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Resumen

El fenémeno social es de una complejidad muy alta. El ser humano, en si
mismo es complejo, por lo que, podemos imaginar la complejidad del conjunto
de seres humanos interactuando. Por esta razon, el estudio formal de cualquier
aspecto social requiere de la integraciéon de grupos interdisciplinarios. La idea
es que se genere un modelo desde la perspectiva de cada ciencia.

En los ultimos anos se han utilizado herramientas de software para el estudio
social. Una de las estrategias que mejores resultados ha logrado es la simulacién
social. Esta estrategia consiste en la creacién de mundos virtuales, que consis-
ten en ambientes diversos donde habitan entes de software que interactdan, y
en donde se replican algunos aspectos de la dindmica social para observan las
dindmicas generadas dentro de ese mundo y de esta manera inferir por analogia
el fenémeno que se estudia.

El trabajo central de la tesis es la creacién de un modelo de agente que inclu-
ya en su arquitectura pardmetros que permitan la mediciéon de aspectos indivi-
duales basados en teorias psicolégicas. Esto con la intencién de que, el compor-
tamiento generado por el modelo, sea lo més cercano posible a la realidad. Esto
implica que esa arquitectura integra capacidades individuales de aprendizaje,
razonamiento, comunicacion, etc. Para esto se requiere de técnicas de computo
inteligente, ya sea para la toma de decisiones o del aprendizaje del mismo. De
esta forma, el investigador tendrd todo lo necesario en una sola herramienta

para modelar situaciones de fenémenos sociales.






Abstract

Social Phenomena has a very high level of complexity. Humans are complex,
so we can imagine the overall complexity of large number of humans interacting.
Thus, formal study of any social aspect requires integrating interdisciplinary
groups. The idea is to generate a model that takes into account each sciences
point of view.

Over the last years, software tools have been used for social studies. One
strategy that have proved good results is social simulation. This strategy consist
on creating virtual worlds with a diversity of habitats where software beings
dwell on them, and where social dynamics are replicated in order to see how
they develope over time.

Our goal is to develope an agent model whose architecture includes para-
meters such that individual items can be meassured based on theories. All in
order to generate behaviour as close as real world societies would have. This
implies that such architecture integrates computational intelligence techniques
such as machine learning, reasoning, decision making, etc. This way, the social

researcher would model social phenomena with one single tool.
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1 Introduccion

El estudio de la sociedad humana es un problema muy complejo. A partir
de que el hombre primitivo se hizo sedentario y se empezaron a construir vi-
viendas, la dindmica social ha ido evolucionando, al principio muy lentamente,
organizados en clanes o tribus. Cada individuo debia aportar a la comunidad y
a todos les tocaban casi las mismas tareas.

Conforme estas sociedades fueron creciendo y el ntimero de individuos se
hacia mas grande, se hizo necesario crear la especializacién en las tareas y con
ello inici6 la divisién de clases. Esto obligd, a su vez, la creaciéon de reglas més
especificas que permitieran la convivencia. Al aparecer la escritura y las ciuda-
des, la complejidad de las sociedades humanas avanzé de manera mas acelerada
y a partir de ahi surgieron los distintos modos de organizar a la sociedad. Al-
gunas se organizaban utilizando la fuerza bruta, como es el caso de los reyes y
emperadores, y otras por medio del didlogo en donde los individuos discuten los
problemas comunes y la manera de resolverlos.

A mediados del siglo XIX, se inicia el estudio formal de la sociedad y se
empieza de manera sistemética a dividir y clasificar cada uno de los modos de
organizacion, tomando en cuenta cuestiones de cultura, religion, capacidad pro-
ductiva, etc. Todo esto de presencial, observando directamente a los individuos
de las sociedades que se estudiaban.

Con la llegada de la tecnologia, y en particular de las computadoras, se
hizo posible la automatizacion del procesamiento de los datos tomados por los

observadores y se empezaron a proponer modelos de sociedades que cada vez
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describian mejor a las sociedades reales. Por otro lado, las sociedades se hicieron
mas complejas ya que la capacidad de comunicacién crecié exponencialmente.
A mediados del siglo XX se propuso modelar sociedades utilizando mundos
virtuales. A partir de aqui se empezaron a estudiar las sociedades desde un
punto de vista mas abstracto, esto es, los individuos no necesariamente son
humanos, o incluso animales, sino que ahora podian ser entes de software los que
participarian de forma interactiva dentro de un ambiente simulado expresamente

para ello.

1.1 Planteamiento del problema

Uno de los principales retos de la computaciéon es crear software capaz de
interactuar con el ser humano de una manera fluida. Se espera que en un futuro
cercano sean las méaquinas las que se adapten a las personas. Entre los retos que
van encaminados a resolver este problema, se encuentra la simulacién social en
el cual no existe una plataforma que integre una o mas de estas teorias.

Antes que nada, para realizar simulaciones sociales es necesario que los entes
o individuos que habitan en los mundos virtuales puedan interactuar entre si
e integren sociedades virtuales. En la actualidad, las simulaciones sociales se
llevan a cabo con agentes muy parecidos entre si, esto es, todos reaccionan de
una manera muy parecida y no es posible distinguir entre un individuo y otro
que pertenezcan a un mismo grupo. El objetivo de la tesis es proponer un modelo
mas realista, por lo que es necesario que cada individuo sea distinto a los demaés,
aun dentro del mismo grupo, esto es, no deben existir dos individuos iguales.
Para lograr esto, debemos crear un modelo de "personaintegrado en el modelo
del individuo.

Por otro lado, existe un gran numero de teorias sobre la personalidad, que

incluso algunas de ellas se contradicen, y esto no ayuda mucho ya que compu-
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tacionalmente hablando se requiere que el modelo no presente confictos internos,
0 sea, no es posible formalizar un modelo general. Esto obliga a tener que deci-
dirse por una teoria en particular y adaptarla al modelo que se implementé en
este proyecto.

Una vez integrada la personalidad en los individuos, el reto principal del
proyecto consiste en modelar el comportamiento grupal, esto es, nos interesa
estudiar el tipo de sociedad que resulta de la interaccion entre los individuos

participantes, tomando en cuenta que cada individuo es distinto a los demas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Crear e implementar un modelo para simular y analizar conflictos sociales,
utilizando teorias de personalidad, teorias sociales y teorias computacionales en

sistemas multiagentes.

1.2.2 Objetivo Especificos

= Integrar propuestas de teorias de personalidad, teorias sociales y teorias

computacionales en un solo modelo de agente inteligente.

= Implementar agentes capaz de tener conciencia de contexto “context awa-

reness’.

= Crear simulaciones utilizando el modelo de agente inteligente.

1.3 Metas

= Implementar un modelo de agente.

= Dotar al modelo de agente una teoria de personalidad.
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= Dotar al modelo de agente técnicas de softcomputing.
= Adaptar la teoria de personalidad con las técnicas de softcomputing.
= Integrar necesidades basicas al modelo de agente.

= Modelas y simular el caso de estudio presa-depredador con un enfoque

social.

= Modelar y simular el caso de estudio mismos atributos diferentes persona-

lidades.

Modelar y simular el caso de estudio Escenario de un video juego.

1.4 Hipétesis

Sera posible crear una herramienta para la simulacion social que integre agen-
tes inteligentes con caracteristicas de personalidad y consciencia de la situacién.
Esta herramienta permitira el analisis de conflictos sociales y mecanismos de

resolucién de los mismos.



2 Estado del Arte

En esta seccion se presentara una breve explicaciéon de los conceptos utiliza-
dos para realizar este proyecto donde se exploro diferentes areas de la ciencia.
Por el lado de las ciencias de la computacion, se definieron e implementaron
conceptos como "agente”, “mundo virtual”’, ademés de utilizar técnicas de In-
teligencia Artificial y Softcomputing. Por el lado de la psicologia se modelo la
estructura de la personalidad y el comportamiento. Desde el punto de vista de la
sociologia se revisaron los grupos sociales y su estructura. Por ultimo, desde la
filosofia se estudio la integracién de todos estos componentes en un solo sistema.

Asi como un andlisis breve sobre los trabajos relacionados que intentan re-

solver alguna parte de la problemaética ya identificada.

2.1 Agentes

Se define como ’agente inteligente’ a un ente capaz de percibir, procesar y
responder a su entorno de manera racional. Con la ayuda de sensores es capaz
de percibir su medio ambiente y actuar en ese medio utilizando actuadores.
Asi es como lo definen Russel y Norvig (ver Figura 2) [31]. En este proyecto
se implementé una variante de este tipo de modelo de agente a partir de esta
definicion.

Cabe mencionar que existe una infinidad de variaciones al modelo de agente.
Una de esas variaciones, que inicialmente fue presentado por el filosofo Brat-
man en 1987, se le denomina "BDI"(por sus siglas en inglés, Beliefs-Desires-

Intentions), como se muestra en la Figura 1 [32], y es actualmente unos de los
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modelos de agente mas populares en el area.

El concepto de ’agente cultural’ no esta completamente establecido. Cada
autor lo define de diferente manera, sin embargo, lo que es comin en esas defi-
niciones es que, para proveer al agente con modelos mas apegados a la realidad,
se necesita tomar en cuenta aspectos o situaciones ligeramente parecidos a los
de los humanos, tales como la religion, la vida social, la politica, aspectos psico-
logicos o econdémicos. De esta forma, sin importar el objetivo para el cual se va
a utilizar el agente. Con esos elementos socio-culturales el agente debera “cons-
truir un contexto” para reaccionar dentro de la dindmica de ese caso particular,
con un comportamiento mas realista [14].

Por otro lado, un agente debe ser disenado pensando en las dindmicas que
se generaran con su entorno particular, esto ayuda a un diseno mas simple en el
agente, resultando un modelo mas entendible, en lugar de uno sobre-saturado

que es poco interpretable[27].
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2.2 Personalidad

La personalidad se define como la parte del funcionamiento personal y su
estructura que hace diferente un individuo de otro. En un adulto se encuentra
consolidada, y posee una generalidad y coherencia de respuestas en distintos
tiempos y contextos ante situaciones distintas.

También podemos ver a la Personalidad como aquello que identifica al ser
humano, desde la manera de reaccionar ante las situaciones que se presentan, el
estilo de vida, las motivaciones, hasta las creencias y concepciones del mundo. En
otras palabras la personalidad describe la dindmica de los procesos que suceden
dentro de una persona y cuyo resultado es una toma de decisiones en cuanto a

seleccionar las respuestas a eventos en diferentes contextos [17].

