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1. Introduccidon

En la sociedad actual los videojuegos son utilizados cotidianamente por diversos grupos de
personas y con diversos propositos, ya sean educativos, recreativos u otros. Estas
aplicaciones se han instaurado de forma persistente e ininterrumpida, ademads, tienen una
doble naturaleza ludico-técnica y son una de las mas claras manifestaciones de esta nueva
sociedad, caracterizada por la democratizacion del acceso a la informacion y las
producciones culturales (Moreno y Venegas, 2020). Lo anterior, junto al avance en las
tecnologias y la propia exploracion artistica y técnica de los desarrolladores de
videojuegos, ha llevado a la categorizacion de videojuegos seglin el area o tematica en la
cual se enfocan. Asi, es como se adoptan diversos métodos y conveniencias comunes en el
desarrollo de aquellos, tales como la disposicion del espacio jugable, los tipos de
mecanicas de interaccidon, los sistemas de progresion y los mapeados, entre otros

elementos.

El mapa y entorno de los niveles de un videojuego son muy importantes para ofrecer una
experiencia completa, al ofrecer al jugador espacios navegables en los que progresar dentro
de estos (Servet, 2014). De acuerdo a esto, gran parte del esfuerzo de desarrollar un
videojuego se vierte en el mapeado, siendo este el entorno o espacios jugables donde se
desarrolla la experiencia del jugador, compuestos por la disposicion de escenarios,
habitaciones, caminos y puntos de interés que forman parte de un nivel, de forma que el

jugador se desplace, explore e interactiie con el mundo virtual en base a estos factores.

Es asi, que se presenta un impacto directo del entorno en la jugabilidad y experiencia del
usuario, siendo la continuidad de los niveles un aspecto importante para un progreso
coherente e inmersivo (Servet, 2014). Es debido a esta importancia, que se presentan
varios puntos de interés al desarrollar un mapeado. De esta manera, el area algoritmica del

disefio de mapeados serd el enfoque de esta investigacion.

Dentro del amplio contexto en el cual se desarrollan los videojuegos, la generacion

procedural de contenido es una técnica ampliamente utilizada en el desarrollo de



videojuegos para producir contenido de manera automatica, ofreciendo ventajas como la
rejugabilidad (Bea, 2017). Este enfoque permite reducir el tiempo de disefio manual,
haciendo uso de reglas algoritmicas que garantizan variabilidad en diferentes ejecuciones.
Sin embargo, los resultados estdn estrictamente atados a los pardmetros definidos por el
disefiador, pudiendo limitar la originalidad y diversidad estructural en funcion de los

limites entregados al algoritmo.

En consideracion de lo planteado, la generacion procedural se trata de un método que
utiliza algoritmos recursivos y pseudoaleatorios para producir entornos dinamicos
automaticamente, algo deseado especialmente en géneros que dependen de la rejugabilidad
como los “roguelike” o de exploracion libre (Cuadra, 2023). De esta manera, la generacion
procedural se instala como uno de los métodos ideales para el disefio de ciertos estilos de

juegos en el presente.

Ademéds, se ha demostrado que la generacion procedural puede crear mundos virtuales
vastos y consistentes, en ocasiones simulando un universo y haciendo uso de una gran
combinacion de posibilidades. Esto se puede observar en titulos comerciales como No
Man's Sky, el cual hace uso de Perlin Noise, un algoritmo de ruido pseudoaleatorio que
entrega patrones visualmente naturales que, junto a diversas féormulas matematicas, logran
simular un universo de 18 quintillones de planetas posibles (Shen, 2022). O también,
Spelunky, que presenta un componente algoritmico mas sencillo basado en random walker
para su mapeado (Kazemi, 2013). Si bien este tltimo es mas simple, continta ofreciendo
amplias posibilidades. No obstante, esta cantidad de posibilidades conlleva la necesidad de
establecer reglas y condiciones manuales, restringiendo la creatividad del sistema a un
entorno de posibilidades conocido con el fin de evitar situaciones de poca coherencia o que

podrian ocasionar errores dentro del videojuego, intercambiando variedad por estabilidad.

En paralelo, los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) se presentan como modelos de

lenguajes estadisticos, los que codifican probabilidades de distribucion sobre conjuntos de



palabras para simular un lenguaje (Douglas, 2023). Lo anterior, junto a técnicas de
fine-tuning, que a su vez consisten en obtener un modelo especializado en una tarea
acotada mediante el entrenamiento de un set de datos pequefio en un modelo de
conocimiento generalizado (Church et al, 2021), han permitido a la IA reconocer patrones
y generar resultados complejos con mayor coherencia contextual. Su capacidad de
generalizacion abre la posibilidad de delegar parte del disefio de niveles a sistemas

generativos basados en aprendizaje en lugar de reglas fijas.



2. Presentacion del problema

Los avances recientes en inteligencia artificial generativa, particularmente en los modelos
de lenguaje de gran escala (LLMs), han abierto nuevas posibilidades en la generacion
contextual de contenido. Como plantean Farrokhi y Zhao (2024), el uso de modelos de
aprendizaje automatico (LLM) para tareas generativas es un desarrollo reciente, con
métodos relacionados propuestos alrededor del afo 2015, mas asi desconocidos para el
publico general hasta hace unos cinco afos, lo que actualmente estd captando gran
atencion entre los investigadores en el drea de generacion de contenido procedural para

juegos.

Para muchos videojuegos, especialmente aquellos que presentan un alto grado de
aleatoriedad en la distribucion de sus escenarios y por tanto, variedad en el disefio estos, es
que se puede notar una exigencia importante en relacioén al tiempo, recursos utilizados y
altisimos costos computacionales asociados. Como solucion a esta complejidad creciente,
se recurre a la generacion de contenido procedural (Zhang et al, 2022). Sin embargo, dada
la creciente complejidad de los videojuegos modernos, especialmente en la generacion
procedural dinamica de escenarios y elementos, es que surge la necesidad de explorar

nuevas alternativas que amplien las capacidades de los métodos actuales.

En este contexto, se plantea evaluar el desempefo generativo de los modelos de lenguaje
de gran escala como posible complemento o alternativa de los algoritmos procedurales
tradicionales, los cuales, pese a su eficacia, pueden presentar limitaciones en cuanto a
diversidad estructural, coherencia narrativa y creatividad espacial segun los videojuegos
crecen y se modernizan (Pereira de Araujo, 2017). Lo anterior, junto a la necesidad de
aplicar restricciones algoritmicas necesarias a los algoritmos procedurales, pueden generar
patrones repetitivos perceptibles para el jugador cuando no se dispone de una légica o
configuracion adecuadas, o la envergadura del videojuego hace evidentes patrones logicos

del algoritmo.



Este trabajo tiene como proposito principal determinar si la inteligencia artificial
generativa puede ofrecer una alternativa viable o complementaria al enfoque procedural
tradicional en la creacion de mapas de videojuegos. Para llevar a cabo esta investigacion,
se adopta un enfoque cuantitativo y experimental, basado en la medicién comparativa de
métricas de desempefio. Al tratarse de una tecnologia en crecimiento y con potencial, se

hara uso de un LLM para comparar su desempefio contra algoritmos procedurales.



