacion, definimos un conjunto de movimientos para cada agente,
que les permiten cambiar de plataforma y recolectar diamantes. Cada uno de
estos movimientos representa secuencias de acciones basicas que posteriormente
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seran ejecutadas mediante scripts que tienen en cuenta la situacién actual del
agente para realizar el movimiento de la forma més precisa y sencilla posible.
Los movimientos disponibles para el circulo incluyen la capacidad de superar pe-
quenos escalones, alcanzar cierta velocidad y saltar entre plataformas, o dejarse
caer por el borde de una plataforma hasta otra plataforma inferior. Por ejemplo,
para modelar las trayectorias del movimiento de salto usamos las ecuaciones de
un movimiento uniformemente acelerado

{x(t) =20+ vzt
2
y(t) = yo + vyt — %

donde (z,yo) representa la posicién inicial del centro de masas, (vg,vy)
la velocidad inicial del agente, g la aceleracién de la gravedad y t el tiempo
transcurrido. La simulacién de este movimiento es un poco mas compleja de lo
que parece inicialmente porque debe tener en cuenta los posibles rebotes contra
paredes durante el salto, lo que puede provocar interacciones con el entorno poco
intuitivas y complicadas de modelar.

Para el rectangulo, necesitamos considerar un mayor niimero de movimientos
ya que puede cambiar de plataforma y coger diamante de mas formas distintas.
Por ejemplo, el rectangulo puede cambiar su forma para recoger un diamante o
dejarse caer por un hueco, pero también como resultado de un giro tras tropezar
con un obstaculo y caer hacia adelante. De este modo, consideramos movimientos
para cambiar de plataforma superando un pequeiio hueco ente ellas, dejarse caer
por el borde de una plataforma cambiando o no su forma durante la caida,
tropezar con un escalén para superarlo, caer por un hueco apoyandose o no en
las paredes adyacentes, etc.

A continuacién, simulamos un gran numero de estos movimientos debido a
la gran variedad de situaciones a las que puede tener que enfrentarse. Durante
el proceso, descartamos aquellos que no permiten llegar a otras plataformas o
recoger diamantes, asi como aquellos movimientos imposibles que necesitarian
una velocidad inicial que no es posible alcanzar en el espacio disponible en la
plataforma inicial. Adun asi, el nimero de movimientos disponibles es demasiado
alto, por lo que seleccionamos un reducido subconjunto para cada cambio entre
pares de plataformas dando prioridad a los movimientos que permiten recoger
diamantes y tratando de evitar los movimientos con mas riesgo (por ejemplo, los
saltos que pasan demasiado cerca de obstaculos o movimientos complejos que
fallan con maés frecuencia).

Como resultado de esta fase, obtenemos un grafo que describe la navegacion
entre plataformas mediante un subconjunto de los movimientos posibles, aquellos
que se han considerado mas adecuados (ver figuras 3 y 4). Cada uno de estos
movimientos lleva asociada informacién importante para su realizacién, como el
tipo de movimiento, la posicién y plataforma de inicio, la velocidad inicial, la
posicién y plataforma final, los diamantes capturados durante el movimiento,
etc.
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e

Figura 3. Representacion sobre el nivel del grafo de navegacion entre plataformas.

3.2. Plan de navegacion

A partir del grafo de navegacion obtenido en la fase anterior (ver figura 4),
obtenemos un plan de navegacién que consiste en la secuencia de movimientos
que el agente debe realizar para recolectar todos los diamantes del nivel. Como
se trata generalmente de un grafo pequeiio (gracias al agresivo filtrado de mo-
vimientos de la fase anterior), podemos calcular el plan con el nimero minimo
de movimientos mediante una bisqueda en anchura con control de repeticiones.
La busqueda también tiene un limite de tiempo, de forma que si no termina
de explorar todas las combinaciones posibles devuelve el mejor plan que haya
encontrado hasta ese momento, es decir, el que permite recoger el mayor ntimero
de diamantes.

Para la generacion del plan, asumimos que los agentes recogeran todos los
diamantes asociados a la plataforma actual antes de transitar a la siguiente.
Ademas, el plan no incluye las acciones concretas que deben ejecutarse para
desplazarse por cada una de las plataformas.

3.3. Ejecucion del plan

Para ejecutar un movimiento desde una plataforma y alcanzar un diamante
o llegar a otra plataforma distinta, es necesario alcanzar una determinada po-
sicién inicial con una determinada velocidad. En ocasiones, esto puede lograrse
avanzando directamente hacia la posicién inicial del movimiento, pero en otras
ocasiones puede ser necesario retroceder para poder coger suficiente impulso. Por
ejemplo, consideremos la situaciéon de la figura 5 donde el circulo estd movién-
dose actualmente con una velocidad hacia la derecha (flecha verde) y necesita
llegar al punto de inicio del siguiente movimiento (punto rojo) con una determi-
nada velocidad (flecha amarilla). Para hacerlo, debe continuar avanzando hacia
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Figura 4. Grafo de navegacion entre plataformas.

e

Figura 5. Para alcanzar la posicion objetivo (punto rojo) con la velocidad adecuada
(flecha amarilla), el circulo debe moverse en direccion opuesta para coger impulso. La
flecha verde representa la velocidad actual, el punto verde la posicion donde el circulo
debe empezar a frenar, y el punto amarillo la posicion donde debe empezar a acelerar
hacia la izquierda para alcanzar el objetivo y poder realizar el movimiento.

la derecha, empezar a frenar en el punto verde y acelerar hacia la izquierda al
alcanzar el punto amarillo.

Para resolver todas estas situaciones y tratar de cumplir las precondiciones
de los movimientos, usamos un pequeno sistema de reglas basado en las ecua-
ciones de movimiento que tienen en cuenta todas las posibles situaciones que se
dan al combinar la posicién y velocidad actual del agente con la posicién y velo-
cidad necesarias para realizar el siguiente movimiento. En el caso del rectangulo
debemos considerar, ademas, que puede ser necesario cambiar de forma durante
el desplazamiento por la plataforma.

Una vez se cumplen las precondiciones del siguiente movimiento del plan,
delegamos la ejecucion de dicho movimiento a un script programado en C#
que se encarga de ejecutar la secuencia de acciones bésicas que componen el
movimiento de forma precisa teniendo en cuenta la situacién actual.
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Figura 6. Nivel que muestra el movimiento més dificil de ejecutar del rectangulo.

En caso de que no sea posible cumplir la precondicion del siguiente movimien-
to del plan o la ejecucion del movimiento falle (porque la trayectoria no alcanza
el diamante o la plataforma objetivo), es necesario replanificar para encontrar
otro plan que permita recolectar los diamantes que ain quedan en el nivel.

Cabe destacar uno de los movimientos del rectdngulo que usamos para hacer
que el agente se deje caer por el hueco entre dos plataformas, tal y como se
muestra en la figura 6. Cuando el hueco es suficientemente grande, el rectangulo
puede dejarse caer por el borde sin miedo a colisionar con la pared de enfrente.
Por otro lado, cuando el hueco es suficientemente pequeno, el rectangulo puede
colocarse de forma que cada uno de los extremos este apoyado en una de las
plataformas y cambiar de forma para reducir la anchura y de esa forma caer en
vertical. Sin embargo, cuando el hueco tiene un determinado tamano intermedio
ninguna de estas dos estrategias funciona de forma consistente y, en ocasiones, el
rectangulo gira y se queda atorado en el hueco sin posibilidad de salir. Incluso los
jugadores humanos tienen problemas para resolver esta situacion. Al no tener una
estrategia clara de resolucién, decidimos delegar la ejecuciéon de este movimiento
a un sistema entrenado mediante Q-Learning [13]. El sistema usa la posicién
(relativa al hueco), velocidad y altura del agente, y la anchura del hueco para
decidir la siguiente accion a ejecutar. Si bien este sistema nos proporciona una
manera relativamente sencilla de lidiar con este movimiento, nuestro rectangulo
s6lo es capaz de resolver satisfactoriamente esta situacion en el 62% de las
ocasiones.

4. Resultados

Las competiciones de Geometry Friends incluyen 3 modalidades: individual
circulo, individual rectangulo y cooperativa. En cada una de ellas los agentes
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Diamantes |Diamantes niveles|Puntuaciéon
niveles piiblicos privados total
thunder 13/13 13.6/14 5,380
UCM 13/13 13.5/14 5,350
RRT2017 13/13 13.4/14 5,320

Cuadro 1. Resultados Circle Track IJCAI-CoG 2023

compiten en un total de 10 niveles, 5 de los cuales son piblicos (conocidos por
los participantes durante el desarrollo de los agentes) y 5 privados (no se desvelan
hasta finalizado el periodo de participacion). Cada agente se ejecuta 10 veces en
cada uno de los niveles, obteniendo asi una puntuaciéon media por nivel. La
puntuacion final de cada agente se obtiene sumando las puntuaciones medias
obtenidas en cada uno de los niveles. En cada ejecucién, la puntuacion se calcula
mediante la féormula

maxT — agentT

SCORE = Veompl X + (Veol X Neol),

maxT

donde Viomp1 es la puntuacion recibida por completar el nivel, es decir, por
conseguir todos los diamantes del nivel, mazT es el tiempo limite del nivel,
agentT es el tiempo empleado por el agente en completar el nivel, V. es la pun-
tuacion por conseguir un diamante y N es el nimero de diamantes obtenidos.
Los valores de Veompl, Vool y mazd son proporcionados por la organizacion, y
varian de una edicién a otra.

Nuestros agentes UCM participaron en la competicion de Geometry Friends
celebrada en 2023 en las conferencias International Joint Conferences on Ar-
tificial Intelligence (IJCAI) e IEEE International Conference on Games (CoG)
obteniendo muy buenos resultados. En la modalidad individual del circulo que-
damos segundos a muy pocos puntos del primero, y en la modalidad individual
del rectangulo ganamos. También ganamos holgadamente la modalidad coope-
rativa, aunque en este trabajo nos hemos centrado en los agentes individuales.

Los resultados del agente circulo pueden verse en la tabla 1. Este agente fue
capaz de superar todos los niveles publicos y privados en todas las ocasiones
excepto un nivel que ningin agente consiguié resolver de forma consistente. Este
nivel fue el que decidi6 el ganador por un solo diamante sobre un total de 100
ejecuciones. Nuestro agente fue capaz de resolver con soltura retos como gestionar
plataformas de distintos colores, decidir el orden correcto en el que habia que
recoger los diamantes y ejecutar saltos y movimientos precisos para navegar por
las plataformas.

Los resultados del agente rectangulo pueden verse en la tabla 2. Nuestro
agente obtuvo una puntuacién excepcional al completar todos los niveles en todos
los intentos excepto un nivel en el que no consiguié coger uno de los diamantes en
dos de las diez ejecuciones. En este caso, la diferencia de puntuacion entre nuestro
agente y el segundo clasificado es mucho mayor, pues el segundo no fue capaz de
completar ninguno de los niveles privados de forma consistente. Nuestro agente
demostro ser capaz de identificar y gestionar plataformas de colores, planificar
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Diamantes |Diamantes niveles|Puntuaciéon
niveles piiblicos privados total
UCM 17/17 15.8/16 6,440
thunder 15.2/17 11,7/16 5,030
RRT2017 14.3/17 10,2/16 4,490

Cuadro 2. Resultados Rectangle Track IJCAI-CoG 2023

rutas de navegacién teniendo en cuenta la imposibilidad de volver a plataformas
superiores del rectangulo, simular y ejecutar trayectorias de caida precisas, y
cambiar de forma cuando la situaciéon lo requeria.

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo, hemos descrito los agentes individuales que presentamos a la
competicion de Geometry Friends de 2023. La estrategia utilizada por los agen-
tes se basa en 3 fases principales. La primera fase es el andlisis del nivel con el
objetivo de crear un grafo de navegacion entre plataformas. En este grafo, los
nodos representan plataformas y las aristas movimientos que permiten ir desde
una plataforma a otra y recoger los diamantes distribuidos por el nivel. Para
calcular las aristas, usamos simulaciones fisicas del movimiento de los agentes y
posteriormente seleccionamos los movimientos més interesantes, bien sea porque
permiten recoger diamantes o porque implican acciones con poco riesgo de fallar.
La segunda fase consiste en generar un plan de navegacion, a partir del grafo
anterior, que permita al agente recolectar todos los diamantes. La tercera fase
consiste en ejecutar el plan de navegacién transformando los movimientos que
lo componen en secuencias de acciones concretas. Para ello, utilizamos scripts
programados en C# que tienen en cuenta el entorno para ejecutar los movi-
mientos de forma precisa, o aprendizaje por refuerzo cuando no somos capaces
de programar una solucién efectiva.

Los resultados obtenidos son muy prometedores. La combinacién de técnicas
de representaciéon abstracta del nivel como un conjunto de plataformas interco-
nectadas, la generaciéon de un plan mediante la selecciéon de movimientos seguros
para navegar entre plataformas, y la combinacion de scripts y técnicas de apren-
dizaje para ejecutar las acciones de forma precisa ha obtenido buenos resultados.
Sin embargo, esta aproximacién conlleva un gran esfuerzo para modelar y codi-
ficar el conocimiento experto necesario. En el futuro, nos gustaria explorar otras
vias que permitan resolver el problema aprendiendo el conocimiento necesario
de forma més automatica.
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Abstract. Role-playing games usually consist in narrative stories where
different players perform as different characters. They are narrated by a
game master, who is in charge of presenting different challenges to the
players, narrate the story and interpret the game rules. Even though it is
a collaborative activity subjected to intrincate narrative and human cre-
ativity, the advances in Artificial Intelligence and specifically the Large
Language Models and their chatbots opens the question to the readiness
of the technology regarding directing role-playing games. As part of our
investigation in Interactive Digital Storytelling, in this article we perform
an experiment to compare mastering games skills between the popular
chatbot ChatGPT and a human expert group. The experiment consist
in presenting a context and a typical situation that can be possible in an
hypothetical game, requiring some intervention and analysing the results
with the same criteria set.

Keywords: Interactive Digital Storytelling - Computational Creativity
- Large Language Model - Artificial Intelligence - Game Design

1 Introduction

Role-playing games are usually organized as a physical meeting in which an
extended conversation takes place. In this meeting several participants assume
fictitious identities within a story directed by a so-called 'game director’. This
game director proposes challenging situations, incorporates player responses and
resolves conflicts that may arise in relation to the rules of the game.

Role-playing games are a great field of research for questions relating to
narrative and human creativity, and are experiencing a renaissance in the social
interest they arouse thanks to live game broadcasts such as Critical Role (Critical
Role Productions) and the fan phenomenom that caused that has translated in
even a televison show, The legend of Vox Machina (Amazon Studios, 2022),
recent releases of role-playing video games such as Baldur’s Gate IIT (Larian
Studios, 2023), or the theatrical release of films such as Dungeons and Dragons:
Honor Among Thieves (Paramount Pictures, 2023).
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In turn, the recent creation of the Large Language Models (LLMs), such as
Generative Pre-trained Transformer (GPT), and associated chatbots like Chat-
GPT have democratized access to conversational Artificial Intelligence (AI) sys-
tems, encouraging their use among the general public.

As part of a preliminary research in Al-driven Interactive Digital Storytelling,
this paper presents an experiment that compares the role-playing direction skills
of the popular chatbot ChatGPT against a group of human experts. The exper-
iment involves presenting them with a typical context and situation that might
arise in a hypothetical game, requesting their intervention, and then analyzing
them using a common set of criteria. A test similar to a Turing Test is performed
to confirm whether the human experts are able to distinguish the proposal gen-
erated by the Al from the proposal generated by a real game manager.

2 State of the Art

LLMs are Al resources designed to understand and generate in an advanced way
the natural language used by humans. Machine learning techniques, in partic-
ular deep learning, are used to process large amounts of text data and learn
complex linguistic patterns. These models are capable of performing a variety of
Natural Language Processing (NLP)-related tasks, such as machine translation,
text generation, speech synthesis and even answer to questions.

Transformers [8] are an artificial neural network architecture designed in 2017
specifically to work with data streams, such as text or time series. Are long-term
relationships in sequential data through the so-called ’attention mechanism’,
which allows the network to focus on relevant parts of the sequence during
processing.

The current revolution in AI has been largely driven by LLM based on the
Transformer architecture, such as GPT developed by OpenAl or BERT (Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers) developed by Google, which
are also freely available for research and application development.

They are models that offer superior performance on a variety of NLP tasks,
setting new standards for accuracy and generative capability. They feature mas-
sive pre-training on unsupervised textual datasets before being tuned for specific
tasks, allowing them to capture deep and general language understanding, thus
having greater adaptability or transferability to different tasks with only fine-
tuning.

Role-playing games can be seen as the perfect paradigm of interactive story-
telling and its associated dilemma between the freedom of the players and the
authorship of the game director. This figure, also called ’game master’, is the one
who acts as the narrator of the generated story, while interacting with the other
players following certain laws [6] to shape the outcome and manage potential
conflicts. The paradigm of the game manager [7] serves as an example of an au-
tonomous control system, either in an interactive narrative that takes place on
the table of a Vampire: The Masquerade game or in a Skyrim-like CRPG where
the videogame itself assigns quests and triggers events to advance the story.
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Several studies consider that role-playing games such as Dungeons and Drag-
ons are the new great challenge for Al after having overcome games such as Chess
or Go [3]. Automatically directing a role-playing game is an open problem for
both AI and NLP because of the great complexity and thematic openness that
the interactions between all the participants can present [2].

The emergence of chatbots such as ChatGPT has renewed interest in multiple
ways about experimenting with role-playing games. From the creation of tools
to help game directors such as CALYPSO [9] to the generation of content for
the game itself, such as new spells that mimic the style and rules of the game in
question [5]. Replacing a human role-playing game director with an intelligent
system capable of demonstrating equivalent skills is a major challenge towards
which we intend to take steps thanks to the experiment presented in this article.

3 Methodology and Experimentation

The main idea of the proposed experiment is to contrast texts generated by
ChatGPT 3.5 with texts written by human game directors in some typical sce-
narios. In addition to comparing similarities and differences, taking advantage
of the work with experts, a test similar to the Turing Test is performed to assess
whether the chatbot acts similar to a human director or not. This type of test
has been used previously to demonstrate that ChatGPT is not able to success-
fully mimic a real person [1]. The experiment has been conducted using Spanish
as the language to communicate with both human experts and the chatbot, so
the texts will be also presented in Spanish for this paper.

A generic medieval fantasy scenario has been chosen, without making refer-
ence to any specific universe of any fictional work or being part of any predefined
game rules system. This is to avoid that the familiarity, or the lack of familiarity,
of the different human directors with the game universe affects the development
of the experiment.

ChatGPT has been chosen as chatbot because it is based on one of the most
popular LLM and is possibly the most popular chatbot. Despite the greater
power of ChatGPT 4, ChatGPT 3.5 has been chosen for its greater accessibility,
being free to use.