Contextos

Estilo
Vida

Fig. 2.3: Elementos que componen la personalidad

Una de las preguntas que el modelo de personalidad intenta contestar es:
ipor qué un agente realiza acciones especificas y no otras? Hasta este momento,

las respuestas que da la psicologia son muy ambiguas. Esto queda claro cuando
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observamos que existen una cantidad importante de teorias de la personalidad
en lugar de una sola, esto es, es tanta la confusién que ain no se ha logrado
unificar el drea en una sola explicacion que englobe todo el fenémeno y nos

tendremos que conformar con explicaciones parciales. [4].

2.3 Piramide de Maslow

Un ejemplo de lo anterior es la teoria formulada por Abraham Maslow en
1943, la cual se basa en una jerarquia de las necesidades humanas que organiza
de manera piramidal, colocando las més primordiales o simples en la base de la
pirdAmide y las més trascendentes en lo alto de la pirdmide, dandole una base a
la explicaciéon de la motivaciéon humana.

Esta teoria hoy en dia es muy utilizada para encontrar necesidades con fac-
tores socio-demogréficas para pacientes que padecen hemodialisis asi como

para encontrar y entender la satisfaccion del usuario en el uso del transporte.

moralidad,
creatividad,
espontaneidad,
falta de prejuicios,
aceptacion de hechos,
resolucién de problemas

Autorrealizacién

autorreconocimiento,

o NP fianza, to, éxit
Reconocimiento o D

N L L amistad, afecto, intimidad sexual
ilacion

. seguridad fisica, de empleo, de recursos,
Seg uridad moral, familiar, de salud, de propiedad privada

FiSiOlOglla ‘iespiracién, alimentacién, descanso, sexo,

Fig. 2.4: Piramide de Maslow
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2.4 Interés

Cuando se habla de interés, se refiere a la afinidad o tendencia que tiene una
persona hacia otra persona, cosa, acciéon o situacion, o dicho de otra manera, el
interés se le denomina a la utilidad o conveniencia que se le busca a un nivel

moral o material|3].

2.5 Contexto

El término contexto en semantica, lingiiistica, sociologia y antropologia, se
refiere a aquellos objetos o entidades que rodean a un evento focal. El contexto
se da dentro de un marco de tiempo y situaciones que rodean a un evento y
provee recursos para su debida interpretacion|[10].

En el drea de computaciéon, mas especifico en agentes, se refiere cuando un
agente pertenece a un entorno, el cual se define como la agregacion de todas
las entidades dentro del campo visual y conceptual del agente. Estas entidades
pueden ser otros agentes, eventos u objetos. Al conjunto de las interacciones
con esas entidades dentro de un marco de tiempo determinado y su respectiva

interpretacion es a lo que el agente referiria como contexto [12)].

2.6 SoftComputing

Hoy en dia, si uno habla de inteligencia artificial, esta hablando de SofCom-
puting ya que se refiere a un conjunto de técnicas para la inteligencia artificial
que en comparaciéon con técnicas de computo convencional proveen una solucién
mas eficiente para encontrar soluciones a problemas que son de una complejidad
muy alta, poco definidos y dificiles de modelar. Entre esas técnicas se encuentran
los sistemas difusos, redes neuronales, algoritmos evolutivos.[34].

Esta investigacion se enfoca mas en los sistemas difusos ya que esta técnica
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permite el modelado de la percepcién de un agente inteligente de una manera

maés natural.

2.7 Sistemas Difusos

Los sistemas de logica difusos son sistemas que implementan logica difusa
y el mecanismo para realizar esto es utilizando una lista de declaraciones de la
forma if-then llamadas reglas.
Las reglas son adjetivos que describen las relaciones entre las variables de entra-

da con las variables de salida. Todas las reglas se deben evaluar en paralelo.[6]

Reglas

Terminos de Entradas Terminos de Salidas

Fig. 2.5: Sistema de Logica difusa

En otras palabras es un método que interpreta los valores de un vector de

entrada y en base a un conjunto de reglas asigna valores al vector de salida.
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2.7.1 Conjunto Difuso

La logica difusa se basa en el concepto de un conjunto difuso, el cual se
define como un conjunto sin un limite o margen bien definido y el cual puede

tener elementos con un grado parcial de membresia.[15]

Dias de la Semana

Entre Semana Fin de Semana

Lunes Sabado

Martes

Miercoles

Domingo

Viernes
Jueves

Fig. 2.6: Logica Boleana

Un conjunto clasico (vease Fig: es un contenedor que incluye o excluye
algin elemento. Por ejemplo, los dias que no son fin de semana, los cuales son
Lunes, Martes, Miércoles, Jueves y Viernes. Esto quiere decir que todo entra en
una categoria o es 0 no es, no puede haber un elemento que es ambos (principio

de no contradiccion).
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Ahora, si se le pregunta a diferentes personas que clasifiquen los dias que son
de fin de semana, la mayoria de esas personas estaria de acuerdo que sabado y

domingo son fines de semana, pero jque pasaria con viernes?

Domingo

Fin de Dia Entre
Semana SETENEY

Fig. 2.7: Conjunto Difuso

En un conjunto clasico, no se podria tolerar que el dia viernes intente ser
ambas categorias, sin embargo, estar en esa fina linea de una categoria u otra es
lo que los conjuntos difusos intentan resolver aceptando que un elemento pueda
pertenecer, con un grado parcial de membresia a una categoria, y con otro (no

necesariamente complementario) a otra, como se representa en la Fig@ y

Fig{2.8
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Dias de la Semana

Entre Semana Fin de Semana

Lunes

Sabado

Martes Viernes

Miercoles

Domingo

Fig. 2.8: Logica Difusa
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2.7.2 Funcién de Membresia

Representa el grado de verdad de un conjunto difuso, fueron propuestas por
Zadeh en 1965 en su primer articulo publicado llamado ”Conjuntos Difusos”
[35].

Formalmente se representan el Conjunto difuso A como:

| A= {(x, pa(@)|w € U} |

‘ Funcion Membresia = pa(*) € [0,1] ‘

donde 14 (%) representa el elemento en el conjunto difuso.
Se le llama Ntcleo a la region del universo que se caracteriza por ser la
membresia completa, es decir, consiste de todos los elementos de y, y se define

de la siguiente manera:

pa(r) =1

El Soporte es la region del universo que se caracteriza por tener los elemen-

tos con membresia mayor a cero

pa(z) >0

Los Limites es la region del universo que se caracteriza por tener los ele-

mentos con membresia mayor a 0 pero incompletas es decir:

1> pa(z)>0

2.7.3 Sistema de Inferencia

El sistema difuso de inferencia Mamdani fue el primer controlador de siste-
mas usando la teoria de conjuntos difusos. Fue propuesto en 1975 por Ebrahim
Mamdani como un intento de controlar una combinacién de una méquina de

vapor y un boiler, sintetizando un conjunto de reglas de control lingiiistica ob-
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Nrcleo

A
Y

Soporte

<

>

Limite Limite

Fig. 2.9: Funcién de Membresia

tenidas por operadores expertos humanos .

Mamdani = ppi (y|x’) = ' (x")kpci (y), y €y

2.7.4 T-norma

En el area de matematicas, a la t-norma se le conoce como la norma trian-
gular, la cual consiste en una operacién binaria en un espacio métrico con logica
de multi-valor. Esta norma es indispensable en la logica difusa ya que generaliza
la interseccion de las uniones en la logica [18].

La T-norma es una funcion T : [0,1] x [0,1] — [0,1] la cual satisface las

siguientes propiedades:

= Conmutatividad: T'(a,b) = T'(b, a)

= Monotonicidad: T(a,b) < T(c,d) sia<cyb<d
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= Asociatividad: T'(a,T(b,c)) = T(T(a,b),c)
= el elemento identidad se representa con el numero 1: T'(a,1) = a

En un sistema difuso la funcién de membresia de la regla que se activa se le
conoce como la T-norma de la fuerza de disparo de la regla con todo el conjunto
del consecuente. La T-norma se representa con el operador .

La T-norma se utiliza para construir la interseccion de conjuntos difusos o

como la base del operador de agregacion de los mismos [L11].

2.7.5 Reglas

Las Reglas se pueden representar como una tupla (entradas, salidas : tipo de
regla), en donde tanto entrada como salida son el valor lingiiistico del conjunto
difuso al que pertenece la funcién de membresia, y el tipo de regla es aquel que

se va a emplear (And, Or, Not) [23].

Regla: Si Servicio Es Pobre O Comida Es Rancia Entonces Propina Es Poca

Servicio Comida Propinalipo Regla

1 1 1 2

Tupla: 1 1,1 : 2

Fig. 2.10: Representacion de las Reglas Como Vector de Relacion

Si se tiene un Conjunto difuso A y un Conjunto difuso B tal que los diferentes

tipos de reglas quedan de la siguiente manera:

| AND = ANB:. Min(A, B) |

‘ OR=AUB:.Max(A,B) ‘

\ NOT=1-A \
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2.7.6 Defusificador

Defusificar se refiere al proceso de que un valor difuso se traduce a un valor
concreto (crisp), que corresponde al grado de valor en su membresia difusa. Es
la operacion inversa del proceso de fusificasion|16].

Un defusificador es expresado por un operador D. Este operador mapea
conjuntos difusos de X en elementos del universo X y se define de la siguiente

manera [7].

| D:F(X)— X : A— D(A)

Existen muchos tipos de defusificadores entre los mas usados son los siguien-

tes:

Heights

9 2211 y_lMBL(y_l\x’)
X)) = T =
yn(x) St kg (Y Ix)

= Center of Sets

_ Xl el (x)

yoos(X') = Sk ey

» Mean of Maximum

Y. (x7) = i HBl(x’)ZiHBz(X’)VX’EX

First of Maximum

| 1 (X7) > pp (X7 € X |

= Last of Maximum

| it (X) > i ()9 € X |

2.8 Maquinas de estados

Una maquina de estados es un modelo computacional. En particular, la méa-

quina de estado finito (FSM) es usada comtnmente para simular una secuencia



2. Estado del Arte 35

loégica asi como también para resolver problemas matemaéticos, de inteligencia
artifical y en el campo de los video juegos para simular comportamiento [1].
Formalmente se define como una tupla de cinco elementos: (@, X, d, qo, F')

donde:

Q = Conjunto de estados finitos.