3. Objetivos del Proyecto

e Objetivo General
Evaluar la capacidad de un modelo de inteligencia artificial generativa
ajustado mediante fine-tuning para generar mapas 2D coherentes y

compararlos con un algoritmo procedural de tipo Random Walker.

e Objetivos Especificos

o Analizar los principales pardmetros estructurales para la generacion
procedural de mapas 2D.

o Implementar un modelo generativo (LLM) entrenado para la tarea de
mapeado estructurado.

o Desarrollar un entorno experimental que permita comparar ambos enfoques
bajo métricas comunes.

0 Analizar resultados cuantitativos y cualitativos, considerando eficiencia,

diversidad y coherencia estructural.



4. Estado del arte

Dado los temas de interés de esta investigacion, se presenta la generacion de contenido
procedural y los modelos de lenguaje de gran escala (LLM). La generacion de contenido
procedural se comprende como una metodologia ampliamente utilizada en la
automatizacion de la creacion de entornos, niveles y elementos de los videojuegos
mediante algoritmos pseudo aleatorios y deterministas. Mientras que los LLM, debido a su
reciente surgimiento, traen consigo nuevas posibilidades en la generacion de contenido

contextual y coherente.

Para motivos de la investigacion, se realizara una indagacion acerca de ciertos modelos de
lenguaje y métodos de generacion procedural existentes y conocidos en la actualidad. A
partir de esto, es posible desarrollar una evaluacion y seleccion de los modelos y métodos

adecuados para los propositos establecidos.

4.1 Modelos de lenguaje

Los LLM han presentado un gran impacto en la actualidad en consideracion de los
beneficios que otorgan. Se establece que han demostrado ser muy prometedores como
asistentes de IA, siendo altamente capaces en tareas de razonamiento complejas que
requieren conocimientos especializados en una amplia gama de campos, incluyendo
dominios especializados como la programacion (Touvron, et al. 2023). Por este motivo, los

modelos de lenguaje son un complemento para el desarrollo de videojuegos.

En esta seccion se indaga acerca de cinco modelos de lenguaje, para evaluar su pertinencia

dentro de la investigacion:

1. LLaMA 2: En primer lugar se presenta LLaMA 2, un modelo propuesto por Meta.
Sandonnini (2023) establece que LLaMA 2 destaca por su enfoque audaz en el
codigo abierto, lo que fomenta una comunidad global de investigadores y
desarrolladores, mientras que también se enfoca en el aprendizaje reforzado por
retroalimentacion humana. LLaMA 2 es una buena alternativa si se busca una

colaboracion entre investigadores.



También, el proyecto LlaMa se ha centrado en mejorar las capacidades de
rendimiento de los modelos mas pequeiios, en lugar de aumentar el nimero de
parametros (Bergmann, sf.). Asi, este enfoque refleja una tendencia hacia el
desarrollo de modelos mas eficientes, donde se busca maximizar el rendimiento,

pero reduciendo costos computacionales y facilitando su implementacion.

A pesar de ser una buena alternativa, LLaMA 2 conlleva algunas limitaciones.
Touvron (2023) especifica que las pruebas se han realizado en inglés y no han
cubierto todos los escenarios en las pruebas realizadas, lo cual conlleva a que los
resultados potenciales no se pueden predecir con antelacion, y en algunos casos, se
pueden generar respuestas inexactas o cuestionables a las indicaciones del usuario.
En sintesis, LLaMA 2 es una buena opcion, sin embargo, para motivos de la
investigacion no parece ser el modelo ideal debido a los riesgos que puede

presentar debido al contexto abierto que menciona Touvron sobre este.

Mistral 7B: Este modelo presenta un lenguaje de 7 mil millones de pardmetros,
disefiado para un rendimiento y una eficiencia superiores, entre sus innovaciones
clave se incluyen el uso de la atencién de consultas agrupadas y la atencién de
ventana deslizante (Andrenacci, 2024). A partir de esto, se trata de un modelo que
presenta una base solida y ofrece un buen desempefo en cuanto a resultados se

refiere.

Por otro lado, el modelo incorpora un mecanismo de atencion que puede retener las
consultas de forma completa para un mejor procesado de estas, lo que junto a un
entrenamiento extenso compuesto de fuentes como libros, articulos académicos,
paginas web y datos conversacionales, le dan un entendimiento amplio del lenguaje
(McDonald et al, 2024). Por lo cual, sus beneficios recaen en su capacidad de
retencién y manejo de informacion, no obstante, este modelo también presenta una

demanda computacional algo mas elevada.

Gemma 7B: Gemma es una familia de modelos de lenguaje pertenecientes a

Google, su caracteristica es que son modelos ligeros y de codigo abierto, disponible



en configuraciones de 2 mil millones y 7 mil millones de pardmetros para satisfacer
una amplia gama de necesidades computacionales (Zia, 2024). Asi, Gemma 7B
pertenece a esta familia de modelos de lenguaje que destaca por sus codigos

abiertos, y es esta variante la cual tiene disponible 7 mil millones de parametros.

Caballar (2024) plantea que las evaluaciones del rendimiento de Gemma 7B
abarcan generacion de codigo, razonamiento de sentido comun, comprension del
lenguaje, razonamiento matematico y respuesta a preguntas. Los resultados indican
que es comparable con Llama 3 8B y Mistral 7B, siendo levemente superior a
aquellas. Esto puede significar una ventaja frente a los modelos previamente

revisados.

A pesar de ser un modelo que presenta ciertas ventajas para este experimento,
también hay que considerar algunas limitaciones. Segin comenta Gemma Team de
Google Deepmind, se reporta cierta sensibilidad al formato de las consultas,
marcado en la variante 2B y existente en la variante 7B (2024). Lo anterior puede
introducir inestabilidad en tareas que requieren respuestas de estructura consistente,
lo que si bien es un problema general de este tipo de modelos de texto y puede ser
solucionado mediante fine tuning, la variante 7B de gemma no se encuentra

disponible en la plataforma de entrenamiento utilizada.

Tiny Llama: Tiny Llama se trata de un proyecto de codigo abierto que entrena un
pequeno modelo de lenguaje con aproximadamente 1100 millones de parametros,
buscando un modelo de lenguaje capaz de realizar tareas que un LLM completo
como Llama 2 puede realizar, pero con un menor consumo de memoria
(Kjosbakken, 2024). De esta forma, Tiny Llama tiene la capacidad de desarrollar
tareas de forma asertiva, sin embargo, a pesar de haber demostrado un buen
desempefio, su menor consumo de memoria al ser un modelo con una menor
cantidad de parametros en comparacion, puede ser un limitante para el desarrollo

de la investigacion.



Aun asi, el modelo Tiny Llama es un modelo que no presenta una gran variedad de
revisiones publicadas en la web, se ha encontrado una menor cantidad de
informacion en comparacion a los demas modelos y limitada informacion de un
sometimiento a pruebas. Esta falta de informacion podria significar la falta de

expectativas claras para el desarrollo de la investigacion.

5. Phi 3 Mini: Este es un modelo compacto de 3.8B disefiado para la eficiencia
computacional, que con una capacidad 128k tokens, representacion de la capacidad
de memoria del modelo, puede manejar contextos extensos y tareas que requieran
un entendimiento de estructuras amplias, a pesar de su reducido tamafo, demuestra
un rendimiento competitivo, siendo apto en entornos de recursos acotados (Dong,
2025). Su rendimiento significa una ventaja en comparacion a los demas modelos,

siendo accesible para el desarrollo de investigaciones de forma universal.