As a context for the game master, four hypothetical players are presented
that follow the archetypes proposed by Laws [4] and play fictional characters in
which we also avoid explicit references to specific elements of one or the other
fictional universe.

— Jugador A: Se trata de una jugadora que prefiere las partidas interpretativas y de
investigacién al combate. Su personaje es Variel, una maga elfa. Tras muchos anos
de estudio Variel decidié abandonar la Academia y salir en busca de aventuras.

— Jugador B: Se trata de un jugador al que le gusta el combate y siempre esta
buscando desarrollar las mejores habilidades para su personaje. Su personaje es
Peter, un picaro humano. Peter era Guardia Real hasta que un buen dia se enemisto
con la Reina y esta le desterr6. Ahora malvive timando a quien puede.
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— Jugador C: Se trata de un jugador que disfruta explorando el trasfondo narrativo
de su personaje y del mundo del juego. Su personaje es Grunyar, un guerrero
enano. Veterano de las Guerras de las Profundidades se ha enfrentado a los orcos
mas veces de las que es capaz de contar. Esté en un viaje para conocerse a si mismo
y poder olvidar los horrores vividos.

— Jugador D: Se trata de una jugadora que disfruta del combate. Su personaje es
Heldalel, exploradora elfa. Ha vivido desde siempre en los bosques y no se siente
comoda en las grandes ciudades. Su tribu fue aniquilada por La Podredumbre que
asola algunos bosques de la regién y esta buscando una cura para salvar el mundo.

The description of the proposed situations has been limited to 100 words
to test the creativity of the game directors, while following instructions and
adhering to strict limits. The instructions (prompts in the case of ChatGPT)
given to all role-playing game directors are as follow:

1. Q1: Escribe en 100 palabras aproximadamente una escena en la que los cuatro
personajes estan en la taberna hablando entre si y aceptan una misién para un
misterioso hombre. ;jCuél es la misién?

2. Q2: Escribe en 100 palabras aproximadamente una escena en la que los cuatro
personajes viven el ataque de un grupo de tres orcos. ;Cuél es la actitud de cada
personaje?

3. Q3: La misién ha sido todo un éxito. ;Cémo celebra cada personaje su éxito?
Describelo en 100 palabras aproximadamente.

As mentioned above, the experiment consists of two distinct phases. A first
phase in which the chatbot, a non-human game director, is asked to respond to
the above prompts and in which the human experts are also asked to do the
same. In a second phase we take advantage of the attention of these experts to
analyze the results obtained by the chatbot in the first phase.

3.1 Non Human Game Master

This is the situation description presented to the game managers, including the
chatbot:

Imagina que vas a dirigir una partida de rol. En un mundo fantdstico en el que elfos,
enanos y humanos conviven en paz y armonia, cuatro intrépidos aventureros descansan
en una taberna. Tus jugadores tienen las siguientes caracteristicas: Variel es una maga
elfa. Tras muchos anios de estudio Variel decidié abandonar la Academia y salir en
busca de aventuras. Estd interpretada por A, una jugadora que prefiere las partidas
interpretativas y de investigacidn mds que el combate. Peter es un picaro humano. Peter
era Guardia Real hasta que un buen dia se enemisté con la Reina y esta le desterrd.
Ahora malvive timando a quien puede. Estd interpretado por B, un jugador al que le
gusta el combate y siempre estd buscando las mejores habilidades para su personaje.
Grunyar es un guerrero enano. Veterano de las Guerras de las Profundidades se ha
enfrentado a los orcos mds veces de las que es capaz de contar. Estd en un viaje para
descubrirse a si mismo y olvidar los horrores vividos. Estd interpretado por C, un
jugador que disfruta explorando la historia de su personaje y la del mundo de juego.
Heldalel es una exploradora elfa. Ha vivido desde siempre en los bosques y no se siente
comoda en las grandes ciudades. Su tribu fue aniquilada por La Podredumbre que asola
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algunos bosques de la region y estd buscando una cura para el mundo. Estd interpretada
por D, una persona que disfruta del combate. After giving both ChatGPT and the
human experts the description of the players and their characters, we obtain the
following results from ChatGPT in three independent runs::

1. A1.1: En la penumbra de la taberna, Variel, Peter, Grunyar y Heldalel comparten
historias al calor de la chimenea. Un enigmdtico hombre, capa oscura y mirada
penetrante, se les acerca. Ofrece una recompensa generosa por erradicar una cre-
ciente oscuridad en un antiguo bosque. La Podredumbre amenaza, extendiendo su
corrupcion a la tierra. El hombre revela un mapa que senala la ubicacion de un
antiguo templo, escondido entre la maleza. Se dice que dentro yace un artefacto
capaz de purificar el bosque. Unidos por el destino, los aventureros aceptan la mis-
idn, conscientes de que esta tarea podria cambiar el curso de sus vidas y del mundo
que conocen.

2. A2.1: En el sendero boscoso, el estruendo de ramas quebrdndose anuncia la llegada
de tres orcos feroces. Variel conjura destellos mdgicos, intentando desorientarlos.
Peter se desliza entre las sombras, preparando su daga con astucia. Grunyar, con
hacha en mano, se coloca en la vanguardia, listo para el combate. Heldalel, con
arco en mano, se camufla entre la flora, ojos afilados. El conflicto estalla: la magia
resplandece, las dagas parpadean, el hacha golpea y las flechas vuelan. A pesar de
sus distintas habilidades y enfoques, los cuatro héroes trabajan en armonia para
repeler la amenaza orca y proteger el bosque.

3. A3.1: Después de purificar el antiguo templo y expulsar la Podredumbre, Variel,
emocionada, entona un canto élfico de gratitud al bosque. Peter, astuto, recoge
tesoros y brinda en la taberna local, alegre por la recompensa. Grunyar, con el deber
cumplido, comparte relatos de victorias y derrotas con otros enanos en una forja
cercana. Heldalel, la exploradora, encuentra paz entre los drboles, agradeciendo a la
naturaleza. Juntos, los cuatro héroes regresan a la taberna, donde la camaraderia
florece mientras comparten risas y experiencias, sellando su vinculo mds alld de la
mision.

The experiment is then repeated in order to generate different ChatGPTs
outputs and the three prompts detailed previously are re-entered in the same
order, obtaining different texts due to the randomness intrinsic to the system:

1. A1.2: En la taberna vibrante, Variel, Peter, Grunyar y Heldalel comparten risas
alrededor de una mesa desgastada. Un hombre misterioso, capa sombria y ojos
centelleantes, se acerca con una propuesta urgente. Habla de una reliquia ancestral
robada por cultistas oscuros, quienes planean usarla para desatar un mal antiguo.
La mision: infiltrarse en su guarida, recuperar la reliquia y evitar la catdstrofe.
Intrigados por el peligro y la promesa de recompensa, los cuatro héroes intercam-
bian miradas determinadas, aceptando el desafio que podria poner a prueba sus
habilidades y la estabilidad de su pacifico mundo.

2. A1.2: En el denso bosque, el rugir de tres orcos rompe la paz. Variel, concentrada,
conjura escudos protectores mientras busca una retirada estratégica. Peter, dgil,
se desplaza entre sombras, buscando debilidades. Grunyar, endurecido por guerras
pasadas, enfrenta a los orcos con ferocidad, hacha en alto. Heldalel, astuta, desata
una lluvia de flechas desde la cubierta de la maleza. A pesar de sus estilos unicos,
los cuatro luchan en sincronia, enfrentdndose a la amenaza con determinacion.
Cada movimiento calculado, cada conjuro y cada golpe reflejan su unidad ante el
peligro, defendiendo su hogar con valentia.
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3. A1.2: Con la reliquia recuperada y los cultistas derrotados, Variel canaliza su éx-
tasis en una danza élfica, agradeciendo a la magia que los guid. Peter, lleno de
jubilo, organiza una fiesta en la taberna, pagando rondas para todos, risas y cuen-
tos fluyen. Grunyar, en su estilo sereno, talla un simbolo de victoria en su hacha
mientras reflexiona sobre la superacion personal. Heldalel, en su elemento natu-
ral, enciende una fogata en el bosque, honrando a los espiritus y agradeciendo por
la victoria. Unidos en triunfo, los cuatro héroes celebran con diferentes rituales,
sellando la camaraderia forjada en la aventura.

Finally, a fourth prompt written by the authors of this paper is presented
with the intention of obtaining a different situation, not generated completely
by ChatGPT.

A2.3: Te voy a dar el contexto de la nueva mision. Variel, Peter, Grunyar y Hel-
dalel se reinen en la taberna como todos los dias. Poco a poco se va llenando con los
parroquianos habituales excepto una misteriosa figura que destaca entre la multitud. Es
alto, de gesto serio y porte majestuoso. Se acerca a los cuatro y sin mediar palabra les
entrega un pergamino. Una sustanciosa recompensa serd entregada al primer grupo de
aventureros que sea capaz de encontrar la entrada al Templo Olvidado. Los cuatro se
miran entre si y con la complicidad de quien ha pasado mucho tiempo juntos, se ponen
en marcha en busqueda del Templo. La mision ha sido todo un éxito. ;Cdmo celebra
cada personaje su éxito? Describelo en 100 palabras aproximadamente.

The text generated by the chatbot after the last prompt is as follows:

A8.8: Tras encontrar la entrada al Templo Olvidado, Variel, emocionada, entona
un antiguo hechizo de gratitud, impregnando el aire con magia resplandeciente. Peter,
astuto, examina cuidadosamente los tesoros recuperados, planeando su prézima jugada.
Grunyar, el enano valiente, talla un simbolo de triunfo en una piedra del templo, re-
flexionando sobre su propia resistencia. Heldalel, conectada con la naturaleza, coloca
delicadamente flores silvestres en el umbral, honrando el equilibrio restaurado. Unidos
por la victoria, los cuatro héroes regresan a la taberna, donde la camaraderia fluye entre
risas y brindis, sellando una vez mds su legendaria alianza.

3.2 Human Game Master

The part of the experiment conducted on the human game manager is divided
into three sections.

Section 1: Prompts The players, their characters and the situation described
are presented in the same way as in the section 3.1. This section is the first to
appear in the survey, which implies that the game director is not influenced in
any way by the results obtained through the chatbot which he will analyze in a
later section.

Section 2: Data Next, and with the intention of obtaining certain statistical
data about the native language of the directors and their experience with role-
playing and management games, a series of questions are asked that gather all
this information.These results will be analyzed in more detail in section 4.
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Section 3: Test Finally, a last survey is conducted. In it, the three previous
prompts are presented together with three different answers for each of them,
the ones obtained through ChatGPT in section 3.1. The human director was
asked to differentiate between which the responses generated by Al and the ones
generated by a human director. The possible answers may be one, several, all or
none. They were also asked to justify each response. This can be seen as a very
basic Turing Test that tries to find the aspects that unmask the text generated
by AT tools.

4 Results and Discussion

This section of the article discusses the results obtained.

4.1 Human Game Master Analytics

For this work a survey has been conducted with the questions detailed through-
out section 3. Human expert game directors have been surveyed to analyze both
their answers and their experience playing with different rule systems and fic-
tional universes.

Of the 17 participants in this experiment, 14 have previous experience playing
different role-playing games. The most popular system is Dungeons and Dragons,
played by 13 of the 14 role-players. The fantasy setting will be familiar to most of
the participants since Dungeons and Dragons is set in a medieval fantasy world.

Experience as a player ranges from 2 to 35 years. Since the majority of the
experts have between 2 and 15 years of experience, the expert with 35 years of
experience may be consider an anomaly but for this experiment has not been
excluded since we are looking for experienced directors. We can conclude that
all the experts have enough knowledge of directing role-playing games.

Among the 14 participants with playing experience, 8 of them have experience
directing games. Their experience ranges between one single game and 33 years
and being the usual director. We can consider that among the surveyed people
there is enough experience to provide a director’s insight.

4.2 Prompt Analysis

In the section 3.2, experts are asked to generate their own texts based on a
situation, characters and players. This task is identical to the one given to the
chatbot in section 3.1, since they use the same prompts as the chatbot.

There are many differences between the output obtained from the chatbot
and the texts obtained from the human directors. One of the most notable is
the large licenses that the human managers have taken in interpreting the ap-
proximate 100-word limit. While ChatGPT texts range from 90 to 110 words,
the human directors responses vary in length and can be as short as 3 words
and never exceed the 100-word limit. Therefore, it can be said that the chatbot
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interprets the instructions received more literally while the human directors do
not strictly comply with these restrictions.

Another notable difference between the texts is creativity. While the texts
obtained through the chatbot are more generic, repetitive and without a marked
literary style, in the texts of human directors we can observe a great variety of
narrative styles and ways of expressing the same ideas. All this points to the
fact that if what we are looking for is a game director with a strong focus on
the narrative and spontaneity of the game, we should opt for a human game
director. It is interesting to highlight one of the responses obtained that includes
dialogues, which provides the text with a character and personality that has not
been achieved with the chatbot.

Finally, as another big difference, we can observe the use of specific knowledge
of some role-playing games by human directors.This is reflected in the use of races
belonging to the Dungeons and Dragons system, such as dragonborns, which are
far from the generic knowledge about medieval fantasy. It is important to note
that in the chatbot this use of role-playing elements does not appear, as it is
limited to using the environment presented without including features that are
too foreign to it.

4.3 Analysis of the Answers: Find the Non-Human Game Master

Finally, the third part of the survey consisted of presenting the human managers
with different texts. Some of these texts were generated by the chatbot in the
3.1 section and one text were generated by the paper authors. Reading these
texts, the managers had to decide which ones had been generated automatically
and justify their answers. To do this, they were confronted in order with each
of the prompts detailed in section 3 and the results were presented in 3.1, so for
the readability of this paper they will not be repeated in this section.

Prompt 1

Minguna de las anteriores

Fig. 1. Responses for the first prompt
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In Fig. 1 it can be seen that the most chosen options by the majority of
managers belong to the texts generated by the chatbot. The most common jus-
tification obtained was the misuse of adjectives like using ’vibrant’ to describe a
tavern. Other justifications include mentions that all the answers seems generic
and repetitive. All this seems to warn us that the chatbot has not been able to
generate evocative descriptions or to adapt to the common lexicon.

Prompt 2

A23 Ninguna de las anteriores

Fig. 2. Responses for the second prompt

In Fig. 2 we present the answers to the second set of prompts. We can see
that again the automatically generated answers, A2.1 and A2.3, have been the
most selected by human game directors. The most common justification is the
similarity between both answers and how generic they are. It is also very men-
tioned the lack of continuity in the sentences and that they do not appear linked
to each other, in addition to an excessive use of commas. It seems, therefore,
that the chatbot has not been able to generate fluid and dynamic texts that
encourage the development of the action.

Finally, the human managers are presented with three automatically gener-
ated text and the answers are presented in Fig. 3

It can be seen that on this occasion there is less consensus when it comes to
pointing out the texts generated by the chatbot. This may be due to the fact
that the second text, although generated automatically, was based on a setting
generated by a human director. Even so, as the main justification when deciding
which texts belong to the chatbot, the similarity between the texts and the lack
of personality is repeated. It is also important to note that the third text does
not talk about a completed mission, so it is not consistent with the given prompt.
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Prompt 3

A3 A32 A3 Minguna de las anteriores

Fig. 3. Responses to the third prompt

5 Conclusions

After those first experiments one begins to sense that ChatGPT, despite be-
ing a fascinating and very powerful tool for a huge set of situations, is still far
from being able to compete against a human game director. Creativity, impro-
visation and non-literality are aspects that we have seen to be recognizable and
predictably influence the game experience, not being currently susceptible to
be generated by the chatbot in its current state and without receiving specific
prompts asking it to do so.

Role-playing games are experiencing a moment of great popularity and present
an incomparable framework for experimenting with AI techniques such as LLMs.
For all these reasons, and because of the preliminary results obtained in this sur-
vey, we plan to pursue a line of work in which we develop an architecture that
allows us to create combine LLMs and chatbots with more symbolic systems
for coherence control, to force style and intentionality, etc. All this to try to
successfully run different role-playing games with human players.

As future work we propose to do the inverse experiment, given a prompt ask
ChatGPT why it has produced that answer and see if it can guess if a setting
is given by a human director or another chatbot. Another future line of work
will be contrasting the results obtained in Spanish with a new experiment set in
English to check the difference between different languages.
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Abstract. En este articulo se presenta la evolucién de los sistemas conversacio-
nales de chatbots para el asistente de Google utilizando tecnologias como Dialo-
gflow a Avatares 3D conectados a grandes modelos de lenguaje(LLM). Se ana-
liza toda la complejidad necesaria que implica las conversiones de texto a voz,
de voz a texto y ajuste de visemas para las posiciones de la boca del avatar que
permitan sincronizarse con el audio.

Keywords: LLM, SpeechToText, TextToSpeech, Visemas, Unreal Engine.

1 Introduccion

Desde noviembre de 2022 con la aparicion de chatGPT se ha producido una demo-
cratizacion y avance del uso de la Inteligencia Artificial como no se habia visto nunca.
Los sistemas generativos capaces de crear texto, imagenes, sonidos o videos han em-
pezado a popularizarse con un acceso para casi todos los publicos [1]. Las Administra-
ciones Publicas deben ir pensando como poder adaptarse en el uso de estas tecnologias
para poder optimizar su trabajo diario sin caer en el miedo de que la Inteligencia Arti-
ficial pueda quitar trabajo. Hay que verlo como una oportunidad para poder mejorar los
procesos existentes. Una de las posibles aplicaciones son los asistentes virtuales que
puedan ayudar al ciudadano en sus interacciones con las administraciones. Estos estan
utilizandose con mayor o menor éxito desde 2019 tanto para temas administrativos,
como para temas turisticos. Estos asistentes virtuales o chatbots son capaces de detectar
la intencion del usuario y responder a preguntas frecuentes, proporcionar informacion
sobre tramites o hacer recomendaciones sobre que visitar en una ciudad. Algunos ejem-
plos pueden ser Gestri [2] (chatbot de Agencia Tributaria de Valencia), Rosi [3] (Ayto.
Murcia) o Victoria la Malaguefia [4] (Ayto. de Malaga). Pero todos esos tipos de chat-
bots basados en intenciones han tenido una edad de oro hasta ahora, aungue tienen al-
gunas limitaciones importantes y es que si hay algo que no se le ha programado como
pregunta daran una respuesta del tipo “no entiendo la pregunta” que es lo peor que le
puede pasar a un asistente virtual. La llegada de los LLM (Large Language Models —
Grandes Modelos de Lenguaje) da una vuelta a todos esos sistemas ya que no es nece-
sario tener prevista todas las interacciones, pues estos sistemas como chatGPT o Bard
recogen practicamente toda la informacion que pudiera ser necesaria en sus modelos
para responder a preguntas de cualquier tipo, con la ventaja de que podemos
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enriquecerlos de forma muy sencilla para que los temas de nuestro dominio especifico
se respondan con la informacion que nosotros les suministremos.

