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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
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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
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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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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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