Se reconoce que Phi 3 Mini ha demostrado ser un modelo ligero pero eficaz en
tareas que no requieren un conocimiento factual elevado (Abdin et al, 2024). Lo
anterior, sumado a su tamafio compacto, resulta en un buen candidato que no
requiere de una potencia computacional elevada, al no necesitar que el modelo

reconozca contextos tan extensos para este experimento.

Dong (2024) también comenta que un incremento en la complejidad de la tarea
afecta la calidad de las respuestas de forma substancial. Si bien esto puede
significar una limitacion, la naturaleza de las pruebas realizadas en esta
investigacion no conllevan una complejidad elevada mayor, lo que hasta cierto

punto, permitiria el uso de este modelo.

4.2 Métodos de generacion procedural

En el ambito de la generacion de contenido en videojuegos, los algoritmos procedurales
son de los métodos mas usados en diversos aspectos como estructuras de mapas,

decoracion, entre otros. Es por esto, que se consideran algunos métodos conocidos en el



desarrollo de videojuegos para esta investigacion. A continuacion, se desarrollara una

contextualizacion sobre Cellular Automata, Perlin Noise y Random Walker.

1.

Autémata Celular: Es un sistema dindmico discreto que trata de una red regular de
automatas de estados finitos en forma de celda, los que cambian sus estados
dependiendo de los estados de sus vecinos de acuerdo con una regla de
actualizacion local, también, son modelos matematicos para la computacion
masivamente paralela (Kari, 2024). Segun lo expuesto, un Automata Celular es util
para modelar fendmenos complejos que emergen a partir de interacciones locales
simples, lo que permite analizar y simular comportamientos en distintos campos del
conocimiento, tales como la fisica, la biologia, la informatica y las ciencias

sociales.

Perlin Noise: Este método utiliza terminologia de la fisica del sonido para definir
sus cuatro pardmetros: periodos, lacunaridad, persistencia y octavas. Una posible
desventaja, es que especificar el conjunto adecuado de parametros puede resultar
confuso, especialmente cuando estos interactian de forma poco intuitiva. Por lo
tanto, la aplicacion exitosa de este método de generacion procedimental puede
requerir mucha experimentacion (Etherington, 2022). De acuerdo a esto, este
método es muy util para terrenos o biomas, pero menos eficiente en control

topoldgico o detalles de menor escala.

Random Walker (Variante Drunkard Walker): Se refiere a la generacion secuencial
de celdas conectadas mediante movimientos pseudo aleatorios controlados, que
pueden seguir ciertas reglas exploratorias. En este caso, se evaluard la variante
Drunkard Walker (Baron, 2017), caracterizada por un desplazamiento aleatorio

continuo que garantiza la conexion entre celdas.



5. Evaluacion de alternativas

A partir de los modelos de lenguaje previamente revisados, se puede establecer que
muchos de ellos presentan ventajas similares y algunas limitaciones particulares. Es
necesario considerar estos elementos para establecer el modelo pertinente segin las

necesidades de la investigacion.

Para efectos del presente trabajo, los modelos de lenguaje Phi 3 Mini y Mistral resultan ser
opciones adecuadas de acuerdo a sus caracteristicas, teniendo tanto un contexto como un
coste computacional intermedio. Por el contrario, Tiny Llama y Gemma no son
consideradas en primera opcion. Las limitaciones anteriormente presentadas de Tiny Llama
con su capacidad menor, y Gemma con mayor coste computacional podrian influir en los
resultados, desarrollando un contexto muy limitado en el caso de Tiny Llama, o una
confiabilidad menos certera en respuestas estructuradas, ademds de un aumento de

requerimientos en el caso de Gemma.

Por consiguiente, Phi 3 Mini resulta superior al modelo Mistral en este contexto, puesto
que, si bien Mistral es comparable o en ocasiones, superior a Phi 3 Mini en rendimiento
debido a una mayor cantidad de parametros, esto conlleva a una carga computacional
mucho mas elevada que si bien no llega al coste del modelo Gemma, resulta mayor en
comparacion a la requerida por Phi 3 Mini. Es por esto, junto a no necesitar de un
razonamiento profundo debido al proceso de fine tuning involucrado posteriormente, que
Phi 3 Mini resulta ser el modelo escogido para las pruebas a realizar, considerando el

contexto y las caracteristicas del entorno para el desarrollo de esta investigacion.

Por otra parte, considerando los algoritmos de generacion procedural revisados, se detectan
diferentes niveles de complejidad y adaptabilidad, y asimismo, tienen usos en diferentes
areas y para diferentes resultados en el desarrollo de un videojuego. De aquellos, es
deseable un algoritmo versatil que permita adaptar sus condiciones de generacion, y que a

su vez, mantenga una complejidad de implementacion moderada. Random Walker resulta



conveniente para realizar pruebas comparativas, debido a las modificaciones que pueden
aplicarse a la logica de exploracion del agente de este algoritmo, mientras se mantiene una
estructura consistente en las generaciones, y por consiguiente, en las condiciones a

verificar.

Finalmente, para las necesidades de comparacion de este proyecto no se requiere de un
videojuego completo al comparar los patrones de generacién que pueden producir ambos
métodos. Por esta razén, se opta por utilizar un algoritmo de generacion procedural
Random Walker, en especifico su variante Drunkard Walker, basado en los patrones de

generacion del videojuego Spelunky, mas no se hace uso del videojuego como tal.



6. Desarrollo del Proyecto
6.1.  Definicion de la solucion

La solucion propuesta consiste en un sistema comparativo compuesto por dos generadores,
en donde ambos métodos, algoritmo procedural y modelo generativo, son evaluados bajo

las mismas restricciones y condiciones de generacion:

e Generacion de matrices cuadradas, con tamafios entre 4x4 y 9x9 para simular un
escenario 2D como el mostrado en la imagen 1, con el fin de mantener control
sobre las dimensiones evaluadas. Estas matrices representan un ambiente 2D,

similar al nivel de un videojuego.

iter=276, tries=1, wvalid=True, size=8x38
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Imagen 1: Estructura general de las matrices codificadas, obtenida en los experimentos con el

modelo de texto.

e Codificacion de los enteros que componen la matriz, en representacion de posibles

cuartos en el mapeado de un videojuego.
1. Conexion horizontal (Izquierda-Derecha)
2. Conexion Izquierda-Derecha-Abajo
3. Conexion Izquierda-Derecha-Arriba

4. Conexion Completa (4 direcciones)



5. Celda cerrada, equivalente a un muro, o un espacio accesible bajo

requerimientos en el juego y que no es parte del camino principal.

e El mapa debe presentar un camino valido que conecte la parte superior de la matriz
con la fila inferior, simulando un videojuego de exploracion de cavernas como lo es

Spelunky. La imagen 2 destaca un camino correcto segun la codificacion usada.

iter=276, tries=1, valid=True, size=8x8
matrix (normalized to h x w):
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Imagen 2: Visualizacion de un camino valido en una matriz.

e Para que la conexion entre dos celdas sea valida, la salida de una celda debe estar

conectada directamente a la entrada de otra.