Ademaés de eso se ha visto en varios estudios como [6] que es muy importante para
muchos usuarios que cuando interactuamos con un chatbot, éste sea lo mas humano
posible. Por lo tanto, ademas del texto, es importante que tenga voz y una apariencia lo
mas realista posible. Lo que es cierto es que esto complica todo un poco. Es decir, si
nos centramos por ejemplo en el turismo y queremos una interaccion lo mas realista
posible, no basta con tener un chatbot que tenga un conocimiento del ambito en el que
estemos, ni que pueda darnos respuestas abiertas a casi cualquier pregunta, sino que
ademas tenga una apariencia humana.

La complejidad para conseguir ese resultado es que es necesario combinar maltiples
tecnologias. En la Fig. 1 se muestra el flujo de trabajo necesario para conseguir ese
procesamiento.

SpeechToText >y St <:
Bot Text .

Sound and
Visemes

Response

API Chatbot TextToSpeech

KeyboardText

L ol

© )
amazon Amazon Polly "'F U'!EEEAL

O Google Cloud @ '

" || ||| ' ?

ReadSpeaker €) "-1

AZURE SPEECH

Lips image from iClone. Diagram by David Bueno

Fig. 1. Flujo de trabajo completo

1. Recogida informacion del usuario. El usuario de nuestro sistema podra uti-
lizar texto 0 voz como punto de entrada. En el caso en que la entrada sea por
voz, ese archivo de audio debe analizarse, detectar en qué idioma estd y con-
vertirlo a texto. Afortunadamente existen en la actualidad sistemas de Voz a
Texto (STT — Speech to Text) disponibles en la nube con unos tiempos de
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respuesta bastante rapidos, por ejemplo: Google Cloud Speech to Text, Azure
Speech o0 Whisper.

2. Procesamiento de la peticidn del usuario. Una vez se tiene el texto del usua-
rio hay que saber qué es lo que esta diciendo y cudl es su intencion. Para ello
debemos usar algun sistema que permita por un lado saber qué es lo que el
usuario quiere y por otro, ser capaces de buscar una respuesta. Tradicional-
mente se ha utilizado para esto sistemas como Dialogflow, IBM Watson, Mi-
crosoft Bot Framework, wit.ai 0 Rasa en los que una vez se capturaba la in-
tencion del usuario se generaba una respuesta mas o menos preparada que in-
cluso podia buscar informacion de servicios externos. La tendencia actual y
futura esta en el uso de grandes modelos de lenguaje como chatGPT o Bard
gue permiten unas respuestas mas amplias por su gran base de conocimiento,
gue se complementan con una informacién especifica y restricciones sobre el
ambito del proyecto que normalmente se incluyen como interacciones inicia-
les (prompts). En cualquiera de las opciones el resultado de este paso sera un
texto con la respuesta.

3. Generacidén de voz de la respuesta. Si se quiere que la respuesta del chatbot
sea una respuesta en formato audio y no solo textos, es necesario hacer un
proceso inverso al inicial, que consiste en convertir el Texto en Voz (Text to
Speech — TTS). Para ello también tenemos servicios en la nube como Amazon
Poly o la IA de Text-to-Speech de Google, aunque podremos encontrar algu-
nos con capacidad de generar el texto en nuestros servidores como ReadSpea-
ker.

4. Generacién movimientos cuerpo y cara del Avatar 3d. Por Gltimo, y no por
eso mas sencillo, si queremos que nuestro interlocutor sea un avatar 3d hay
que convertir ese audio en expresiones faciales del personaje 3d y no solo mo-
ver la boca para que coincida con el audio, si no también movimiento de cara,
0jos, cabeza, cuerpo y manos que den la sensacion de que se estd hablando
con una persona. Las actuaciones en este caso son varias. Por un lado, hay que
generar una sincronizacion lo mas realista posible de los movimientos de la
boca que deben estar sincronizados con el sonido. Para ello hay que extraer
los visemas [7] que son representaciones visuales de la posicién de la boca
cuando se pronuncia un fonema (ver Fig. 1) y mostrarlas en el momento que
se pronuncie su sonido asociado realizando transiciones suaves entre dos so-
nidos diferentes. Esto hay que completarlo con parpadeos de ojos y leves mo-
vimientos de cabeza. Permitiendo en algunos casos poder mostrar emociones.
Para el cuerpo se pueden combinar varias animaciones de movimientos muy
suaves de piernas y movimientos de manos que den una sensacién lo mas rea-
lista posible. Los avatares 3d mas populares que permiten este tipo de interac-
ciones son los de ReadyPlayerMe tipo cartoon y los Metahuman de Unreal
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Engine mas hiper realistas. En la Fig 2 puede verse en cada una de las plata-
formas un avatar del autor.

Fig. 2. a) Avatar en ReadyPlayerMe b) Metahuman de Unreal Engine

En las nuevas tendencias que tenemos relacionadas con mundos virtuales o metaver-
s0s donde se quiere que estos avatares puedan acompafiar a los usuarios en el descubri-
miento de ese mundo se afiaden nuevas tecnologias para tener en cuenta relacionadas
con el modelado 3d. En este caso es necesario tener la capacidad de disefiar ese mundo
3d y en el caso en que queramos que represente a un lugar real es necesario incluir
objetos o lugares generado utilizando fotogrametria es decir generar reproducciones de
objetos reales en 3d a partir de cientos de fotos geolocalizadas de dichos objetos. Sera
necesario desarrollar toda la IA capaz de reconocer las diferentes ubicaciones de ese
entorno para que el avatar tome conciencia de qué hay en cada posicidn y sea capaz de
explicarselo al usuario, o llevarlo a cada uno de esos lugares. Esto es necesario tanto si
hablamos de museos virtuales, como de mundos en un metaverso o dentro de un juego.

Como resumen, la A esté en todos lados en este tipo de aplicaciones: voz a texto,
texto a voz, analisis del lenguaje natural, aprendizaje automatico, analisis de audio para
obtencidn de visemas, path finding para calcular rutas dentro del entorno 3d o anélisis
inteligente de imagenes para generacién de modelos 3d.

En el apartado siguiente se verd como todas esas tecnologias se han utilizado en la
evolucidn de Victoria la Malaguefia como guia turistica aplicada a un ejemplo concreto
de presentacion de visita a la Plaza de la Merced de Mélaga, que facilmente puede
extrapolarse a cualquier entorno 3d como otras ubicaciones culturales, museos, mundos
virtuales o juegos.

2 Victoria la Malaguefia
Para contextualizar el caso especifico, en este apartado se muestran por un lado el

origen de Victoria la Malaguefia como chatbot y a continuacién su evolucién como
avatar 3d para terminar con el caso de uso que se presenta como guia cultural.
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2.1  Elorigen

Victoria aparece en 2019 como un chatbot que intenta dar informacion de utilidad
tanto a ciudadanos como turistas de la ciudad de Malaga. Se basaba principalmente en
el uso de los datos del portal de Datos Abiertos de Malaga que eran de interés ya sea
por la informacion que aportan o porqué ofrecen informacion en tiempo real que pueden
ayudar al ciudadano o turista a la toma de decisiones en su estancia en la ciudad. Algu-
nos de los conjuntos de datos mas relevantes de los que se originaba la informacion
utilizada en este proyecto eran:

- Ubicacion de autobuses de la EMT en tiempo real. (Actualizados cada minuto)

- Lineasy paradas de autobuses EMT

- Lineasy horarios de bus — Paradas, Rutas, Servicios

- Malaga Bici (ocupacién de las paradas de bicicleta)

- 103 conjuntos de datos relacionados con equipamientos municipales (Sedes Wifi,
ubicacién aparcamientos, centros culturales, bibliotecas, mercados, monumentos,
teatros, oficinas de registro, telecentros, museos, puntos de informacién, instala-
ciones deportivas, salas de exposiciones, belenes, desfibriladores ...)

- Agenda. Todos los eventos de la ciudad categorizados con multiples parametros
(destinatarios, categoria, especialidad, horario, fecha, organizador,...)

- Varios conjuntos de datos con informacion del callejero

- Céamaras de tréafico

Ademas de los datos abiertos también se utilizaban otras fuentes de datos en tiempo
real para dar informacion que no esta disponible directamente en el portal como puede
ser lainformacién del tiempo en Malaga a través de OpenWeatherMap o la informacién
sobre restaurantes y rutas también se consigue de los servicios que ofrece Google Maps.
La idea es aprovechar los servicios que ya estén disponibles a través de alguna API,
para poder dar respuesta a las necesidades de los usuarios. Todo eso se complementaba
con una base de datos interna. Entre ellas esta todo lo relativo a temas de Malaga: Cu-
riosidades o Personajes de Malaga, expresiones malaguefias o diccionario de palabras
malaguerias, que han ido recopilandose de distintas fuentes, pero que el chatbot consulta
internamente durante las conversaciones. Internamente se respondia también a las in-
tenciones del usuario relacionadas con contar chistes, consejos o frases célebres.

Para este proyecto se eligié Dialogflow que permite que nuestro chatbot esté dispo-
nible en maltiples plataformas como el Asistente de Google (en Android y en iOS),
Facebook, Skype, Twitter, Web, Alexa o Cortana entre otros.

Una vez que se conoce cual es la intencién del usuario y se localizan los parametros,
si son necesarios, hay que generar la respuesta. En la Fig. 3 se muestran tres formas de
generar la respuesta con nivel de dificultad incremental. En la primera la respuesta se
devuelve desde el mismo entorno del reconocimiento, podria darse como ejemplo una
respuesta a la intencion de descubrir el nombre con la pregunta - ;Cémo te llamas? -
En el segundo nivel implicaria conectar con una aplicacién externa al motor, pero hecha
por el desarrollador. Por ejemplo, como respuesta a - Cuéntame un chiste — que podria
consultarse en una base de datos propia con chistes (A esta conexion se le llama
Webhook). Y el tercer nivel y mas complejo seria conectandose con las fuentes de datos
externas, para consultar por ejemplo datos en tiempo real. — ;Cuando llegard la linea 7
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a la parada 320? — que implica que nuestra aplicacion se conecte con el servicio externo
de autobuses pasandole los pardmetros de la linea y la parada.

2
e . . : .
" &« Simple. Dialogflow reconoce intencién y la
3 respuesta se genera desde ahi.
8
«—— (O
g
., 0 . . .
5 Webhook. Dialogflow reconoce intencion
! solicita ejecucién a nuestra aplicacién
0]
()]

Webl

Webhook+servicios. Dialogflow
reconoce intencion solicita
ejecucion a nuestra aplicacion
que necesita consultar servicios
web externos

v
A4

{

v Dialogflow v
N

=2] E=2] (o)

Webhook (mi servidor)  Servicio Web Externo

Fig. 3. Formas de obtener las respuestas al usuario

Por otro lado, cuando ya se tiene la informacién que devuelve el hay que adaptarla
utilizando los diferentes recursos disponibles por el chatbot. Donde también habra que
tener en cuenta si es solo un altavoz, con lo que habra que simplificar los mensajes y la
seleccion de opciones o si tiene una pantalla que se muestran en la Fig 4 (Respuesta
Simple, Basic card (texto e imagen), Carousel (grupo de basic cards) y Suggestion
Chips(sugerencias).
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Hola David, no sabes lo que me alegra
volver a verte. ;De qué te apetece que
hablemos hoy?
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Chiquito de la Calzada

Sigo aprendiendo cosas de Chiquito
de la Calzada. Por ahora se que
es:Humorista. Quizés el humorista
malaguefio mas conocido que
desarrolié su propio vocabulario con
frases como Te da cuen’, ‘pecador
de la pradera’, 'fistro' o ‘comor’
Recientemente fallecido en 2017
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Lista Aparcami

Fig. 4. Principales tipos de respuesta

La evolucién Victoria
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e eMENTOL 455

A  Victoria la Malagueiia

Campero significa:Bocadillo de jamén,
queso, lechuga y tomate

churrete

Churrete significa Resto de sucirdad
en lacara

Majarén significa:Tonto

Chiflio significa:Silbido fuerte

Terra significa:Viento terral

erMenu  Coia  Canina  Liquindoi

L3

Suggestion Chip

Desde hace algo més de dos afios el autor ha estado investigando y probando tecnolo-
gias para poder convertir al chatbot en un avatar 3d, centrando los diferentes desarrollos
en la tecnologia relacionada como metahumans de Unreal Engine ya que son los ava-
tares 3d con un mayor nivel de realismo que permite modelar las expresiones de la cara
con un alto nivel de detalle cémo puede verse en el metahuman de Victoria en la Fig.

5.
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Una vez creado el metahuman y conseguido la sincronizacion de movimientos de la
boca con el audio, se integro a Victoria dentro de museos 3d interactivos en el proyecto
EVUMAX [8], donde a partir de un audio fijo y pregrabado, se generaba la animacion
de Victoria explicando el cuadro cuando el usuario se acercaba a éste y lo solicitaba
como puede verse en la .Este ya era un paso importante pues se habia entrado en el
entorno 3d, aunque la interaccion no era muy alta y se limitaba a la reproduccién de
una animacién con audio.

Fig. 6. Victoria explicando cuadros en museos de EVUMAX

2.3 Victoria como guia

El avance mas importante en su evolucion es el que se presenta en este trabajo que
se entenderd mucho mejor viendo la demostracion que se puede encontrar en:
https://youtu.be/va3JdnVUPhs. Es un resultado novedoso y original pues en la fecha de
la publicacién no se conoce ningin caso como el aqui presentado donde un metahuman
haga de guia turistico pudiendo recibir instrucciones de voz del usuario, entendiéndolas,
desplazandose por el entorno 3d para guiar al usuario y generando tanto la informacion
como el audio, movimientos del metahuman en tiempo real, pudiendo recuperar infor-
macion de un LLM. Vedmoslo con mas detalle.

En la Fig. 7 se muestra una captura de la aplicacion en la que Victoria hace de guia
de la plaza. Esta aplicacion esta realizada con Unreal Engine 5 utilizando la herramienta
de Convai [10] que facilita todo el proceso visto en la Introduccion. Como elemento
fundamental esta el entorno que ha sido generado usando un complejo sistema de foto-
grametria por Visitas Virtuales [9] que aporta una representacién a escala real de toda
la plaza. Para que Victoria sepa qué hay en la plaza se han afiadido una serie de puntos
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de interés donde para cada punto se afiade la ubicacion, un titulo y una pequefia des-
cripcion. Por ejemplo, algunos de esos puntos son la Casa Natal de Picasso, el Obelisco
o la Farmacia. Para que pueda desplazarse por la plaza también es necesario activar un
sistema de navegacion (Navigation Mesh en Unreal) que permite poder realizar despla-
zamientos de un punto a otro. La parte del conocimiento se realiza con el gran modelo
de lenguaje ofrecido por NVIDIA Megatron-LM [11] al que se le envia un prompt ini-
cial donde se dan las ideas principales sobre quién es Victoria, sobre su personalidad,
donde se encuentra y algunos detalles sobre los elementos principales de la plaza. Se
puede también limitar en ese prompt el tipo de preguntas que puede contestar. Cuando
el usuario le habla, se mirara primero si la informacion solicitada esta disponible tanto
en el prompt inicial, como en las descripciones de los distintos puntos, pero si no apa-
rece o si el usuario solicita mas informacidn entonces se consulta al modelo de lenguaje.
Todo esto en tiempo real consiguiendo un resultado muy interesante como puede verse
en el video demostracion que se mostraba al inicio de este apartado.
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Fig. 7. Captura de Victoria como guia de la Plaza de la Merced

Conclusiones

En este documento se ha presentado un proyecto en el que un avatar 3d, metahuman
hace de guia turistico de una plaza de Méalaga explicando con detalle los distintos ele-
mentos destacados que en ella aparecen. Se ha mostrado todas las tecnologias que han
sido necesaria para conseguirlo en las que la inteligencia artificial tiene un papel im-
prescindible en la mayoria de ellas. Esto es solo un ejemplo, pero con la experiencia
conseguida los autores estan en disposicién de realizar cualquier tipo de sistema turis-
tico ya sea en exteriores o interiores como un museo donde avatares 3d que se
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encuentren en los distintos entornos puedan explicar con detalle cualquier duda que
pueda plantear el usuario, ya que el conocimiento que se utiliza como base es practica-
mente ilimitado al estar basado en un gran modelo de lenguaje.
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Abstract.

The purpose of this work is to present Impact Trial: First Encounter, a 2D video
game with retro aesthetics that mixes two genres: Adventure and Shoot 'Em Up,
delving into two sub-genres such as: Conversational Adventure and Bullet Hell,
as well as it contains roguelite elements like the random selection of enemies in
each game. This video game, which was originally intended to be strictly com-
mercial, also has adaptations for future research on dynamic difficulty adjustment
and related themes, due to its arcade nature.

Keywords: Games, Conversational Adventure, Shoot” Em Up, Bullet Hell,
Roguelite, Dynamic Difficulty Adjustment.

1 Introduction

Conversational adventure games are a sub-genre of adventure games in which the entire
game world takes place through text. The player interacts through actions, usually
words in natural language, which lead to new situations, and so on until the end of the
game. This genre originated in the 1970s with the title ‘Adventure’ [1], which was later
renamed ‘Colossal Cave Adventure’ [2]. With the advancement of technology, this
genre was relegated due to its evolution to graphics adventure games. On the other
hand, shoot' em up is a sub-genre of action video games. In this case, videogames of
this style are based on a character, usually a special ship or any other vehicle, that fights
against the enemies that appear on the screen. The concept of bullet hell refers to video
games where the core of the game is that hundreds of projectiles and enemies appear
on the screen, where the player will have to memorize patterns or use his reflexes to
avoid them. This genre was originated in the 1960s with the video game ‘SpaceWar!’
[3], although ‘Space Invaders’ [4] is popularly considered the precursor of the genre.

In this work, a videogame has been created mixing the genres of conversational ad-

venture and bullet hell with roguelite elements. The rest of the document is structured
as follows: In section 2, we discuss where the idea for the game came from, how it was
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implemented and the tools used. In section 3, we describe the methodology to be used
in future research. In section 4, we make some conclusions and discuss future work.

2 ldea and Implementation

The idea of creating ‘Impact Trial: First Encounter’ arose due to delays in the realiza-
tion of another videogame in the same universe, ‘Impact Trial: Simulation’ [5]. The
latter shares similarities in terms of genres with ‘First Encounter’ but with a big differ-
ence: the substitution of the conversational adventure genre for the RPG (Role Playing
Game) genre shown in Figure 1, having as a common element the shoot' em up - bullet
hell section, shown in Figure 2. Due to the continuous delays in creating the art, puzzles,
and RPG mechanics, and with the public suggestion of a more arcade game, in late
2023 the decision was made to create a separate product, but with the addition of a story
mode through a conversational adventure.

