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Resumen—Describimos una metodologia para la construccion
de modelos borrosos de expresiones geograficas sobre inter-
pretaciones individuales de dichas expresiones por parte de
expertos. Esta metodologia aborda una tarea de modelado de
lenguaje encuadrado dentro del desarrollo de un sistema data-
to-text que generara descripciones textuales sobre mapas con
informacion meteorolégica en tiempo real. Para ello, recogimos
datos proporcionados por meteorélogos en una encuesta Yy,
sobre los mismos, creamos modelos borrosos consistentes que
agregan las diferencias de interpretacion de los expertos. Estos
modelos permitiran generar expresiones de referencia geografica
sobre eventos meteorologicos georreferenciados, que formaran
parte de los textos generados por el sistema dafa-to-text que
desarrollaremos en un trabajo futuro.

Términos clave—vaguedad, generacion de lenguaje natural,
conjuntos borrosos, modelado de lenguaje, sistemas de infor-
macion geografica, descripciones lingiiisticas de datos

I. INTRODUCCION

La ingente cantidad de datos que se producen en todo tipo
de ambitos ha favorecido la aparicién de varias disciplinas
centradas en investigar como proporcionar a las personas la
informacién relevante que permanece latente en dichos datos.
Una de estas disciplinas es la generacién de lenguaje natural
(NLG), que estudia el problema de cémo generar textos a partir
de datos, que puedan resultar dtiles a lectores humanos [1],
[2]. Dentro de este campo, los sistemas que generan textos a
partir de datos no lingiiisticos se conocen como data-to-text
(D2T). En los tultimos tiempos este tipo de sistemas gozan de
cierta popularidad, gracias a su amplio uso comercial [2], [3]
en una gran variedad de dominios.

Gran parte de los sistemas D2T proporcionan textos o
informes que describen series de datos temporales, y cierta-
mente se pueden encontrar muchos ejemplos en el estado del
arte, e.g., en prediccion meteoroldgica [4]-[7], salud [8]-[10],
o industria [11], entre muchos otros [1], [12]. Asi mismo,
también existen sistemas D2T que tratan datos caracterizados
geograficamente, aunque su nimero es mucho mas reducido
respecto a los alimentados por series temporales de datos [13].

Una de las tareas esenciales en la concepcién de un sistema
D2T es el modelado del lenguaje, i.e., definir la semantica de
los términos y expresiones a usar para describir los datos [14],
[15]. Existen distintas formas de resolver esta tarea, tales como
usar algoritmos heuristicos o de aprendizaje maquina sobre un
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conjunto de corpus paralelo de texto y datos [16] para crear
modelos de las expresiones de interés [17], conseguir que los
expertos proporcionen dichos modelos, o recolectar datos de
escritores o lectores que puedan ser usados para la aplicacién
de algoritmos de mapeado.

Por ejemplo, los sistemas D2T que generan textos a partir de
series temporales de datos incluyen generalmente expresiones
temporales para referirse a eventos o patrones relevantes
encontrados en los datos. Realizar la tarea de modelado de
lenguaje sobre expresiones temporales en este tipo de sistemas
permite asegurarnos de que los textos generados incluyen
términos cuyo significado se alinea con la interpretacion de
los expertos o las expectativas de los lectores, [17], [18].
Del mismo modo, disponer de un buen modelo geografico en
sistemas que generan textos sobre datos geograficos es esencial
para generar expresiones que se refieran a localizaciones
concretas y a regiones de interés.

Al mismo tiempo, es bastante frecuente que las expresiones
temporales y geograficas que deben ser incluidas en los textos
generados por sistemas D2T sean vagas, como “por la tarde”
[4] o “areas del suroeste” [19]. En situaciones donde la
vaguedad aparece (y con ella, casos fronterizos y conceptos
graduales), se ha propuesto el uso de conjuntos borrosos para
modelar expresiones lingiiisticas en sistemas D2T [2], [20],
[21]. Sin embargo, no existen sistemas de este tipo en el
estado del arte que hagan uso de dichas técnicas, con la
excepcion de GALiWeather [5], que hace un uso bésico de
conjuntos borrosos para modelar expresiones temporales y
cuantificadores.

En este contexto, este trabajo describe la metodologia que
hemos seguido para llevar a cabo una tarea de modelado de
lenguaje de expresiones geograficas vagas. Esta tarea forma
parte de un proyecto mds amplio cuyo objetivo es la creacién
de un sistema D2T que genere descripciones textuales de
mapas con informacién meteorolégica en tiempo real. Nuestra
aproximacién se compone de una tarea de recogida de datos,
proporcionados por expertos, y de un algoritmo heuristico que
agrega dichos datos para crear modelos borrosos.

II. TRABAJO RELACIONADO

El campo de NLG es amplio y existen gran cantidad de tipos
de sistemas existentes con distintos propdsitos como la gen-
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eracion de informes a partir de datos, creacién de restimenes a
partir de distintas fuentes textuales, o generacién de didlogo,
narrativas e incluso poesia [1]. En nuestro caso, nos centramos
en un problema muy especifico, aquellos sistemas D2T cuyos
datos de entrada estin caracterizados geograficamente y cuyos
textos a generar incluyen expresiones geograficas que se
refieren a la ocurrencia de ciertos eventos registrados en los
datos (e.g., “lluvia en el norte de Espafa”, “inundaciones en la
Costa del Sol” o “vientos fuertes en el noroeste de Escocia”).

Aunque este tipo de referencias fueron introducidas hace
décadas en los textos generados por el sistema FoG [6],
RoadSafe es quizds el ejemplo mds representativo y reciente
de este tipo de sistemas [19], [22]. RoadSafe usaba datos de
prediccion meteoroldgica para generar predicciones textuales
orientadas al mantenimiento de carreteras. Estos informes
incluian expresiones temporales y geogréficas para ayudar
a identificar dénde y cudndo ciertos fenémenos relevantes
tendrian lugar, con el objetivo de ayudar a los equipos de man-
tenimiento a mantener las condiciones de las vias afectadas
en buen estado (ver ejemplos de dichas expresiones en Fig.
1). Asf pues, desarrollar RoadSafe supuso también un estudio
profundo de cémo generar buenas expresiones geograficas que
se refiriesen de forma adecuada a la geografia subyacente a la
informacién relevante extraida de los datos de entrada.

Concretamente, la aproximacién de RoadSafe para mod-
elar la generacion de expresiones de referencia geograficas
se basaba en técnicas estindar del campo de sistemas de
informacién geogréfica (GIS), en el que particionan la ge-
ografia subyacente de los eventos utilizando distintos esque-
mas, o marcos de referencia espaciales [23], que a su vez
se componen de particiones no solapables (conocidas como
descriptores). Por ejemplo, el marco de referencia Direccion
se compone de los descriptores “nordeste”, “suroeste”, etc., y
el marco “Proximidad Costera” se compone de los descriptores
“costa” e “interior”.

Una vez que los limites numéricos de cada descriptor
se definen para cada marco usando coordenadas de latitud-
longitud, cada punto de datos puede ser caracterizado por
un conjunto de descriptores (ej. “suroeste” y “costa”) y el
generador de expresiones de referencia geograficas se encarga
de seleccionar el mejor conjunto de descriptores que describan
el drea formada por el subconjunto de puntos que representan
el evento.

En trabajos mads recientes, el modelo geogréfico utilizado en

Road surface temperatures will fall below zero during the late evening and tonight except
in areas below 100M.

SW 10-25 gusts this afternoon in southwestern areas, veering WSW and increasing 15-
35 after midnight, gusts 55-60 during the evening and tonight except in areas above
500M, increasing 20-45 then veering W by early morning, gusts 70-75 tomorrow morning
in most southern and central places.

Wintry precipitation will affect most routes at first, falling as snow flurries in some places
above 300M at first. Snow spreading throughout the forecast period to all areas and
persisting in some places above 300M until end of period.

Fig. 1. Ejemplos de textos generados por RoadSafe [19]

RoadSafe fue ampliado mediante la inclusién de referencias
espaciales de nombres propios, que segin un estudio de
varios conjuntos de corpus en distintos dominios, son las
mds predominantes [13]. Ademds, se plantea el desarrollo
de un algoritmo de generacién de expresiones de referencia
geograficas que integre el marco de referencia de nombres
propios con los ya existentes en RoadSafe. Por otro lado,
en [24] se tratan las diferencias entre referencias absolutas y
relativas y se proporciona un modelo basado en la mereologia,
en la que los descriptores de nombre propio se combinan con
descriptores de otros marcos de referencia.

Las referencias descritas hasta el momento proporcionan
buenas aproximaciones que permiten generar expresiones de
referencia geogréfica apropiadas sobre un conjunto de marcos
de referencia. Sin embargo, en todos los casos los modelos
descritos fueron desarrollados basados en un particionado
nitido de la geografia a tratar. Tomar limites exactos entre
descriptores geograficos puede considerarse una asuncién poco
intuitiva, especialmente si tenemos en cuenta como las per-
sonas entendemos y usamos incluso las referencias geograficas
mds simples como “norte” u “oeste”, en los que realmente
las fronteras no suelen estar bien definidas, sino que son
vagas. Por ejemplo, usando cualquiera de las aproximaciones
anteriores, si una aldea se encuentra situada en la frontera entre
dos descriptores, dependiendo de la granularidad espacial de
nuestros datos es posible asignar descriptores opuestos (como
“norte” y “sur”) a dos puntos dentro de la misma localidad.

Por ello, las limitaciones que en este sentido presentan los
modelos descritos anteriormente suponen un fuerte incentivo
a la hora de buscar otro tipo de aproximaciones que permitan
modelar la imprecisién o la incerteza en el uso de referencias
geograficas vagas. De hecho, el problema del tratamiento de la
vaguedad en referencias geograficas no se limita inicamente a
sistemas D2T, sino que existe una discusion mas amplia dentro
del ambito de GIS, desde hace ya varias décadas [25]. En
este sentido, la teorfa de conjuntos borrosos ha sido aplicada
en numerosos casos para tratar la vaguedad en conceptos
geograficos y relaciones espaciales [26], [27].

Del mismo modo, como se ha descrito en la Sec. I, de
una manera mas general también se ha propuesto el uso de
conjuntos borrosos en sistemas D2T para modelar términos
vagos [2], [20], [21]. A dia de hoy, el uUnico sistema D2T
desplegado en un entorno real que hace un uso bdsico de
este tipo de técnicas es GALiWeather [5], si bien existe un
nimero importante de casos de uso de aplicacién de conjuntos
borrosos para extracciéon de informacidn lingiiistica (descrip-
ciones lingiiisticas de datos), que en ocasiones se acompafia
de generacion textual basada en plantillas [2], [12].