El sistema de comparacion ejecuta ambos generadores bajo condiciones idénticas,

recolectando métricas comunes sobre desempeio, diversidad y consistencia.

Estas condiciones buscan generar una estructura de mapeado 2D basado en la que podria
ofrecer un videojuego, en especifico el mencionado Spelunky (2012) o estructuras
similares como el videojuego The binding of Isaac (2011), manteniendo asi una similitud

con lo que podria ser un caso de uso real.

6.2. Implementacion del Generador procedural

El generador procedural se bas6 en una variacion del algoritmo Random Walker; Drunkard

Walker, que hace uso de un agente, llamado agente walker o caminante, para recorrer la



matriz de forma pseudoaleatoria a la vez que va abriendo conexiones validas bajo reglas
predefinidas, habiendo realizado modificaciones extra al algoritmo base para ser aplicado a

las pruebas pertinentes (BlackthornProd, 2018).

El algoritmo se inicia con el agente walker en la fila superior de la matriz y avanza hacia la
inferior, asegurando al menos un camino continuo hasta la ultima fila, siendo este camino
el recorrido del agente, al tiempo que podria llegar a generar ramificaciones opcionales

controladas por probabilidad.

Las imagenes 3 y 4 muestran un posible mapa 2D del estilo Spelunky bajo la generacion

procedural usada, y una vista interna que destaca el camino principal de este.

Imagen 3: Simulacion de mapa estilo Imagen 4: Vista interna del mapa generado
Spelunky basado en el algoritmo Random proceduralmente, que demuestra el camino
Walker generado en Unity. principal.

6.3. Implementacion del Generador LLM

El modelo generativo base utilizado se trata del modelo de lenguaje de gran escala
Phi-3-Mini, el cual fue considerado por ser un modelo de coste y capacidad intermedios.
Phi-3-Mini se identifica como un modelo relativamente pequefio, pero viable para tareas

sencillas y acotadas, ademds de poderse ajustar a tareas especificas con facilidad (Beaty,



2024). La relevancia de aquello recae en la posibilidad de buscar una posible alternativa o
complemento a los algoritmos actuales, en los cuales, un coste de procesamiento elevado

podria resultar contraproducente.

El modelo fue ejecutado y entrenado localmente en el ambiente de entrenamiento y

fine-tuning ofrecido por las librerias de la plataforma web unsloth.

Esta implementaciéon considera al modelo generativo, que en su estado base puede
responder de forma general y a veces erronea a las consultas relacionadas con este tipo de
generacion. El modelo fue sometido a un proceso de fine-tuning, orientado a que el LLM
pueda asimilar los patrones esperados y asi, respetar las condiciones en su generacion.
Durante el proceso de fine tuning el modelo se entren6 con ejemplos de matrices validas
generadas proceduralmente para aprender la estructura y restricciones de problema de
manera contextual. Las imagenes 5, 6 y 7 muestran parte del proceso de entrenamiento

realizado, iniciando con la carga del modelo base a entrenar.

from unsloth import FastlLanguageModel
model_name = "unsloth/Phi-3-mini-4k-instruct-bnb-4bit"

max_seq_length = 2048 # Choose sequence length
dtype = None # Auto detection

# Load model and tokenizer
model, tokenizer = FastlanguageModel.from_pretrained(
model name=model name,
max_seq length=max_seq_length,
dtype=dtype,
load_in_4bit=True,

local_files_only=True,
device_map={"": @},
fast_inference=False,

{====))== Unsloth 2825.18.6: Fast Mistral patching. Transformers: 4.56.2.
\ S/ NVIDIA GeForce RTX 2@6@. Num GPUs = 1. Max memory: 6.8 GB. Platform: Linux.
orof NS\ Torch: 2.6.@8+cul24. CUDA: 7.5. CUDA Toolkit: 12.4. Triton: 3.2.8
N / Bfloatlé = FALSE. FA [Xformers = @.9.29.post3. FA2 = False]
- " Free license: http://github.com/unslothai/unsloth
Unsloth: Fast downloading is enabled - ignore downloading bars which are red colored!

Imagen 5: Extracto del codigo encargado de cargar el modelo sin entrenar, al ambiente de

entrenamiento de unsloth.

Dado que las matrices presentan un conjunto reducido de 5 opciones y reglas estrictas de

generacion, cada una de las muestras adquiere un peso significativo para los



entrenamientos. Aquello, junto a pruebas preliminares en este proceso de fine-tuning
permiten observar un comportamiento durante el proceso. Como resultado, un dataset de
1000 matrices generadas bajo el algoritmo de generacion procedural Random Walker,
resultd suficiente para lograr una tasa de éxito que, si bien no es perfecta, es lo
suficientemente elevada para permitir una comparacion bajo las condiciones de referencia.
En la imagen 6 se muestra un registro del proceso de fine-tuning aplicado al modelo base

en el ambiente de unsloth.

trainer_stats = trainer.train()

)== Unsloth - 2x faster free finetuning | MNum GPUs used = 1
| Num examples = 1,888 | Num Epochs = 1 | Total steps = 125
orof NS N Batch size per device = 2 | Gradient accumulation steps = 4
\ / Data Parallel GPUs = 1 | Total batch size (2 x 4 x 1) = 8

- =" Trainable parameters = 119,537,664 of 3,948,617,216 (3.03% trained)
Unsloth: Will smartly offload gradients to save VRAM!

| [125/125 10:38, Epoch 1/1]

Step Training Loss

25 0.286800
50 0.070700
75 0.064200
100 0.059300
125 0.058200

Imagen 6: Extracto del codigo especifico al entrenamiento fine-tuning del modelo.

En la siguiente imagen se muestra una de las posibles respuestas entregadas por el modelo.
Esta estructura, donde cada entero y cada fila aparecen separadas, se vuelve algo
consistente debido al ajuste del proceso de fine-tuning aplicado al LLM, que logrd
aprender de manera contextual los patrones de generacion del algoritmo procedural al

internalizar la estructura del dataset utilizado en el entrenamiento.

# raw LLM text (for debugging parse errors):

[[5, 5, 5, 2, 5], [5, 5,5, 3, 2], [5 5, 5,2, 3], [5 5, 5,4, 5], [5 5,5, 3, 5]]

Imagen 7: Resultado entregado por el modelo luego del proceso de fine-tuning.