= Y — una entrada finita no vacia.

= § — una serie de funciones de transiciones.

qo = estado inicial.

F = Conjuntos de estados aceptables.

Por otro lado, los video juegos son cominmente programados como mé-
quinas que pueden activar un estado, de entre varios, en un marco de tiempo
y con condiciones determinadas. Es implementado para mostrar animaciones,

comportamientos|d].

Fig. 2.11: Represantacién de un FSM
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2.9 Video Juegos

Actualmente, hablar de Inteligencia artificial(TA) es hablar de video juegos.
Esto porque es una de las areas principales en donde la TA ha sido utilizada més
directamente. Uno de los primeros juegos en integrar algun algoritmo inteligente
o mejor dicho de soft computing fue en 1980 con el juego "Pac Man", en donde
utilizaban cuatro diferentes algoritmos de biisqueda en sus cuatro enemigos tipo
fantasmas, creando un comportamiento tnico entre los enemigos y el jugador
[22].

A pesar de que la TA y los video juegos han avanzado juntos, ain hoy en
dia no tenemos una IA en los video juegos en donde los personajes del juego se
comporten como una persona real. Esto es importante ya que la meta finalmente
es que el jugador tenga la experiencia de interactuar con personajes reales. En
este sentido los video juegos representan un area de oportunidad para aplicar
técnicas de TA. Pero no es el caso, por un lado, se intenta hacer una inteligen-
cia artificial lo suficientemente predecible para que el jugador(humano) tenga
una sensacion de progreso al aprender los patrones que se le han programado a
la computadora, manteniendo la dificultad del juego constante durante toda la
experiencia. Otro de los problemas lo menciona Jacob Schrum: "La industria
de los video juegos mo toma en consideracion de técmicas modernas de inteli-
gencia artificial”, esto se debe a que implementar conceptos como aprendizaje
de maquinas ( "machine learning") en video juegos no es una tarea sencilla y
la mayoria del tiempo va en contra de la perspectiva del desarrollo, produccién
y diseno de un video juego. Puede ser que los resultados provoquen una expe-
riencia para el usuario no muy agradable y es por eso que se dice que aplicar

técnicas de computo inteligente va en contra de la perspectiva del disefio [33].
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2.10 Trabajos relacionados

Diversos investigadores han tratado de resolver la problemética de las he-
rramientas existentes para el drea de simulacién, se puede decir que uno de los
inicios lo presenta en [20] donde se desarrollo la integracion de logica difusa
en la plataforma de NetLogo. Esto dio inca pie a otros investigadores a empe-
zar a integrar modelos de agentes mas complejos tal como en [8] desarrollaron
un sistema de inferencia con la intencién de representarlo como una forma de
modelar emociones, en [26] y en [25] empezaron a integrar diferentes caracte-
risticas que conforman la personalidad humana para simulaciones enfocadas en
comportamientos. Al integrar diferentes teorias psicologicas y sociales siempre
se presentan diferentes retos y problemas para formalizar dichas integraciones
en [13] lo discuten a mas detalle sobre estos retos. Al hablar de una herramienta
que integre diferentes teorias en un solo lugar mas que nada se habla de un
modelaje, en este caso de agentes en [32| realizaron una extensa comparacion
entre las caracteristicas de todos los modelados de agentes que hasta el momen-
to existen y en [30] al igual que [32] realizan una extensa comparacion entre las
diferentes plataformas para modelas agentes y las comunidades que lo utilizan.

Una de las aplicaciones de agentes se da en el drea de los video juegos en
donde se modelan mas con la intencién de representar un comportamiento espe-
cifico en [24] discuten a fondo sobre los beneficios y contras de utilizar técnicas
de SoftComputing en video juegos en donde por la naturaleza de esta industria
se han omitido la integracion de dichas técnicas en cambio en [19] publica la
historia de la inteligencia artificial en los video juegos, las diferentes técnicas y
su funcionamiento que se utilizan en la industria de la misma manera profundiza
como es que machine learning asido utilizado en los video juegos y como es que

la TA en los video juegos a ayudado en el mundo real.



3 Metodologia

El principal enfoque de este trabajo fue implementar un modelo de agente
que fuera capaz de integrar técnicas utilizadas en inteligencia artificial con mo-
delos de personalidad para crear un agente inteligente consciente del contexto.

El modelo de agente se trabajo bajo el modelo presentado en la figura [2.2]
Tomando este modelo como base definimos al agente como: las combinaciones
de interacciones de diferentes tipos de atributos y sistemas bajo unas reglas en

comun a seguir para llegar a una meta.

Agentes = {Atr, SV, Reglas, Sistemas, E fectores} (3.1)

Donde Atr = {Atry, Atrs, ..., Atr,} Los atributos en si son valores que de-
penden de lo que se va a simular. SV = {Sens;, Sensa, ..., Sens,,} Los sensores
son pequenos sistemas que ayudan al agente a recabar informacién de su entorno.
Reglas = {Ry, Ry, ..., Rt} Se refiere a los principios, restricciones o activadores
que el agente debe seguir o inferir a partir del contexto en un marco de tiempo.
Sistemas son los sistemas de decision en otras palabras el Motor del agente en
este caso se utilizo un sistema difuso. E fectores Son las funciones a realizar del
agente y sus resultados influye en el ambiente.

Un ejemplo en nuestro estudio sobre el atributo principal es el de energia.
Todo lo que realiza el agente consume energia, si lo comparamos con humanos,
seria equivalente al concepto de vitalidad. La forma de recaudar informacion del

ambiente nuestro agente es por medio de un sistema de visién.
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Al hablar de reglas, se pueden manejar como una tupla (entradas, salidas
: tipo de regla) como lo muestra la figura de esta forma puede agregar
o eliminar reglas o incluso el experto puede agregar mas reglas de las que el
agente trae como base. Tomando este principio, tomamos la teoria de Maslow
sobre las jeraquias de necesidades y las asignamos como reglas base para lae

supervivencia del agente.

3.1 Espacio Visual

Es un espacio métrico que proviene de la interseccién del universo con un
limite espacial, en el cual se pueden realizar diversas operaciones matematicas

para identificar que es lo que el agente esta percibiendo tal como:
= Identifica Formas
= Estima Distancias

= Ejecuta un Conteo
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3.1.1 Operaciones

Ya que la visién es un espacio métrico, se le pueden realizar diferentes opera-
ciones para obtener diferentes perspectivas a los datos que esta proporcionando.
Entre estas operaciones se encuentra la estima de distancia de objetos respecto
al agente definida en la formula: contabilizar cada uno de los objetos y agen-
tes dentro del espacio con la formula: y normalizar la cantidad de objetos o

agentes dentro de dicho espacio formula:

Distancia(X,A) = || X — A|| = /(X — 4)? (3.2)

donde: tenemos que las X son las coordenadas del Objeto o el Agente
a estimar la distancia y A son las coordenadas del Agente que estimara la

distancia.

Normalizar = +—2t—; A, = A € tipo (3.3)

At(mrax)y’

El termino A; se refiere a la cantidad de un tipo de agente u objeto que esta
dentro del espacio de visién entre el termino At(MAX) simboliza la cantidad

maxima del tipo de agente u objeto que existe en el mundo.

A, Representa un Agente u Objeto, Por cada agente u objeto que pertenece

a un tipo y esta presente dentro del espacio de visién se va contabilizar.

3.2 Sistemas

Es el cerebro del agente, es el sistema encargado de decidir que accién debe

realizar el agente a partir del contexto en el que se encuentra.
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En este proyecto se decidié implementar un sistema difuso tipo 1 con una
inferencia de Mamdani porque es un sistema intuitivo. En nuestros casos de
estudio es necesario la intuicion ya que no todas las reglas estan escritas. Su
representacion se encuentra en la figura: [3.]

Sistema Difuso Tipo 1

[m—=——m—m e e — - =

- —em e =

| Salidas Crisp
Entradas Crisp
- —} Fusificador Desfusificador [~ ¥

| |

| |

| \

] Inferencia ]

Conjunto Entradas Col}junto Salidas |
| Difusas Tipo 1 Difusas Tipo 1 ,
|

- - — - — - —— - - - - — -

Fig. 3.1: Diagrama de un sistema difuso tipo 1

Es importante mencionar que dependiendo de como este configurado el siste-
ma difuso, es capaz de arrojar un resultado con valores multiples. Para nuestro
proyecto se utiliza un algoritmo competitivo, el cual se encarga de obtener la

acciéon que més le convenga en ese instante de tiempo al agente.

3.3 Algoritmo competitivo

Tomando como prioridad el valor difuso que nos arroja el sistema de decisién
y usando el principio de ganancia el algoritmo escoge el valor més alto entre
todas las opciones y aplicando la férmula: asi quedaria la funcién para el

algoritmo competitivo.

Accion = ValorDifuso * [AtributoPrincipal + (Atr P.Gano — Atr P.Pierdo)]
(3.5)
donde:
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= ValorDifuso es el valor que nos arroja el sistema de decision.
= AtrituboPrincipal es el atributo en el cual el agente se basa.

= Atr.P.Gano es la ganancia del atributo principal después de realizar la

accion.

= Atr.P.Pierdo es la perdida del atributo principal después de realizar la

accion.

3.4 Interés

El interés en el modelo de agente es el atributo que se encarga de obtener
una cantidad cuantitativa de qué tanto quiere seguir realizando una accién. El
interés lo podemos calcular de la siguiente manera:

costo

Int = — 3.6
neeres valor Di fuso (36)

Donde podemos indicar el Costo en términos de energia para realizar una
accion, este valor es distinto para cada accion. El valorDifuso indica el valor
que el sistema difuso arroja al escoger la acciéon. Este valor se puede interpretar
también como las ganas de realizar dicha accién. El valor resultante es el interés

actual de seguir realizando una accién.

3.5 Personalidad

La personalidad es una tupla Per = {FUN, REAC, EV} en donde: FUN
Es el conjuntos de acciones (funciones) que el agente puede ejecutar. Es equiva-
lente al agente BDI mostrado en la fig: REAC Es el sistema que, depen-
diendo del contexto, determina la accion especifica a realizar, definimos al estilo

de vida que a partir de una taxonomia de Estilos, que consta de conjuntos de
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actividades especificas para contextos especificos como EV, ademés de rangos
de valores para algunos parametros del agente.