III. MOTIVACION

Partiendo de las limitaciones que presentan los desarrollos
previos de sistemas D2T que generan expresiones de referencia
geografica, la principal motivacién de este trabajo es mejorar
el modelado de conceptos geograficos vagos para fines de
generacion de lenguaje natural. Concretamente, nuestro obje-
tivo es establecer una metodologia de creacion de modelos de
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referencias geograficas vagas y de algoritmos de generacion
de expresiones de referencia sobre dichos modelos, basados
en el uso de técnicas de conjuntos borrosos.

Puesto que D2T es un campo eminentemente aplicado, en
el que los avances a nivel de investigacién vienen dados por
una necesidad real, en nuestro caso la metodologia que pro-
ponemos se enmarca dentro del desarrollo de un sistema D2T
para la generacion de descripciones del estado meteoroldgico
en tiempo real, sobre datos proporcionados por la Agencia
de Meteorologia de la Xunta de Galicia, MeteoGalicia [28].
Dichas descripciones incluirdn expresiones de referencia ge-
ogrifica que permitirdn identificar fenémenos meteoroldgicos
relevantes en el mapa, tales como temperatura, viento y estado
del cielo.

En el marco del desarrollo del sistema D2T propuesto,
este trabajo describe la tarea de modelado de lenguaje de
las expresiones geograficas de interés a incluir en los textos
generados por el sistema. Por otro lado, la metodologia aqui
descrita se basa en las ideas propuestas en [29] y [30], lo
que permitird consolidar nuevas formas de aplicar la teoria de
conjuntos borrosos en sistemas D2T de forma préctica.

IV. RECOGIDA DE DATOS DE EXPERTOS

Aunque es corriente realizar el modelado de lenguaje par-
tiendo de un conjunto paralelo de textos y datos, con el fin
de analizar el significado de las palabras y expresiones a
modelar, en nuestro caso este tipo de recurso no se encontraba
disponible. Por un lado, no disponiamos de acceso a un
conjunto de datos extenso (ej. predicciones textuales y datos
de prediccion) en los que realizar tal analisis. Por otro, nuestro
plan es desarrollar un nuevo sistema D2T para proporcionar
descripciones textuales de datos meteorologicos en tiempo
real. Asi pues, la aproximacién que tomamos consistié en
interactuar de forma directa con los expertos.

A. La encuesta

Dado que nuestro propésito es el modelado de expresiones
geograficas, pedimos directamente al director del departa-

Modelado de descriptores geogréficos "fuzzy" (7]

Santiago de
Compostela

Dibuja en el mapa de la derecha la region a la cual,
siguiendo tu criterio, se refiere la siguiente
expresion:

Sur de Ourense

s DPontevedra

Braganca

Vianaldo Castelo

Rrana

Progreso:  1/24

SIGUIENTE

Fig. 2. Captura de pantalla de la encuesta realizada por los meteordlogos.

Marco de referencia Descriptores

Norte de Galicia, Sur de Galicia, Oeste de Galicia, Este
de Galicia, Tercio norte, Extremo norte, Noroeste de
Galicia, Noreste de Galicia, Suroeste de Galicia, Sureste
de Galicia

Direccién cardinal

Costa / Interior Interior de Galicia

Nombre propio Rias Baixas, Comarcas atlanticas

Oeste de A Coruiia, Oeste de Ourense, Sur de Ourense,

Nombre y direccién Sur de Lugo

Litoral Atlantico, Litoral Cantabrico, Litoral norte, Interior
de Coruiia, Interior de Pontevedra

Mixto Nombre y costa

Areas de montafia de Lugo, Areas de montafia de

Nombre y elevacién
Ourense

TABLA 1
LISTA DE REFERENCIAS GEOGRAFICAS DE LA ENCUESTA.

mento de predicciéon de MeteoGalicia una lista con las expre-
siones geograficas mds usadas por los meteor6logos a la hora
de escribir predicciones textuales. Tomando esta lista como
base, preparamos una encuesta web que fue distribuida entre
los expertos de la agencia meteorolégica. En dicha encuesta, se
pidié a los participantes que, sobre un mapa de la regién de
Galicia (mostrada bajo una proyeccién Mercator), dibujasen
un poligono que representase una referencia geografica dada
(ver la Figura 2).

En la encuesta se proporciond a los participantes una lista
de 24 descriptores, que aparecian en orden aleatorio. En esta
lista, 20 de los 24 descriptores componen la lista original pro-
porcionada por el director de prediccién operativa, e incluyen
direcciones cardinales, nombres propios y otro tipo de referen-
cias como dreas montafiosas, partes de provincias, etc. (ver la
Tabla I para una taxonomia completa de los descriptores). Los
restantes cuatro fueron afiadidos para estudiar la combinacién
de direcciones cardinales mediante interseccién (ej. explorar
formas de combinar “norte” y “oeste” para obtener un modelo
similar a “noroeste”), pero para nuestro propdsito actual nos
interesan sélo aquellos utilizados por los meteorélogos a la
hora de escribir predicciones.

B. Resultados

La encuesta fue contestada por ocho expertos, obteniéndose
192 poligonos en total (160 sin considerar las intersecciones
cardinales). A un nivel general, habiamos hipotetizado que
los expertos serian bastante consistentes, dada su experiencia
profesional. Asi mismo, esperdbamos también cierta variacién
entre las distintas respuestas.

Observamos que dichas hipdtesis se han cumplido con clar-
idad; los poligonos dibujados por los expertos se encuentran
bastante concentrados y por tanto existe un gran acuerdo entre
ellos. Por ejemplo, la Fig. 3 muestra una representacién de
las respuestas dadas por los meteorélogos para la direccion
cardinal “oeste de Galicia” y un mapa de contornos que ilustra
el porcentaje de respuestas que se solapan.

V. CREACION DE DESCRIPTORES GEOGRAFICOS BORROSOS

En la Figura 3, la grafica de contornos puede tomarse
como la base de la semdntica de su expresion correspondiente,
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Fig. 3. Representacién grafica de los poligonos dibujados por los expertos y
grafica de contornos para “oeste de Galicia”.

con una regién nuclear que es aceptda por la mayoria, y un
decaimiento gradual a medida que se avanza hacia la periferia
exterior de las lineas de contorno. Asi pues, en nuestro caso,
la imprecisién surge de las diferencias interpersonales entre
los meteordlogos.

Siguiendo esta nocién, hemos creado modelos borrosos que
agregan las opiniones de los expertos para cada descriptor.
El método que usamos para esta tarea de modelado es una
mejora del algoritmo heuristico descrito en [30], que producia
modelos bésicos basado en un muestreo de puntos y el conteo
de intersecciones de poligonos, sin la inclusién de ninguna
condicién previa. Nuestro algoritmo va precedido ademds por
un filtrado simple de los poligonos.

A. Filtrado de datos atipicos

Como comentamos anteriormente, los poligonos dibujados
por los meteor6logos son muy consistentes visualmente, pero
en algunos casos hemos observado pequeiias inconsistencias.
Para mantener la elevada consistencia entre las respuestas
obtenidas para los descriptores, aplicamos un filtrado simple
de los trazados, consistente en descartar respuestas fuera del
intervalo [media £ 2*desviacion tipica] en términos de tamaifio
y localizacién del centroide.

B. Caracterizacion de un descriptor geogrdfico borroso

Usando los datos filtrados, pretendemos construir descrip-
tores geograficos borrosos que sean simples y consistentes.

Definition 1. Descriptor geografico borroso, G:
G = (S, K, uc:) (1)

Formalmente, definimos un descriptor geografico borroso
G (ej. “sur de Galicia”) como un conjunto de 3 elementos:
un drea de soporte S, un area de nucleo K, y una funcién
de pertenencia borrosa pg, que evalia el grado en el que un
punto en un mapa (p = (z,y) | =,y € R) puede considerarse
parte de G:

ne : {R.R} = [0,1] @)

Tomando p' como base, K y S pueden definirse como:

K ={p} | nclp) =1 3)
S ={p} | pc(p) >0 4)

Asi pues, K es el conjunto de puntos (o regién) cuyos
grados de pertenencia son maximos con respecto a (G, mientras
que el soporte incluye a todos los puntos con un grado de
pertenencia mayor que cero. Sin embargo, para la consecucién
de modelos consistentes, necesitamos aplicar las siguientes
restricciones a G:

VG,KCS (&)
V {pi.p;} | pispj €S, pip; € Ky pi # p;
d(pi, K) > d(pj, K) <= pa(pi) < pa(py)

Estas condiciones aseguran que los modelos borrosos sean
consistentes, al evitar la posibilidad de obtener Ks y Ss
disjuntos, y asegurar la monotonicidad para u¢, donde d(p, K)
es la distancia euclidea a K desde un punto p en S.

(6)

C. Construyendo descriptores sobre los datos de expertos

Un descriptor geografico borroso GG, como “norte de Gali-
cia”, se modela de acuerdo con los poligonos dibujados por
los expertos para dicha expresion. Formalmente, la coleccién
de poligonos dibujados para un G especifico se define como:

Rg ={P, P, .., P} )

Cada P representa un poligono, y n es el nimero total
de poligonos restantes tras el filtrado inicial. Cada poligono
se compone de un conjunto de vértices, definidos bajo una
proyecciéon plate carrée (pares de valores de longitud y
latitud).

La primera tarea para modelar un G dado consiste en
determinar sus constituyentes (S y K), puesto que calcular
ambos nos permitird caracterizar pg posteriormente. Para
ello, en primer lugar se transforman las coordenadas de
los poligonos en R desde una proyeccidon plate carrée
a una proyeccion Mercator. A continuacién, se define una
malla de puntos equidistantes sobre ambos ejes cartesianos,
D = (p1,..;Pis--P|p|)> que se encuentra delimitada por
la extensiéon maxima de la geografia subyacente (en nuestro
caso, la regién de Galicia). La distancia entre los puntos de la
malla viene determinada por un pardmetro 9, que especifica
un porcentaje de la extensién total del mapa. Por ejemplo,
0 = 1 significa que la distancia entre un par de puntos de la
malla contiguous es igual al 1% de la distancia entre limites
opuestos del map sobre uno de los ejes.