Para cada generacion del modelo se usé la siguiente configuracion de inferencia (Hiper

parametros), aplicados al modelo de texto:

e Temperatura: Este parametro determina qué tan restringidas (0) o qué tan abiertas y
variadas (1) pueden ser las respuestas del modelo generativo. En este caso, se ha
escogido un valor moderado de 0.7, inclinandose por otorgar cierta libertad a las
respuestas del modelo. Asi, se busca fomentar mas variabilidad en las matrices
generadas. Por el contrario, valores cercanos a 0 lograrian que el modelo entregue

respuestas mas deterministas, demasiado similares al dataset de entrenamiento.

e Tokens maximos: Se entiende por tokens a la forma en que un LLM cuenta
caracteres, palabras, o combinaciones de palabras y simbolos que generan los LLM
cuando descomponen el texto y procesan las consultas internamente (Microsoft,
2025). Para motivos de la investigacion se ha determinado un valor relativamente
bajo al realizar las pruebas, observando que dentro de 256 tokens una respuesta que
incluye una matriz de hasta 9x9 esta contenida sin truncarse ni entregar texto extra
en la respuesta. Para matrices de mayor capacidad este nimero puede necesitar ser
elevado para evitar truncar la respuesta del modelo al aumentar los caracteres de la

respuesta.

e Top-p: Este pardmetro determina la variedad de tokens que tiene acceso el modelo
al dar una respuesta. Normalmente, un valor reducido que implicaria un
vocabulario menor seria deseable para este tipo de pruebas, no obstante, en este
caso se opta por estipular un valor elevado de 0.9. Lo anterior se determina en
consideracion de que el proceso de fine-tuning ya limita el vocabulario utilizado
por el modelo a los caracteres y palabras necesarias, por lo cual, un valor elevado

otorgaria mayor variedad a las respuestas con bajo riesgo de recibir palabras extra.



e Se opta por semillas de generacion aleatoria, puesto que se espera comparar las
diferentes respuestas que pueda entregar el modelo de forma general, a diferencia

de respuestas predecibles o especificas bajo el uso de una semilla fija.

e El modelo, luego del proceso de fine-tuning, fue exportado bajo una cuantizacién
de precision 8-bit (Q8). Se entiende la cuantizacion como una técnica que reduce
los parametros y variables de modelos de alta precision a otros de menor precision,
es decir, a variables més pequefias y manejables computacionalmente (Valenzuela,

2024). Asi, se logra reducir el peso del modelo aproximadamente a la mitad.

e EIl resto de la configuracion corresponde a la configuracion base del modelo
utilizado. No se especificaba una penalizacion de longitud de respuesta al tener una
respuesta acotada por los tokens méximos, debido a la obtencion de una estructura
de respuesta definida, o top k, que simplifica o da mas libertad al glosario que
puede usar el modelo, que similar a top-p, ya es acotado por el proceso de fine

tuning.

La imagen 8 muestra la funcion generativa utilizada en el algoritmo de comparacion,
llamando al modelo de texto cargado para realizar la consulta correspondiente y asi generar
la matriz, lo cual se desarrolla en base a un prompt precargado. Lo anterior se realiza
mediante model.generate(...), funciéon que llama al método de generacion nativo de los

transformers de la plataforma HuggingFace.



prompt
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Imagen 8: Extracto del codigo encargado de cargar el modelo ya entrenado, y generar el texto en

base a una solicitud base.

Haciendo uso del proceso descrito y los algoritmos de interés, se han obtenido las métricas

necesarias para realizar la comparacion entre los dos métodos.

6.4. Meétricas de comparacion

Mediante un script principal, se automatiza la ejecucion de ambos métodos de generacion,
obteniendo resultados comparativos en forma de tablas de promedios e histogramas de
distribucion. A continuacion, se describen las variables a considerar en la comparacion en

la tabla 1:

Variable Descripcion Proposito
gen_time s Tiempo de generacion | Eficiencia
computacional
rss_mb, vram_mb Uso de RAM vy |Costo de recursos
VRAM




path_valid

Condicion minima de

un camino valido

Consistencia

estructural

fill density

Porcentaje de celdas

activas

Densidad/llenado del
mapa 2D

entropy_bits

Entropia de Shannon

Diversidad estructural

el LLM para lograr

una respuesta valida

turn_rate Proporcion de curvas | Complejidad
del camino topologica
attempts Intentos que necesitod | Estabilidad del modelo

generativo

Tabla 1: Nombres de las variables a recopilar para la comparacion de los generadores, ademds de

sus definiciones.

6.5. Analisis comparativo

Con el objetivo de comparar los resultados entregados por los métodos de generacion
procedural y generativo, se ha determinado la realizacion de dos experimentos. Como
primer experimento se evaliia el caso mas basico descrito anteriormente, con una logica
sencilla que busca presentar un camino principal para comprobar su factibilidad. Como
segundo experimento, se evalua un caso que complejiza la logica de generacion a multiples

caminos, para comprobar asi la capacidad del modelo generativo de aprender diferentes

patrones.




En ambos experimentos se desarrollan una serie de iteraciones de generacion de matrices
con ambos métodos: generativo y procedural. A partir de lo cual, se recopilaron las

métricas de comparacion descritas y también, promedios representativos.

6.5.1 Primer experimento

En cada iteracion se genera inicialmente una matriz cuadrada de dimension aleatoria
mediante un método procedural. Sobre la base de esta matriz, se recopilan las métricas de

interés, las cuales eran posteriormente almacenadas para su analisis.

Luego, el prompt utilizado para generar las matrices se enviaba al modelo cargado,
utilizando las mismas dimensiones empleadas en la iteracion correspondiente del algoritmo
procedural, con el objetivo de mantener una consistencia estructural en las comparaciones.
Posteriormente, se recibia la respuesta generada por el modelo y, en caso de no cumplir
con la condicidon esperada, el proceso se repetia hasta alcanzar un nimero maximo de

intentos, registrando en cada uno de ellos las métricas asociadas al modelo de texto

6.5.2 Segundo experimento

Posterior a la recopilacion y validacion de los resultados de la primera comparacion, se ha
realizado este segundo experimento y posteriormente, una nueva comparacion
correspondiente. En este caso, se complejiza el algoritmo procedural para asi evaluar la
retencion del modelo expuesto a un patron menos directo. Esta modificacion de la logica
del algoritmo procedural consiste en aplicar multiples agentes walker en la generacion del

camino principal de la matriz.

Este experimento se inicia con un solo agente walker de forma similar a la primera prueba.
En cada uno de los movimientos existe la posibilidad de generar un nuevo agente en una
direccion horizontal contraria, bajo una probabilidad y hasta un limite definido de agentes
por matriz. Ademas, se utiliza una referencia de matrices de mayor dimension que los de la
primera prueba, para asi poder observar de mejor forma los patrones de generacion de los

multiples agentes, resultado que puede verse en la imagen 9.



Imagen 9: Captura del camino principal de una matriz, generada por el algoritmo procedural

modificado con multiples agentes.

La configuracion utilizada y modificaciones en la generaciéon de multiples agentes walker

corresponden a:

Un incremento de las dimensiones de las matrices cuadradas a 10, 11, 12,13, 14y
15 casillas por lado, suficiente para dar espacio a los agentes a dispersarse.

4 Agentes walkers como maximo por matriz, para evitar una sobrepoblacion de
estos al generar el camino.

Probabilidad de generacion de un nuevo agente walker del 30% en cada
movimiento, asegurando que existan bifurcaciones, si bien de manera repartida,
cercanas a las filas superiores.

Se aumentaron los tokens de respuesta de 256 a 900, para compensar el aumento de
largo de la respuesta debido al aumento en las dimensiones de las matrices.

Debido al aumento de posibles ramificaciones y conexiones, se aumento el dataset
de 1000 a 2000 matrices.

Se entrend nuevamente el modelo generativo, bajo las condiciones anteriores, ya

que estas habian probado dar resultados vélidos en el primer experimento.