The videogame puts us in the shoes of someone running a computer program, which
carries a message inside it asking for help to find Dr. Forman, a scientist from the planet
Esperanza, whose whereabouts are completely unknown. To advance the plot, the pro-
gram tests the player through dialogues, quiz-like questions, and shoot' em up - bullet
hell phases.

e

Fig. 2. Shoot” Em Up — Bullet Hell.
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‘Impact Trial: First Encounter’ has been created by Manuel Bacallado and developed
with the Unity development engine [6]. For the art, pixel art aesthetics has been chosen,
and all sprites and animations have been created from scratch using PixelEdit [7] and
Aseprite [8] tools. For sound effects and soundtrack, the BoscaCeoil [9] tool was used.

2.1. Conversational Adventure

A conversational adventure has been created for the story of the videogame, where the
player communicates with an NPC (Non-Playable Character) through dialogue and
questions/answers. Each answer will provide a new dialogue, and so on, until the end
of the game. To complete or discover the whole story, the adventure mode has to be
replayed more than once, as the narrative is not linear.

In the artistic aspect of the scene, the NPC is shown within the borders simulating

that he communicates through a monitor as shown in Fig.3, thus breaking the fourth
wall, and also, because he speaks to the player, directly.

Ado

My name is Ada and I will be your assistant
during training.

Fig. 3. Dialogue Scene.

2.2. Shoot’ Em Up — Bullet Hell

The arcade part of ‘Impact Trial: First Encounter’ resides in survival battles, where
depending on the mode there are two ways to overcome it. If the mode is within the
story, you have to overcome a certain time. On the other hand, if it is the classic survival
mode, the intention is to last as long as possible.

For this mode, more than 15 types of enemies have been created, which are catego-
rized by difficulty modes, depending on the mechanics they implement. These modes
are: easy, normal, hard, very hard and first encounter, the latter being what is normally
considered as 'no-hit'. At the beginning of the game and depending on the difficulty
mode, a pool of enemies is created randomly, which will be those of that particular
game, thus offering an almost unrepeatable experience to the player.
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Finally, the player's ship has several offensive and de-offensive abilities. The of-
fensive ones are bullet shots and a wave that destroys all enemies. The defensive ones
are a dash to be able to move faster and a shield that weakens over time and when it
takes damage, it regenerates after a few seconds.

3 Research

Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) [10] is a method to automatically, and in real
time, modify in-game characteristics and behaviors based on the player's skills, so that
the flow chain is not broken, and the player does not feel bored if the game has become
easy, or feel frustrated when the game is too difficult. The idea behind this method is
to keep the player at the necessary flow levels so that he or she does not drop out of the
game at any time.

In the case of ‘Impact Trial: First Encounter’, the dynamic difficulty adjustment uses
a series of variables, such as how many times the player has lost life, how many shots
he has fired, how many of these he has hit, and finally, how many enemies he has de-
feated. These variables are analyzed over a period of time, and depending on the results,
a new pool of enemies is created with a lower or higher difficulty. This phase is still
under development.

4 Conclusions

In this paper, we present a 2D videogame that mixes two genres: Conversational Ad-
venture and Bullet Hell. During the development of the game, we have created systems
that allow a non-linear narrative, and we have also designed an important battery of
enemies that are categorized by difficulty, and that pose a challenge to the player. The
research methodology that is intended to be used in the project was also discussed. In
the future, the results of the dynamic difficulty adjustment research will be presented.
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Resumen Este estudio investiga la evaluaciéon de la calidad visual de
las vistas en entornos virtuales en 3D utilizando medidas de teoria de la
informacién y las compara con las preferencias del usuario. Se analizaron
varios escenarios, que incluyen composiciones de objetos simples y com-
plejos, asi como escenas de un videojuego. Se emplearon medidas como la
divergencia de Kullback-Leibler (K-L), la distancia chi-cuadrado (x?) y
la Variacién Total (T'V) para evaluar la calidad visual de cada vista. Los
resultados indicaron una alta concordancia entre la divergencia de K-L
y las preferencias del usuario en la mayoria de los casos estudiados, don-
de las medidas identificaron consistentemente las vistas preferidas por
los usuarios. Sin embargo, se observaron discrepancias en ciertos escena-
rios. Estas discrepancias resaltan la importancia de considerar multiples
factores al seleccionar la vista éptima en entornos virtuales. Se sugie-
re que futuras investigaciones exploren la incorporacién de condiciones
adicionales, como la visibilidad completa de los objetos en la escena.

Keywords: punto de vista - videojuego - f-divergencias

1. Introduccion

En el Ambito de las escenas virtuales en 3D dentro de videojuegos, la seleccién
de la posicién éptima de la cdmara ha recibido una atencién limitada hasta la
fecha. Dada la importancia de la percepcién visual en el desarrollo de la trama
de un juego, resulta fundamental desarrollar métodos que permitan seleccionar
vistas que destaquen la informacién mas relevante de la escena para el jugador.

Aunque las medidas de teoria de la informacién, especialmente la entropia
de Shannon, han sido ampliamente utilizadas en la seleccién de puntos de vista
en ambitos como la roboética, los graficos por computadora y la visualizacién
[1,2], presentan un inconveniente significativo debido a su elevado costo asociado
derivado del calculo con proyecciones.

En la etapa inicial de esta investigacién, propusimos la utilizacion de f-
divergencias, explorando la divergencia de K-L, TV y 2, con el fin de calcular
la posicién éptima de la cAmara en un entorno Unity 3D 3.

" Financiado por la Generalitat Valenciana
3 https://unity.com/es
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Para cuantificar la visibilidad de un objeto introdujimos el factor de forma
del frustum de la cdmara, expandiendo el trabajo presentado en [3,4]. Los facto-
res de forma de todos los objetos junto con el factor de forma del background,
constituyen una distribucién de probabilidad que fue comparada utilizando ca-
da f-diveregencia mencionada con una distribucién objetivo. Esta tltima puede
corresponder a la distribucion de areas relativas o estar ponderada con valores
de importancia.

Elegimos el motor de juego Unity 3D como herramienta de desarrollo debido
a su amplia popularidad en la industria y a su capacidad para realizar funciones
de ray casting que posibilitan el calculo eficiente de los factores de forma.

Posteriormente, aplicamos las divergencias a diversas escenas y con distintos
puntos de vista de las cdmaras, analizando detenidamente los resultados obte-
nidos. Como resultado de la primera parte del estudio, obtuvimos que asignarle
al background un porcentaje del 50 % del drea total brindaba resultados consis-
tentes en todos los ejemplos estudiados.

En este articulo, nuestro objetivo es comparar los resultados previamente ob-
tenidos con la percepcién de la mejor vista para el usuario. Con este propdsito,
un grupo de 58 usuarios participaron en un estudio donde evaluaron y selec-
cionaron la vista que percibian como la mejor en cada escena. Estos resultados
fueron luego comparados con los obtenidos mediante las divergencias.

Esta investigacion aporta una perspectiva novedosa al campo de la seleccién
de vistas en entornos virtuales 3D, ofreciendo un andlisis comparativo entre
enfoques de teoria de la informacion y evaluaciones subjetivas de usuarios.

2. Estado del arte

La seleccién del mejor punto de vista en modelos 3D ha sido objeto de una
amplia investigacion en la literatura cientifica.

Bonaventura et al. [5] han propuesto una clasificacién de atributos para eva-
luar la calidad de un punto de vista en modelos poligonales, abarcando areas
como area, silueta, profundidad, estabilidad y curvatura superficial. Este enfo-
que incluye medidas como el niimero de tridngulos visibles [6], drea proyectada,
relacién de visibilidad, entropfa del punto de vista y medida de K-L [7]. Los
atributos de silueta se centran en la forma y estructura del objeto visible desde
el punto de vista, incluyendo medidas como la longitud de la silueta [8], en-
tropia de la silueta y curvatura de la silueta [9]. Los atributos de profundidad
se enfocan en la informacién de profundidad, con medidas como la profundidad
maxima. Los atributos de curvatura superficial analizan la curvatura de la super-
ficie del objeto visible. Adema4s, la estabilidad del punto de vista es un aspecto
crucial que considerar al seleccionar el mejor punto de vista, con medidas como
la inestabilidad [10] y la estabilidad visual basada en la profundidad [11].

En el ambito de los videojuegos, la seleccién del mejor punto de vista para
escenas virtuales ha sido menos explorada en comparacién con la robética. Sin
embargo, algunos estudios han abordado este tema, como el trabajo realizado por
Galvane [12], que propone un sistema basado en el modelo de comportamiento
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de direcciéon de Reynolds para controlar y coordinar agentes de caAmara auténo-
mos en entornos dindmicos en 3D. Este enfoque utiliza informacién narrativa y
geométrica para calcular trayectorias y planificar la cdmara en tiempo interac-
tivo, seleccionando los mejores puntos de vista segiin una funcién que considera
multiples factores. Otro enfoque propuesto por Lino y Christie [13] emplea un
modelo tedrico de superficie para generar puntos de vista eficientemente.

En un trabajo anterior realizado por Rigau et al. [14], se estudi6 la visibilidad
de un punto en una escena 3D basada en criterios de teoria de la informacién.
Este trabajo propuso utilizar la divergencia de K-L entre los dngulos sélidos
proyectados por los objetos y las proyecciones no ocultas como medida del punto
de vista. Ademds, Sbert et al. [7] propusieron como medida del punto de vista de
un objeto la divergencia K-L entre las areas proyectadas de los tridngulos de la
malla del objeto y las dreas reales. En la fase inicial, extendimos estas ideas para
considerar la visibilidad medida por los factores de forma desde el punto de vista
restringidos al frustum de la cdmara, y consideramos las divergencias de K-L,
TV y x? como medidas de punto de vista. Ademés, exploramos la importancia
de asignar diferentes importancias a los objetos. En esta etapa, comparamos los
resultados obtenidos con las mejores vistas determinadas por los usuarios.

Esta investigacién se sitia en el cruce de la teorfa de la informacién y la
seleccién de puntos de vista en entornos virtuales 3D, proporcionando un enfo-
que comparativo entre medidas fundamentadas en teoria de la informacion y la
percepcion de los usuarios.

2.1. Algoritmo implementado
El algoritmo desarrollado realiza los siguientes pasos:

= Se calcula el area de la malla cada objeto en la escena utilizando sus tridngu-
los.

= Se generan rayos aleatorios desde la posiciéon de la camara en direcciones
aleatorias dentro del frustum de la camara.

= Se utilizan estos rayos para determinar qué objetos en la escena son visibles
desde la posicion de la camara.

= Se detectan las colisiones de los rayos con los objetos en la escena.

= Se cuenta el nimero de rayos que colisionan con cada objeto.

= Se calcula el factor de forma de cada objeto, dividiendo la cantidad de rayos
que impactan en él sobre el total de rayos lanzados en la escena.

= Se calculan las divergencias de K-L, TV y %2, v la entropia de Shanno, entre
la distribucién de los factores de forma y las areas relativas.

La seleccion de las mejores vistas en el contexto de las f-divergencias, tales como
K-L, TV y x?, se basar4 en la imagen que presente el menor valor de divergencia.
Por el contrario, en el caso de la Entropia de Shannon, se priorizara la imagen
que exhiba el mayor valor de entropia.
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2.2. Marco teérico

Dada una escena S € R3, sea © € S un punto en ella. Sea O el conjunto
de todos los objetos o; en la escena. Definimos A; como el drea del objeto oy,
Ar como el area total de los objetos en la escena mas el drea del background, y
a; = 1‘44" como el area relativa del objeto o;. Dada la posiciéon x de la caAmara,
consideramos dA, en el plano normal a la direcciéon de la cdmara. Sea O, C O
el conjunto de objetos en el frustum de x. Dado un punto y en la superficie de
un objeto en O, dA, estd en el plano tangente en y, 6, es el dngulo entre la
normal a dA, con la linea que une x e y, y 0, es el dngulo con la normal en dA,.
La distancia entre z e y es d(x,y), vy v(x, y) es una funcién de visibilidad binaria
(igual a 1 si = e y son mutuamente visibles y 0 en caso contrario), ver Fig. 1.

Figura 1. Notacién usada para el factor de forma. 6, es el dngulo entre la normal a
dAy con la linea que une z e y, y 6, es el dngulo con la normal en dA,.

Consideremos ahora la fraccién del drea total correspondiente a cada objeto,
digamos a;, y sea a; €l drea relativa del background. Entonces, Y1 ; a;+ap = 1.

Divergencia de Kullback-Leibler Consideremos la divergencia de K-L entre
las dos distribuciones, utilizando el conteo de impactos, donde N; es el ntimero
de impactos en el objeto i, y N, en el background, el factor de forma del frustum
se aproxima por F(dA,,o0;) =~ %&, y por lo tanto la divergencia de K-L se
aproxima por

"N, o N, .

1 N b N
K-L(dA,, o; mE log ~0 4+ b oo T 1
(dAs, 0:) Nyr %8 +Nfr 8 (1)

i=1
Observe que a; = A;/(Ar + Ap), y ap = Ap/(Ar + Ap), y Apr =3, A;. Ahora,
tomar la divergencia de K-L como medida de punto de vista tiene un problema:
no penaliza los objetos no vistos, al contrario, como el término correspondiente

en la suma es 0. Consideramos entonces la entropia de Shannon comunmente
usada, y dos alternativas adicionales.
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Entropia de Shannon Utilizando la entropia de Shannon como medida del
punto de vista del frustum, obtenemos

N N Ny N
Ny 8Ny, TN BN

H(dA,,0;) ~ Z (2)

Medidas de punto de vista del frustum de TV y divergencia x? Utili-
zando la TV como medida de punto de vista del frustum, obtenemos

N Ny
TV(dAw,oi)xl/Q(Z|Nf —ai\+|—Nf — ay)). (3)
i=1 " "

Y usando la divergencia x?,

n (1\771 _ ai)2 (]ifvib — ab)2
X2 (dA,, 0;) ~ Z Ir Ir . (4)

ai a
i=1 i b

Observe que en ambas medidas un objeto o; no visto agrega la misma cantidad
a;. Esta es una diferencia principal con respecto a la medida K-L, donde la traza
de un objeto no visto desaparece.

2.3. Importancia del background e importancias a objetos

Supongamos que estamos en una escena abierta, sin ninguna superficie del
background a considerar. Por un lado, consideramos que los rayos que faltan en
los objetos {0;} llegan al background y los contamos como N. Ahora, en lugar de
considerar una superficie del background ficticia como un hemisferio que envuelve
los objetos, podemos decidir a priori cudnto background queremos ver en nuestro
frustum y simplemente establecer a; como una proporcién de Y., a;. Un valor
pequeno de ibai significa que nuestra medida de punto de vista favorecera

i

una pequena proporcién del background en el frustum, mientras que una grande
significard lo contrario. Y esto se puede extender a cualquier objeto en {0;}. Se
puede formalizar, de manera similar a [10], definiendo valores de importancia
distintos de cero {p;} para los objetos y el background p;, y considerando la

nueva distribucién de pseudodreas al = 2iDq ,Qp = P,
Zk arPr+appo Zk arpr+appy

3. Resultados

Para comparar los resultados obtenidos por las medidas con la percepcion
humana de las mejores vistas, se compararon siete escenas distintas. En cada una
de ellas, se calcularon las metricas estudiadas con 100000 rayos y un area del
background al 50 % y se determiné cual seria el mejor punto de vista para cada
una. En segunda instancia, 58 usuarios completaron un formulario que solicitaba
determinar que vista resultaba mejor para ellos en cada escena.
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La primera escena considerada es un cubo, rotado para obtener 3 vistas (ver
Fig. 2), y considerando el drea del background al 50 % del 4rea total.

Observamos que con un unico objeto, los valores de las tres medidas dismi-
nuyen a medida que aumenta el nimero de caras visibles del cubo. Por lo tanto,
la mejor vista para las tres medidas es la imagen der. de la Fig. 2, y coincide
con la vista preferida por la mayorfa de los usuarios (64 %).

K-L=0.537,TV=0.3015 K-L=0.488 ,TV=0.2895 K-L=0.472 ,TV=0.2855
x? =0.646, H=0.3284  x%=0.596, H=0.3572 x?=0.579, H=0.3666
Users: 2% Users: 34 % Users: 64 %

Figura 2. Comparacién de medidas (TV, K-L, y X2) rotando un cubo, con el porcentaje
de usuarios que eligieron cada vista.

Luego, analizamos una escena compuesta por un cubo, un cilindro y una
esfera colocados en el centro de la escena y acercando y alejando la cdmara
preservando la direccién de la misma (Fig. 3) para un drea del background
del 50%. Las medidas K-L y x? logran un minimo en la Fig. 3 sup.central,
considerandola la mejor vista, sin embargo esta vista sélo fue elegida por el 4 %
de los participantes. La medida de TV también disminuye al acercarse, pero su
minimo se alcanza en la Fig. 3 sup.izq. Por el contrario, los usuarios seleccionaron
como la mejor vista (76 %) a la de la linea sup.der., seguida de la de la linea
inf. izq. (17%). Esto puede deberse a que si bien la esfera y el cilindro se ven
claramente en la Fig. sup.der., el cubo se ve incompleto. Por el contrario, la vista
seleccionada por los participantes es la primera que permite la vision completa
de todos los objetos a la menor distancia posible. Sobre la medida de entropia
del punto de vista, recuerde que su comportamiento es inverso al de la medida
K-L, es decir, el valor mas alto corresponderia a una mejor vista. Disminuye al
alejarse y aumenta al acercarse, lo cual es correcto. Sin embargo, en la Fig. 3
sup.izq., cuando nos acercamos al objeto cilindro, la entropia sigue creciendo, lo
que no es el comportamiento esperado para una buena vista, ya que claramente
es una vista peor que la de la Fig. 3 sup. der.