Si segmentamos la personalidad por sus elementos basicos que la componen,
se puede observar que en la parte del funcionamiento se puede interpretar
como si fuera el Agente BDI mostrado en la Figura: 2.1} De igual manera lo
podemos interpretar como las reglas que rigen a la personalidad. En un Sistema
difuso lo podemos interpretar como las reglas difusas del sistema.

El Estilo de vida y Contextos, en una persona es lo que ve y percibe
diariamente, en otras palabras es la fuente de informacioén, en un sistema difuso
esto se puede ver también como las entradas del sistema.

La Reaccion Situacional para un sistema difuso esta situado en la parte

de inferencia, porque sin tener conocimiento de cierta situacién, podemos inferir

Sistema
Difuso

como actuar en base a las reglas en dicha situacion.

Fig. 3.2: Mapeo de personalidad en un Sistema Difuso

Finalmente uniendo todas las partes, obtenemos un modelo de agente capaz
de obtener contexto a partir de lo que esta observando con diferentes tipo de

intereses y lo podemos representar como en la figura (3.3
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/[Agente] Para N Estados Sensores\

Algoritmo
Competitivo

Sistema Visién

Atributos
Individuales|

Sistema
Di

> Efectores » Actividad

-

Fig. 3.3: Agente Inteligente consciente del contexto

El Pseudo c6digo para un agente inteligente consciente del contexto elija una

actividad es de la siguiente manera.



4 Experimentacion

La parte experimental se realiz6 desde dos perspectivas distintas: como un
Video Juego, esto es, los agentes tienen una meta comin especifica y es posible
que un jugador humano participe; y como Simulacién Social, donde los agentes
“viven” en un mundo y tienen metas distintas.

La experimentaciéon se realizé en tres casos distintos, El primer caso es el
conocido presa-depredador, un caso a primera vista directo en cuanto a resul-
tados, pero su complejidad radica en el tipo de interpretacién que se le dan a
los datos. El segundo caso se trabajé en comprobar que el modelo de agente
implementado fuera capaz de crear diferente tipos de agentes a partir de per-
sonalidades diferentes. En el tercer y ultimo caso, se plantean situaciones para
verificar si hay diferencia en las reacciones del agente y si son de acuerdo a su

personalidad.

4.1 Presa-Depredador

Al iniciar la investigacion se plante6 la posibilidad de llegar a una estabili-
dad en un ecosistema parecido al caso de presa-depredador, utilizando agentes
conscientes del contexto.

En este caso de estudio se quiere comprobar que utilizando como base un
agente cultural, se puede llegar a formar un ecosistema balanceado. Hoy en dia
se puede considerar este modelo como el inicio de grupos sociales, ya que quien
controla el acceso a la comida, es quien tiene el poder. Este es un principio

bésico en la conformacion de las sociedades.
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Se intenta saber qué tipo de influencia tienen las decisiones individuales sobre

el nivel grupal y cémo es que se comporta este caso en particular.

4.1.0.1 Preparacién

En este caso de estudio, se utilizaron tres tipos diferentes de agentes, los
cuales interactian entre si. Los tres tipos son los siguientes: {Bufalo, Leon,
Pasto}.

Cada agente tiene valores diferentes en sus atributos que representan sus
capacidades fisicas, las cuales influyen de manera directa en el comportamiento
del agente.

Cada uno de los agentes interactiia dentro de, y bajo las reglas del area

designada, conocida como mundo virtual.

4.1.0.2 Entorno y Limitantes

El entorno se va a caracterizar por los tres tipos de agentes que van a tener
una interacciéon entre si. La interaccion resultante es en lo que la simulacién se

va a enfocar. Estos agentes son:

Agentes tipo Bufalo

Los Agentes de este tipo, toman el rol de presa para los agentes tipo Leon y a
su vez toman otro rol como depredador para el agente tipo Pasto. Su propésito
general es proporcionar energia a los agentes tipo Leén e interactuar entre los
agentes de su mismo tipo, solamente limitado por las reglas del mundo y por

sus acciones disponibles.
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Agentes tipo Leon

Estos agentes toman el rol de depredadores para los agentes tipo Bifalo,
tnicamente limitados por las acciones que puedan realizar y por las reglas del
mundo virtual. Su interacciéon es con agentes de su mismo tipo y con agentes

tipo Bufalo.

Agentes tipo Pasto

La interacciéon de estos agentes es solamente con los agentes de tipo Bufalo,
su propo6sito es proporcionarles energia. Toman el rol de presa para los agentes

de tipo Bufalo.

Espacio de la simulacion

Es un area con un espacio limitado, donde se define como el mundo virtual

donde los agentes van a interactuar, teniendo ciertas limitantes tales como:

Los agentes no pueden nacer fuera de esta érea.

Los agentes no pueden salirse de los limites del area.

Los agentes comida no pueden interactuar entre si.

De un agente pueden alimentarse varios agentes.

Cuando muere un agente permanece en el mundo por una cantidad de

tiempo y en este estado puede ser devorado por un agente depredador.

4.1.0.3 Agentes

En esta seccion se van especificar a detalle los atributos, acciones, sistemas de

vision y sistema difuso que contiene cada agente para la simulacion de este caso
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de estudio, utilizando el modelo de agente definido previamente en la Ecuacién:

B.1

Atributos

Durante la simulacién estos valores son los que se van a estar monitoreando

y cada uno de los Agentes contard con los siguientes atributos:

Energia Atributo principal sin el cual el agente no puede actuar o existir

en el mundo.
UmbralHambre Dictamina cuando el agente siente hambre.
Edad Es la cantidad de tiempo que ha vivido el agente.

UmbralCelo Es el periodo que debe transcurrir para que el agente se

reproduzca.
Peso Representa el peso del agente.

Velocidad Es la velocidad de desplazamiento en el mundo del agente, la

cual estd asociada al peso del agente.
Genero Representa si el agente es Macho o Hembra.

Pareja Variable binaria que determina si el agente cuenta con pareja
para la reproducciéon. En caso negativo el agente no se reproduce. En caso

positivo, si el agente es Macho, su pareja serd Hembra y viceversa.

Distancia Aliado La distancia que hay entre el agente y otros agentes

de su mismo tipo.
Cantidad Aliado La cantidad de agentes del mismo tipo que hay cerca.

Distancia Comida La distancia que hay entre el agente y otro agente

que considere comida.
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Cantidad Comida La cantidad de otros agentes que se considera comida

para el agente.

Distancia Depredador La distancia que hay entre el agente y otro agen-

te que considere peligroso.

Cantidad Depredador La cantidad de otros agentes que se considera

peligroso para el agente.

Miedo Cuanto es el miedo que siente a lo que esta viendo.

Valores Iniciales

Bufalos:

Energia Una cantidad arbitraria o a priori en nuestro caso entre 100 y

200.

UmbralHambre Es diferente de bufalo a bufalo, aproximadamente entre

40 y 70% de la energia.

Edad Cantidad méaxima que vivira el agente bufalo, los bufalos salvajes

viven entre los 18 a 24 anos segun estadisticas cita.

UmbralCelo (Edad entre 4) para que se tenga un ciclo de apareamiento

de por lo menos una vez al ano.

Velocidad entre uno y seis normalizado, la velocidad maxima de un bufalo

en la naturaleza es aproximadamente de 60km /h.

Peso Los bifalos de acuerdo a las estadisticas deberian pesar entre 200 y

380 kgs.

Genero aleatorio.
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Miedo en cero ya que este valor se obtiene dependiendo del contexto que

este observando el agente.

Atributos de contexto Estos valores se obtienen durante la simulacion,

por lo tanto de se inicializan en 0 todos.

Ledn:

Energia Una cantidad arbitraria o a priori en nuestro caso entre 100 y

200 igual que el agente bufalo.

UmbralHambre Varia de Leén a Leon, los leones en la naturaleza muchas
veces comen ya cuando estdn muy desesperados por comida, por esa razéon

los valores seran entre 20 y 50 % de la energia.
Edad Cantidad maxima en anos que vive un leén es entre los 18 a 30 anos

UmbralCelo (Edad entre 4) para que se tengan un ciclo de apareamiento

de por lo menos una vez al ano.

Velocidad entre 1-8 normalizado, ya que la velocidad maxima es de

80km /h.

Peso Los Leones deacuerdo a varia fuentes, deberian pesar entre 130 y

190 kegs.
Genero aleatorio.

Miedo en cero ya que este valor se obtiene dependiendo del contexto que

este observando el agente.

Atributos de contexto Estos valores se obtienen durante la simulacion,

de esta forma estos valores se inicializan en 0 todos.
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Pasto

= Tiempo Crecer El ciclo de vida del pasto en la naturaleza es en promedio
entre 3 y 5 anos, en este caso el tiempo de crecimiento se va inicializar
en 60 segundos que equivale mas o menos a esa cantidad de anos en la

simulacion.

Sistema Difuso

Los agentes principales llevan dentro de si un sistema difuso para la toma

de decisiones.

Tipo

Es un sistema difuso tipo 1 con una inferencia de Mamdani porque es un
sistema intuitivo. En nuestro caso de estudio es necesario la intuicién ya que no

todas las reglas estan escritas.

Defusificador

En este caso, queremos obtener la salida que se disparé un mayor niimero
de veces, por esa razén se utilizard el defuzificador Maximos mas Pequenos

(SoM) en sus siglas en inglés Smallest of Mazimum.