Como se especifica en el Algoritmo 1, usando D y la
coleccién de trazados expertos R, calculamos el ndmero de
veces que cada p en D estd contenido en un poligono P en
R¢, para determinar el porcentaje de poligonos que se solapan
en un p dado. Basandonos en los porcentajes calculados para
todos los puntos en D, determinamos K usando una aproxi-
macién de mayoria simple. Por tanto, PK estd compuesto de

"Por simplicidad, nos referiremos a pg(p) en vez de pg(z, y).
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Algorithm 1 Célculo de K y S para un descriptor G
Entrada: D, Rg
Salida: K, S
1: PCS «+ ()
2: for all p; € D do
3 count <0
4. for all P; € Rg do
5: if p; € P; then
6
7
8

count < count + 1
end if

:  end for
9:  pcs; < count/|R¢|
10. PCS + PCSUpcs;
11: end for
122 PK < {p; € D | pcs; > 0.5}
13: PS%{pl eD \pcsi >O}
14: K < ConvexHull(PK)
15: S + Convex Hull(PS)
16: bp « argmax,, ¢ (d(p;, K))
17: op < argmin, cp y p,¢s(d(pi, bp))
18: od + d(K, op)
19: return K, S, od

aquellos puntos cuyos porcentajes son > 50%, y PS cubre
todos los puntos donde el porcentaje es > 0%. En vez de
considerar S'y K como colecciones de puntos en D (lo que
PK y PS son), calculamos sus envolventes convexas, esto es,
los poligonos convexos que delimitan sus dreas. Este proceso
elimina cualquier drea disjunta perteneciente a K que pueda
aparecer por divergencias entre los poligonos dibujados, ya
que el envolvente las agrega bajo una Unica area. Finalmente,
calculamos od, la suma de la distancia del vértice de S maés
lejano a K (bp) y la distancia minima de ese punto a otro
externo a S (op), que serd usada en la definicién de g, junto
con Ky S.

D. Evaluacion de un descriptor geogrdfico borroso

Tomando como base los tres elementos devueltos por el
Algoritmo 1, la funcién pg que evalda un punto p se define
como:

1 sipe K
1—d(p,K)/od sipeSyp¢gK (3
0 sipg S

La funcién de pertenencia pc se define siguiendo la condicion
de monotonicidad. Bajo dicha definicién, todos los puntos en
S tienen grados de pertenencia > 0 y este grado decrece
a medida que el punto evaluado se aleja de K. En estas
condiciones, la caracterizacién de un descriptor geografico
borroso G mediante la definicién de su soporte y su nicleo nos
permite crear modelos simples que son consistentes y faciles
de interpretar.

na(p) =

1.0
Il Support Convex Hull
N Kernel Convex Hull

0.6

0.5

r0.4

0.3

Fig. 4. Representacion grafica del descriptor geogréifico borroso “Sur de
Galicia”.

E. Ejemplos

Con el fin de ilustrar los resultados del algoritmo de
modelado y explicar algunas de las decisiones integradas en
el Algoritmo 1 y en la definicion de pug, describimos a
continuacién dos modelos borrosos distintos que resultan de la
agregacién de los poligonos dibujados por los meteordlogos
para dos expresiones geograficas bajo distintas categorias o
marcos de referencia en la Tabla I.

El primer descriptor, mostrado en la Figura 4, modela la ex-
presién “sur de Galicia”. Este modelo puede considerarse muy
regular, tanto para K como para .S. La condiciéon de mayoria
simple asegura ademds un mayor consenso a la hora de definir
el significado de “sur”. Este descriptor proporciona un drea
extensa en el que los puntos interiores pueden considerarse
como parte del “sur de Galicia” en distintos grados.

Otros descriptores adoptan distintas formas, donde S varia
en ancho respecto a K. Este es el caso, por ejemplo de “4reas
de montafia de Lugo”. Como muestra la Figura 5, la forma
de este descriptor es en cierto modo elipsoidal y la distancia

1.0
B Support Convex Hull
EEE Kernel Convex Hull

0.6

0.4

r0.2

Fig. 5. Representacién grafica del descriptor geogrifico borroso “Areas
montafiosas de Lugo”.
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entre los limites de S y K no es constante, comparada con
la Figura 4. Este caso ilustra bien cémo algunos puntos en .S
mads cercanos a su periferia tienen grados de pertenencia mas
elevados que otros mas lejanos, debido a su cercania a K.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos descrito una metodologia basada
en la aplicacién de conjuntos borrosos para la realizacion
de una tarea de modelado de lenguaje, en el contexto del
desarrollo de un sistema D2T que generard descripciones
meteoroldgicas georreferenciadas. Esta metodologia incluye
la recogida de datos expertos sobre referencias geograficas
y su agregaciéon mediante la construccién de descriptores
borrosos. Como trabajo futuro, desarrollaremos un algoritmo
de generacion de expresiones de referencia geogrificas que
utilice los descriptores descritos en este trabajo, que constituird
ademads el nucleo del sistema D2T.
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Abstract—En este trabajo extendemos nuestra propuesta pre-
via de modelado de tamaiio en base al contexto, incluyendo
el tratamiento de la indistinguibilidad en la percepcion del
tamaiio. Ilustramos la importancia de este aspecto con una
experimentacion que, adicionalmente, muestra una forma de
determinar experimentalmente los parametros del método.

Index Terms—Tamaiio, modelado difuso, descripcion
lingiiistica de datos, sistemas data-to-text

I. INTRODUCCION

El lenguaje natural es una herramienta cada vez mds im-
prescindible en el desarrollo de interfaces de comunicacién
hombre-méquina amigables. Prueba de ello es la importancia,
cada vez més marcada, de la investigacion en el dmbito de
Generacion de Lenguaje Natural, en general, y en el dambito
de los sistemas data-to-text en particular. Este tipo de sistemas
tienen como objetivo elaborar informacidén textual a partir del
andlisis de datos [1]. Particularmente, se pretende que dichos
textos sean similares a los que escribiria un experto humano.

Uno de los problemas mds importantes en este ambito es
determinar la seméantica de los términos lingiiisticos empleados
en los textos, asi como el grado de correspondencia entre
dichos términos y los datos. Dado que dichos términos suelen
representar conceptos difusos, es natural considerar conjuntos
difusos como modelos de dicha semantica [2]-[5]. Estos
conjuntos difieren de los conjuntos cldsicos (o crisp) en que
cada elemento del dominio pertenece al conjunto con un grado
en el intervalo [0,1]. La funcién que asocia a cada elemento
este grado se denomina funcién de pertenencia. Uno de los
usos mds importantes de estos términos es la identificacion
de objetos en un conjunto, para lo cual se utilizan expre-
siones de referencia, que son sintagmas nominales formados
habitualmente por una conjuncién de términos que expresan
propiedades de los objetos.

En [6] hemos propuesto un enfoque para la determinacién
de las funciones de pertenencia que modelan la semantica
de conceptos difusos relativos al tamafio. Dicha propuesta
considera funciones que son dependientes y condicionadas por
el contexto de la aplicacién donde se van a usar los términos
lingtifsticos.

Este trabajo ha sido financiado en parte por el Gobierno de Espafia y
el Fondo Europeo de Desarrollo Regional - FEDER a través del proyecto
TIN2014-58227-P. Asi como por la beca del Ministerio de Educacién, Cultura
y Deporte de Espaiia, FPU16/05199. Corresponding author: G. Rivas-Gervilla.

En este trabajo avanzamos un paso mas en nuestra propuesta
incluyendo en la misma el tratamiento de la indistinguibilidad.
Este problema surje debido a que las computadoras son
capaces de almacenar informacién sobre los objetos (sobre su
tamaio en este caso) de manera mds precisa de lo que nosotros
somos capaces de percibir visualmente, lo cual afecta a nuestro
método.

En la siguiente seccidon describimos la importancia del
contexto en el modelado de términos relativos al tamafio y
resumimos la propuesta presentada en [6]. En la seccién III
describimos el problema de la indistinguibilidad y cémo afecta
a nuestro método, y detallamos los cambios en la misma
que nos permitirdn adaptarnos al grado de indistinguibilidad
del tamafio de los objetos en un contexto concreto. En la
seccion IV se presenta un experimento con usuarios para
ilustrar nuestra discusién. En esa misma seccién se muestra
una posible forma de determinar experimentalmente uno de
los parametros clave en nuestra propuesta. Finalmente, las dos
ultimas secciones contienen una breve discusion de los resul-
tados y las conclusiones de nuestro trabajo, respectivamente.

II. MODELADO DEL TAMANO
A. Modelado y contexto

Como ya hemos indicado, uno de los aspectos clave en
el desarrollo de sistemas data-to-text es la definicién de la
semdntica de los términos lingiifsticos que se van a emplear
en los textos generados. En el caso particular de conceptos
relativos a propiedades de los objetos, dicha semantica debe
establecer una correspondencia entre caracteristicas y valores
de los datos asociados a dichos objetos y el cumplimiento de la
propiedad. En el caso particular de propiedades difusas (como
puede ser el tamafio, ya que un objeto puede ser grande en un
cierto grado), este objetivo se cumple mediante la definicion
de las funciones de pertenencia asociadas a dichos conceptos
difusos, como es bien conocido. Determinar las funciones
de pertenencia es uno de los problemas clave en el uso de
conjuntos difusos en éste y otros dominios de aplicacion.

Sin embargo, la determinacién de la funcién de pertenencia
no plantea Gnicamente el problema de cdmo obtener la asig-
nacioén de grados a elementos de un referencial. En muchas
ocasiones ocurre que la funcién de pertenencia no es tnica,
sino que depende del contexto de aplicacién (datos concretos,
usuario, objetivos, etc.). Es decir, la definicién de la funcién
de pertenencia es relativa al contexto.

453



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Fig. 1. Escena con objetos A 'y B

Para ilustrar esta situacién en el contexto de sistemas data-
to-text, vamos a considerar el ejemplo de las Figuras 1 y 2,
extraido de [6]. En la escena de la Figura 1, para referirnos al
objeto B es suficiente decir el objeto grande. Sin embargo, en
la escena de la Figura 2, que contiene los mismos objetos de la
Figura 1 mas un objeto adicional, la referencia el objeto grande
no llevaria a un usuario hipotético a sefialar el objeto B, sino
el C. Es decir, el contexto (en este caso, la aparicién de nuevos
datos, concretamente el objeto C) hace que el cumplimiento
de la propiedad “tamafio” cambie, particularmente porque el
rango de valores de tamafio que consideramos ha cambiado
con la aparicién de un nuevo tamafio (el tamafio de C). En este
caso, el objeto B pasa a encajar mejor con la etiqueta mediano,
siendo por tanto mds adecuado en la Figura 2 referirse a B
como el objeto mediano de cara a conseguir que un hipotético
usuario lo identifique correctamente. Por lo tanto, queda claro
que la definicion de las funciones de pertenencia para las
etiquetas grande y mediano es dependiente del contexto,
por lo que fijar un conjunto de funciones de pertenencia
independiente del contexto a priori no nos permite interactuar
correctamente con el usuario en la mayoria de los casos, como
demostramos en [6].