Como tercer ejemplo, como se ve en la Fig. 4, la camara fue girada alrededor
de un eje vertical obteniendo diferentes vistas de una escena compuesta por un
cubo, un cilindro y una esfera. En este caso, el valor mas bajo para las tres
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K-L=0.32,TV=0.22, y>=0.38 K-L=0.26,TV=0.245, x2=0.29 K-L—=0.52,TV=0.39, x2=0.61
H: 1.1635, Users: 0% H: 0.9618, Users: 4% H: 0.6997, Users: 76 %

—

)

=

K-L=0.66,TV=0.435, x?*=0.76 K-L=0.82,TV=0.475, x>=0.9 K-L=0.88,TV=0.485, x?=0.93
H: 0.4518, Users: 17 % H: 0.3405, Users: 0% H: 0.1939, Users:3 %

‘

Figura 3. Comparacién de medidas (TV, K-L, x*> y H) al alejar la cdmara, con el
porcentaje de usuarios que eligieron cada vista.

divergencias ocurrié cuando los tres objetos son visibles. Este punto de vista
coincidié con la vista preferida por los usuarios (76 % de votos). En cuanto
a la entropia, el valor méas alto ocurre cuando todos los objetos son visibles
mientras que el valor mas bajo cuando ningtin objeto es visible. Observe que
el comportamiento de la medida de entropia es inverso al de la divergencia de
K-L. Recuerde que el valor del background no juega ningtin papel en el calculo
de la medida de entropia y esta se comporta de manera inversa a la divergencia
de K-L cuando todos los objetos, incluido el background, tienen el mismo &rea
relativa. En este ejemplo, la medida de entropia también proporciona resultados
coherentes. Para probar las medidas en presencia de oclusién, empleamos una
escena compuesta por un cilindro, una esfera y un cubo. La escena fue observada
desde vistas laterales (Fig. 5 izq.), diagonales (Fig. 5 central) y frontales (Fig.
5 der.) mientras se mantenia una distancia constante al cilindro (Fig. 5). Los
resultados muestran que K-L identifica como la mejor vista la vista diagonal,
donde se ve una mayor area y hay una minima oclusion entre los objetos. Esta
imagen fue elegida por el 44 % de los participantes. Ademéds, K-L designa la
vista lateral como la menos favorable, donde hay una mayor oclusién entre los
objetos. De manera similar, x? y la entropia de Shannon funcionan bien, mientras
que TV, aunque identifica la vista diagonal como la mejor, no distingue entre
las laterales y frontales. Sin embargo, la percepcién de la mejor vista para los
usuarios correspondié con la imagen der. (56 % de votos), aunque la eleccién de
la vista diagonal tuvo gran porcentaje de votos.
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K-L=1,TV=0.5001, x>=1.0005 K-L=0.92,TV=0.485, x*=0.94 K-L=0.64,TV=0.415, x*>=0.7
H: 0, Users:0% H: 0.1364, Users:1 % H: 0.5193, Users:8 %

K-L=0.52,TV=0.395, x?=0.62 K-L=0.59,TV=0.405, x*>=0.67 K-L=0.9,TV=0.485, x?=0.93
H: 0.697, Users:76 % H: 0.5759, Users:14 % H: 0.1786, Users:1 %

Figura4. Comparacién de medidas (TV, K-L, x* y H) al girar la cdmara alrededor
de un eje vertical, con el porcentaje de usuarios que eligieron cada vista.

-

K-L=0.5285,TV=0.3603 K-L=0.3525 , TV=0.3289 K-L=0.4358 ,TV=0.3672
x? =0.5624, H=0.6754  x?=0.4388, H=0.895  x*=0.5397, H=0.7617
Users: 0% Users: 44 % Users: 56 %

Figura 5. Comparacién de medidas (TV, K-L, X2y H) en una escena con oclusién,
con el porcentaje de usuarios que eligieron cada vista.
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Finalmente, en la Fig. 6 encontramos dos escenas con cinco objetos que solo
difieren en la rotacién de un cubo. Mientras que la divergencia de K-L aprecia
una mejora en la segunda vista (Fig. 6 der.) coincidiendo con la elegida por el
92% de los usuarios, la mejora de las divergencias de TV y x2 cae dentro del
umbral de error que establecimos de 0,02.

\

—-—

~—

>

K-L=0.2969, TV=0.2742, y2=0.3413 K-L= 0.2744, TV=0.2681, y>=0.323
Users: 8% Users: 92 %

Figura 6. Comparacién de medidas (TV, K-L y X2) al rotar un solo objeto, con el
porcentaje de usuarios que eligieron cada vista.

Para validar la implementacién en un videojuego, probamos el método en
el juego Unity de John Lemmon %,en una escena compuesta por el personaje
principal, 5 enemigos y el resto de la escena considerada como background (ver
la Fig 7). El personaje principal es un gato amarillo, los enemigos son fantasmas
grises y gargolas también grises con una antorcha roja. Vemos dos pares de vistas
traseras diferentes, Fig 7 izq. y Fig 7 der. Las imagenes inferiores de la Fig 7 son
alejamientos de las sup. En la Fig 7 izq. no podemos apreciar al enemigo maés
cercano detras del personaje principal, mientras que esta claramente visible en
la Fig 7 der. En este caso, las divergencias de K-L y x? determinan como mejor
vista la sup.der., que coincide con la vista mas seleccionada por los participantes
(39%), mientras que TV no logra identificar diferencias fuera del umbral del
error entre las dos vistas en la Fig 7 sup.

Imaginemos ahora un escenario en un juego con una vista isométrica po-
sicionada detras del personaje principal, con una escena compuesta por ocho
enemigos, 4 gargolas y cuatro fantasmas. Nuestro objetivo es recomendar al ju-
gador un punto de vista que detecte el mayor riesgo. En este caso, consideramos
que las gargolas son mas ofensivas que los fantasmas. En consecuencia, asigna-
mos una mayor importancia a las gargolas. La Fig. 8 compara dos vistas de la
camara donde en la Fig. 8 izq. hay 3 fantasmas y una gargola visibles, mientras
que en la Fig. 8 der. se pueden ver 3 géargolas y un fantasma. Los resultados
de la fila sup.se dan sin importancia, mientras que en la segunda, tercera, cuar-
ta y quinta fila se asignan valores de importancia 5, 10 y 20 respectivamente

4 https://learn.unity.com/project/john-lemon-s-haunted-jaunt-3d-beginner
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K-L=0.8157,TV=0.4526, x*>=0.8396 K-L=0.7314,TV=0.448, x*>=0.807
H: 0.2579, Users: 3% H: 0.32, Users: 39 %

o

K-L=0.9149,TV=0.488, x*>=0.9532 K-L=0.9066,TV=0.4877, x*>=0.9514
H: 0.098, Users: 29 % H: 0.1059, Users: 29 %

Figura 7. Comparacién de medidas en un videojuego (TV, K-L, x* y H). El personaje
principal es un gato con cabeza de color amarillo, los enemigos son fantasmas grises y
gargolas grises con una antorcha roja.

a las gédrgolas y la importancia 1 a los fantasmas. Adicionalmente se indica el
porcentaje de usuarios que eligieron cada vista y el valor de la entropia.

Aunque a primera vista, la Fig. 8 izq. podria parecer preferible porque los
enemigos estdn mas cerca, lo que se refleja en los valores mas bajos de las tres
medidas consideradas, esta vista contiene mas enemigos tipo fantasma, que son
menos agresivos para el jugador. Por lo tanto, nuestro interés radica en detectar
que el area més peligrosa es la que se muestra en la vista de la Fig. 8 der.

Sin embargo, si asignamos una mayor importancia a las gargolas (2, 5, 10 y
20 respectivamente) mientras que a los fantasmas se les da una importancia de
1, observamos que a medida que la importancia de las gargolas aumenta sobre
la de los fantasmas, las medidas de K-L y x?2 identificardn gradualmente la vista
de la Fig. 8 der. como superior(sup.). Estos resultados coinciden con la vista
elegida por los participantes, que, al indicarseles que indiquen la vista preferida
dado que las gérgolas son mds ofensivas que los fantasmas, el 92 % seleccioné la
Fig. 8 der. como mejor vista.

4. Conclusiones y trabajo futuro
En este estudio, se examinaron diversos escenarios virtuales 3D para evaluar

la calidad visual de diferentes vistas utilizando medidas de teoria de la infor-
macién y comparandolas con las preferencias de los usuarios. En primer lugar,
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No imp: K-L=0.4201, TV=0.2567, x? =0.4344 No imp: K-L=0.4461, TV=0.267, x*>=0.4491
imp 5: K-L=0.8483, TV=0.352, x?=1.6111  imp 5: K-L=0.363, TV=0.2387, x2=0.3605
imp 10: K-L=1.0918, TV=0.3823, x?=3.117 imp 10: K-L=0.3879 ,TV=0.2412, x?=0.4832

imp 20: K-L=1.3519, TV=0.3992, x?>=6.1346 imp 20: K-L=0.4299, TV=0.2426, x>=0.7675

H:1.7438, Users: 13% H:1.7288, Users: 87 %

Figura 8. Comparacién de medidas con importancias en un videojuego.

se considerd un escenario simple con un cubo rotado (Fig. 2) para obtener tres
vistas distintas. Se observd que todas las medidas de evaluacién, incluyendo la
divergencia de K-L, la distancia de x? y la divergencia TV, coincidieron al identi-
ficar la vista con mayor cantidad de caras visibles como la mejor opcién. Ademads,
esta vista preferida por las divergencias coincidié con la preferencia de la ma-
yoria de los usuarios. También las medidas lograron identificar la mejor vista en
la Fig. 4, seleccionando la vista en la que se ven los 3 objetos que componen la
escena, y coincidiendo con la vista elegida por los usuarios. Analogamente, en
una escena de juego con importancias segun el tipo de enemigo, las tres medidas
determinaron la mejor vista en concordancia con los usuarios.

En las Fig. 6 y 7, la divergencia de K-L se mostré méas sensible a cambios
menores, logrando identificar mejoras en vistas donde las otras divergencias no,
y coincidiendo con la vista mas seleccionada como mejor por los participantes.

Sin embargo, en dos ejemplos de los proporcionados (Fig. 3 y 5), la vista
elegida por los usuarios no coincidié con las preferidas por las métricas. En
el primer caso, probablemente a que aunque la vista elegida por las métricas
permite ver los tres objetos que componen la escena, el cubo no logra verse en
su completitud. En el segundo caso, los usuarios prefirieron una vista frontal de
la escena a la vista diagonal selecta por las divergencias.

Aunque la divergencia de K-L funciona adecuadamente en la mayoria de los
ejemplos estudiados, las discrepancias entre las medidas evaluadas y las preferen-
cias de los usuarios resaltan la necesidad de la consideracién de multiples factores
al seleccionar la vista dptima en entornos virtuales. En este sentido, se sugiere
explorar en futuras investigaciones la incorporacién de condiciones adicionales,
como la visién completa de los objetos en la escena, para mejorar la precisién de
las métricas objetivas. Ademas, seria beneficioso investigar la posibilidad de de-
sarrollar métricas més complejas que capturen de manera mas efectiva aspectos
subjetivos de la experiencia visual, como la estética. Asimismo, se podria explo-
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rar la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico para entrenar modelos
que puedan predecir las preferencias de los usuarios en funcién de caracteristicas
especificas de la vista, lo que podria ayudar a mejorar la evaluaciéon de vistas.
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Resumen En el contexto actual de desarrollo de videojuegos, el interés
por los videojuegos activos ha aumentado considerablemente, impulsado
por la disponibilidad de tecnologias que permiten integrar la actividad
fisica en la experiencia de juego. Sin embargo, dentro de los videojuegos
activos para cintas de correr, persisten desafios relacionados con la inmer-
sién del jugador en el entorno virtual. Este estudio investiga el impacto
de una técnica de realidad extendida, realizando un seguimiento conti-
nuo de la cara del usuario, que ajusta dindmicamente la visualizacién del
mundo virtual segin el movimiento facial del jugador en un videojuego
disenado para ser utilizado en una cinta de correr. Se plantea la hipote-
sis de que esta técnica mejorara la experiencia de juego al aumentar la
sensaciéon de inmersiéon del jugador. Para evaluar esta hipdtesis, se reali-
z6 un experimento controlado donde los participantes jugaron el mismo
juego con y sin la aplicacién de la técnica. Los resultados del cuestio-
nario de experiencia de juego sugieren una tendencia hacia una mayor
inmersion con la visualizacién dindmica, aunque las diferencias no fueron
estadisticamente significativas.

Keywords: Videojuegos activos - Exergames - Realidad Extendida -
Face tracking - Perspectiva dindmica

1. Introduccion

En los dltimos anos, el desarrollo de videojuegos ha experimentado un notable
crecimiento, impulsado por la abundancia de recursos que ofrecen las tecnologias
actuales a los desarrolladores. Esta expansion ha ampliado las posibilidades de
desarrollo, permitiendo el uso de estas aplicaciones interactivas méas alla del mero
entretenimiento, en campos tan diversos como la salud, la educacion, la simu-
laciéon o el turismo. Dentro de estas dreas, se ha observado un notable aumento
en la demanda de aplicaciones y videojuegos disefiados para la realizacion de
actividades deportivas en espacios interiores. Estos videojuegos, conocidos como
videojuegos activos o Ezergames, se caracterizan por integrar la actividad fisica
como parte esencial de la experiencia de juego. En otras palabras, requieren que
el jugador realice acciones fisicas especificas para controlar las mecénicas del
juego y avanzar en la narrativa [19].

119



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

En el ambito de los videojuegos para la practica deportiva, es crucial dis-
tinguir entre dos categorias: los videojuegos activos y los simuladores [17]. Los
simuladores se centran en replicar lo méas fielmente posible la actividad fisica,
siendo el componente ludico principal la simulacion de la competicion [3,16].
Ejemplos de estos simuladores incluyen Zwift para ciclismo y carrera a pie, o
Bkool para ciclismo. Por otro lado, los videojuegos activos son aquellos que
requieren que el jugador realice movimientos y/o acciones especificas para par-
ticipar en su jugabilidad y en sus mecénicas, con el proposito de avanzar en la
narrativa del juego, se destacan ejemplos notables de videojuegos interactivos
como Zombie Run [6], Wii Sports [18], y Ring Fit Adventure [23,15].

Sin embargo, y a pesar de su creciente popularidad, el abanico de videojuegos
que puedan usarse sobre cinta de correr es corto, y dentro de los que pueden usar-
se existen problemas de uso e interaccién que no proporcionan una experiencia
de juego totalmente satisfactoria [15]. En este sentido, se han identificado multi-
ples aspectos recurrentes relacionados con la falta de disenos orientados a correr
sobre cinta, como la ausencia de elementos de integracién y de inmersion del
jugador en el entorno virtual. La desconexién entre la accion fisica del usuario
v la respuesta del mundo virtual puede afectar significativamente la experiencia
de juego. En este contexto, la biisqueda de soluciones que mejoren la integracion
entre el jugador y el entorno virtual en los videojuegos activos se debe conver-
tir en un objetivo clave para desarrolladores y disenadores. La inmersién, como
factor fundamental, garantiza una experiencia de juego satisfactoria y envolven-
te, lo cual no solo influye en el entretenimiento del usuario, sino también en su
compromiso y rendimiento durante la actividad fisica.

En este estudio, se investiga el impacto de un efecto de visualizacion dina-
mica, implementado mediante una técnica de realidad extendida (XR), en la
experiencia de juego de un videojuego para smartphone disenado para ser utili-
zado en una cinta de correr. Esta técnica de XR realiza un seguimiento del rostro
(face tracking) del jugador para ajustar las transformaciones geométricas de la
camara del videojuego y transformar la proyeccion del mundo virtual al angulo
entre la cara del usuario y la caAmara. Tratando de emular la experiencia visual
que se tendria al mirar a través de una ventana. El objetivo principal es evaluar
el impacto de esta técnica en la experiencia de juego mientras se corre en cinta.
Para lograrlo, se ha realizado un experimento controlado donde los participantes
se enfrentan al mismo juego tanto con la aplicacion de la técnica como sin ella.
Posteriormente, tras cada una de las dos experiencias, se les han realizado las
preguntas del Game Experience Questionnaire (GEQ), concretamente su version
In-game [20]. El analisis de las respuestas en este cuestionario busca identificar
diferencias significativas en términos de inmersion, satisfaccién y compromiso
con el juego. La premisa fundamental de este estudio es que la aplicacion de esta
técnica mejoraré la experiencia de juego en comparaciéon con el uso tradicional.
Esta hipoétesis sugiere que la introduccién de esta ventana virtual, ajustada en
tiempo real, puede aumentar la sensaciéon de inmersiéon en el mundo del juego.

A modo de resumen del documento, en la seccién 2 se presentan los antece-
dentes de este trabajo y los estudios previos en los campos relacionados con el
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diseno e implementacion de esta experiencia. Seguidamente, el apartado 3 des-
cribe del juego y los elementos necesarios para su funcionamiento. La seccién 4
plantea el método utilizado para determinar la posiciéon del rostro del usuario
v el método de generacion del efecto de ventana o perspectiva dinamica. Poste-
riormente, en el apartado 5, se presentan las hipo6tesis y objetivos generales del
estudio realizado, junto con la descripciéon de la experiencia con los usuarios. La
seccion 6 muestra los resultados y una discusion sobre los mismos. Finalmen-
te, en la seccién 7 se exponen las conclusiones obtenidas en este trabajo y las
posibles lineas de investigaciéon futuras.

2. Antecedentes y estado del arte

La tecnologia actual de Realidad Extendida (XR) busca disolver las fronteras
entre el mundo virtual y el mundo real. Aunque en muchos videojuegos la pers-
pectiva puede ser modificada dindmicamente para adaptarse a la posicion del
jugador, es importante matizar que esto es méas comin en los juegos de primera
persona. De hecho, se han clasificado formas de relacionarse con experiencias
interactiva segun el rol del participante, lo que influye en la adaptacion [5].

Ademaés, al referirnos a que el usuario se sienta parte del proceso, es crucial
introducir el concepto de agencia, que es la sensacion del jugador de que puede
interactuar con el mundo virtual y que sus acciones tienen consecuencias. Pa-
ra profundizar en este concepto, se puede consultar el primer capitulo del libro
reciente de [2], que ofrece una introduccion interesante sobre la relaciéon entre
agencia y videojuegos. Es importante distinguir entre inmersién, cualidad objeti-
va de los elementos tecnologicos que forman parte de la experiencia, y presencia,
sensacion subjetiva de sentirse "dentro"del mundo virtual [21]. Son numerosos
los campos de la visualizacién que la estan abordando, ya que su uso fomenta
que el usuario se sienta parte del proceso y tenga una experiencia més inmersiva
[10]. La inmersion que proporciona el ajuste de la perspectiva es clave. Sin ir
mas lejos, con la tecnologia del proyecto Starline, Google pretende aumentar el
grado de inmersion y presencia en videollamadas [9].

La comprension basica de como funciona esta proyeccion en perspectiva se
basa en el calculo tradicional de la proyeccion en gréaficos 3D. La mayoria de
las aplicaciones gréficas simplemente eligen un campo de visién y especifican
las distancias de los planos de recorte cercano y lejano. Para la mayoria de
los casos, este método es adecuado para proporcionar una experiencia de juego
satisfactoria. Sin embargo, se hacen suposiciones como que el usuario esté frente
a la pantalla, mirando perpendicularmente hacia ella y observando el centro de
la misma. Aunque se generaliza la posicion del punto de vista, ain se asume
una perspectiva arraigada en el origen y una pantalla ubicada en el plano XY.
A pesar de que la configuraciéon del usuario y su pantalla rara vez cumplen con
estos criterios, la proyeccion perspectiva sigue siendo convincente [7,1].