Entradas

El sistema tiene 14 entradas las cuales se pueden ordenar en dos categorias

Contexto y Atributos individuales .
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Atributos de tipo Contexto Se refiere a esos atributos que se obtienen

de por medio de la observacion como se muestra en la Tabla: [41]

Atributos de tipo Individual Estos atributos son modificables en el agen-
te y por lo tanto permiten que no sean exactamente iguales entre si en un nivel

superficial. Los atributos de este tipo son los que corresponden a la Tabla: [£.2]
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Contexto

Atributos

Funcién de Membresia

Distancia-Aliado

Dist-Aliado

— cera
medio
— lejos

02

3

08

Cantidad-Aliado

Cantidad-Aliado

— poco
medio
— mucho

04

[

[

Distancia-Comida

Dist-Comida

g medio
— lejos

— cerca

Cantidad-Comida

Cantidad-Comida

— poco
medio
— mucho

g

04

06

08

Distancia-Predador

Dist-Predador

— cerca
medio
— lejos

02

Cantidad-Predador

Cantidad-Depredador

— poco
medio
— mucho

02

Tab. 4.1: Entradas tipo 'Atributos de

Contexto’
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Atributos Individuales

Atributos

Funciéon de Membresia

Hambre

Hambre

— poca
media
— mucha

=

Celo

— s
No

Pareja

pareja

X

02 04 06 08 10

Energia

Energia

— pca

— mucha

S

Edad

— pven
aduto
— viejo

Sexo

— bombre
mujer

Miedo

Miedo

— poco
medio
— mucho

<

Peso

— ligero

KE
4
|
BB

Tab. 4.2: Entradas tipo ’Atributos

individuales’
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Salidas

Cada Salida del sistema difuso, es una actividad o accién que el agente pue-
de realizar dentro del mundo virtual. Para este caso de estudio, se cuenta con
seis acciones que permiten al agente un funcionamiento bésico como mantenerse
vivo, desplazarse por el mundo y acciones que lo ayudan a preservar el tipo de

agente.

Salidas
Atributos Funcién de Membresia
Mover o— Accion Mover .
Huir sccion uir
a i\\ |
o2 g
Reproducir ~ Accion_ Reproduc

Buscar-Comida G e
~ B

Comer secion Comer .

Buscar-Pareja Accion Buscar Pareia

Tab. 4.3: Salidas que representan las acciones del agente
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Reglas

Las reglas se disenaron teniendo en cuenta la teoria de las necesidades ba-
sicas de un ser vivo propuestas por Abraham Maslow tal como se muestra en
el diagrama de la Figura: donde se asegura que el agente siempre va tra-
tar de sobrevivir siguiendo sus necesidades. Por otra parte, la personalidad del
agente estd embebida dentro de las reglas, en este caso teniendo dos tipos de
personalidad por tipo de agente, resultando en 19 reglas como base tomando en

cuenta todo lo anterior con posibilidad de expandirse con maés reglas.

4.1.0.4 Configuraciones del experimento

Este experimento se realizé con diferentes configuraciones o escenarios va-
riando pardmetros iniciales, posiciones iniciales, cantidad y distribucién de los
agentes. Se realizé de esta forma porque es un caso muy sensible a diferentes
tipo de variables las cuales afectan directamente los resultados finales. En la

siguiente figura: [£.2) se pueden ver las posiciones iniciales disponibles.

El caso presa depredador ya es analizado a profundidad por diferentes me-
dios, el caso de NetLogo muestra claramente que para lograr que se cicle el
ecosistema es necesario la optimizan de varios pardmetros y ain asi no es una
tarea facil de realizar ya que el caso es muy dependiente de estas variables.

Los agentes que interactuaran en el caso de estudios los defenimos de la

siguientes manera:

Bufalo = {Atr, SV, Reglas, Sistemas, E fectuores} (4.1)
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Leon = {Atr, SV, Reglas, Sistemas, E fectuores} (4.2)
Pasto = {Atr, E fectuores} (4.3)

P Wolf Sheep Predation - Netloge

- [m]
File Edit Tools Zoom Tabhs Help
Interface Info Code
normal speed
LN e I e ] [seme
Edt Delete Add L sckms 355 S '

Dlsheep
W wolves
Earass | 4

pop.

Fig. 4.1: Caso presa depredador en netlogo con todos sus parametros modificables
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‘ ‘ Posiciones de inicializacion ‘ ‘

lzquierda

Fig. 4.2: Posibles Posiciones iniciales de los agentes en el mundo
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Se trabajo con los siguientes escenarios:

‘ Escenario 1

|

‘ Agente ‘ Cantidad ‘ Porcentaje ‘ Posicién ‘

| Bafalo | 150 | 42% | En Medio |

| Leon | 50 | 16 % | En Medio |

‘ Pasto ‘ 150 ‘ 42 % ‘ Izquierda y Derecha ‘
| 350 | 100 % |

Tab. 4.4: Caso 1, Escenario 1

En el escenario de la tabla: se modela el caso en que hay suficiente

alimento para los agentes bufalos y leones, pero hay una sobre-poblacién de de-

predadores para los agentes pasto. La posiciones iniciales de los agentes bufalos

y leones se colocan al centro del mundo con la intencién de que los agentes bu-

falos tengan que buscar a los agentes que se pueden comer para proporcionarles

energia tal como se muestra en la figura: [4.3

Fig. 4.3: Posiciones iniciales para los agentes en el escenario 1
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‘ Escenario 2

|

‘ Agente ‘ Cantidad ‘ Porcentaje ‘ Posicion ‘

| Bufalo | 100 | 23% | En Medio |

| Leon | 20 | 6% | En Medio ‘

‘ Pasto ‘ 300 ‘ 1% ‘ Izquierda y Derecha ‘
| 420 | 100 % |

Tab. 4.5: Caso 1, Escenario 2

A diferencia del escenario 1, en este escenario de la Tabla se trata de
modelar en donde hay una escasez de agentes depredadores bajando el nimero
de leones. Las posiciones iniciales para los agentes bufalo y leén estan al centro
del mundo y el agente pasto esparcido por todo el mundo para crear una situa-

cién donde el agente bufalo tenga que buscar su alimento.

Fig. 4.4: Posiciones iniciales para los agentes en el escenario 2
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Los siguientes dos escenarios representados en las Tablas: y son los
escenarios anteriores pero con diferente posiciones iniciales ya que este caso de
estudio depende de muchas variables y una de esas variables es la posicién del
agente, con esta pequefia modificacién se intenta comprobar qué tanto es que

influye en el resultado final.

‘ Escenario 1-2 ‘

‘ Agente ‘ Cantidad ‘ Porcentaje ‘ Posicion ‘

‘ Bufalo ‘ 150 ‘ 42 % ‘ Esparcidos ‘

| Leon | 50 | 16 % | Esparcidos |

| Pasto | 150 | 42% | Esparcidos |
| 350 | 100 % |

Tab. 4.6: Caso 1, Escenario 1-2

Fig. 4.5: Posiciones iniciales para los agentes en el escenario 1-2
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‘ Escenario 2-2 ‘

‘ Agente ‘ Cantidad ‘ Porcentaje ‘ Posicion ‘

‘ Bufalo ‘ 100 ‘ 23% ‘ Esparcidos ‘

| Leon | 20 | 6% | Esparcidos |

| Pasto | 300 | 1% | Esparcidos |
| 420 | 100 % |

Tab. 4.7: Caso 1, Escenario 2-2

Fig. 4.6: Posiciones iniciales para los agentes en el escenario 2-2
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4.1.0.5 Resultados

La experimentacién se realizé con dos diferentes escenarios y a su vez esos dos
escenarios con dos diferentes configuraciones en cuanto a la posicién inicial de
los agentes involucrados dentro del mundo. Cada configuraciéon de los escenarios
se corrieron 10 veces. Al finalizar cada corrida, se tomaron algunas métricas,
tales como el minimo, maximo y promedio de los atributos individuales de los
agentes de esa corrida. Los valores se guardaron y se cargaron para la siguiente
corrida, ajustando en cada simulacién.

A nivel individual, interesa saber la motivaciéon del agente para la toma de
decisiones en cuanto a las acciones realizadas. Dicha decisiéon se toma en base
a los sistemas sensoriales como el sistema de vision y los atributos individuales
del agente. Esto delimita a una serie de posibles decisiones que puede tomar,
como se muestra en la figura: Esas posibles decisiones se someten a un
algoritmo competitivo, representado por la ecuaciéon El resultado es la
decisién que en ese instante le conviene mas al agente comparando la energia
ganada con respecto a la energia perdida. Los resultados de la experimentacién

se presentan en la siguiente seccién.

Escenario 1

Los resultados de la primera corrida y de la ultima corrida, de este escenario

se pueden visualizar en las figuras: y

En primera instancia no se nota mucha diferencia entre ambas graficas. Pero

si nos vamos mas a detalle podemos ver a simple vista en la grafica de barras
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Poblacion

hufalo

bufalo

lean

{0
210.0411¢

Fig. 4.8: Resultado del escenario 1 ultima corrida

que denota la poblacién total de los agentes en la primera corrida se ve que los
agentes Ledn se crecieron en sobre poblacién y acabaron con los agentes bufalo
en contraste la ultima corrida, a pesar que el histograma es muy similar a la
primera corrida, en la grafica de barras se ve claramente que ambas poblaciones
de bufalo y leon se extinguieron casi al mismo tiempo pero, ;que quiere decir
esto? se puede decir que el sistema estuvo en un equilibrio aunque no se mantuvo
por siempre.

Ahora si nos enfocamos en aspectos mas especificos también podemos en-
contrar muchas diferencias entre la primera y ultima corrida de este escenario,
especificamente si nos enfocamos en el tiempo de cada ejecucién podemos encon-
trar que en la ultima corrida hubo un incremento en el tiempo de la simulacién
por mas de 80 % a comparacién al inicio de la experimentacion. Otra manera de
verlo es que, entre mas tiempo de ejecuciéon, mas tiempo la simulacién estuvo
en balance.

Dentro de los comportamientos de los agentes, se puede decir que actuaron
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a lo que se esperaba siguiendo la cadena alimenticia: el leén se come al bufalo y
el bufalo al pasto, este escenario arrojo resultados interesantes ya que a simple
vista se podria decir que no cambio nada, pero ya analizandolo mas profundo se
nota que si hay diferencias minimas que influyen bastante en cémo se comporta

el modelo presa-depredador.

Escenario 1-2

Este escenario es una configuracion diferente del escenario anterior, se enfoco
solamente en las posiciones iniciales y qué tanto cambiaria el resultado en com-
paracion con su escenario similar, los resultados de la primera y tltima corrida

se pueden apreciar en las siguientes figuras.

bufalo

leon

Pabla

. hufalo

leon

Fig. 4.10: Resultado del escenario 1-2 ultima corrida
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A diferencia del escenario 1, se ve en el histograma una curva mas pronuncia-
da y mas estable. Se ve que, cuando un agente depredador predomina sobre un
agente presa, en este caso los agentes bufalos y los agentes pasto, la poblacién
del agente presa disminuye considerablemente dando ya de inicio diferentes re-
sultados. Con s6lamente modificar las posiciones de los agentes hubo un cambio
muy evidente en los resultados.