B. Una propuesta de modelado basada en contexto

En [6] aportamos una primera aproximacién a la solucién
de este problema. La propuesta consiste en determinar las
funciones de pertenencia para las etiquetas grande, mediano
y pequeiio asociadas a la propiedad ‘“tamafio” de forma
dependiente del contexto asociado a los datos, teniendo en
cuenta los distintos tamafios precisos de los objetos presentes
en el conjunto de datos/escena. Asumiendo que el conjunto
de tamafios es S = {s1,...,8,}, n > 1, con s; € Rt y
0<s; <+ <s, V1l <i<n,lapropuesta puede resumirse
como sigue:

e En primer lugar, determinamos los tamafios que van a

ser totalmente representativos de cada una de las eti-

Fig. 2. Escena con objetos A, By C

quetas consideradas, es decir, van a tener grado 1 de
pertenencia a las mismas. De manera natural estable-

cemos por definicién pequerio(s1) = grande(s,) =
1y pequerio(s,) = grande(s;) = mediano(s;) =
mediano(s,) = 0. Nétese que esta definicién es in-

dependiente de los valores concretos de s; y sj,, asi
como de la diferencia |s; — s, | entre ambos (volveremos
sobre este dltimo punto mas adelante, puesto que es una
de las motivaciones del presente trabajo). En el caso
n > 2 tendremos también representantes de la propiedad
mediano. Si n es impar hay un unico representante:
s’ = 5" = 5(rp/21).- En caso contrario tenemos dos
representantes: s' = S(,72) Y 8 = S(n/241). Para
todo representante s € {s’,s”} de mediano tenemos
mediano(s) = 1y pequerio(s) = grande(s) = 0 por
definicion.

El grado de pertenencia a las tres etiquetas de los tamafios
en S que no son representativos de ninguna de ellas se
determina mediante un proceso de clustering, centrado
en los valores representativos de cada etiqueta, y en base
a las distancias de dichos tamafios con respecto a los
representativos. Como método de clustering empleamos
el método definido en [7] en base a representaciones por
niveles [8]. Este método toma como punto de partida
una relacién difusa reflexiva y simétrica de semejanza
en el conjunto de tamafios S. En el caso particular de los
tamanos, esta relacion se obtiene en base a las distancias
a través de un parametro d,, que define la maxima
distancia a la que pueden estar dos valores para que
su semejanza sea mayor que 0. Sean s;,5; € S y sea
d(si,sj) = |s;i — s;| la distancia Euclidea entre ellos.
La semejanza entre s; y s; en base al pardmetro d,,
R (s;,5;), se calcula mediante la siguiente expresion:

Rdm(sivsj) :max{l_ d(SC;’SJ)A)} (l)
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Como se demuestra en [6], para garantizar las condiciones
que hemos expuesto anteriormente sobre los grados de
pertenencia de sy, s’, s” y s, a las tres etiquetas de
tamafio, es suficiente con elegir un d,, que satisfaga las
siguientes condiciones:

— En el caso n = 2 se requiere d,,, < S, — S1-

— En el caso n > 2 se requiere 0 < d,, <
min(d(sy,s’),d(s”,s,)). Esta condicién implica
asimismo d,,, < s,, — 1 en este caso.

A partir de una relacién de semejanza difusa como ésta,
el proceso de clustering basado en representacién por
niveles se basa en la realizacién de un clustering crisp en
los diferentes niveles A(R%m) = {R% (s;, ;) | si,8; €
S}\{0}. Este conjunto es finito, A(R%") = {ay, ..., a1}
conk >1y1l=a > > agy = 0. Para cada
ay € A(R%) puede obtenerse un clustering crisp basado
en recubrimientos de S de la siguiente forma:

1) Calcular el ag-corte de Rm que es una relacién
crisp reflexiva y simétrica.

2) Calcular el clustering de S a nivel o como
el conjunto de cliques maximales del «y-corte
de R, Sea C,, C {0,1}° el conjunto de
clusters obtenidos, cada uno de ellos asociado
biunivocamente a un clique maximal. Nétese que
estos clusters pueden solaparse, formando un re-
cubrimiento de S.

Como consecuencia de las restricciones impuestas sobre
d,, se da R%(s1,s,) = 0 para todo d,,, que las cumpla,
y por tanto |C,, | > 2, dado que s; y s, estardn siempre
en distintos clusters. Ademads es facil demostrar que existe
un solo cluster C%, € C,,, verificando s; € Cf , y un
solo cluster CY, € C,,,, cumpliéndose s,, € CY , siendo
como ya hemos comentado C%, # CY . Ademds, en el

caso n > 2 definimos:
Con =U{Ca 1G5 20} @

Es decir, C; es la unién de todos los clusters que
contienen al menos a uno de los representantes de la
categoria mediano. Nétese que C7; puede ser vacio, algo
que ocurre en todos los niveles particularmente cuando
n=2.

A partir del clustering en cada nivel, los clusters difusos
que modelan las funciones de pertenencia para las tres
propiedades pequerio, mediano y grande se obtienen,
siguiendo las ideas expuestas en [7], [8], como sigue:

Vs; € 8,

pequerio(s;) = Z (r —ags1)  (3)
ak | siGngk

mediano(s;) = Z (k —ags1) @)
ak | si€Cy,

grande(s;) = Z (o —ags1)  (5)

ap | si€CY,

ay | C%, cn cy,

T | {10} 1257 {40}

273 | {10} {20, 25, 30} {40}

173 | {10,20} | {20,25,30} | {30,40}
TABLE I

Clusters crisp POR NIVELES PARA d, = 15.

Como ejemplo, sea S = {10,20,25,30,40} (n = 5). En
este contexto tenemos que s; = 10 es el tamafio representativo
para pequerio, s5 = 40 para grande, y s3 = 25 es el (inico)
representante para mediano. Sea d,, = 15, que es el maximo
valor posible en este ejemplo. Dado que el conjunto de
distancias entre tamafios es {0, 5,10, 15,20,30} tenemos que
A(RY) ={1,2/3,1/3}. La Tabla I muestra los clusters crisp
en cada nivel. En base a esta informacién y las Ecuaciones
(3)-(5), se tiene finalmente:

pequeiio = 1/10+ (1/3)/20
mediano = (2/3)/20+1/25+ (2/3)/30
grande = (1/3)/30+ 1/40

IIT. INDISTINGUIBILIDAD Y MODELADO
A. Influencia de la indistinguibilidad

Uno de los grandes problemas en la interaccién con datos
a través de las computadoras es lo que se denomina hueco
semdntico'. La principal forma en que se manifiesta este
problema es que, mientras que los ordenadores almacenan
datos descritos mediante valores de variables en dominios que
suelen ser muy precisos y contener muchos valores distintos
(por ejemplo, mediante nimeros reales), los seres humanos
solemos utilizar informacién descrita en base a conceptos
expresados de forma lingiiistica. Hemos podido ver distintos
ejemplos claros de esta diferencia en las secciones anteriores:
mientras que para el ordenador el tamafio de un objeto se
describe mediante un valor real numérico, los seres humanos
utilizamos términos lingiiisticos como grande, etc. Cada uno
de estos términos se corresponde con un grupo o intervalo de
valores precisos, grupo o intervalo que suele tener una frontera
imprecisa, y por tanto una forma adecuada de modelar dicha
correspondencia es mediante el uso de conjuntos difusos, como
hemos visto y es bien conocido en nuestro dmbito.

Sin embargo, existe un problema adicional asociado al
hueco semdntico que recibe menos atencién en la literatura,
y que tiene que ver con la distinguibilidad. Este problema es
tipico en, aunque no exclusivo de, aplicaciones que involucran
la percepcién humana, como lo es el problema del tamafio
que nos ocupa en este trabajo, y puede expresarse de manera
informal como sigue: el ser humano no es capaz de percibir
diferencias en el valor de propiedades de objetos al mismo
nivel que una computadora.

Podemos ilustrar el problema que supone la indistinguibili-
dad para nuestro método de modelado sensible al contexto con

'Del inglés semantic gap.
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Fig. 3. Modificacién de la escena de la Figura 2: tamaiio del objeto B distinto
pero indistinguible del tamaiio del objeto C

un ejemplo. Consideremos la escena de la Figura 3, que se ha
obtenido a partir de la escena de la Figura 2 aumentando el
tamafio del objeto B hasta ser indistinguible (pero no igual)
del tamafio del objeto C. En este caso, dado que para una
computadora los tamafos de C y B son distintos, nuestro
método diria que el objeto B es mediano con grado 1, mientras
que los objetos A y C son medianos con grado 0. En base a este
modelado sensible al contexto, un algoritmo de generacién de
expresiones de referencia propondria el objeto mediano como
una forma de identificar claramente al objeto B. Sin embargo,
al ser los tamafios de B y C indistinguibles visualmente para
el usuario, éste no tendria claro a cudl de los dos objetos (B
6 C) estamos haciendo referencia con dicha expresion (dado
que A es claramente el pequefio en este caso).

Para solventar este problema es necesario modificar nuestra
propuesta para tener en cuenta la distinguibilidad de objetos.
Para ello vamos a considerar las siguientes hipétesis:

e Es posible determinar un umbral de distancia d, tal
que los tamafios s; y s; son distinguibles si, y solo si,
d(SZ‘,Sj) > ds.

o El umbral dg puede ser sensible a distintos aspectos del
contexto, tales como distancia entre los objetos, etc. Mas
adelante prestaremos atencién a este problema.

En la siguiente seccién detallamos la modificacién que pro-
ponemos a nuestro método de modelado sensible al contexto
para resolver el problema de la indistinguibilidad de objetos.

B. Método propuesto

Nuestra propuesta consta de los siguientes pasos:

1) Determinacion del umbral de distinguibilidad d, ade-
cuado para el modelado en el contexto concreto de
aplicacién. Es posible obtener d, de distintas formas. En
la Seccion IV veremos un sencillo ejemplo de obtencion
de d; de forma experimental bajo ciertos supuestos. El

(® 1ZQUIERDA

(O DERECHA

(O NO SABRIA DECIRTE

2)

Fig. 4. Ejemplo de pregunta del cuestionario.

estudio y propuesta de otras técnicas se plantea como
trabajo futuro.