Sin embargo, en campos como la XR, esta suposicién no es adecuada, ya
que ignorar la orientaciéon de la mirada del jugador en el mundo virtual puede
generar experiencias dificiles de tolerar. De hecho, existen investigaciones donde
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Figura 1: Capturas del escenario del videojuego durante su ejecucion.

se emplean técnicas de proyeccion basadas en la perspectiva para XR, las cuales
intentan ajustar el campo de vision a la perspectiva que el jugador busca o
espera encontrar [8,22,12,4]. La particularidad de las aplicaciones de XR radica
en que a través de dispositivos hardware, como por ejemplo a través de cascos de
realidad virtual (VR), es facil determinar la posicion y la orientacion de la cabeza
para determinar la geometria de la perspectiva. En videojuegos tradicionales,
con visualizacion en pantalla, se requiere de algiin método que determine esta
geometria. Por ejemplo, en este aspecto destaca un trabajo que utiliza la caAmara
infrarroja del mando de la Nintendo Wii y una barra de sensores montada en la
cabeza, a través de dos LEDs infrarrojos, para rastrear con precision la ubicaciéon
de la cabeza y mostrar iméagenes dependientes de la vista en la pantalla [11].
De esta manera se consigue transformar la proyeccion del mundo virtual en la
pantalla en una metafora de ventana o portal hacia un entorno virtual. Ya que la
pantalla reacciona adecuadamente al movimiento de la cabeza y el cuerpo como
si fuera una ventana real, creando una ilusion realista de profundidad y espacio.

Hasta el momento, no se ha investigado la aplicacién de técnicas de segui-
miento facial para generar esta perspectiva dindmica. Aunque es un area prome-
tedora para la investigacion, se ha utilizado previamente para obtener informa-
cion sobre la dindmica de la carrera en una cinta de correr [13,14].

3. Descripcion del juego y material utilizado

El videojuego para smartphone utilizado en este experimento simula una
experiencia de paseo en primera persona a través de un bosque. El escenario
del juego consiste en un tnico camino recto rodeado de elementos naturales
caracteristicos de un bosque, todos ellos representados con un estilo cartoon.
Durante la actividad, el jugador esta limitado a desplazarse siguiendo este camino
v no puede realizar movimientos laterales. Ademaés, a lo largo del recorrido, el
jugador encuentra monedas que debe recolectar para aumentar su puntuacién
en la experiencia. En la Figura 1 se pueden observar dos capturas del escenario.

Sobre este videojuego, desarrollado con el motor de juegos Unity 2022.3.19f1,
se han implementado dos modos de visualizaciéon distintos: uno que utiliza una
visualizaciéon estatica tradicional y otro que emplea una visualizacion dindmica
con el efecto de perspectiva dindmica, ventana o portal. Para lograr este efecto, se
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utiliza la camara frontal del smartphone como fuente de datos sobre la posicién
relativa entre la pantalla y el usuario. En la configuracion del sistema, dicha
camara se coloca en el soporte de la cinta de correr y captura los movimientos
faciales del jugador mediante los complementos XR nativos de Unity.

A nivel de hardware, se utiliz6 el modelo de smartphone Redmi Note 8, con
64GB de almacenamiento y 4GB de RAM, y las actividades se realizaron en
una cinta de correr BH-RC09, que cuenta con una superficie de 155 x 55 cm,
permitiendo ligeros movimientos laterales durante el juego y facilitando su uso
incluso para personas sin experiencia previa. Por tltimo, aunque el juego puede
visualizarse en la pantalla del smartphone, se anadié un dispositivo de visuali-
zacion mas grande: un smart TV LG UHD-70-81003-LA de 70 pulgadas, sobre
la que se duplica la pantalla del smartphone para una visualizacién ampliada.

4. Perspectiva dinamica mediante face tracking

Para implementar el método de perspectiva dindmica, se han utilizado dos
frentes fundamentales. En primer lugar, el seguimiento de la posicion de la cara
del jugador mediante los plugins de XR nativos de Unity. Y en segundo lugar,
para interpretar la relacion entre la posiciéon de la cAmara y la cara del jugador, se
ha seguido un método inspirado en los desarrollos previos de Kooima y Lee [8,11].
Este enfoque se ha aplicado especificamente sobre el proyecto desarrollado en
Unity para modificar la proyeccion de la camara. En la Figura 2 puede observarse
un diagrama del proceso que se describe a continuacion.

En Unity, el sistema de face tracking detecta la posicién del jugador y proyec-
ta un objeto 3D sobre su rostro. Por lo general, este objeto 3D es una representa-
cion detallada del rostro que permite deformaciones utilizando blendshapes. Sin
embargo, para los propdsitos de estos experimentos, no se requiere la deteccion
de expresiones faciales tan especificas, las cuales también pueden consumir recur-
sos. Por ello, se ha optado por utilizar un marcador con el fin de simplificar esta
funciéon al maximo. Al arrancar, el sistema de XR cuenta con su propia cdmara,
la cual genera una salida que muestra el video obtenido de la camara frontal
y la referencia del sistema. Sin embargo, el video no proporciona informacion
relevante mas alla de las posibles calibraciones. Por consiguiente, se ha anadido
una segunda camara que proyecta el contenido del mundo 3D en un segundo
canal de visualizacion. De esta manera, el videojuego se ejecuta con dos canales
simultdneamente, pero con una disposicién en capas, donde el smartphone solo
muestra la informacién del juego proveniente del segundo.

Iniciar 22 camara Detectar la Ajustar Mantener
. icio royeccion del
sistema XR para posicion | _} P -{Je oen ™ ajuste
12 camara proyeccion facial del _] g
3D usuario tiempo real actualizando

Figura 2: Secuencia de acciones para modificar la proyecciéon de la camara.
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Figura 3: Participantes del experimento durante la actividad.

Una vez detectada la posiciéon de la cara, es momento de configurar el calculo
y ajuste de la proyeccion de un plano en el espacio tridimensional. Para ello, se
almacenaré informacion sobre el tamano del plano en los ejes XY y la relaciéon
de aspecto del mismo. Con estos datos, se calculan y almacenan los vértices
del plano, asi como los vectores de direccion. Ademaés, se define una matriz de
proyeccion utilizando estos vectores de direccion.

A continuacion, se procede a crear y actualizar un cubo de alineacion basado
en las propiedades del plano de proyecciéon. Este cubo de alineaciéon y el propio
plano de proyeccion se actualizan en cada iteracion. Es importante resaltar que
se realiza una transformacion de los datos desde el espacio local al de coorde-
nadas del mundo. Hasta este punto, se han configurado los vectores y la matriz
necesarios para la modificaciéon de los parametros de la caAmara. Y ahora sera
necesario ajustar los parametros de la caAmara para proyectar la escena en un
plano de proyeccion especifico para la perspectiva dindmica.

Mediante los datos calculados sobre el plano de proyeccién, serd necesario
determinar los vectores de direccién desde la cdmara hasta las esquinas de dicho
plano y determinar la distancia desde la caAmara hasta el plano de proyeccién.
Utilizando estos valores, se calculan los limites de la proyecciéon y se construye
una matriz de proyeccion. También se ajusta la matriz de vista de la camara
segun la posiciéon y la rotacion del plano de proyeccion. Finalmente, se asigna
las matrices de vista y proyeccién calculadas a la cdmara. Después de todas las
actualizaciones de la escena, se recalculan las matrices de proyecciéon y vista de
la cdmara utilizando solo la posicién més reciente del plano de proyeccién.

Para garantizar un movimiento automaético y rapido de la camara, se definen
variables que determinan los limites dentro de los cuales se movera la cAmara, asi
como los valores de movimiento en los ejes. Sin embargo, es importante destacar
que este método tiene margen de mejora, especialmente en lo que respecta a
suavizar la entrada y salida del drea de deteccion y afinar la detecciéon miltiple.
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5. Comparativa entre versiones con usuarios

La investigacion surge del creciente interés en los videojuegos activos como
herramientas para promover la actividad fisica y mejorar la experiencia de juego.
A pesar de los beneficios potenciales que ofrecen para la salud y el entreteni-
miento, su efectividad para involucrar a los usuarios pueden verse limitadas por
la falta de inmersién y conexién entre el jugador y el entorno virtual. En es-
te contexto, el estudio se enfoca en comparar si la técnica propuesta mejora la
inmersion y la experiencia de juego frente a una visualizacion estatica més tra-
dicional sobre cinta de correr. Para ello, se analizaran aspectos como el nivel de
inmersion, la fluidez, las emociones positivas o negativas, el desafio, la compe-
tencia y la tensién, utilizando ambos modos de visualizaciéon. En este sentido,
para el estudio se han planteado las siguientes hipotesis:

H1. La visualizaciéon dinamica mejora la inmersion.
H2. La visualizaciéon dindmica mejora el flujo de juego.
H3. La visualizaciéon dindmica mejora no genera mayores afecciones negativas.

El experimento fue realizado por 30 personas, 14 mujeres y 16 hombres, con
una edad media de 30.1 afios. (Desviacion Estandar = 12.06; edad minima 19
anos, edad maxima = 58 afios). El 70 % de ellos no eran usuarios de cinta y el
30 % restante lo eran. En la Figura 3 se puede observar a varios participantes.

Los participantes fueron programados individualmente en franjas horarias de
20 minutos y se les solicité ubicarse sobre la cinta y frente a la smart TV. Alea-
toriamente se les asignd el modo con el que empezarian y, antes de comenzar,
se les di6 unos minutos para familiarizarse con el entorno. Una vez preparados,
realizaron el recorrido durante 2-3 minutos y luego completaron un cuestionario
para evaluar su experiencia de juego después de cada modo. Destacar que el
estudio se realizé6 bajo la aprobacién del Comité Etico de la Universidad Jau-
me I de Castellon, que no se ofrecieron recompensas y que el dnico requisito
era encontrarse aptos para realizar actividad fisica. El cuestionario elegido para

Tabla 1: Cuestionario de Experiencia de Juego (GEQ)

Componente items
Competencia I2. Me senti exitoso
19. Me senti habil
Inmersién sensorial e imaginativa I1. Me interesé la trama del juego
I4. Me pareci6 impresionante
Fluidez I5. Me olvidé de todo lo que me rodeaba
I110. Me senti completamente absorbido
Tensién 16. Me senti frustrado
I8. Me senti irritable
Desafio 112. Me senti desafiado
113. Tuve que esforzarme mucho
Afecciones Negativas 13. Me senti aburrido
I7. Me parecié pesado
Afecciones Positivas I11. Me senti satisfecho

114. Me senti bien

125



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

Tabla 2: Comparacion de resultados con 30 muestras.

item Aspecto Mediana Media & SD
I1 Inmersién (tradicional) 2 2,40 £ 1,003
Inmersion (ventana) 2.5 2,47 £ 1,279

I4 Inmersion (tradicional) 3 2,27 £ 1,172
Inmersion (ventana) 3 2,60 £+ 1,303

I3 Afecciones negativas (tradicional) 1 0,80 £ 0,887
Afecciones negativas (ventana) 0 0,83 £ 1,085

17 Afecciones negativas (tradicional) 0 0,27 £ 0,521
Afecciones negativas (ventana) 0 0,40 £+ 0,814

I5 Fluidez (tradicional) 3 2,43 + 1,251
Fluidez (ventana) 3 2,70 £ 1,119

110 Fluidez (tradicional) 2 2,17 £ 1,206
Fluidez (ventana) 2.5 2,40 £ 1,303

ambas experiencias fue el In-game GEQ [20], que consta de 14 items para que
los usuarios expresen sus impresiones, valorando cada item en una escala tipo
Likert de cinco puntos ("muy desfavorable"0 a "muy favorable"4). El GEQ re-
copila los siguientes siete componentes agrupando dos elementos para cada uno:
Competencia (12, 19), Inmersion sensorial e imaginativa (11, I4), Fluidez (I5,
110), Tension (16, I8), Desafio (112, I113) , Afecciones Negativas (I3, I7) y Afec-
ciones Positivas (I11, I14). La Tabla 1 muestra los enunciados del GEQ In-game
asociados a sus componentes correspondientes.

6. Resultados y discusion

Después de recopilar y analizar los datos recogidos en los cuestionarios con el
software para el anélisis estadistico IBM SPSS Statistics 29.0.0.0, a continuacién
se presentan los resultados obtenidos de los experimentos. Iniciamos realizando
los histogramas de cada item y calculando las estadisticas descriptivas, como
se puede observar en la Tabla 2. Esta tabla muestra los items asociados a las
componentes estudiadas en las hipotesis para ambas modalidades (tradicional y
ventana). En la cuarta columna se presenta la mediana de los items, mientras
que en la dltima columna se muestra la media y la desviacion estandar.

Con la naturaleza ordinal de las variables, se opt6 por un enfoque no pa-
ramétrico utilizando el test de Wilcoxon para determinar posibles diferencias
significativas entre ambas modalidades. Este test asume la simetria y la conti-
nuidad de las diferencias entre las mediciones. Para verificar estas condiciones, se
generaron y analizaron histogramas, se calcul6 la asimetria y su error estandar,
y se verifico que en todos los casos, el valor absoluto de la asimetria era menor
que el doble del error estdndar. Los resultados de Wilcoxon indicaron que, con
un nivel de confianza del 95 %, no se encontraron diferencias significativas en el
uso de la ventana dinamica para ningin item como puede verse en la Tabla 3.

Entrando en detalle en el analisis por componentes, y comenzando por la
inmersion, la media de los resultados para I1 en ambas experiencias fue cercana
a 2.5, indicando que en general la trama resulté interesante. Si bien su mediana
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fue 2 en la metodologia tradicional y 2.5 para la ventana, no se observaron di-
ferencias significativas entre ambas (p=1.617) como se evidencia en la Figura 4,
probablemente debido a que la trama en ambas experiencias es la misma, cam-
biando s6lo el tipo de visualizacién del contenido del juego. Para 14 se observa
una mediana de 3 en ambas modalidades, con medias de 2.27 y 2.6 para las
experiencias tradicional y de ventana, respectivamente. Esto sugiere que ambas
experiencias fueron percibidas como muy impresionantes por los usuarios. Aun-
que las diferencias no alcanzaron significancia estadistica (p=0.054) para el nivel
de error definido, se aprecia una mejora en los valores obtenidos en la experiencia
de ventana en comparacion con la tradicional, como se muestra en la Figura 5.

En relacion a las afecciones negativas, especificamente en lo que respecta
al aburrimiento, marcado por el 13, se observa en la Figura 6 que, aunque los
valores fueron bajos en ambas experiencias (mediana 1 para la version tradicional
y 0 en la ventana), las respuestas en la experiencia de visualizacion interactiva
presentaron una mayor variabilidad. En ambas experiencias méas del 75 % de
los participantes indicaron estar totalmente en desacuerdo con la afirmacién
de 17, obteniendo mediana 0 en ambas como puede verse en la Figura 7. Esto
sugiere que la percepcion de pesadez fue minima en ambas experiencias. En
cuanto al flujo del juego y especificamente en cuanto a olvidar todo lo que les
rodeaba (I5), con una media de 2.43 y 2.7 para la version tradicional y la ventana
respectivamente, y una mediana de 3, indica que los participantes estuvieron muy
de acuerdo con la afirmaciéon en ambas experiencias, sin diferencias significativas
entre los grupos (p=0.148). En la Figura 8 se pueden apreciar estos resultados.
En cuanto a sentirse completamente absorbidos (I10), la media y la mediana
fueron ligeramente superiores en la versiéon de ventana que en la tradicional,
aunque se observo una mayor variabilidad en este tltimo caso. Sin embargo, no se

Tabla 3: Tabla con los datos de los items

ITEM I1 12 13 14 15 16 I7

Z -0,500 -0,258 -0,066 1,927 -1,445 -0,787 -0,758
SIG.ASIN. 0,617 0,796 0,948 0,540 0,148 0,431 0,449
ITEM 18 19 110 111 112 113 114
Z 1,190 -0,442 11,313 -1,165 -0,878 -0,214 0,775
SIG.ASIN. 0,234 0,659 0,189 0,244 0,380 0,831 0,439
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encontraron diferencias significativas entre los grupos de comparacion (p=0.189)
como puede observarse en la Figura 9.

Sobre las hipotesis, el item de mayor importancia en relacion a H1 viene mar-
cado por 14, dado que la trama planteada en ambas experiencias es la misma,
por lo que se busca determinar si el hecho de la visualizacion dindmica resul-
ta significativamente mas impresionante para los participantes. En relacion a
esto, aunque rechazamos H1 debido a que las diferencias no llegan a ser estadis-
ticamente significativas (0.054 >0.050), resaltamos la tendencia a valoraciones
mas altas en la experiencia de la ventana, indicando mayor inmersion en ella
en comparacion al método tradicional, aunque ambas modalidades resultaron
muy inmersivas para los usuarios, lo que puede deberse a que la cinta de correr
resulta inmersiva por si misma en concordancia con estudios anteriores [14]. En
cuanto a H2, aunque se rechaza la hipotesis al no encontrar diferencias signifi-
cativas, destacamos que en ambas experiencias los usuarios estuvieron muy de
acuerdo con haberse olvidado de lo que les rodeaba e incluso las valoraciones
fueron ligeramente superiores para el caso de la ventana. En cuanto a sentirse
completamente absorbidos, dado que es necesario por el tipo de juego tener per-
cepcion del entorno, las valoraciones medias pueden estar relacionadas a ello.
Por lo tanto, concluimos que la fluidez del juego fue alta para ambas experien-
cias. Por tultimo, sobre H3, dado que tanto para I3 como I7 no se encontraron
diferencias significativas entre los grupos (p=0.948, p=0.449 respectivamente),
por lo que los afectos negativos son similares para ambos grupos. Ademaés, es
destacable que los valores fueron cercanos a 0, indicando que los usuarios no se
auto percibieron aburridos ni pesados.

7. Conclusiones

En este estudio, se ha investigado el impacto de una técnica de visualizaciéon
dindmica implementada mediante XR en la experiencia de juego de usuarios de
videojuegos activos sobre cintas de correr. Esta técnica ajusta la visualizacion
del mundo virtual segin el movimiento facial del jugador, con el fin de aumentar
la sensacion de inmersion. Se ha utilizado el motor de juegos Unity para calcular
y ajustar la proyecciéon de un plano en el espacio tridimensional, adaptando los
parametros de la cdmara en funcién de la posicién del plano de proyeccion.
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El enfoque de la investigacion se ha centrado en comparar el impacto de la
perspectiva dindmica en la experiencia de juego frente a una visualizacion esté-
tica mas tradicional. Se han planteado hipotesis sobre como esta técnica podria
influir en la inmersion, el flujo de juego y las emociones negativas. El experimen-
to, llevado a cabo con 30 participantes, revelé que ambos grupos experimentaron
niveles altos de inmersién. Sin embargo, no se observaron diferencias significa-
tivas entre la visualizacion dindmica y estatica. Creemos que en los resultados
pueden haber influido factores méas alla de la experiencia de visualizacién, co-
mo la inclusién de una mecanica de recolecciéon mediante un mando bluetooth.
Creemos que esta adicion pudo haber desviado la atencién de los participantes,
lo que posiblemente afecto la evaluacion precisa de la experiencia visual. A pesar
de esto, mantenemos la creencia de que la técnica de adaptacién en tiempo real
mediante el face tracking puede proporcionar una experiencia significativamente
maés inmersiva. Es posible que se requieran ajustes adicionales en la implemen-
tacion o que otros aspectos del diseno experimental necesitan ser considerados
para capturar completamente el impacto de la técnica.