7. Pruebas y Resultados

7.1.  Disefio experimental

Los experimentos tuvieron como propdsito comparar el desempeiio entre dos enfoques de
generacion de mapas 2D: un algoritmo procedural de tipo Random Walker (Variacion
Drunkard Walker) y un LLM ajustado mediante fine-tuning. La experimentacion se oriento
a evaluar las diferencias cuantitativas en tiempo de ejecucion, eficiencia en el uso de
recursos, diversidad estructural y estabilidad en la generacion de resultados validos del

modelo de texto.

Para asegurar resultados correctos del estudio, se establecieron condiciones controladas y
equivalentes entre ambos métodos, definiendo la misma dimension de matrices por
iteracion, al igual que restricciones topologicas de las celdas y la conectividad vertical
requerida. En el caso del LLM, las respuestas fueron validadas segiin la logica del
algoritmo random walker, asegurando que las respuestas entregadas por este se evaltan

segun las mismas condiciones estructurales.

Para ambos experimentos, se ejecutaron un total de 300 repeticiones independientes por
método generativo, numero en el que métricas de interés mostraban suficiente
convergencia, con el fin de obtener una muestra estadistica representativa. En cada

iteracion se registraron los valores de las métricas definidas:

e Tiempo de generacion

e Uso de memoria RAM

e Usode VRAM (LLM)

e Densidad de llenado de celdas
e Entropia estructural

e Tasa de curvatura del camino

e Intentos hasta una respuesta valida (LLM)



Posteriormente, se calcularon promedios para cada métrica, permitiendo comparar la

consistencia y variabilidad entre ambos enfoques.

Asimismo, se realiz6 un analisis de distribucion y aleatoriedad utilizando pruebas de Chi"2
y divergencia de Kullback-Leibler (KL) como candidatos de estas métricas. La eleccion
del tipo de pruebas se debe a que estas calculan medidas de distribuciones agregadas, en
lugar de muestras especificas. Ademas, tienen como objetivo cuantificar el grado de
similitud estructural entre las distribuciones generadas por el modelo LLM y el método

procedural, no solamente su similitud directa.

El interés por la divergencia de Kullback-Leibler reside en su capacidad de medir la
pérdida de informacion que ocurre cuando la distribucion producida por el LLM se
aproxima o aleja de la distribucion del modelo general. Mientras que el interés de las
métricas ofrecidas por Chi*2 radica en que resulta un célculo mas sensible a las

variaciones de distribucion, ofreciendo un punto de comparacion a la distribucion KL.

El experimento fue ejecutado en un entorno local, garantizando condiciones uniformes de
hardware y software, evitando dependencias externas o diferentes que pudieran alterar los
resultados. Con ello, se logr6 una evaluacion objetiva y replicable de ambos métodos bajo

un mismo marco de prueba.

7.2 Resultados y Analisis

7.2.1 Primer experimento

En el primer experimento, se contrastaron los resultados de las matrices generadas con un
unico Agente Walker, frente a las producidas por las matrices del modelo procedural. Los

resultados obtenidos se presentan a continuacion:



Métrica Procedural (Random LLM (fine tuned
Walker) phi-3-mini)
Tiempo promedio (s) 0.0001 2.3782
Uso de RAM (MB) 0.0009 1228.9
Uso de VRAM (MB) 0 ( solo procesador) 5925.25
Densidad de celdas del 0.256 0.2055
camino (proporcion)
Entropia (bits) 1.2631 1.0372
Curvatura (proporcion) 0.405 0.2573
Intentos Promedio 1 1.8066

Tabla 2: Tabla comparativa de promedios de los resultados obtenidos experimentalmente con cada

método generativo, con un walker creando el camino principal.

Basado en los resultados expuestos en la tabla 2, es que se pueden obtener las siguientes

observaciones:

e Velocidad: El algoritmo procedural supera al LLM en 4 o6rdenes de magnitud,
demostrando ser mas ligero en ejecucion al momento de generar las matrices

usadas para la estructura del mapa 2D.

e Uso de recursos (RAM y VRAM): Como cabria esperar, el algoritmo procedural
presenta un consumo significativamente menor al operar directamente en el
procesador, sin requerimientos mayores. En contraste, el modelo de texto demanda

un uso considerablemente mayor en ambos puntos, requiriendo una cantidad



significativa de capacidad grafica (VRAM) para cargar el modelo, y mayor uso de

memoria RAM en los procesos de inferencia que el algoritmo procedural.

Densidad: El algoritmo procedural muestra una proporcion de densidad (celdas del
camino principal vs celdas totales de la matriz) ligeramente mayor que la
proporcion entregada por el modelo de texto, lo que por si solo podria ser aceptable
y util en el contexto de un mapa 2D de estas caracteristicas. Experimentalmente,
posibles causas de esto podria deberse a la necesidad de un mayor set de datos de
entrenamiento, la cuantizacion del modelo luego del fine-tuning, o capacidades

computacionales locales.

Estabilidad: El algoritmo procedural, al poseer una logica de condiciones y objetivo
cerrados, presenta caminos validos el 100% de las veces. El LLM, si bien logra
resultados correctos en la mayoria de casos, puede llegar a necesitar generalmente

entre 1 o 2 intentos con la configuracion dada, para entregar una matriz valida.

Entropia y curvatura: Nuevamente, el algoritmo procedural presenta un valor de
diversidad ligeramente mads alto que las generaciones del modelo. Esto puede
deberse al entrenamiento contextual del modelo, reproduciendo estructuras
similares que potencian el cumplir la condicion de término por sobre las posibles
curvas en la matriz, comparado a la ldgica probabilistica establecida en el algoritmo
procedural. No obstante, los valores resultan lo suficientemente similares para

considerar la diferencia como algo valido.
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Grdfico 1: Métricas de entropia y promedios obtenidos a partir de las generaciones procedurales.
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Grdfico 2: Métricas de entropia y promedios obtenidos a partir del modelo generativo.

Observando los graficos 1 y 2 sobre entropia entre ambos métodos de generacion, se puede
ver que se presenta un promedio lineal, correspondiente con una distribucion equilibrada al

tomar en cuenta las multiples iteraciones
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Grdfico 3: Métricas de densidad de llenado de celdas y promedios obtenidos a partir del algoritmo

procedural.
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Grdfico 4: Métricas de densidad de llenado de las celdas y promedios obtenidos a partir del

modelo generativo.

En los graficos 3 y 4 nuevamente se puede observar este equilibrio en el promedio de los

datos, ocurriendo desde las generaciones iniciales y manteniéndose a lo largo de la prueba.
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Grdfico 5: Métricas de curvatura del agente y promedios obtenidos a partir del algoritmo

procedural.
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Grdfico 6: Métricas de curvatura del agente y promedios obtenidos a partir del modelo generativo.



Luego, al analizar los graficos 5 y 6, se establece que si bien el equilibrio en el promedio
acumulativo se mantiene desde iteraciones tempranas, se puede observar una mayor
cantidad de picos locales para esta variable y que son ligeramente mas notorios en las
generaciones del modelo generativo. Lo anterior sugiere una variacion que se inclina a
ciertos resultados positivos que pueden haber sido favorecidos durante el fine tuning del
modelo. Al evaluar estos datos, se puede observar que en varios casos el agente bajo en

linea recta por la matriz, sugerido por los picos locales bajo el promedio.