Determinacién del umbral de similitud d,,, para el con-
texto concreto de aplicacion, teniendo en cuenta el valor
de ds en dicho contexto. Es importante determinar d,,
después de d, dado que el valor de este ultimo afecta
a las condiciones que se imponen sobre d,,,. En primer
lugar, por la semdntica de ambos umbrales, es evidente
que debe cumplirse d; < d,,, dado que dos tamafios
son indistinguibles cuando la distancia entre los mismos
estd por debajo de dg, mientras que son absolutamente
diferentes cuando la distancia estd por encima de d,,.
Pero ademds, el valor de d, afecta a la forma en que
se obtiene d,,,, dado que, como hemos visto, este ltimo
viene restringido por condiciones que tienen que ver con
la distancia entre objetos representativos de cada una
de las etiquetas para los cuales, tras la discusion y el
ejemplo que hemos visto en la seccidn anterior, debemos
exigir que sean distinguibles. Mds concretamente:

e Si sy y s, son indistinguibles entonces no podemos
modelar tamafios de forma sensible al contexto.

e Supongamos s; y s, distinguibles y sea S, C S
el subconjunto de tamafios que son distinguibles
tanto de s; como de s, (obviamente s1, S, &€ Si).
Entonces:

- Si S,, = 0 solo podemos modelar dos tamafios,
pequerio y grande, siendo sus representantes si
y Sy, respectivamente.

— Si s, # 0 entonces podemos modelar también
mediano, siendo su(s) representante(s) el valor o
valores centrales de S,,, (dependiendo de que S,
tenga un nimero impar o par de valores).

Una vez determinados los representantes de las eti-
quetas se seleccionard un valor de d,, adecuado que
cumpla con los requisitos ya expuestos anteriormente:
dm < s, — s para dos etiquetas, y 0 < d,, <
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min(d(s1,s"),d(s”,sy,)) para las tres.

3) Aplicar nuestra técnica de clustering para determinar las
funciones de pertenencia para las tres etiquetas. Para ello
utilizaremos una relaciéon de semejanza que introduce
una modificacién con respecto a la de la Ecuacién (1),
dado que queremos que cuando la distancia entre dos
tamafios sea menor o igual a d,, su semejanza sea 1. La
nueva relacion de semejanza viene dada por

1 d(Si,Sj) < ds

(6)
Es facil demostrar que cuando ds = 0 (lo cual implica
que todo par de tamafios distintos son distinguibles),
nuestra propuesta se reduce a la propuesta expuesta en
la Seccién II-B.

IV. EJEMPLO DE APLICACION

Para ilustrar la influencia de la indistinguibilidad y su
dependencia del contexto se ha realizado una sencilla experi-
mentacion. Concretamente, se ha elaborado una encuesta con
diferentes escenas en las que cada escena consta de dos objetos
de distinto tamafio a una distancia determinada. Al usuario
se le pregunta que identifique el méas pequefio de los dos,
permitiéndole elegir entre tres respuestas posibles: el que estd
a la derecha, el que estd a la izquierda y no sabria decirte. La
figura 4 muestra un ejemplo de escena de la encuesta (aparece
marcada la respuesta correcta).

Para elaborar el conjunto de escenas de la encuesta, se
ha trabajado con tres granos de tamafio C < B < A
(elegidos en los extremos y centro del referencial), con cinco
niveles de distancia (0, 0.3, 0.5, 0.7 y 1), también relativos,
y configurando ejemplos en el que el ratio de parecido en
tamafio va desde 0.95 hasta 0.995. La experimentacién se ha
realizado en la misma computadora con seis usuarios distintos
a los que se les presenta el mismo conjunto de escenas con
orden aleatorio.

El objetivo de la encuesta es sefialar la posible dependencia
del contexto de la indistinguibilidad, comprobando la vari-
abilidad de respuestas entre usuarios, tamafios y distancias, e
ilustrar una forma experimental para fijar el umbral ds para
una configuracién de contexto dada.

A. Resultados

La tabla II muestra, para cada pareja distancia/grano de
tamafio, los umbrales de ratio entre tamafios a partir de los
cuales se ha obtenido una respuesta distinta de la correcta. Se
resalta en negrita el valor minimo obtenido en cada columna.
Las distancias se muestran en valor relativo, representando el
1 la maxima distancia utilizada y el 0 la minima distancia
utilizada.

La figura 5 ilustra los datos de la tabla de manera grafica.
Como se puede observar, en la experimentacién realizada,
conforme desciende el tamafio, en general, baja también el
umbral, es decir, el usuario necesita una mayor distancia en

TABLE 11
UMBRALES AGREGANDO CON EL MINIMO
Distancia Tamaiio

(rel.) A B C

1 98 98,5 | 95

0,7 98,5 | 98,5 | 96

0,5 98 98 95

0,3 98 98,5 | 97

0 98,5 98 96

Tamaiio A

Tamaiio B 1
Tamafio C
95-95,5 ©95,5-96 W 96-96,5 M96,5-97 W 97-97,5
m97,5-98 m98-985 mW985-99 m99-99,5 m99,5-100

Fig. 5. Umbrales por tamaio y distancia, agregando con el minimo.

tamafio relativo para acertar. No se aprecia dicha tendencia
en el caso de la distancia. Los mismos datos, agregando los
valores de umbral obtenidos en cada usuario con una media
en lugar de con el minimo, se muestran en la tabla III.

La figura 6 ilustra los datos de la tabla de manera gréfica. Se
observan similares tendencias, pero menos acusadas, dado que
la media limita el efecto de los usuarios con menor precision
en la percepcidn del tamaio.

Por ultimo, se muestran los datos de dos usuarios a titulo
de ejemplo. La tabla IV y la figura 7, muestran los datos de
un usuario con alta precisién en la percepcion del tamafio,
mientras que la tabla V y la figura 8 muestran los datos de un
usuario con menor precision.

V. DISCUSION

A la vista de la anterior experimentacion, se pone de
manifiesto que la indistinguibilidad es un elemento variable
altamente dependiente del contexto. Por tanto, es importante
que el sistema de generaciéon de expresiones de referencia
sea capaz de ajustar su funcionamiento a la capacidad de
distinguibilidad propia del contexto en el que se ejecuta.

La experimentacién que hemos desarrollado aqui, aunque
simple, sirve para ilustrar que el ajuste de la indistinguibilidad
es complejo. Notese que la experimentacion realizada utiliza
solo tres variables para caracterizar el contexto, a saber, el
usuario, el tamario del objeto y la distancia entre ellos. El resto
de variables se fijan: el tipo de objeto, el color, la posicion
en la pantalla, el dispositivo, ... por enumerar solo algunas
variables de una lista que puede ser muy extensa dependiendo
del sistema y del tipo de escenas con las que trabaje. Por
citar solo un ejemplo, piénsese que se varia el color de los
objetos: es bien conocido por todos que el color influye en la
percepcién del tamafio de los objetos.
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TABLE III
UMBRALES AGREGANDO CON LA MEDIA
Distancia Tamaiio
(rel.) A B C
1 98,7 | 99,1 | 98,0
0,7 99,2 | 993 | 97,8
0,5 99,2 | 99,0 | 97,8
0,3 98,7 | 99,3 | 98,5
0 99,2 | 99,0 | 98,1

Tamafio A

Tamafio B 1
Tamafio C
95,0-95,5 195,5-96,0 W 96,0-96,5 W 96,5-97,0 M 97,0-97,5
m97,5-98,0 m98,0-98,5 m98,5-99,0 m99,0-99,5 m99,5-100,0

Fig. 6. Umbrales por tamafio y distancia, agregando con la media.

Por tanto, un sistema de generaciéon de expresiones de
referencia serd mejor cuanto mayor sea el ajuste al contexto
que tiene en cuenta para producir sus expresiones.

VI. CONCLUSIONES

Una de las contribuciones mas reconocidas de la Teoria de
Conjuntos Difusos en el 4mbito de los sistemas data-to-text es
el modelado de propiedades difusas. Este trabajo contribuye
a facilitar dicha tarea proponiendo una metodologia para
determinar de forma automatica la semantica de propiedades
difusas en base al contexto y teniendo en cuenta la distin-
guibilidad de las propiedades de los objetos, que es uno de los
problemas mds arduos que surgen en este tipo de sistemas.
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TABLE IV
UMBRALES PARA USUARIO CON ALTA PRECISION EN LA PERCEPCION DEL
TAMANO
Distancia Tamaiio
(rel.) A B C
1 98,7 | 99,1 | 98,0
0,7 99,2 | 99,3 | 97,8
0,5 99,2 | 99,0 | 97,8
0,3 98,7 | 99,3 | 98,5
0 99,2 | 99,0 | 98,1

95 07

Tamafio A
Tamafio B 1
Tamafio C
95955 m95,5-96 W96-96,5 W96,5-07 M 97-97,5
m97,5-98 W98-98,5 W98,5-909 W99-99,5 M 99,5-100

Fig. 7. Umbrales para usuario con alta precision en la percepcion del tamafio.

TABLE V
UMBRALES PARA USUARIO CON MENOR PRECISION EN LA PERCEPCION
DEL TAMANO
Distancia Tamaiio
(rel.) A B C
1 98,7 | 99,1 | 98,0
0,7 99,2 | 99,3 | 97,8
0,5 99,2 | 99,0 | 97,8
0,3 98,7 | 99,3 | 98,5
0 99,2 | 99,0 | 98,1

Tamafio A

Tamafio B 1
Tamafio C
95955 m95,5-96 M96-96,5 M96,5-07 M 97-97,5
m97,5-98 m98-985 mW985-99 m99-99,5 m99,5-100

Fig. 8.
tamafio.

Umbrales para usuario con menor precisién en la percepcién del
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Método para medir la credibilidad de los agentes en videojuegos empleando
Descripcion Lingiiistica de de Fenomenos Complejos y su aplicacion como
herramienta de apoyo en el proceso de ensefianza-aprendizaje en un curso de
Inteligencia Artificial **

Clemente Rubio-Manzano, Tomas Lermanda, Alejandra Segura, Claudia Martinez-Araneda y Christian Vidal
SOMOS Research Group - Universidad del Bio-Bio & MCIS Research Group - Universidad de Cadiz

Resumen

El objetivo de este trabajo es proponer un nuevo
método para medir la credibilidad de los agentes
artificiales que actdan en un mundo virtual em-
pleando la Descripcidn Lingiiistica de Fenéme-
nos Complejos y las Funciones de Equivalencia
Restringidas. La combinacién de ambas técnicas
computacionales permite generar y comparar
informes de comportamiento en lenguaje natural
generados automaticamente. Con el fin de mos-
trar y explorar las posibilidades de este nuevo
método, se desarrollé una aplicacién web que
puede emplearse como herramienta de apoyo a
la docencia de Inteligencia Artificial y donde
cada alumno puede evaluar por si mismo la
calidad de su implementacién en los respectivos
proyectos.