Ademas, tanto en la experiencia tradicional como en la dindmica, los usuarios
reportaron una alta fluidez en el juego y no se observaron diferencias significativas
en términos de afecciones negativas. Aunque el método garantiza un movimiento
automético y rapido de la camara, se identificaron areas de mejora como la
suavizacion de la deteccidén de movimiento y la la deteccion de miltiples rostros.
Se ha destacado el potencial del face tracking para cinta de correr como una
forma alternativa de capturar las interacciones del jugador e integrarlas en la
mecanica del juego, ofreciendo un gameplay mas variado y atractivo.
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Resumen
Se presentan los resultados de la etapa de definicién visual de un videojuego serio, actualmente en
desarrollo, enfocado en la divulgacién de la oferta académica del Campus Industrial de Ferrol (CIF) de la
Universidad de A Corufia (UDC). Se expone el proceso llevado a cabo desde los departamentos de disefio y
arte para la eleccion del tipo de videojuego, personajes y localizaciones para atraer al estudiantado de
educacién secundaria, su publico objetivo.

Abstract
Presentation of the results of the visual definition phase of a serious video game which is currently in
development, focused on the dissemination of the academic offer of the Ferrol Industrial Campus of the
University of A Coruiia. The process used by the design and art departments to select the type of video game,
characters and locations to appeal to the target audience of secondary school students is presented.
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Videojuego, Juego Serio, Divulgacidon / Video Game, Serious Game, Dissemination

1. Introduccion

Valedores do Campus es un proyecto desarrollado desde el Master en disefio, desarrollo y
comercializacién de videojuegos de la Universidad de A Corufia (UDC), Espafia. Este proyecto nace con
el objetivo de realizar un videojuego para promover la divulgacién de la oferta académica del Campus
Industrial de Ferrol (CIF) y suscitar interés en los titulos de la misma entre el estudiantado de
educacién secundaria, su publico objetivo.

El abanico de opciones que se presenta ante la poblacién adolescente al terminar sus estudios de
bachillerato es muy amplio y la eleccidn de titulacién universitaria, en un momento crucial que definira
su futuro, supone en muchos casos una gran dificultad. A esta situacion se le afiade la complejidad de
comunicar adecuadamente la oferta de titulos disponible, especialmente desde campus periféricos.
Vasquez y Manassero [1] destacan entre las medidas para mejorar la orientacion académica y
profesional, en relacidn con la ciencia y la tecnologia en la secundaria, la priorizacién de actividades
que estimulen el interés hacia las mismas, y precisamente, debido a la esencia tecnoldgica de muchas
de las titulaciones impartidas en el CIF, surgié la motivacién de realizar un videojuego que ayude a
conectar a la juventud con todas las posibilidades formativas que se ofrecen, de una forma atractiva
y fuera de lo habitual. Por ello se recurrié al enfoque de este proyecto como un juego serio, lo cual
cumple con el objetivo deseado debido a "la doble naturaleza de los serious games; por un lado, su
dimensién «videoludica» (orientada al entretenimiento) y, por otro, su dimensidn seria entendida
como un propdsito formativo, didactico o comunicativo." [2]

Tras un andlisis de las disciplinas académicas impartidas en el CIF, se realizd una seleccién de cinco
titulos que personifican los personajes principales del proyecto: Gestidén Industrial de Moda, Ingenieria
mecdnica, Disefio Industrial, Enfermeria y Direccidn Laboral. Uno de los motivos principales para elegir
estas titulaciones se debe a la oportunidad que brindan al proyecto de disefar personajes que luchen
contra los roles de género asociados a estas areas, asi como dar una visién genérica de las distintas
ramas y titulaciones existentes.
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Las mecanicas del juego se corresponden a las del género beat’em up, caracterizado por un ritmo
muy dindmico y donde prima el combate constante, junto con caracteristicas de aventura gréfica, en
lo relativo a profundidad narrativa y desarrollo de la historia. La eleccién del género beat’em up para
este proyecto se decide tras un andlisis de déficits de los serious games cldsicos para conectar con el
publico joven, donde se acostumbra a tomar una perspectiva de juego enfocado a didlogos
informativos, minijuegos y, en general, en los que el ritmo es mucho mas pausado, lo cual dificulta
gue los jugadores conecten con las mecanicas y acaben perdiendo interés en el mensaje de estos
proyectos. Uno de los problemas mas importantes en el desarrollo de juegos serios ha sido conservar
el elemento ludico, su diversién [3]. En muchos casos se ha potenciado su mision transmisora de
conocimiento en detrimento de lo ludico [4], algo que se queria evitar. Tal como indican Caserman et
al. [5], los juegos serios de alta calidad deben integrar el objetivo en la jugabilidad, de modo que la
participacidn en la parte seria sea obligatoria para jugar al juego, ademds de ser divertidos y amenos,
manteniendo el equilibrio entre la parte seria y la parte ludica.

Como videojuegos referentes respecto a las mecanicas se pueden destacar River City Girls
(WayForward, 2019), Have a Nice Death (Magic Design Studios, 2022), Streets of Rage 4 (DotEmu,
Lizardcube, Guard Crush, Seaven Studio, 2020) y Young Souls (1P2P, 2022).

N
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A Tiradora enxeiiira
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" DZIPZRIIR DAS VARZAS

Figuras 1 y 2. Disefio del menu inicial y concept art de la pantalla de seleccidn de personaje realizado por Ramoén
Torres Chaves.

El juego esta dirigido a jovenes entre 16 y 20 afios, que se pondran en el lugar de uno de los
personajes, a su eleccién, contando con distintas habilidades segun la titulacion que encarnan, con la
mision de salvar el CIF de un espiritu ancestral de las aguas que ha maldecido a todos los adultos
conformistas, convirtiéndolos en enemigos acuaticos e inundando toda la ciudad, haciendo referencia
al cambio climatico y las consecuencias de permanecer sin tomar medidas. El objetivo de la
experiencia sera demostrar que la humanidad merece tener otra oportunidad ante el esfuerzo de las
nuevas generaciones y los conocimientos que estdn adquiriendo en las titulaciones mencionadas
anteriormente.

Cabe destacar que el proyecto se encuentra en una fase de preproduccion intermedia, en la que
se ha trabajado en los principios basicos de disefio y mecanicas para el juego completo, con un disefio
de niveles planteado para el primer capitulo (de un total de cinco) y un desarrollo avanzado en el
apartado artistico que incluye disefio de personajes e interfaces, lo que ha permitido ejecutar una
previsualizacién del acabado deseado, look and feel y de las interacciones bdsicas incluidas en el
videojuego final.

La ejecucién del videojuego se esta llevando a cabo bajo un marco alejado del modelo clasico de
creacién para este tipo de obras, debido a un factor principal: el desarrollo del proyecto se lleva a cabo
como parte del programa de practicas del Master en diseiio, desarrollo y comercializacidon de
videojuegos del CIF, por lo que tanto los periodos como el flujo de trabajo (pipeline) se ha adaptado
al calendario de practicas del alumnado. Para asegurar la calidad y correcto desarrollo se cuenta con
la colaboracién y supervision de profesionales del sector.
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2. Interpretacion visual de la realidad

Uno de los objetivos de este proyecto pasa por familiarizar a los jugadores, no solo con la oferta
académica del CIF, sino también con el entorno en el que se encuentran sus instalaciones y en el que,
finalmente, se aspira a que acudan en el futuro como estudiantes.

El estilo visual se caracteriza por la fusidon de personajes, interfaces y efectos visuales en 2D, junto
a fondos y escenarios en 3D. La eleccidon del estilo visual tiene el objetivo de destacar los personajes
sobre el fondo, ademas de contribuir a una economizacién de recursos. Una de las caracteristicas
principales del disefio de arte es el estilo cartoon, que se puede apreciar en el delineado de los
elementos figurativos de las escenas. El estilo de dibujo, especialmente en los personajes, se basa en
colores vivos planos con sombras poco marcadas que contrastan con los fondos, trabajados de forma
mas abstracta, con linea mas fina y en tonos mas apagados para mantener la atencién siempre en los
protagonistas de la historia (figuras 1y 2).

Figuras 6 y 7. Detalle de la interfaz de seleccion de nivel realizado por Ramadn Torres Chaves y fotografia de referencia de
la fachada de la Facultad de Enfermeria y Podologia tomada por Abrahan Dopazo.

El disefio de los personajes se realizd teniendo en cuenta la diversidad social actual y con el claro
objetivo de romper estereotipos. Como ejemplo destacamos los disefios de Nanda y Suso, de las
titulaciones de Relaciones Laborales y Enfermeria, respectivamente. Ademas de subvertir los roles de
género asociados a estas ramas de conocimiento, Nanda sera la lider del equipo y la discapacidad de
Suso se convertira en el juego en un punto fuerte a la hora de luchar contra los enemigos (figuras 3 y
4). El proceso de ambientar el juego en un entorno real ha pasado por un proceso de analisis de las
localizaciones mds emblematicas del entorno del campus seguido de una interpretacion en la linea
general, cartoon y simplificada, del resto de elementos visuales (figuras 6 y 7). Las primeras iteraciones
de las animaciones de los personajes y los enemigos se han implementado en el motor de videojuegos,
Unreal Engine 4.27 (Epic Games, 2021) (figura 5).
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3. Conclusidn y futuro del proyecto

La eleccidn de un videojuego como medio de comunicacién entre una institucion académica y su
publico objetivo, jévenes preuniversitarios, es una apuesta novedosa que pretende romper con el
proceso clasico de difusidén y recepcién de la oferta académica. Mediante este proyecto se fomenta la
inclusion de la tecnologia y el uso de contenido interactivo como alternativa al despliegue por vias
tradicionales de informacidn relativa a las titulaciones.

El proyecto estd siendo desarrollado en su totalidad por alumnado del Master en disefio, desarrollo
y comercializacién de videojuegos del CIF (UDC), con la supervision de profesionales del sector y
docentes, evidenciando el potencial del estudiantado que acude al CIF para formarse y mostrando los
niveles de calidad que alcanzan. Por ello, este proyecto cumple un objetivo extra: ser un ejemplo de
lo que el publico objetivo podria llegar a crear en un futuro, sirviendo como producto que cumple su
funcidn divulgativa y, ademas, genera una expectativa alentadora entre las personas jugadoras.

La labor de produccion de este proyecto esta planteada en un horizonte temporal de tres afios
desde su inicio. El trabajo futuro incluye la iteracion del disefio de mecanicas y disefio narrativo actual,
la implementacién de los sistemas de control en el motor de videojuegos y la continuacién del
desarrollo artistico y visual con la finalidad de atraer la atencién del publico objetivo, no solo para
informarse, sino, ante todo, para entretenerse.
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Resumen.

Limitaciones en las funciones ejecutivas es uno de los principales problemas
que sufren nifios con trastornos del neurodesarrollo. Para solucionar esta difi-
cultad, hemos creado un prototipo de videojuego terapéutico que contiene di-
versos minijuegos destinados a mejorar distintas funciones ejecutivas. Para eva-
luar su aceptabilidad en poblacidn infantil y previa a su despliegue en la pobla-
cién objetivo, se realiz6 un estudio piloto de cuatro semanas a un grupo de 27
nifios de 6 afios con desarrollo neurotipico. Tanto los participantes como sus
familiares recibieron diversos cuestionarios de satisfaccion y usabilidad. Los re-
sultados de este estudio piloto muestran que nuestro videojuego esta valorado
muy positivamente tanto por los padres de los participantes como por los pro-
pios nifios. Proximamente este videojuego se sometera a un primer ensayo cli-
nico para demostrar su eficacia en el tratamiento de pacientes con trastorno por
déficit de atencidn e hiperactividad.

Palabras clave: videojuegos serios, funciones ejecutivas.

1 Introduccion

Nifos con trastornos del neurodesarrollo (TN) presentan dificultades en las funcio-
nes ejecutivas (FEs), como son la planificacion, la memoria de trabajo o la flexibili-
dad *. Se ha comprobado que estos problemas repercuten de forma negativa en el
funcionamiento diario de los nifios y adolescentes 2.

Desde hace pocos afios, profesionales de la salud han explorado nuevas formas
para mejorar la calidad de vida de nifios con TNs a partir del uso de videojuegos. Los
videojuegos serios son juegos terapéuticos o educativos disefiados con la finalidad de
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ensefiar o entrenar habilidades cognitivas especificas 2. La inclusiéon de elementos
como los videojuegos serios ha demostrado mejorar la sintomas de, por ejemplo, ni-
fios con trastorno por déficit de atencidn e hiperactividad, la adherencia al tratamiento
y la motivacion de los participantes .

El presente trabajo tiene como objetivo realizar un estudio piloto para compro-
bar la idoneidad del juego en nifios con edad similar a la edad objetivo. Este estudio
nos ayudara a analizar la aceptacion y usabilidad de un videojuego serio desarrollado
con la finalidad de mejorar las FEs de nifios con TNs. Este estudio nos permitira re-
solver cualquier problema, deficiencia e incluir mejoras de cara a la validacién clini-
ca. En el presente articulo se describen los resultados de este estudio piloto.

2 Método

2.1  Participantes

En este estudio piloto, se decidio buscar una muestra de nifios neurotipicos para
analizar la usabilidad y satisfaccion del videojuego. Esta muestra nos servira como
referencia para futuros estudios en los que se compare con poblacion clinica. Ademas,
el contenido educativo esta ajustado a la edad de los participantes. Un grupo com-
puesto por 27 nifios del colegio CEIPS Moncayo con desarrollo neurotipico participa-
ron en este estudio. Los criterios de inclusion fueron (1) tener entre los 6 a los 7 afios
(1° de primaria) y (2) tener el consentimiento informado de los padres de los partici-
pantes. No tenemos constancia de ningun diagndstico clinico. El protocolo de estudio
obtuvo la aprobacidn ética por el Hospital 12 de Octubre con cédigo de protocolo
23/342 y fecha de aprobacion: 25/07/2023.

2.2 Instrumentos

Se administré el videojuego desarrollado a los participantes y los cuestionarios de
satisfaccién y usabilidad sobre la experiencia con el videojuego tanto a los nifios co-
mo a los progenitores de estos. En la Tabla 1 se exponen los diferentes minijuegos de
los que esta compuesto.

Tabla 1. Descripcién de los minijuegos del videojuego

Minijuego Funciones ejecutivas Descripcion
Buscar y tocar frutas Atencion selectiva Los participantes deben buscar
Control inhibitorio las frutas que se mencionan en

las instrucciones y tocarlas.

Memoria de trabajo Los participantes deben memo-

Atencion selectiva rizar las frutas que van apare-
ciendo en los platos que se les
presentan.
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Avion Atencion selectiva Los participantes deben selec-
Bt o ey Flexibilidad cognitiva cionar por qué carril va a circu-
lar el avién para recoger las

estrellas y ndmeros que van

oy cpareciendo

Ordenar cajas Resolucion de problemas  Los participantes deben de orde-
P nar de mayor a menor o vicever-

sa las cajas en funcion de los

ndmeros que aparecen sobre

“ 5 ellas.

2.3 Procedimiento

El videojuego serio “Buki y el reino de los libros” es un juego para Android. Los
participantes tienen su propio usuario y contrasefia para iniciar sesion desde sus casas.
El juego consta de varios minijuegos donde se trabajan diferentes FEs de los partici-
pantes. El videojuego estd programado para que los participantes jueguen 3 veces a la
semana durante 15 minutos aproximadamente en un periodo de cuatro semanas.

Los padres de los participantes debian rellenar semanalmente una encuesta de sa-
tisfaccion de los minijuegos. Al finalizar el estudio, también tuvieron que completar
tanto padres como nifios, una encuesta de satisfaccion final sobre la experiencia del
videojuego. Al tratarse de un estudio piloto en una muestra no clinica no se adminis-
tré ningln cuestionario diagndstico.

3 Resultados

Respecto a la satisfaccion de cada minijuego, se analizaron las encuestas de
satisfaccion basadas en una escala de Likert de 5 puntos (donde 1 es la menor satis-
faccion y el 5 la maxima). Como se aprecia en la Tabla 2, nuestros resultados mues-
tran que todos los minijuegos tienen medias iguales o superiores a 4 puntos. Ademas,
las preguntas 5, 6 y 7, que hacen referencia a la usabilidad y satisfaccion global del
juego, tienen puntuaciones superiores a 4 puntos. A partir de la opinion de los proge-
nitores también se detectaron enunciados que no estaban claros que ha permitido co-
rregirlo previa a su administracion clinica.

Tabla 2. Resultados del cuestionario de satisfaccion. DE: Desviacién estandar

N.° Pregunta Media (DE)
1 Del 1 al 5 ¢Cuanto te ha gustado el minijuego de buscar y tocar frutas? 4,46 (0,71)
2 Del 1 al 5 ¢Cuéanto te ha gustado el minijuego de memorizar frutas? 4,07 (1,03)
3 Del 1 al 5 ;Cuanto te ha gustado el minijuego del avién? 4,3 (0,79)

4 Del 1 al 5 ¢Cuénto te ha gustado el minijuego de ordenar cajas? 4 (0,89)

5 El juego es facil de entender 4.62 (0,52)
6 El juego es facil de usar 4.75 (0,46)
7 La experiencia con mi hijo/a ha sido positiva 4.62 (0,52)
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4 Discusién

Este estudio piloto ha analizado la satisfaccion y usabilidad del videojuego desa-
rrollado para mejorar las FEs. Nuestros resultados muestran el videojuego ha sido
valorado muy positivamente tanto por los padres de los participantes como por los
propios participantes.

El objetivo de hacer un estudio piloto nos ayuda a comprobar que el videojuego es-
ta correctamente disefiado tanto para el tratamiento de las TNs como que el contenido
educativo se encuentra ajustado para la poblacion objetivo. De manera similar Plan-It
Commander ° realiz6 un estudio de usabilidad antes de llevar su trabajo a una evalua-
cidn clinica. Esto les permiti6 introducir la retroalimentacion registrada. Este articulo
muestra los primeros pasos del videojuego que desembocara en la creacion de un
videojuego terapéutico.
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Resumen. Los Juegos Serios ofrecen una solucion innovadora para abordar los
elevados indices de morbilidad de trastornos emocionales. A medida que au-
menta por una parte la produccion de aplicaciones digitales para trabajar la regu-
laciéon emocional y, por otra, el desarrollo de videojuegos que tienen diversos
efectos en las experiencias emocionales cabe preguntarse: ;Qué pasaria si con-
vergieran estos dos caminos? ;COmo seria crear un videojuego que recibiera in-
formacion fisiolégica y de autoinforme del jugador para adaptar la experiencia al
proceso individual mediante dindmicas destinadas a trabajar las emociones? Ante
estas preguntas, se plantea explorar una posible via de integracion del campo de
la psicologia con el desarrollo de los videojuegos para optimizar el impacto po-
sitivo en la salud emocional.