Observando los seis graficos correspondientes al primer experimento sobre entropia,
densidad de llenado y proporcion de curvatura de los agentes, se puede determinar que las
métricas se presentan de forma altamente variada, lo que coincide con un dataset de

matrices generadas de forma aleatoria.

Ademas, al evaluar los promedios acumulativos y locales, se puede determinar un
comportamiento equilibrado en las variables dentro de 300 iteraciones. Asimismo, al
comparar los valores entre cada método de generacion, el equilibrio se presenta en valores
similares, lo que apoya la similitud entre los patrones de generacion de ambos métodos.
Esta linealidad general resulta algo deseable, ya que descarta que los patrones de
generacion del modelo generativo favorezcan valores elevados o reducidos de estas

métricas, adhiriéndose a la referencia que entrega las métricas del generador procedural.

Distribucion de celdas Ratio de curvas
Chi™2 1469.238 100000147.166
Kullback—Leibler (KL) 0.036 0.269

Tabla 3: Medidas de divergencia usadas para comparar la “distancia” entre las

distribuciones de ambos métodos.



Por 1ultimo, de acuerdo a los resultados mostrados en la tabla 3, se puede observar que el
valor obtenido de KL para la distribucion de celdas se encuentra cercano a 0, lo que indica
que, a pesar de existir diferencias entre ambos métodos, las distribuciones estructurales que
estos generan son similares. Luego, el valor de divergencia KL para el ratio de curvas entre
los modelos es algo mayor, indicando una posible diferencia, lo que esta de acuerdo con
los resultados de la tabla 2. Aquellos resultados indican que el algoritmo procedural posee
una proporcion ligeramente mayor de curvas que las generaciones hechas por el modelo,
las que presentan caminos a veces mas directos y que podrian quedar sujetos a
entrenamientos mas extensos, menor sobreajuste, o un set de datos mas variado para llegar

a una distribucién estructural mas cercana.

Sin embargo, los valores para la distribucion Chi*2 aumentan significativamente,
mostrando una clara diferencia en distribucion y ratio de curvas, puesto que este calculo de
distribuciones contrasta las diferencias absolutas entre ambos generadores. No obstante, el
objetivo de este experimento trata de evaluar si los resultados entregados por el modelo de
texto son viables estructuralmente, no una copia directa de los generados por el algoritmo
procedural (dentro de una misma iteracion, las matrices de ambos generadores son
aleatorias). Por lo tanto, la métrica finalmente no resulta representativa en este

experimento al ser demasiado sensible a los cambios de distribucion estructural.

7.2.2 Segundo experimento

Debido a que los resultados obtenidos de las comparaciones aplicadas a ambos métodos
segun la logica de generacion de un agente Walker, es que se considerd verificar el
desempefio del modelo generativo bajo una légica con una complejidad mayor. En este

caso, se utilizan Multiples Walkers.



Métrica Procedural (Random LLM (fine tuned
Walker) phi-3-mini)
Tiempo promedio (s) 0.0006 10.3042
Uso de RAM (MB) 0.0152 1242.5151
Uso de VRAM (MB) 0 ( solo procesador) 5790.3981
Densidad de celdas del 0.4368 0.1427
camino (proporcion)
Entropia (bits) 1.8278 0.8368
Curvatura (proporcion) 0.455 0.5659
Intentos Promedio 1 12.12 (8.2388)
Ratio de validez 100% 66.78%

Tabla 4: Tabla comparativa de promedios de los resultados obtenidos experimentalmente con cada

método generativo, con matrices de mayor complejidad y un parametro anadido.

A partir de la tabla 4, se puede determinar que el algoritmo procedural presentd un
aumento muy ligero de coste comparado a los resultados de la tabla 2, debido a la
complejidad del algoritmo procedural con multiples agentes walker. No obstante, este
aumento de coste es despreciable debido al orden de magnitud en el coste de tiempo. Si
bien se observa una elevacioén de dos érdenes de magnitud en el coste de memoria, atin, no

llega a acercarse al coste de memoria del modelo generativo.

En el caso del modelo generativo, si bien su coste de memoria RAM y memoria grafica
(VRAM) siguen siendo elevados, estos se mantuvieron similares al coste que estos

presentaron en las pruebas de un solo agente. No asi el coste temporal, que en promedio



aumentd 5 veces en comparacion a las pruebas anteriores, aunque gran parte de esto no se
debe al aumento de complejidad, si no al aumento de dimensiones, que incurren en un
aumento directo en los tokens que el modelo generativo debe procesar en cada respuesta y

aporta el mayor aumento de coste temporal.

En este caso se presenta un problema, a diferencia de la prueba anterior, que presentaba un
indice de validez del 100% junto a su algoritmo procedural, mientras que el modelo
generativo basado en patrones de multiples agentes walker presenta un indice de validez
del 66%, y un aumento de intentos promedio del 1.8 al 8.2 al aumentar la complejidad
(obviando iteraciones en los que 20 intentos fueron superados). Esto muestra que un
aumento de complejidad en los patrones estructurales de un mapeado 2D resulta en un

desafio para un modelo generativo.

Junto a esto, se determind que existe una bajada en los indices de densidad correspondiente
al camino principal y la entropia de las matrices del modelo generativo. Esto es una
muestra de que el modelo pudo haber aprendido patrones mas conservadores y directos en

su generacion.

Distribucion de celdas Ratio de curvas
Chi”2 34460.88 4000000162.77
Kullback—Leibler (KL) 0.28 1.11

Tabla 5: Medidas de divergencia aplicadas a las matrices del segundo experimento, para
comparar la “distancia’ entre las distribuciones de ambos métodos. Solo consideran en el

calculo a las matrices validas.

Finalmente, segun los resultados de distribucién estructural mostrados en la tabla 5, se
observa nuevamente que las métricas de Chi"2 son altamente sensibles, puesto que destaca
diferencias muy leves entre los valores entregados por ambos métodos de generacion. Esta
sensibilidad podria llevar a interpretar variaciones que, en la préctica, no representan

diferencias significativas entre los métodos de generacion. Por lo tanto, los resultados



deben ser analizados con cautela y complementados con otros indicadores, ya que, en vista
de los resultados, se observa que la sensibilidad de la métrica Chi*2 por si sola requeriria
una distribucion estructural casi idéntica para denotar mayor similitud, lo que no es el

objetivo de esta comparacion.

Luego, para las métricas correspondientes a la divergencia de Kullback-Leibler, se puede
observar que para este experimento, el valor de la divergencia para la distribucion de
celdas aumentd, sugiriendo que la distribucion estructural entre las matrices validas
generadas por el modelo generativo comparadas a las generadas por el algoritmo
procedural, se vuelve mayor y por tanto se diferencian. Aun asi, este aumento tiene
sentido, debido a que la inclusion de mas agentes walker y por tanto, bifurcaciones en la

generacion, aumenta la diversidad que entregan ambos métodos.

Por ultimo, el valor de KL para el ratio de curvas presentadas en las matrices disminuyo,
esto indica un acercamiento en las distribuciones de las matrices de ambos métodos. Asi,
los resultados son coherentes con el aumento de complejidad y de caminos presentes en las
matrices de este segundo experimento al existir mayores posibilidades de coincidir debido
a los multiples agentes walker y sus respectivos caminos, dando al modelo generativo

mayor probabilidad de coincidir con alguno de estos.