Palabras Clave: Inteligencia Artificial, Video-
juegos, Descripcién Lingiiistica de Datos, Fun-
ciones de Equivalencia Restringidas, Légica Di-
fusa.

1. Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) tiene como objetivo lograr
que una mdiquina tenga una inteligencia similar a la
humana [7]. Sin embargo, histéricamente, han coexistido
dos visiones (IA fuerte e IA débil) que se corresponden
con las siguientes definiciones dadas por Marvin Minsky
y John McCarthy, respectivamente: “IA es la ciencia de

Clemente Rubio-Manzano. Departamento de Matematicas,
Universidad de Cadiz, Espafia

Clemente Rubio-Manzano, Tomds Lermanda, Christian Vidal
y Alejandra Segura, Departamento de Sistemas de Informacién,
Universidad del Bio-Bio, Chile

€laudia Martinez-Araneda. Departamento de Ingenieria Infor-
mdtica, Universidad Catdlica Santisima Concepcion, Chile

crear mdquinas capaces de realizar tareas que requeririan
inteligencia si las tuviera que hacer un humano”; “IA es
la ciencia y la ingenieria de crear mdquinas inteligentes” .
Como se indica en [7]: “Todos lo avances logrados hasta
ahora en el campo de la IA son manifestaciones de la
IA débil”, es decir, dotar a las mdquinas de la capacidad
de realizar tareas especificas mejor que las personas se
puede realizar con éxito, incluso, una IA especifica puede
superar a la pericia humana.

Por otro lado, un aspecto fundamental en el campo de la
IA es determinar si las miquinas son realmente inteligen-
tes, entonces dicha evaluacion dependera de la visién de
IA que se tenga. En el caso de la IA fuerte, Alan Turing
propuso su famoso test para determinar si un computador
exhibfa inteligencia humana. En el caso de la IA débil se
optd por chequear si las mdquinas realizan correctamente
las tareas para las cuales fueron disefiadas y programadas.

La TA débil se ha aplicado con éxito en numerosas
disciplinas. En el ambito de los videojuegos, la TA se
centra en crear entidades software (creadas mediante
algoritmos/programas de computador que actian sobre
un entorno virtual) que produzcan en el espectador la
ilusién de inteligencia. Por otro lado, se ha comprobado
que los agentes (también llamados NPCs, por sus siglas
en inglés Non-player Characters, o Bots) mas divertidos
y “jugables” son aquellos que se comportan como los
jugadores humanos [13]. Surge asi el desafio de tratar de
desarrollar NPCs que posean un buen grado de imitacién
y, al mismo tiempo, disefiar e implementar instrumentos
que permitan medirlo y evaluarlo [6]. No solo se trata en
evaluar que un NPC realice las tareas especificas como un
jugador humano, ademds, queremos que la IA se parezca a
la IA del jugador humano lo mas posible, debe ser creible,
cuanto mas, mejor.

Esta caracteristica se conoce como ‘“‘credibilidad” (“be-
lievability”’) y habitualmente se evalia empleando una
extension el mencionado Test de Turing [5]: “Supongamos
que estamos jugando e interactuamos con algiin agente,
/se podria distinguir observdndolo al agente si es un

459



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

jugador humano o un bot? Si no se puede distinguir,
entonces se considera que el bot ha pasado el test . Esta
prueba se disefid para evaluar las habilidades de los bots
para suplantar a un jugador humano.

El test anterior se puede considerar una evaluacién basada
en el chequeo visual de una determinada funcionalidad.
Este hecho tiene como principal limitacién a la subjeti-
vidad del proceso porque la observacion visual es una
tarea compleja al requerir procesar una gran cantidad de
informacién generada durante las partidas. Incluso, cabe
la posibilidad, de perdida informacién debido a la rapidez
de ejecucién de los algoritmos de IA.

Nuestro trabajo consiste en enriquecer estos test alterna-
tivos para reducir la subjetividad mediante la captura de
todos los datos posibles generados durante las partidas
y entregar automaticamente un conjunto de descripciones
lingiifsticas en lenguaje natural que proporcionen informa-
cién sobre el comportamiento de los agentes. Para ello,
emplearemos la Descripciéon Lingiifstica de Fendémenos
Complejos (DLFC)[14] y las Funciones de Equivalencia
Restringidas (REFs, de sus siglas en inglés) [1]. En este
sentido, el “comportamiento de un agente” esta relaciona-
do directamente con el comportamiento del algoritmo IA
elegido para su implementacidn, en este caso, algoritmos
de busqueda en un espacio de estados.

La estructura del trabajo es como sigue, en la Seccién 11
se realiza una introduccién desde el punto de vista del
proceso de enseflanza-aprendizaje al ser éste el fin dltimo
de su aplicacién. La Seccién IIT detalla un método para
medir la credibilidad de los agentes implementados y
comparar el comportamiento de los jugadores humanos
con los agentes. Posteriormente, en la Seccién IV se
explica la experimentacion y la evaluacién implementadas
sobre los proyectos de los estudiantes. Finalmente, la
Seccién de conclusiones y trabajo futuro proporciona
algunas comentarios finales sobre el presente trabajo y
el futuro del mismo.

II. Motivacion

Desde el afo 2011 se ha implementado una nueva metodo-
logia de ensefianza-aprendizaje basada en videojuegos en
el curso de TA de la Universidad del Bio-Bio (Chile). Su
objetivo es proporcionar a los estudiantes una herramienta
de ayuda en el proceso de comprension de los diferentes
algoritmos heuristicos que se enseflan en las clases de
teorfa.

En particular, en el afio 2017, el proyecto consistié en
desarrollar un videojuego cuyo agente protagonista tenia
que capturar un conjunto de recompensas (que proporcio-
nan energia) distribuidas por el escenario. El agente, que
pierde energia cada cinco segundos, debia mantenerse en
el escenario durante el mayor tiempo posible sin agotar

energia. Tres agentes adversarios (también programados
por los estudiantes) tratardn de robarle la energia, en el
caso de que ésta se agote la partida termina.

En este contexto, un agente (y su algoritmo de com-
portamiento asociado) estd correctamente implementado
cuando es capaz de imitar a un jugador experto humano
(ver seccién III) . El proceso de evaluacién consiste en
chequear la calidad de la imitacién desde dos puntos
de vista: visualmente, observando el comportamiento del
agente artificial en una partida; formalmente, analizando
el cédigo del proyecto del alumno. Este proceso tiene
algunas limitaciones:

1) Tiempo excesivo que se requiere para chequear de
forma visual la funcionalidad de los proyectos. Se
podria convertir en un problema cuando el nimero
de estudiantes es alto y hay un dnico profesor.

2) Tarea compleja debido a la dificultad de evaluar un
gran nimero pardmetros importantes en el proyecto:
cantidad (memoria utilizada, iteraciones realizadas,
estructuras de datos usadas) y calidad (como es la
IA, es decir, que habilidad tiene a la hora de realizar
ciertas acciones)

3) Se pueden perder numerosos detalles en la inspec-
ci6én visual al transcurrir las partidas muy rdpida-
mente: el depurador genera mucha informacién que
es dificil de entender; gran cantidad de datos que se
generan en la ejecucion.

4) Imposibilidad (dificultad) de realizar una evaluacién
individual

Para superar estas limitaciones se propone incorporar la
DLFC al proceso de ensefianza-aprendizaje de la asigna-
tura IA y, en particular, a su evaluacién basada en pro-
yectos. Utilizando DLFC los estudiantes pueden obtener
retroalimentacién inmediata, técnica y personalizada sobre
los fallos cometidos durante el desarrollo de sus proyectos
y conseguir mds informacién sobre todos los detalles de
ejecucién de los algoritmos heuristicos empleados para
programar los agentes inteligentes. En la literatura, existen
trabajos que han estudiado la aplicacién de la DLFC (y en
la algunos casos de la Descripcion Lingiiistica de Datos-
LDD) al proceso de ensefianza-aprendizaje [9], [3], [2] y
[12].

Por otro lado, esta propuesta es muy beneficiosa para los
profesores ya que les permitira:

o Ahorrar tiempo al permitirles centrarse en otros as-
pectos a evaluar lo que implicard un mejor entendi-
miento de la implementacién de los algoritmos.

« Mejorar el proceso cldsico de evaluacién proporcio-
nando retroalimentacion personalizada a los estudian-
tes.

o Apoyar el desarrollo individual de proyectos al per-
mitir un seguimiento mds cercano y la oportunidad
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de centrarse en los aspectos mds debilidades de los
estudiantes.

Con el fin de mostrar y explorar las posibilidades de esta
herramienta se ha desarrollado una plataforma web y se
ha incorporado al proceso de ensefianza aprendizaje de
la asignatura. Ahora cada estudiante puede obtener, en
tiempo real, retroalimentacion sobre su proyecto, ademds
establecer su propio plan de aprendizaje. Adicionalmente,
los perfiles de comportamiento para tales agentes y juga-
dores humanos se pueden utilizar para medir la calidad de
las A mediante una adaptacién del test Turing al contexto
de los videojuegos.

III. Un método para medir la credibilidad
de los agentes y compararlo con jugadores
humanos

En esta seccién se presenta un método para medir la
credibilidad de los agentes basado en cuatro pasos.

Paso 1. Generacion de la traza de ejecucion.

Se ha empleado una traza de ejecucion para capturar y
almacenar los datos generados a partir de los movimien-
tos de los humanos, agentes y oponentes. Una traza de
ejecucién es una técnica empleada habitualmente para
capturar y almacenar los valores de las estructuras de datos
empleadas en una aplicacién. Se emplea, también, como
herramienta de depuracién y andlisis del rendimiento.

Concretamente, la traza de ejecucién implica la deteccién
y almacenamiento de eventos relevantes durante la eje-
cucién de un programa para posteriormente realizar un
andlisis mds detallado. En particular, empleamos las trazas
de ejecucion para almacenar los valores de las métricas a
partir de los cuales se pueden analizar el comportamiento
de las entidades. Las métricas son las siguientes:

« Distancia entre jugador (P) y adversarios (O) calcu-
lada a partir de sus posiciones.

« Distancia entre jugador, adversarios y la recompensa
mads cercana (Rx) calculada a partir de sus posiciones.

« Tiempo en llegar a la recompensa.

¢ Energia del jugador en cada momento.

« Memoria ocupada e iteraciones realizadas.