Analizando mas profundamente, se cumple que, si la poblacion del agente de-
predador es mayor a la poblacién del agente presa, la poblacién del agente presa
disminuye por lo que se puede concluir que estan directamente relacionados y
que un cambio en alguno afecta al otro, ;que tanto es lo que lo afecta? depen-
deria del cambio que se le haga, en este caso sélo se modificaron la posiciones y
con s6lo eso ya se muestran los efectos de ese cambio.

El pico que se mira en el histograma de la ultima corrida se refiere a cuando
el agente pasto vuelve a nacer, se podria ver como un outlier pero es por disefio
que sucede eso.

También se puede apreciar al igual que el escenario 1, hubo un incremento
en el tiempo de ejecuciéon de la simulacién de la ultima corrida a la primera en
donde se incrementé un 92 %, en cuanto a cémo se compara con los resultados
del tiempo del escenario 1, como se muestra en las Figuras: y En la
primera corrida el escenario 1 el tiempo de ejecucion fue mayor, sin embargo,
al observar el histograma podemos decir que las poblaciones no estuvieron en
completo equilibrio a diferencia del escenario 1-2 donde se aprecia un mayor
balance entre las poblaciones y comparando las Figuras y se aprecia
que el escenario 1-2 tiene un tiempo mayor de ejecucién y a su vez el histograma
se ve mas balanceado, por lo que podemos concluir que con el simple hecho de

hacer un cambio trivial se mejoraron bastante los resultados finales.
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Escenario 2

En este escenario se hicieron cambios drasticos en la poblacién de los agentes,
a comparaciéon de los escenarios anteriores. En este escenario se quiere modelar
qué pasa cuando hay un desbalance en los agentes depredadores y al igual que
los dos escenarios anteriores, se tienen dos versiones de este mismo escenario en
donde la segunda configuracién es un cambio en las posiciones iniciales de los
agentes.
Podemos observar los resultados a continuacion.
Pobl
bufalo

leon

102.524223

Pobl

bufalo

Fig. 4.12: Resultado del escenario 2 ultima corrida

Lo que podemos observar es que la poblacién del agente que se extingue
primero es la de los leones, este comportamiento era de esperarse ya que era
lo que se trata de modelar y se mantuvo ese comportamiento en todas las eje-

cuciones de la simulacién. Un fenémeno interesante de observar es que a pesar
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de que en este caso la poblacion del agente depredador leén es mucho menor a
la poblacién del agente presa bifalo, la poblacion del agente bufalo no se sale
fuera de control y se mantiene hasta cierto punto en un nivel estable. Esto se
puede justificar por la falta de unién grupal del agente bufalo, pero este punto
especifico se quiere simular con mayor detalle y detenimiento en el futuro, ahora
solo se enfoca la simulacion en las interacciones individuales de los agentes.
Revisando el histograma de la primera y tltima corrida se puede notar un
mayor equilibrio entre las poblaciones, o en otras palabras, mas apegado a la
realidad. Se espera que las poblaciones se mantengan muy parecidas a sus valores
iniciales y cuando hay un desbalance empiezan a decaer, muy similar a lo que
muestra el histograma de este escenario. En cuanto al tiempo de ejecucion se
puede ver una mejora de 40 % respecto a la primera corrida, estabilizando més

al modelo.

Escenario 2-2

Este escenario trata de modelar la falta de agentes depredadores para los
agentes bufalos tal como el escenario 2 pero con una diferencia significativa,
la posicién de los agentes como se vié en las simulaciones anteriores tiene una
gran contribucién en el comportamiento final del modelo, los resultados de este
escenario se pueden contemplar en las siguientes figuras.

Basandonos en los resultados de los histogramas, el modelo de este escenario
se comporté de una forma mas apegada a lo esperado, en donde no tenemos
picos repentinos de incremento o decremento de la poblacién de los agentes, en
cambio podemos decir que tenemos un flujo estable.

Este escenario en particular remarca con facilidad la relacién que existe entre
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Poblacion

Fig. 4.14: Resultado del escenario 2-2 ultima corrida

los agentes que estan interactuando. En particular la relacién entre los agentes
de tipo bufalo y los agentes de tipo pasto, en donde podemos concluir que la
cantidad de agentes pasto es directamente proporcional a la cantidad de agentes
bufalos y a su vez se puede decir lo mismo de los agentes bufalos y agentes leones,

lo podemos representar de la siguiente manera:

Fig. 4.15: Relaciones entre los agentes en el caso de estudio presa depredador

Lo fascinante de este caso de estudio es que, a pesar de que nos enfocamos en



4. Experimentaciéon 70

ciertos puntos muy especificos, si buscamos en otros aspectos podemos encontrar
que esos aspectos afectan drasticamente el comportamiento de la simulacion. Por
ahora so6lo se enfoco en los aspectos individuales de los agentes pero en un futuro
se desea poner un modelo de agrupacién tratando de generar algin sistema de
sociedad bésico con la intencién de que ese modelo evolucione a un sistema de
sociedad como la tenemos en la actualidad.

Integrando algunos elementos y técnicas de soft computing podemos ver que
en los diferentes escenarios el modelo trata de estabilizarse logrando acercarse

a un comportamiento de una manera mas natural.

oveja,lobo,pasto
378 Moveja

~ Moo
M pasto

1] 2740

Fig. 4.16: Resultados de caso presa-depredador, con integracion de soft computing y
presa-depredador a base de reglas ifs

Si vemos la Figura [4.16] podemos ver que el modelo que contiene integrado
técnicas de soft computing tiende a tener un comportamiento mas suavizado y
denota més las relaciones que existen entre los agentes que estan interactuando
facilitando la interpretacion del modelo tal como se muestra en la Figura [4.15

Este experimento sélo se enfoco en aspectos individuales de los agentes.
Aunque el enfoque fue diferente ain se puede distinguir con facilidad como es
que se comporta el modelo de manera grupal.

Con los resultados de todos los escenarios se llego a la conclusion de que este
caso de estudio es dependiente de muchas variables las cuales pueden afectar

dréasticamente y dependiendo qué enfoque o interpretaciéon se quiere investigar
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es el resultado que al final se va obtener, en nuestro caso se intent6 acercar un
modelo que refleje como es que se comportaria un caso en el mundo real de
presa-depredador, desde el individualismo de los agentes, utilizando el modelo
de agente inteligente que se desarrollé. También intentamos dar respuesta a la
pregunta: jsera posible usar el presa-depredador como base para llegar a formar
una sociedad mas compleja? Aunque no se integraron modelos de agrupacion,
con los resultados obtenidos y la tendencia de estos, se puede decir que es posible

modelar una sociedad usando este modelo como su fundamento.
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4.2 Mismos atributos, diferentes personalidades

Se quiere comprobar en este caso de estudio el alcance que tiene el modelo
de agente inteligente que se implementé al integrar personalidad directamente
en el sistema de decision. Es de esperar que los resultados deberian ser que con
diferentes modelos de "personalidad"; los agentes, a pesar de que sean exacta-
mente iguales en sus atributos, van a tener diferente comportamiento y a realizar

diferentes actividades con la misma informacién disponible.

4.2.1 Preparacion

Agentes

En este caso de estudio, se van a utilizar dos tipos de agentes, en los cuales

sblo un tipo va a interactuar entre si, los cuales definimos como: Robot, Comida.
= Agente Robot, van a ser 2 agentes con los mismos atributos.

= Agente Comida, van a ser agentes que proporcionaran la energia que ne-

cesiten los agentes robots.

La definiciéon de ambos agentes quedaria de la siguiente manera:

Robot = {Atr, SV, Reglas, Sistemas, E fectuores} (4.4)

Comida = {Atr, E fectuores} (4.5)

Atributos

El objetivo de este caso de estudio es comprobar que, aunque los agentes son

exactamente iguales en cuanto a sus atributos, pueden comportarse de forma
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diferentes por tener perfiles de personalidad distintos y/o diferentes perspectivas

del universo que observan.

= Energia Se definird como 200 para los agentes Robots.

s UmbralHambre Definido como la mitad de la energia para los agentes

robots, por lo tanto quedaria en el valor en 100
= Edad Se definié un maximo de 30 afios.

= UmbralCelo La edad méaxima entre 4 para tener 4 periodos de reproduc-

cion durante la vida del agente.
= Peso Se definié como 70 ya que es un peso regular.
= Género para este caso los agentes van a ser Hombres.

= acciones la lista de acciones que el agente robot puede realizar son las si-
guientes { Mover, Huir, Reproducir, Buscar — Comida, Comer, Buscar —

Pareja}.

Personalidad o Perspectiva

El modelo de personalidad que se va a utilizar en los agentes tiene como
base reglas que se obtienen de la percepcién del mundo en el agente, tal como
se menciona en la Figura:

Cada Agente va a tener una configuracion pre-hecha distinta de personalidad

con acceso a la misma informacién del mundo virtual.

4.2.1.1 Sistema difuso

Los agentes principales, llevan dentro de si, un sistema difuso, que se va a

encargar de elegir las decisiones que lleguen a tomar.
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Tipo

Es un sistema difuso tipo 1 con una inferencia de Mamdani porque es un

sistema intuitivo y esta disenado para trabajar con entradas humanas.

Defusificador

En este caso, queremos obtener la salida que se disparé con mayor niimero,
por esa razon se utilizara el defuzificador Maximos méas Pequeiios (SoM)

en sus siglas de el inglés Smallest of Mazimum.

Entradas

El sistema tiene 14 entradas las cuales se pueden ordenar en dos categorias
Contexto y Atributos individuales, estas categorias se detallan a fondo en

el caso 1.
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Contexto

Atributos

Funcién de Membresia

Distancia-Aliado

Dist-Aliado

02

3

08

— cera
medio
— lejos

Cantidad-Aliado

Cantidad-Aliado

04

[

[

— poco
medio
— mucho

Distancia-Comida

Dist-Comida

— cerca
medio
— lejos

Cantidad-Comida

Cantidad-Comida

g

04

06

08

medio
— mucho

Distancia-Predador

Dist-Predador

02

— cerca
medio
— lejos

Cantidad-Predador

Cantidad-Depredador

02

— poco
medio
— mucho

Tab. 4.8: Entradas tipo ’Atributos de Contexto’ para los agentes

del caso 2
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Atributos Individuales

Atributos

Funciéon de Membre:

sia

Hambre

Hambre

=

— poca
media
— mucha

Celo

— s
No

Pareja

pareja

<

02 04 06 08 10

Energia

Energia

=

— pca

— mucha

Edad

— pven
aduto
— viejo

Sexo

— bombre
mujer

Miedo

Miedo

<

— poco
medio
— mucho

Peso

— ligero

Tab. 4.9: Entradas tipo ’Atributos individuales’ para los agentes

del caso 2
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Salidas

Son las acciones que el sistema difuso va a decidir para que el agente las

pueda realizar.