Palabras clave: Salud mental, biofeedback, Serious games.

1 Introduccion

Los Juegos Serios, entendidos como juegos disefiados con un proposito formativo, ofre-
cen una solucién innovadora para hacer frente a los elevados indices de morbilidad de
trastornos emocionales [1]. Concretamente, el 42,1% de la poblacién espafiola ha su-
frido una depresion a lo largo de su vida y el 47,6% ataques de ansiedad o panico [2].

Desde el ambito de la salud mental, los Juegos Serios se encuentran enmarcados
dentro de la Tecnologia Positiva [3] con el objetivo de generar cambios positivos con
efectos transferibles al mundo real [4]. El entorno de juego permite la generacion de un
espacio seguro en el que el individuo puede explorar cometiendo errores con seguridad,
lo cual lo convierte en un escenario ideal para el aprendizaje [5]. A la hora de desarrollar
estos escenarios, los videojuegos permiten un control considerable respecto a la crea-
cién de experiencias atractivas por medio de dinamicas interactivas que reduzcan la
tasa de abandono de las intervenciones digitales [6] y aumente su compromiso [7].

La gran parte de los hallazgos sugieren que los juegos serios para mejorar la salud
mental son eficaces, pero son grandes la diferencias en la investigacion entre las varia-
ciones de resultados y las medidas que se han utilizado para medir el impacto [8,9]. A
este respecto, un método recurrente es el uso de cuestionarios externos antes y después
del uso del videojuego. Este procedimiento se puede ver limitado por algunos factores
como el estrés que puede generar la propia presencia del entrevistador y por el propio
entorno del laboratorio [10]. Es posible que los Juegos Serios puedan ser un
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complemento mas ecolégico que registre variables de bienestar del sujeto de una ma-
nera mas discreta [11].

Respecto a la morbilidad de los trastornos emocionales, los jovenes de entre 18 y 24
afios forman parte de uno de los grupos mas vulnerables [2], siendo esencial la preven-
cion por medio del desarrollo de habilidades de regulacién emocional®. Se plantea que
los Juegos Serios pueden ser una herramienta atractiva para la poblacion joven, pu-
diendo adaptarlos a los grupos objetivo y al contexto, asi como a las caracteristicas
individuales. Con un enfoque adecuado, estos programas podrian ser escalables a nivel
mundial y ofrecer una estrategia proactiva para abordar los desafios de la salud mental
en la juventud [12].

2 Juegos Serios y biofeedback

El biofeedback permite al individuo visibilizar sus propios parametros fisiolégicos pu-
diendo aumentar el nivel de conciencia sobre estos. Una revision sistematica [13] se
centro en investigar la evidencia cientifica sobre los efectos del uso del biofeedback en
intervenciones para mejorar la regulacion emocional. Se analiz6 un total de 16 estudios
en los que se encontraron resultados positivos en cuanto al aumento de la conciencia
emocional y el desarrollo de estrategias de regulacion emocional, con una consecuencia
directa en la mejora de toma de decisiones. En esta revision se plantea el biofeedback
como una doble via: una directa por medio de contenido visual y otra indirecta por
medio del gameplay. Ademas, plantea que los juegos serios presentan una ventaja res-
pecto a los métodos tradicionales de entrenamiento en regulacion emocional, gracias a
lainformacién continua que facilita sobre el estado interno del individuo, lo que permite
gue este sea mas consciente de su estado emocional y pueda aplicar estrategias adecua-
das de afrontamiento. Por Gltimo, sefiala que los juegos serios personalizados apoyados
en biofeedback, que refuerza un sistema de recompensa positivo, pueden superar aque-
llas limitaciones que enfrentan los ambientes de entrenamiento mas controlados como,
por ejemplo, la falta de motivacion.

3 Del laboratorio al mundo real

Para hacer frente a la adaptacion y adherencia mas alla de los ensayos clinicos se formé
una Colaboracion internacional para maximizar el impacto de la terapia electrénica y
los juegos serios (COMETS). Entre las medidas propuestas, Fleming y colaboradores
[6] recogen las siguientes: enfoque méas centrado en el usuario; mayor énfasis en el
aumento de la participacion de el/la usuario/a por medio de procesos como el gaming,
la gamificacidn, la telepresencia y la tecnologia persuasiva; fomento de la colaboracién
entre diferentes sectores; y realizacion de pruebas e implementacion rapida incluyendo
la medicién de alcance, el compromiso y la eficiencia.

! Capacidad de modulacién de la duracion, frecuencia e intensidad de una emocién, ya sea posi-
tiva 0 negativa.
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Atendiendo a estas medidas es necesario poner el foco en el individuo para que el
videojuego sea lo suficientemente atractivo a la vez que funcional para que su uso se
incorpore a la vida real, mas alla de su aplicacion en pruebas en el laboratorio. Por esta
razon, se propone que es fundamental la colaboracion directa entre expertos en el com-
portamiento humano y expertos en videojuegos.

4 Una propuesta integradora

Para poder enfrentar los elevados indices de morbilidad de trastornos emocionales es
necesario emplear una tecnologia que esté al alcance de la poblacién general. Esta opor-
tunidad surge por el potencial de la tecnologia para hacer frente a la necesidad de acceso
a la atencion psicolégica para un gran nimero de personas. Destaca la importancia de
la disminucion del estigma, el desarrollo de la capacidad de investigacién, la imple-
mentacién de programas de prevencidn y el establecimiento de una salud puablica sos-
tenible basada en intervenciones centradas en la evidencia [14]. En este sentido, el dis-
positivo mas viable podria ser el movil, debido a su uso extendido y su movilidad, asi
como sus posibilidades de conexion con otros dispositivos como pulseras de actividad.

Otro reto para afrontar es cGmo conseguir que exista una retroalimentacion entre la
personay el juego. La retroalimentacién entendida como el proceso a través del cual el
dispositivo da informacién a la persona de su estado. Una solucién eficaz podria ser la
conexioén a una pulsera de actividad en la que se incorporaran los datos del registro
fisiologico de el/la usuario/a por medio de técnicas de biofeedback, junto con datos de
autoinforme sobre su estado emocional. Es esta conexion de datos lo que generara una
experiencia Unica para cada persona. Mediante el biofeedback se podria monitorizar el
estrés, la calidad del suefio y otros datos de los usuarios que permitiran construir un
mapa que sera diferente para cada usuario, ya que se basara en los datos registrados por
la pulsera de actividad en las ultimas 24h. La recopilacion de estos datos podria tener
una doble funcién; por un lado, la de recomendar una serie de ejercicios a la persona en
funcion de su estado y, por otro, la de poder evaluar sus avances. Si el videojuego fuera
sensible a las respuestas de la persona podrian realizarse ajustes con relacién a la difi-
cultad. Los sintomas de ansiedad y depresion no son iguales para todas las personas, al
igual que su evolucidn, por lo que poder ajustar el juego al caso particular podria mejo-
rar en gran medida la experiencia.

Mas alla de la pulsera de actividad, el dispositivo movil cuenta con una serie de
posibilidades que pueden generar ese feedback entre la personay el juego. Por ejemplo,
mediante la cdmara podria registrarse las expresiones faciales incorporandolas a las di-
namicas de juego, asi como el uso del micréfono. Otra forma podria ser mediante la
incorporacion del embodiment por medio del acceso a los sensores del giroscopio, ac-
cediendo a la posicién y movimiento del dispositivo.

Son muchos los caminos por explorar, asi como las posibilidades de actuacion en
cada uno de ellos, pero si queremos apostar por una propuesta integradora basada en la
evidencia cientifica que ademas sea usable fuera del laboratorio y, lo mas importante,
que la gente lo quiera usar, es necesario trabajar codo con codo en un equipo interdis-
ciplinar dando valor y espacio a todas las disciplinas que contribuyan en el proceso.

141



Actas del I Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruiia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

Referencias

10.

11.

12.

13.

14.

Diaz-Garcia, A., Gonzalez-Robles, A., Garcia-Palacios, A., Fernandez-Alvarez, J., Castilla,
D., Bretdn, J.M., Bafios, R.M., Quero, S., Botella, C.: Negative and positive affect regulation
in a transdiagnostic internet-based protocol for emotional disorders: Randomized controlled
trial. J. Med. Internet Res. 23, e21335 (2021). https://doi.org/10.2196/21335.
Confederacion SALUD MENTAL ESPANA; Fundacién Mutua Madrilefia. (2023). La si-
tuacion de la salud mental en Espafia. Confederacion SALUD MENTAL ESPANA; Funda-
cién Mutua Madrilefia.

Botella, C., Riva, G., Gaggioli, A., Wiederhold, B.K., Alcaniz, M., Bafios, R.M.: The present
and future of positive technologies. Cyberpsychol. Behav. Soc. Netw. 15, 78-84 (2012).
https://doi.org/10.1089/cyber.2011.0140.

. Barnes, S., Chandler, T., Granda-Salazar, M.: Help over harm: practical and ethical consid-

erations for the evaluation and deployment of therapeutic games. Ment. Health Soc. Incl. 27,
133-139 (2023). https://doi.org/10.1108/mhsi-11-2022-0080.

. Gunzel, S., Liebe, M., Mersch, D.: Conference proceedings of The Philosophy of computer

games 2008. Universitétsverlag Potsdam, Potsdam, Alemania (2009).

Fleming, T.M., de Beurs, D., Khazaal, Y., Gaggioli, A., Riva, G., Botella, C., Bafios, R.M.,
Aschieri, F., Bavin, L.M., Kleiboer, A., Merry, S., Lau, H.M., Riper, H.: Maximizing the
impact of e-therapy and serious gaming: Time for a paradigm shift. Front. Psychiatry. 7,
(2016). https://doi.org/10.3389/fpsyt.2016.00065.

Ghosh, A., Agnihotri, J., Bhalotia, S., Sati, B.K., Agarwal, L., Akash, Tandon, S., Meena,
K., Raj, S., Azad, Y., Gupta, S., Gupta, N.: Serious games based on cognitive bias modifi-
cation and learned helplessness paradigms for the treatment of depression: Design and ac-
ceptability study. JMIR Serious Games. 11, 37105 (2023). https://doi.org/10.2196/37105.
Lau, H.M., Smit, J.H., Fleming, T.M., Riper, H.: Serious games for mental health: Are they
accessible, feasible, and effective? A systematic review and meta-analysis. Front. Psychia-
try. 7, (2017). https://doi.org/10.3389/fpsyt.2016.00209.

Nguyen, T.T.H., Ishmatova, D., Tapanainen, T., Liukkonen, T.N., Katajapuu, N., Makila,
T., Luimula, M.: Impact of serious games on health and well-being of elderly: A systematic
review. En: Hawaii International Conference on System Sciences 2017 (HICSS-50) (2017).
Bellotti, F., Kapralos, B., Lee, K., Moreno-Ger, P., Berta, R.: Assessment in and of serious
games: An overview. Adv. Hum.-Comput. Interact. 2013, 1-11 (2013).
https://doi.org/10.1155/2013/136864.

Friehs, M.A., Dechant, M., Vedress, S., Frings, C., Mandryk, R.L.: Effective gamification
of the stop-signal task: Two controlled laboratory experiments. JMIR Serious Games. 8,
€17810 (2020). https://doi.org/10.2196/17810.
https://policycommons.net/artifacts/1850367/what-science-has-shown-can-help-youngpeo-
ple-with-anxiety-and-depression/2597275/, Consultado 2024/03/21.

Jer¢i¢, P., Sundstedt, V.: Practicing emotion-regulation through biofeedback on the deci-
sion-making performance in the context of serious games: A systematic review. Entertain.
Comput. 29, 75-86 (2019). https://doi.org/10.1016/j.entcom.2019.01.001.

Wainberg, M.L., Scorza, P., Shultz, J.M., Helpman, L., Mootz, J.J., Johnson, K.A., Neria,
Y., Bradford, J.-M.E., Oquendo, M.A., Arbuckle, M.R.: Challenges and opportunities in
global mental health: A research-to-practice perspective. Curr. Psychiatry Rep. 19, (2017).
https://doi.org/10.1007/s11920-017-0780-z.

142



Actas del Il Congreso Espariol de Videojuegos (CEV’24), A Coruriia, Espaiia, 17-19 de junio de 2024

Indice de autores

Almagro, Alberto, 69

Aragon-Jurado, Jose Miguel, 27

Bacallado, Manuel, 103
Bayona, Sofia, 135
Bueno Pascual, Inés, 139

Bueno, David, 93

Caselles-Pina, Lucia, 135
Castro, Luz, 131
Chover, Miguel, 107, 119

Cuenca-Amigo, Macarena, 13

de la Torre, Juan Carlos, 27
Delgado-Gémez, David, 135
Diaz-Agudo, Belen, 69
Dopazo, Abrahan, 131
Dorronsoro, Bernabe, 27

Dl’aZ-AlvaIez, Alberto, 51

Fernandez, Ismael, 47

Fernandez-Rafael, Ricardo, 13

Gallardo Puerta, Gemma, 135

Garcia Marreros, Ricardo Manuel, 67

Garcfia, Cristina, 131
Garcia-Algora, Daniel, 51

Garcia-Guillén, David, 51

Garcia-Rytman, Linda, 119
Garzén-Hernandez, Eva Maria, 135
Gonzalez, Irene, 39, 81
Gutiérrez-Sanchez, Pablo, 1

Gomez-Martin, Marco A., 1
Infante-Fernandez, Lara Maria, 103
Llamas-Nuifez, Juan Carlos, 69

Martin, Micaela, 107, 119
Marin Lora, Carlos, 119
Mujika-Alberdi, Alazne, 13

Peinado, Federico, 39, 47, 81

Peiiuelas-Calvo, Inmaculada, 135
Quesada-Lépez, Alejandro, 135
Ruiz, Patricia, 27

Sagredo-Olivenza, Ismael, 1
Sbert, Mateu, 107

Sujar, Aaron, 135

Sanchez, Alberto, 39
Sanchez-Ruiz, Antonio A., 69

Tena-Tamayo, Alvaro, 51

Torres, Jesus Miguel, 103



	Prefacio
	Portada
	Información de publicación
	Prólogo
	Prólogo

	Programa
	Inteligencia Artificial y videojuegos
	Ismael Sagredo-Olivenza, Pablo Gutiérrez-Sánchez, Marco A. Gómez-MartínLiquid Gym: an open stealth game test-bed for AI techniques controlling complex characters
	Ismael Sagredo-Olivenza
	Pablo Gutiérrez-Sánchez
	Marco A. Gómez-Martín

	Ricardo Fernández-Rafael, Alazne Mujika-Alberdi, Macarena Cuenca-AmigoImpact of Affective AI on Player Engagement in Video Games: An EEG-Based Study
	Ricardo Fernández-Rafael
	Alazne Mujika-Alberdi
	Macarena Cuenca-Amigo


	Inteligencia Artificial y optimización
	Jose Miguel Aragon-Jurado, Juan Carlos de la Torre, Patricia Ruiz, Bernabe DorronsoroOptimización automática del videojuego Doom para un rendimiento óptimo en Steam Deck
	Jose Miguel Aragon-Jurado
	Juan Carlos de la Torre
	Patricia Ruiz
	Bernabe Dorronsoro

	Alberto Sánchez, Irene González, Federico PeinadoIndirect Control of an Oneiric Graphic Adventure through Multiple Specialized Instances of ChatGPT
	Alberto Sánchez
	Irene González
	Federico Peinado

	Ismael Fernández, Federico PeinadoTowards a Non-Player Character Framework based on Automatic Planning and Hierarchical Task Networks
	Ismael Fernández
	Federico Peinado

	Daniel García-Algora, Álvaro Tena-Tamayo, David García-Guillén, Alberto Díaz-ÁlvarezCaso de Estudio: Aprendizaje por Refuerzo en Starcraft II
	Daniel García-Algora
	Álvaro Tena-Tamayo
	David García-Guillén
	Alberto Díaz-Álvarez


	CEVEstudiantes: Inteligencia Artificial
	Ricardo Manuel García MarrerosDiseño, desarrollo e implementación de un sistema de aprendizaje conductual ante situaciones de emergencia basadas en entornos virtuales y adaptado a datos biométricos
	Ricardo Manuel García Marreros


	ChatGPT y competiciones
	Alberto Almagro, Juan Carlos Llamas-Núñez, Antonio A. Sánchez-Ruiz, Belen Diaz-AgudoParticipando en las modalidades individuales de la competición Geometry Friends
	Alberto Almagro
	Juan Carlos Llamas-Núñez
	Antonio A. Sánchez-Ruiz
	Belen Diaz-Agudo

	Irene González, Federico PeinadoComparando la Habilidad en la Dirección de Juegos de Rol de ChatGPT con la de Expertos Humanos
	Irene González
	Federico Peinado


	CEVDemo
	David BuenoVictoria la Malagueña: La primera guía turística 3D conectada a un LLM
	David Bueno

	Manuel Bacallado, Lara María Infante-Fernández, José Antonio García-SánchezImpact Trial: First Encounter, a mix of two genres with an approach Dynamic Difficulty Adjustment in an indie game
	Manuel Bacallado
	Lara María Infante-Fernández
	Jesús Miguel Torres


	Visualización gráfica
	Micaela Martin, Mateu Sbert, Miguel ChoverValidation of f-divergences for selecting the best viewpoint in video games scenes
	Micaela Martin
	Mateu Sbert
	Miguel Chover

	Linda García-Rytman, Carlos Marín Lora, Micaela Martin, Miguel ChoverPerspectiva dinámica en videojuegos activos mediante face tracking
	Linda García-Rytman
	Carlos Marín Lora
	Micaela Martin
	Miguel Chover


	Juegos serios
	Luz Castro, Abrahan Dopazo, Cristina GarcíaValedores do Campus: Diseño de un serious game para la divulgación de la oferta académica del Campus Industrial de Ferrol (UDC)
	Luz Castro
	Abrahan Dopazo
	Cristina García

	Alejandro Quesada-López, Lucía Caselles-Pina, Aaron Sujar, Eva María Garzón-Hernández, Sofia Bayona, Inmaculada Peñuelas-Calvo, Gemma Gallardo Puerta and David Delgado-GómezDesarrollo de un videojuego serio para mejorar las funciones ejecutivas en niños
	Alejandro Quesada-López
	Lucía Caselles-Pina
	Aaron Sujar
	Eva María Garzón-Hernández
	Sofia Bayona
	Inmaculada Peñuelas-Calvo
	Gemma Gallardo Puerta
	David Delgado-Gómez

	Inés Bueno PascualSalud mental y biofeedback en los Serious Games
	Inés Bueno Pascual


	Índice de autores