Paso 2. Definicion de la red de percepciones
computacionales

Ampliamos la red de percepciones computacionales pre-
sentada en [10]. En este caso, la energia, memoria ocu-
pada e iteraciones realizadas se incorporan como nuevas
variables. Se extiende la red, reglas y las plantillas de
generacién de lenguaje natural para soportar los nuevos
requisitos.

Las variables lingiiisticas se definen a partir de las mé-
tricas establecidas previamente. Mediante la agregacién
de los términos lingiifsticos que componen cada una de
las variables se definen las reglas de comportamiento. Por
ejemplo, la percepcion computacional (CP, de sus siglas
en inglés) de situacion (CPsiryarion) quedaria definida de la
siguiente forma:

CP Situation =
CPProtection (P> 0) ) CPDistance (R 0)7 CPEnergy (P)

Esta ecuacion establece que la CP de situacién se calcula
en funcion de la proteccion, la distancia entre el jugador-
oponente y la energia del jugador. Los valores correspon-
dientes para esta CP se calculan usando las siguientes
reglas:

Consecuente | Antecedente (Protec-
(Situacion) cién,Distancia,Energia)

Risky Intermediate, Close, Normal
Dangerous Low, Close, Normal

Safe Intermediate, Normal, Normal

Easy Low, Normal, Normal

Dangerous Low, Normal, Low

Dangerous Normal, Close, Low

Dangerous Normal, Normal, Low

El resto de CPs se definen de forma andloga:

b CPAttitude = CPDislance (P,R*), CPDistance(OvR*)

L4 CPM()vement == CPDistunce (P7 R*) ) CPDi‘\'tance (Pa 0) ’ CPEnery (P)

. CPAbility = CPuasitude> CPuovement  CPrime
b CPSkill = CPAttiludev CPMovemennCPSituation
o CP, Resources = CPIterations; Ch Memory

Paso 3. Generacion automatica de los perfiles de
comportamiento.

En cada periodo de tiempo (habitualmente cada segun-
do) se calculan los valores para cada una de las CPs
instantdneas. Con el fin de agruparlas y resumirlas se
emplea el concepto de CP Resumen, denotada por XCP y
definida como XCP = ((aj,w1),...,(an,wy)). El objetivo
de cada XCP es sintetizar en un vector lingiiistico difuso
el resultado global obtenido tras la partida para una CP.
En nuestro caso, este tipo de CP nos permite obtener el
nimero de veces que un valor (ay,...,a,) ocurrié durante
la partida.

Estos tipos de CP nos proporcionan un conjunto de
variables, su valor asociado y el grado «, que indica la
media difusa para un valor determinado. Por ejemplo, un
valor para la CP de Situacion podria ser Safe con un grado
de 0.8 en un instante i, X = Safe con 0.7 en un instante
i+ 1, y etc. Por tanto, al final de la ejecucion, tendremos
que a; (en el ejemplo “safe”) se ha dado N veces con
M grados diferentes fi,..., B, (por supuesto, algunos de
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Fig. 1.

estos grados podrian ser iguales). El grado final se calcula
como sigue: & = ((B1 +...+B,)/N).

Por ejemplo, los siguientes resimenes pueden obtenerse a
partir de diferentes XCP (ver Figura 1). La generacion del
perfil de comportamiento se realiza empleando el conjunto
de XCP. Para cada CP se crea una descripcion lingiiistica
en funcién del par (a;,w;) € ZCP. Los porcentajes se cal-
culan para cada. XCP. El porcentaje p; se transforma en un
término lingtifstico de cantidad como sigue: ’few” cuando
pi € [0,1/3]; "several” cuando p; € [1/3,2/3] o "many”
cuando p; € [2/3,1]. Entonces, vamos a considerar cuatro
casos:

1) Existe un par (a;,p;) € ZCP cuyo p; es mayor o
igual a 66 por ciento.

2) Existe un par (a;,p;) € ZCP cuyo p; es mayor o
igual a 33 por ciento.

3) Existe dos pares (ar,p1),(az,p2) € EZCP cuyos p;
son mayor o igual a 33 por ciento.

4) No existe ningtin par (a;,p;) € XCP cuyos p; son
mayor a 33 por ciento.

Y generar las siguientes descripciones en funcién de ellos.
Mostramos aqui la tabla de CP de situacion. El informe
completo se puede ver en la Figura 2.

Play session |
Percaptions |

Attitude:

17.53 wise attitudes.
101.55 brave attitudes.
14.05 cautious attitudes.
10.78 passive attitudes.

During most of the game, the agent showed many brave
attitudes. Definitely, many situations were dangerous. The
agent proved capable of performing many kamikaze

The agent yed an beginner skill level
many times. With great certainty, the agent proved to be
improvable many times. During most of the execution, the
measured use of resources demonstrates an operation that
is many times efficient

Situations:

24.44 risky situations.
651.39 dangerous situation
32.26 safe situations.

0 easy situations,

Movements

24.1 good movements.

0 scared movements,

94.82 kamikaze movements
48.01 bad movements.

Ability: -k} \
skillful ability: 7.56 5
little skilled ability: 0.72
improvable ability: 122.2
very improvable ability: 31.

Skill:

expert skill: 38.48
intermediate skill: 0
basic skill: 31.93
beginner skill: 94.88

Resources:

41.42 very efficient searches.
121.86 efficient searches.

0 inefficient searches

15.33 very inefficient searches.

Generacién automadtica de informe de comportamiento a partir de los valores capturados en la traza de ejecucién

Casos | Descripcion Lingtistica

1 Definitely, degree situations were value

2 degree situations were value

3 degree situations were value, although degree
situation also were value,

4 Diverse situations were detected during the
most part of the play session

Paso 4. Método para comparar perfiles de
comportamiento entre jugadores humanos y agentes.

Como se ha mencionado en la introduccién, uno de los
objetivos mds importantes en IA en el ambito de los
videojuegos es crear agentes que imiten la habilidad de
un jugador humano. Por lo tanto, debemos definir la refe-
rencia de mejor jugador humano analizando las partidas y
obteniendo un perfil de comportamiento referencia. Tras
este proceso se obtuvo que:

o La actitud del jugador es valiente durante la mayor
parte de la partida;

« Las situaciones por las que pasa son principalmente
seguras;

« Los movimientos realizados son principalmente bue-
nos;

« Se obtiene que es experto y habil con un uso eficiente
de tiempo y espacio.

Ahora, se puede proceder a la comparacién de los mismos
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mediante la definicién de una medida de similitud basada
en las funciones de equivalencia restringidas (REFs) entre
las CPs Resumen obtenidas para cada caso.

Definicion 3.1: Una REF, f, es una correspondencia
[0,1]2 — [0,1] que satisface las siguientes condiciones:

1) f(x,y) = f(y,x) para todo x,y € [0,1]

2) f(x,y)= 1 siysélosix=y

3) f(x,y)=0siysélosix=1yy=00x=0yy=1

4) f(x,y) = f(c(x),c(y)) para todo x,y € [0, 1], ¢ siendo
una negacién fuerte.

5) Para todo x,y,z € [0,1], si x <y < z, entonces

f(x,y) > f(x,2) and f(y,2) > f(x,2)

Por ejemplo, g(x,y) = 1 — |x — y| satisface las condiciones
(1)-(5) con ¢(x) = 1 —x para todo x € [0, 1]. Una medida de
similitud basada en REFs entre dos términos lingiiisticos
para ampliar el motor de inferencia del lenguaje Bousi
Prolog se propuso en [11].

)

Un algoritmo de IA, usado para implementar un agen-
te, tiene un comportamiento cercano al jugador humano
cuando sus respectivos perfiles de comportamiento son si-
milares. La puntuacion final (de 1 a 7) se calcula mediante
una medida de similitud para cada CP. La ecuacién para
calcular el grado de credibilidad es la siguiente:

FG = Guyin+ S(Actitud ) + S(Situacin) + S(Movimiento) +
S(Habilidad) 4+ S(Competencia) + S(E ficiencia)

Guyin = 1 punto (minimo puntuacién que un alumno
en la Universidad del Bio-Bio puede obtener). Donde
S(Attitude) = SgEF (SCPiltman yCPgot ) es la simili-
tud entre la actitud del jugador humano y la actitud del
agente. El resto de relaciones de similitud se definen
de forma andloga. La siguiente definicién formaliza esta

media:

Definicion 3.2: Dadas dos percepciones computacionales
YXCP;, XCP; cuyos vectores de porcentajes lingiiisticos son
{(at,p1)...,(@n,pn)} y {(b1,q1)- .., (bn,qn)} respectiva-
mente. Una medida de similitud entre XCP;, y XCP; se
define como

Srer (ECPLECP) = Y1 o(REF (pi,qi))/n
siendo REF (p;,qi;) = 1— |pi — qil

. Humano gente
Por ejemplo, dadas dos CP Resumen CP, /) 7CP;:C”,M,
entonces

ECPg’;l'l";‘[’]” = {(wise,122.35), (brave,289),
. 11
(cautious,87.59), (passive, 8.75) } y ECPST" =
{(wise,17.53), (brave,101.55), (cautious,14.05), (passive,
10.78) }. Entonces el vector de porcentaje lingiiistico se

calcula para cada XCP empleando los totales:

Totaly pHumano (507.69) Totaly . aceme (143.61), respectiva-
mente: Actitud Acmud

o TCPHuman  — [(wise,0.240),

Attitude

(brave,0.569), (cau-

tious,0.172), (passive,0.017) }
o XCPB = {(wise,0.122),

Attitude

tious,0.097), (passive,0.075) }

(brave,0.709), (cau-

Ahora, la similitud Sggr(ECP{uman yCpBor ) se cal-
cula con: REF(0.240,0.122) = 1 — |0.240—-0.122| =
0.882, REF(0.569,0.172) = 1 —]0.569 — 0.172| = 0.882,
REF(0.172,0.097) = 1 — |0.172—-0.097] = 0.925 y
REF(0.017,0.075) =1—10.017 — 0.075| = 0.942 Por tan-
to, Sgep (ECPHuman ycpbo ) =342 —0.838. El resto
de similitudes se calcula de forma s1m11ar La puntuacién
final, junto al perfil de comportamiento obtenido para el
jugador humano y el agente, proporciona al alumno una
referencia sobre la calidad de los algoritmos implementa-

dos para los agentes actuando en el videojuego.