Salidas
Atributos Funcién de Membresia
Mover o Accion Mover N
Huir I —— R
w \\
Reproducir e Accion Reproducic .

/

Buscar-Comida

Comer

Buscar-Pareja Acion Buscar_Parcia

/

Tab. 4.10: Salidas que representan las acciones del agente para el Caso 2
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4.2.2 Entorno y limitantes

El entorno se va a caracterizar por agentes que van a tener una interacciéon
minima con los agentes principales en los que la simulacién se va enfocar. Estos
agentes son:

4.2.2.1 Agentes tipo comida

La interaccion de estos agentes es solamente con los agentes principales de la
simulacién y no entre si, su propésito es proporcionar a los agentes principales
con un medio de obtener energia.
4.2.2.2 Agentes principales

En estos agentes es lo que la simulacién se va a enfocar, tnicamente limitados
por las acciones que puedan realizar y por las reglas del mundo virtual.
4.2.2.3 Espacio de la simulacién

Es un area con un espacio limitado, donde se define como el | mundo virtual

donde los agentes van a interactuar, teniendo ciertas limitantes tales como:
= Los agentes no pueden nacer fuera de esta area.
= Los agentes no pueden salirse de los limites del area.

= Los agentes comida no pueden interactuar entre si.
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4.2.3 Resultados

Como se ve puede ver en la imagen de la Figura: dos agentes que son
practicamente iguales en cuanto a sus atributos y acciones, realizan actividades

diferentes con la misma informacién disponible.

Hamnbre: 100!
Edad:0 4

Genero:Hombre|

Fig. 4.17: Dos Agentes iguales realizando acciones diferentes.

Esto se debe a que, a pesar de que ambos agentes estan viendo exactamente
la misma informacién (en este caso todos los objetos cerca del agente) tal como
se muestra en la Figura: [4.18] dicha informacién la pueden asimilar de una

manera diferente.

Fig. 4.18: Vision de un agente

i Por qué pasa esto? Todo recae en la personalidad que los agente poseen.
La personalidad, tal como lo define Eysenk "Se identifica como la parte del

funcionamiento personal, se encuentra consolidada y posee una generalidad y
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coherencia de respuestas en distintos tiempos y contextos, ante situaciones dis-
tintas", pero si lo vemos de una manera més generalizada, podemos definir a la
personalidad como reglas que uno crea o modifica para de esta manera mejor
adaptarse, a partir de otras reglas que obtenemos del ambiente o entorno en que
nos desarrollamos y tal como lo definimos en la Figura: los agentes de esa
manera es que asimilan la informacion de diferente forma y acttian de manera

diferente.

[AgenteBR2i03] <

]

-

[iEpalConceptual

Fig. 4.19: Perspectiva del mundo diferente en los agentes

En la Figura: podemos ver esta informacion asimilada en forma de
mapas conceptuales, en donde vemos que estos dos agentes poseen claras dife-
rencias en sus reglas, causando que la informaciéon que obtienen la utilicen de
una manera similar, creando diferencias al momento de tomar decisiones.

Asi mismo, podemos representar la perspectiva del mundo como una tupla
de relacién, tal como se definié en la Figura: donde las entradas de la
tupla es lo que el agente percibe y las salidas de la tupla son las acciones que
el agente puede realizar dentro del mundo virtual y las instancias de la tabla
serian cada mapa conceptual individual.

Por ejemplo con la entrada de Distancia-Depredador, la tupla para ambos

agentes quedaria de la siguiente manera
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Distancia-Depredador | Miedo salida Tipo Regla
1 1 Accion-Mover 1

Tab. 4.11: Regla con Distancia-Depredador para AgenteBP 44

Distancia-Depredador Salida Tipo Regla
1 Accion-Huir 1

Tab. 4.12: Regla con Distancia-Depredador para AgenteBP2 103

Por lo que se puede apreciar que a pesar que ambos obtienen la misma infor-
macioén, esa informacion la digieren de manera distinta, por un lado un agente
agrega otras entradas para poder decidir sobre el mismo atributo, provocando
que actien de manera distinta en escenarios similares.

De igual manera se puede hacer una comparacion con cada una de las reglas
que poseen los agentes y se encontraran pequenas diferencias como la del ejemplo
anterior, todas estas diferencias es lo que cauciona el diferente comportamiento
entre los dos agentes.

La personalidad es algo que al ser humano le da libertad de distinguirse entre
los demés de la misma especie. Este experimento es un primer acercamiento para
definir el modelado de la personalidad en agentes.

Tomando en cuenta la forma mas béasica de obtener el contexto mejor co-
nocido como la observacion[9] y reglas en las que permite al agente actuar y
habilitar un cierto nivel de individualismo, por lo tanto se podria decir en cierto
punto que se puede modelar la personalidad.

Los resultados del caso de estudio en cuanto al comportamiento de los agentes
estuvieron dentro de lo esperado poniendo a prueba el alcance de la adaptaciéon

directa de la personalidad dentro del modelo de agente.
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4.3 Escenario video juego

Uno de los grandes problemas al implementar técnicas modernas de TA, es
que puede generar indirectamente comportamientos que comprometan la filo-
sofia del diseno del juego para la experiencia del usuario. Aplicando modelos
de agentes inteligentes se puede minimizar esa debilidad, que consiste en crear
una tendencia en los patrones de comportamiento de los agentes, llegando a
hacerlos predecibles, lo que resta en la experiencia del usuario. Con estos mo-
delos podemos hacer una IA no 100 % precisa, pero que no sea muy predecible
en su comportamiento. Lo importante es que el usuario tenga la impresiéon de
que es otra persona la que esta jugando y no la computadora, manteniendo esa
experiencia de progreso del usuario.

iSera posible obtener una mejor experiencia con el usuario agregando un
modelo inteligente a la computadora de un juego sin que comprometa la filosofia
del disenio del juego?

En este caso de estudio, la experimentacién va a consistir en 2 etapas por co-
rrida. Para medir la experiencia del usuario es necesario comparar la experiencia

que se tiene entre el diseno original y el nuevo diseno.

Tutorial

Esta parte del experimento le ensena al usuario las mecéanicas del juego y
como utilizarlas, en este escenario se intenta que el usuario se acostumbre a los

controles de movimiento del personaje principal.

4.3.1 Primera Etapa

En esta etapa el comportamiento del agente jefe se va a basar el disefio del
escenario especifico del juego. Este escenario es la pelea contra un jefe "Hornet

Protector"del juego "Hollow Knight". En esta etapa el sistema de decision del
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agente jefe esta bajo el modelo tradicional de una méquina de estados finitos.

La etapa termina cuando el jugador gana.

4.3.2 Segunda Etapa

Inmediatamente al terminar la primera etapa, se pasa a la segunda etapa,
en donde al jefe se le implementa un modelo de agente inteligente consciente del
contexto que se implemento en el proyecto. Gane o pierda el jugador, se finaliza

esta etapa y por lo tanto el experimento.

4.3.3 Mecanicas del combate

Los actores no podran avanzar mas alla de las paredes del campo de batalla
al igual de que no pueden brincar méas del limite superior del campo, como se

muestra en la figura [£.20]

Fig. 4.20: Los recuadros amarillos marcan el limite en los extremos del campo de ba-
talla

Si el jugador esta en el aire(brincando) y golpea algin objeto en el suelo
desde el aire incluyendo otros actores, el jugador rebota una pequena distancia
hacia arriba tal como se muestra en la figura [£.21]

Al golpear 5 veces al jefe "Hornet Protector", éste entra en un estado de
aturdimiento y el jugador debe golpear al jefe en ese estado 3 veces para de-

rrotarlo, este estado se identifica por la siguiente animacién representada en la
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Fig. 4.21: El jugador estando en el aire, rebota al impactar la espada con la lanza que
esta en el suelo

figura

Fig. 4.22: Estado en el que el jefe esta aturdido y vulnerable

Cada vez que el jefe golpee al jugador, el jugador pierde una vida, al momento
en que sus vidas se agoten el jugador perdié la batalla. Las vidas se representan

en la figura [4.23

Fig. 4.23: Vidas totales del jugador
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Jefe

El jefe tiene cuatro acciones de ataque y tres acciones de movimiento las

cuales son las siguientes:

Ataques

Lunge: El jefe se impulsa hacia adelante con su lanza en las manos, reco-

rriendo una distancia fija y se representa por la animacién en la figura [4.24

Fig. 4.24: Ataque Lunge del jefe

Air Lunge: El jefe brinca y en el punto mas alto de su brinco realiza un
impulso hacia la posicién que en ese momento se encuentra el jugador, en el
punto més alto realiza el célculo para el golpe y no se actualiza si el jugador se

mueve, es representado por la figura [4.25

Fig. 4.25: Ataque Air Lunge del jefe

Gossamer Storm: El jefe realiza un ataque de area usando un hilo cubrien-
do el espacio alrededor de él. Este ataque lo puede realizar tanto en el aire como

en el suelo y se representa por la figura [4.26
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Fig. 4.26: Ataque de area del jefe

Throw: El jefe avienta su lanza hacia el otro extremo de él, recorriendo un

area grande del campo de batalla. Esto se representa en la siguiente figura [4.27

Fig. 4.27: Ataque de larga distancia del jefe

Movimientos

Back Dash: El jefe hace un desplante hacia atras creando una distancia

entre el jugador y él, tal como se muestra en la figura [4.28

Fig. 4.28: Desplante hacia atras del jefe.

Run: El jefe se desplaza hacia adelante cubriendo una distancia media.
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Fig. 4.29: Posicion de correr del jefe.

Jump: El jefe brinca, la distancia que recorre en el aire puede ser corta o

larga.

Fig. 4.30: brinco del jefe.

Sistema de decisiéon

El agente jefe en cada etapa del caso de estudio tiene diferentes tipos de
sistemas de decisiones. Uno de los objetivos de este caso de estudio es demostrar
que el utilizar computo inteligente no compromete a la filosofia del diseno del
juego.