8. Analisis de resultados

A partir de los procedimientos realizados y los resultados experimentales obtenidos, se
puede determinar que el modelo de lenguaje de gran escala phi-3-mini, ajustado mediante
fine-tuning, logr6é generar mapas validos y estructuralmente coherentes bajo los criterios y

logica especificados, demostrando potencial aplicabilidad en tareas de mapeado 2D.

El andlisis comparativo entre ambos métodos revela que los resultados presentan una
similitud topologica satisfactoria, demostrando que la TA generativa puede llegar a
reproducir estructuras espaciales con coherencia logica y consistencia. No obstante,
también existen diferencias claras en eficiencia y consumo de recursos. De esta manera, el
enfoque procedural presentd una ventaja significativa en tiempo de ejecucion y
requerimientos de hardware, mientras que el modelo de texto demand6 una cantidad
importante de RAM y VRAM. Esto confirma que, si bien ofrece flexibilidad generativa, su
costo operativo limita su aplicacion a contextos experimentales o de prototipado, o bien ser
ofrecido en forma de Model as a Service (Modelo como Servicio, MaaS), donde el

consumo de recursos no recae de forma directa sobre el usuario final.

En cuanto a la diversidad estructural, las métricas de entropia y de curvatura indican que el
algoritmo procedural genera resultados mas variados y con trayectorias mas irregulares.
Por su parte, el modelo generativo, bajo las condiciones y entrenamiento realizado en este
experimento, tiende a configuraciones mas simples y directas. Este comportamiento, junto
con la disminucion en la tasa de validez y el aumento en el nimero de intentos observados
en el segundo experimento, sugiere una sensibilidad del modelo frente al aumento de la

complejidad estructural.

Asimismo, la menor entropia y curvatura indican que el modelo tiende a favorecer
configuraciones mas frecuentes o estables dentro del contexto asimilado por el modelo. No
obstante, esta tendencia no implica una correcta internalizacién de las restricciones del
problema, particularmente las condiciones de conectividad y final del camino, lo que se

traduce en una menor proporcion de soluciones validas pese a la aparente simplicidad de



las estructuras generadas. Este efecto se vuelve mas evidente al aumentar la complejidad
del escenario, donde dicha preferencia por configuraciones estables resulta insuficiente
para capturar patrones mas exigentes. Una opcidon no explorada en este experimento y que
podria suplir esta deficiencia es el uso de modelos mas especializados o de mayor
capacidad, los cuales podrian ofrecer un mejor desempeno dada la amplia variedad de

modelos disponibles actualmente.

Pese a las diferencias, los resultados obtenidos se mantienen dentro de margenes
aceptables. Esto respalda la capacidad del modelo de texto para reproducir los patrones
estructurales del algoritmo procedural, junto a la posibilidad de seguir siendo entrenado y
ajustado a diferentes patrones de mapeado 2D. De esta manera, se podria aproximar alin

mas al desempefio de un algoritmo procedural.

Desde una perspectiva estadistica, los valores de divergencia KL cercanos a cero en la
distribucion de celdas, reafirman que el modelo generativo logra replicar, o al menos
aproximarse de forma consistente, a la légica espacial del método procedural con
precision. Si bien el test Chi*2 arrojo valores elevados, esto se explica principalmente por
la aleatoriedad utilizada en ambos sistemas, lo cual no le resta validez a los resultados del
experimento, ya que el objetivo principal fue evaluar la similitud estructural del modelo
generativo con el modelo generativo y no la obtencidon de una correspondencia exacta entre

ambas metodologias.

En términos de estabilidad, se asume que el generador procedural siempre cumple las
condiciones debido al algoritmo usado, por lo que el mayor interés recae en el modelo
generativo. Es posible observar que el LLM requirié en promedio entre uno o dos intentos
para producir una matriz correcta, generalmente necesitando una regeneraciéon de la
respuesta. Este comportamiento refleja una necesidad de mayor precision en los resultados
entregados por el modelo generativo, ya que si bien los resultados correctos cumplen
mayormente con los criterios de forma satisfactoria, no es ideal que aproximadamente el
40% de los resultados del modelo generativo deban ser repetidos. Este aspecto podria ser

optimizado mediante un conjunto de entrenamiento mas amplio y variado, o a través de un



ajuste mas fino de los hiper pardmetros del modelo, tanto en la etapa de entrenamiento

como en la de generacion final.

Este fenomeno se vuelve atin més critico al aumentar la complejidad del mapeado, como se
evidencid en el segundo experimento, donde el modelo presenté mayores dificultades para
retener patrones mas complejos derivados del uso de multiples agentes walker en el
algoritmo procedural en la generacion del camino. No obstante, pese que la tasa de validez
no alcanzo el 100% durante los experimentos en el mapeado mas complejos, los resultados
validos continian mostrando distribuciones estructurales deseables, lo que reafirma la
posibilidad de que un modelo generativo pueda llegar a ser un complemento, dado el caso
de disponerse de un modelo de mayor capacidad, presentar un dataset que fomente mejor

los entrenamientos del modelo, y/o de ajustar hiper parametros de diferente manera.



9. Conclusiones

Considerando el objetivo de la investigacion, se puede determinar que los resultados
permiten afirmar que la inteligencia artificial generativa, bajo un proceso adecuado de
fine-tuning y dependiendo del modelo generativo, puede constituir una alternativa viable y
complementaria a la generacion procedural tradicional. Su mayor fortaleza radica en la
capacidad de adaptaciéon y aprendizaje contextual a partir de un conjunto de datos

establecido, lo cual abre nuevas posibilidades en la generacion de contenido.

Sin embargo, también se presentan desafios relevantes, especificamente en términos de
eficiencia y dependencia de recursos computacionales. Este elemento continua siendo una
limitacién importante no solo para entornos de desarrollo de videojuegos en donde el coste
computacional ya suele ser elevado, sino que también, se ve afectada la implementacion

practica de modelos generativos en diversas areas de la computacion.

A pesar de estas limitaciones, el estudio demuestra que los modelos generativos pueden
aproximarse de manera consistente a la logica estructural de métodos algoritmicos
clasicos, especialmente cuando se evalian métricas de distribucion y coherencia espacial.
Lo anterior sugiere que con modelos de mayor capacidad, conjuntos de entrenamiento mas
representativos y una optimizacién ideal de los hiper parametros, el rendimiento del

enfoque generativo podria mejorar de forma significativa.

Finalmente, este estudio contribuye al conocimiento sobre la integracion de modelos
generativos en la creacion de contenido para videojuegos, evidenciando que, aunque los
métodos de algoritmos clésicos contintian siendo mas eficientes y confiables, los enfoques
basados en IA generativa ofrecen nuevas oportunidades para el disefio automatizado y

exploracion de soluciones emergentes.

Como trabajo futuro, se recomienda ampliar y diversificar el conjunto de entrenamiento,

afadir obstaculos u objetos de interés a los patrones de generacion, explorar modelos de



mayor capacidad o especializados, y evaluar su desempefio en entornos tridimensionales o

en escenarios hibridos que combinan ambos enfoques.
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