IV. Hacia una herramienta de apoyo a la
docencia y el aprendizaje de algoritmos

Para llevar a cabo las ideas planteadas y definidas en
las secciones anteriores se opté por el desarrollo una
plataforma web que permite a cada estudiante obtener un
informe de evaluacién de forma automadtica que le pro-
porcionard retroalimentacién de forma inmediata sobre la
calidad de implementacion de sus agentes. La herramienta
permite realizar una comparacion entre el comportamiento
de un jugador humano y los agentes desarrollados en los
proyectos. De esta forma el alumno obtiene una nota de
referencia de credibilidad de los mismos.

Esto puede verse como un test de turing permitiéndole
testear a partir de las trazas de ejecuciéon ! que genera
su proyecto un informe sobre el perfil de comportamiento
de sus agentes inteligentes. A la herramienta se accede a
través de la siguiente URL:

http://www.youractionsdefineyou.com/assess

La ventana principal muestra dos opciones: log in y
register. El registro de un usuario consiste en introducir
el correo electrénico, nombre de usuario, RUT (el equiva-
lente al DNI espafiol) y una clave. Para confirmar que el
registro en la aplicacion se ha realizado correctamente se
enviard un correo electrénico al usuario. Una vez realizado
el registro, el usuario puede ingresar introduciendo su
usuario y clave. Una vez dentro de la aplicacién, el
informe de perfil de comportamiento se puede obtener
seleccionando y cargando un archivo de traza de ejecu-
cién, cuando este archivo se carga el informe se obtiene
automadticamente.

V. Agradecimientos

Al proyecto interno de la Universidad del Bio-Bio 170915

Uhttp://youractionsdefineyou.com/assess/web/examples_traces
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HUMAN BEHAVIOR PROFILE

The human player showed several brave
attitudes. Definitely, many situations were
safe. The human player proved to be
capable of performing several good
movements. The human player displayed
an expert skill level several times. The
human player proved to be skillful several
times. During the most of the execution, the
measured use of resources demonstrates
an operation that is many times very

®
BOT BEHAVIOR PROFILE o 5
During the most of the game, the bot ") @© €,
showed many brave attitudes. Definitely, o y &

many situations were dangerous. The bot
proved to be capable of performing several
kamikaze movements. The bot displayed
an beginner skill level several times. With
great cerainty, the bot proved to be
improvable many times. During the most of
the execution, the measured use of
resources demonsirates an operation that

efficient.
Grade: 7

Fig. 2.

2/R. Al grupo de investigacion SOMOS (SOftware-MOdelling-
Science) con referencia GI170315/EF

VI. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha tratado el tema de la evaluaciéon de
los sistemas de Inteligencia Artificial (fuerte y débil) en
el dambito de los videojuegos. Se ha planteado la idea de
evaluar la “inteligencia humana” de los agentes artificiales
y se ha presentado un método para medir la “credibilidad”
de los mismos analizando su comportamiento y comparan-
dolo con el de los jugadores humanos. El método permite
obtener de forma automdtica un informe sobre el com-
portamiento del jugador humano que puede compararse
con la del agente. Para ello, se ha definido una medida de
similitud entre las percepciones computacionales resumen
encargadas de capturar y sintetizar los eventos ocurridos
durante las partidas.

Esta es una primera aproximacién hacia un marco mds
amplio y atin queda mucho trabajo por hacer. Nos gustaria
incorporar en un futuro mds detalles que enriquezcan
la evaluacién de los proyectos. Permitir que el sistema
pueda entregar recomendaciones mds ricas y detalladas
sobre los fallos cometidos por los alumnos durante el
disefio e implementacién de los algoritmos de Inteligencia
Artificial.
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Statistical Language Modelling
for Automatic Story Generation
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Abstract—This abstract summarises the research work pub-
lished in the Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, vol. 34
(5), 2018. In this publication, we proposed and analysed an
end-to-end Natural Language Generation approach to automat-
ically create fiction stories using statistical language models,
both in the macroplanning and surface realisation stages. The
results obtained from the evaluation conducted showed that
the combination of the aforementioned stages in an end-to-end
approach was appropriate and had positive effects in the resulting
generated text. Specifically, the use of language models allows the
generation task to be more flexible, as far as the adaptation of
the approach to different languages, domains and textual genres
is concerned.

I. INTRODUCTION

The generation of stories is a difficult task in which complex
cognitive processes are involved. The process of creating a
story requires both knowledge of the world and ability to per-
form tasks such as planning events or resolving situations [8].
Natural Language Generation (NLG), as a subarea of Natural
Language Processing, can provide, in turn, useful mechanisms
to create a story automatically. In order to generate a text, the
responsibilities of NLG include, to determine “what to say”
and “how to say it”. This dual purpose can be addressed as a
pipeline of two stages: macroplanning and surface realisation.
Macroplanning is in charge of determining the structure of
the text to be produced, as well as deciding the content it
will have. Surface realisation is focused on taking that content
as input, and transforming it into human language, using the
appropriate vocabulary, syntactic structures, etc.

In this research work, we studied the problem of whether a
story could be automatically generated from scratch without
having any clue about the characters, topics, or facts to
describe, just having some previous information from other
existing stories that could serve as an inspiration source.

To achieve this, a statistical perspective was adopted. Specif-
ically, macroplanning was addressed using Positional Lan-
guage Models (PLM) while, in the surface realisation stage,
Factored Language Models (FLM) were employed. As output,
the approach produced a set of sentences in the form of a story,
inspired by the structure and linguistic elements of an existing
one, but with a different realisation (different events, actions
and vocabulary).

The preliminary results showed that statistical language
models can definitely contribute to the development of more
adaptive and flexible story generation systems, thus providing

mechanisms that can be extended to other kind of domains,
languages and textual genres.

II. BACKGROUND

Recent work in narrative and storytelling has been fo-
cused on regenerating stories from graphs of intentions [4]
or approaching the task working with discourse and story
planning simultaneously to differentiate levels of narrative
[9]. Regarding the statistical models used in this research,
on the one hand, PLMs have been successfully employed
in some language-related areas such as summarisation [2] or
information retrieval [5]. However, they have not been directly
implemented within the generation framework. Also, in recent
years, FLM have been employed for NLG, such in BAGEL
[6] or in [7]. The main novelty of our approach is that human
intervention in the NLG process is not necessary at any stage,
so we avoid the hand-coding of the story constraints, and we
increase the automation of the generation process.

III. END-TO-END STORY GENERATION APPROACH

The NLG approach consists of a macroplanning and a
surface realisation stage that are sequentially executed.

A. Macroplanning.

In the NLG process, macroplanning is responsible for
both selecting the content and providing the structure that
articulates the output.

Different from the common bag-of-words perspective,
PLMs are able to take into account the positions of words
together with the number of their occurrences. On this basis,
for each position i of a text, we computed a model P(w | )
by which every word w of the vocabulary gets a value for that
location i conditioned by the distance to other appearances of
that word within the text.

Using this model, we could obtain the distribution of the
elements along the text, considering those with higher values
the most relevant ones. We translated this information into a
document plan.

B. Surface realisation.

From the document plan provided by the macroplanning
stage, the realisation of the final output was performed relying
on FLMs. For this type of models, a word w is seen as a
collection of K parallel factors, they can be any linguistic fea-
ture related to the word, from whose combination a statistical
model is built.

465



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

We used over-generation and ranking, where a set of can-
didate sentences is generated and ranked according to the
probabilities given by the model. We took into account a
simple grammar and prioritised the information specified in the
document plan to select the words belonging to each candidate.

IV. EXPERIMENTAL SCENARIO

Some experiments were conducted to analyse the perfor-
mance of the approach. Each stage was empirically adjusted
to achieve an optimal configuration and afterwards, a subset
of the corpora was used to produce the document plans.
The surface realisation module generated from them the final
stories. In this research work, from each document plan only
one story was generated.

Regarding the macroplanning, some decisions were made
about the vocabulary and the design of the document plan
itself. The vocabulary was formed by synsets in order to
incorporate grammatical and semantic features to the process
and, to conform the document plan, we produced one line per
each sentence of the source text, containing synsets of verbs,
nouns, adjectives and adverbs.

Once the document plans were created, the surface realisa-
tion was in charge of generating the final stories following
the guidelines the plans had established while being also
consistent with the grammar.

We worked with a collection of English children stories,
including the Lobo and Matos corpus [3] and automatically
gathered stories! from Bedtime stories and Hans Christian
Andersen: Fairy Tales and Stories.

V. EVALUATION, RESULTS AND DISCUSSION

In order to evaluate how the document plan impacted in the
generated text as well as the quality of the generated fiction
story, we performed two tests.

On the one hand, we evaluated how the synsets and their
distribution in the document plan were reflected in the result-
ing stories. To estimate the influence of the document plan
in the generation of the new tales, we analysed the relation
between both documents, measuring how the elements were
shared.

On the other hand, a user evaluation was performed to
analyse the general problems and errors of the approach.
We used a point score scale, and three users manually read
and analysed a set of stories in order to assess the system
performance and provide feedback based on the detection of
problems. They shed light on the limitations of our approach.

At a word level, the users highlighted the appropriate
variety and richness of the vocabulary. Even though, for some
examples they remarked that it would be adequate to use more
synonyms, in order to prevent finding consecutive sentences
repeating exactly the same terms.

At a sentence level, the evaluation revealed that, indepen-
dently of the relation with their neighbours, sentences, in
general, would become more meaningful once inflected. To

Thttps://freestoriesforkids.com/, http://hca.gilead.org.il/

understand why some excerpts present an oddly shape, we
should attend to the grammar beneath, on the one side, and to
the semantic aspect, on the other.

Thirdly, at the level of discourse, adapted to our defined
framework, the users were able to identify themes and guiding
threads. They also noted the presence of characters as being
involved in possible actions. They stated that the repetition of
elements was essential to detect those underlying features. This
reinforces our initial consideration regarding the relevance of
a proper distribution of the elements through the text. Along
with these comments, the users indicated that in some of
the examples the absence of enough information impeded
the assumption of any of those elements (themes, characters),
but mostly this difficulty was related to the semantics of the
generated tales.

VI. CONCLUSION

This paper proposed and evaluated a novel end-to-end
NLG approach for generating fiction stories that integrates
the macroplanning and the surface realisation stages within
a statistical framework.

Evaluation showed that all the sentences generated by the
approach contained elements from the document plan, 81% of
the sentences having at least one of the highest rated elements.
Furthermore, as there were not only one type of element within
the document plan, on average, 83% of the content of each
generated tale came from the document plan. Concerning the
results of the user evaluation, we received positive feedback
from 47% of the generated stories. We consider these results
to be an indicator of the positive effects of combining the two
stages (i.e. macroplanning and surface realisation).

Although the results are still preliminary, there are some is-
sues which need to be improved and some interesting research
lines opening new directions for future work.
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