Primera Etapa. En esta etapa el agente tiene una maquina de estados
finito para su comportamiento, el cual funciona en base a la posicién en la que
se encuentra el jugador con el agente jefe. Dependiendo de esa distancia ejecutaré
un patrén de acciones, las cuales el jugador deberd aprender para derrotarlo.

De esta forma el agente jefe decide cual patrén realizar y cuando termine de

ejecutar ese patron se regresa al estado inicial para volver a escoger otra accién
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a tomar.

Segunda Etapa. Cuando el jugador gane en la primera etapa, inmediata-
mente se pasa a la segunda etapa, la cual consiste en que el agente jefe, en vez
de realizar las acciones mediante un FSM, ahora realiza las acciones mediante
el modelo de agente inteligente que se implement6. En otras palabras, recauda
informacién mediante su sistema sensorial, en base a esa informacion y su estado

de energia decide qué patron utilizar con un sistema difuso mamdani tipo 1.

Distancia = Lejos

Distancia = cerca

Distancia = Medio

Patron
Normal

Patrén
Lejos

[Fin Patron

Fin Patrén in Patron

Fig. 4.31: FSM del comportamiento de la primera etapa del agente jefe

‘ Entradas ‘

‘ Atributos ‘ Funcién Membresia ‘

Distancia-Personaje

DistanciaHeroe

e —— cerca
Medio

os
—/Lejos.

os

0s
0z

~

s a v

3 oA )

Energia-Actual

VidaActial

—— Muerto
Normal
o8
—— deno
133
0s
vz
e
o [X) o

o5 s 2o

Tab. 4.13: Entradas del sistema difuso del jefe
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‘ Salidas ‘

‘ Atributo | Funcion Membresia ‘

Accién

autputl

—— cerca
normial

—\lejos

o6 —— nagresivo

Tab. 4.14: Salidas del sistema difuso del jefe
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Jugador

El jugador tiene en este punto del juego dos acciones de ataque y 2 acciones

de movimiento.

Ataques

Slash: El jugador tira un espadazo enfrente de él, al golpear un enemigo
inflige dafio y al golpear un objeto rebota una pequena distanci. Este ataque

también se puede realizar en el aire.

Fig. 4.32: Ataque frontal del jugador.

Down slash: El jugador estando en el aire puede realizar un espadazo con
direcciéon hacia abajo, con las mismas caracteristicas que su ataque "slash", este

ataque solo se puede realizar en el aire.

Fig. 4.33: Ataque aerio hacia abajo del jugador.
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Movimiento

Izquierda, Derecha: El jugador para moverse puede desplazarse a una
velocidad constante hacia la izquierda o hacia la derecha.

brinco: El jugador puede realizar un salto hacia arriba. La distancia que
cubre puede ser corta o larga, dependiendo de cuanto tiempo se presione el

botén de saltar.

4.3.4 Resultados

Este caso de estudio se trato atacar dos incognitas que se presentan comiin-
mente en el area de creacién de video juegos. En la parte del tutorial del caso de
estudio, arrojo resultados un poco inesperados. Esta es la parte que representd
mayor dificultad para el usuario, ya que era la primera vez que se exponia a las
mecanicas del juego, especialmente la mecanica de rebotar en objetos. Esto lo
representamos en la Figura: [4.21

Una de las preguntas que se resolvié fue ;qué tanto compromete el diseno
del juego utilizando técnicas de computo inteligente? Por el momento sélo se
pudo probar sin el médulo de aprendizaje, con un modelo de agente reactivo
donde lo definimos en la Figura: en comparacién con un sistema de FSM
tradicional donde también lo definimos en la Figura: un ejemplo utili-
zando el modelo de agente inteligente si tenemos por entradas en la distancia
del personaje respecto al jefe de 0.8 y la energia del jefe esta con un valor de
0.3 apunto de morir, el drea de solucién del agente es la siguiente:

Aplicando el desfusificador Ultimo de los maximos (LOM por sus siglas en
ingles Last Of Maximum), tenemos que la solucién es un patron agresivo. Desde
la perspectiva del usuario el comportamiento practicamente no cambié, incluso
dieron énfasis que se les dificulté menos con el modelo de agente reactivo.

La otra incognita fue que, al utilizar técnicas de computo inteligente ;qué
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output

outputl

0.0 02 04 0.6 08 10
Universe

Fig. 4.34: Area de solucién del agente jefe

tanto afecta en el rendimiento del video juego? respecto a la toma de decisiones
del agente el cambio fué minimo. Se podria decir que no afecto nada. Esto podria
cambiar ya que en un trabajo futuro se le agregara el médulo de aprendizaje,

sin embargo, para toma de decisiones, no hay diferencia.



5 Conclusiones

Durante este proyecto se explor6 e intentaron resolver tres problemas, en dos
de ellos tuvieron resultados y uno quedé inconcluso. Uno de los problemas que
tuvo resultados esté relacionado con la hipétesis de este proyecto, el segundo
problema que se logrd terminar se enfoca en el area de la filosofia de disefio
de video juegos. El proyecto se enfoco en responder las siguientes preguntas de

investigacion:

= ;Serd posible integrar diferentes técnicas de softcomputing, filosofia y psi-

cologia en un solo modelo?
= ;Seré posible crear individualismo en agentes inteligentes?

= ;Serd que si se aplican modelos de softcomputing en video juegos, com-

promete la filosofia del disefio?

En la actualidad surge la necesidad de entender fenémenos sociales que su-
ceden dia a dia. Como ya se comentd previamente, se requiere de la unién de
diferentes areas cientificas para realizar una simulacién social y es por esa ra-
z6n que el resultado del primer problema es relevante. El modelo de agente
inteligente propuesto donde unificamos técnicas de softcomputing tal como los
sistemas difusos con algoritmos competitivos y se adapté la teoria de necesida-
des humanas de Maslow, también se inici6 un prototipo de personalidad para
dar individualismo a los agentes, quedando como trabajo futuro profundizar
mas sobre su implementacién.

Con los resultados de la experimentacién podemos concluir que efectivamente



5. Conclusiones 94

es posible unificar una o varias técnicas de diferentes areas cientificas en un sélo
modelo para realizar simulaciones sociales.

El segundo problema que surgi6é durante el proyecto esté relacionado con la
filosofia del diseno de un video juego. En este problema se atacaron dos incog-
nitas, la mas importante era establecer qué tanto comprometia las técnicas de
cémputo inteligente a la filosofa del disefio principal de un escenario de un video
juego y el segundo problema fue determinar qué tanto afecta al rendimiento del
juego. En cuanto a la toma de decisiones, usando computo inteligente, el rendi-
miento no se vio afectado, qued6 practicamente desapercibido por el usuario. El
comportamiento del agente sufrié de minimos cambios respecto al diseno. Los
resultados muestran que utilizando ambas técnicas en la primera fase: se utilizo
un FSM como sistema de decisiéon del agente y en la segunda fase se utilizo como
sistema de decisién el modelo de agente inteligente, el grado de dificultad segin
la experiencia de los usuarios, se mantuvo relativamente igual. Incluso el usuario
hizo incapie en que le di6 la impresién de tener menos dificultad al interactuar
con él. Con estos resultados se podria decir que ain hay mucho espacio para
mejorar la inteligencia artificial de video juegos sin comprometer el diseno y
filosofia del mismo.

En cuanto al problema de personalidad, existen muchas teorias en el tema
de personalidad y se opté por usar dos teorias. Una de esas teorias se basa en los
estados del yo y la otra fue la que se comentd previamente en la metodologia.
Esta teoria se maped directamente con el sistema difuso, teniendo esta forma
permite que el usuario embeba la personalidad dentro del sistema de decisiéon
con posibilidad de que, mediante interacciones, se vaya modificando a si mismo.
En cuanto a los resultados del caso de estudio dos "Mismos atributos, diferentes
personalidades", a pesar de que es un caso muy simple, muestra la diferentes per-

sonalidades de los agentes creando individualismo. Quedd como trabajo futuro
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implementar la personalidad como un sistema aparte, que iba a interactuar con
los demés sistemas internos, aunque el prototipo que se implement6 funciona,

no llegé hasta donde se habia planeado implementar.

5.1 Trabajo futuro

Debido a la restriccién de tiempo hubo implementaciones que se quedaron
pendientes. Algunas de estas implementaciones son de un grado de dificultad
mayor. El problema de la personalidad es una de las cosas que no se pudo resolver
de manera satisfactoria, el problema que queda inconcluso es el del area de la
psicologia y filosofia humana, este problema sigue siendo abierto incluso para las
respectivas disciplinas. En un futuro se le podria dedicar el tiempo necesario ya
que resolviendo este problema de manera conclusa se abren las puertas hacia una
ramificacién mas concreta sobre el comportamiento humano. Otra de las areas
donde se puede aun seguir trabajando es en el area del aprendizaje de el modelo
de agente inteligente, ver como ese aprendizaje influye en el comportamiento

individual del agente y en el rendimiento del modelo.
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Apéndice A Pseudo Codigos

Data: Objetos dentro del espacio vision
Result: Datos procesados y normalizados
initialization;

Objetos = Data: ;

Distancias: Arreglo de distancias por objeto;
ConteoNorm: Arreglo de conteo por objeto normalizado;
Conteo: Arreglo de conteo por objeto;
begin

forall Objetos o in Vision do
Distancias — Add(self,0);

Conteo — Add(Conteo(0));

ConteoNorm — Add(Normalizr(Conteo(0)));

Return: tupla (Distancias,Conteo,ConteoNorm)
end

Algorithm 1: Obtencién de datos del ambiente
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input : Datos del sistema de visién y datos de los atributos

individuales

output : Una accién a realizar por el agente

begin

Revisar si hay interés de realizar la misma actividad usando la
formula:

if Interes /= 0 then
| Return: Actividad
else
Evaluar los inputs en el sistema difuso
Salidas = SistemaDifuso (inputs)
end

Las salidas del sistema difuso evaluarlo en el algoritmo competitivo
definido en la formula:

foreach actividad A of Salidas do

Actividad = Max(AlgoritmoCompetitivo(A), Actividad) ;
Escoger la actividad con valor mas grande

Return: Actividad

)

end

Algorithm 2: Método para la eleccion de una actividad
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