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RESUMEN

En el drea de Inteligencia Artificial para videojuegos, A* es un algoritmo comilnmente propuesto pava generar
camines que utilizardn los agentes auténomos. Aungue A* garantiza optimalidad, tiende a producir conductas similares
en elementos que estén cercanos entre ellos y ne asegura un ataque por diversos flancos cuando los agentes estdn
distribuidos de manera esparcida. Para generar conductas de emboscada y diversidad de caminos, se propone wna
modificacion del algoritmo llamada A*mbush, que considera para el costo de los nodos (o arcos), la cantidad de agentes
que tienen calculado ese punto dentro de su camino hacia la meta.

ABSTRACT

In the area of Artificial Intelligence for Videogames, A* is a commonly proposed algorithm for path-finding.
Even though this algorithm guaranties optimality, it tends to bring forth similar behaviours in agents that are close to
each other On the other hand, when the agents are sparsely distributed, the algovithin doesn’t secure an attack that
comes from different places. Having the generation of ambush behaviours and diversity of paths as the goal, A¥mbush
is proposed. It is a medification of A* that considers the amount of agents that have a specific node {(or edge) in their
calculated path, when it's computing the cost function of that point in the graph.

Keywords: A*, estrategias grupales, blisqueda de caminos.

1. Introduccion

En el drea de Inteligencia Artificial para Videojuegos,
generar agentes con conductas que luzean inteligentes para
el usuario, es un reto constante [MF(09]. Entre estos compor-
tamientos, el usuario espera apreciar agentes que desarrollen
movimientos tacticos y estratégicos grupales, los cuales sue-
len ser sumamente cormplejos de implementar, Esto muchas
veces genera como resultado acciones prestablecidas que el
usuario puede ficilmente identificar después de varias eje-
cuciones del juego.

Un problema muy tratado es la biisqueda de caminos a un
punto comtn, por parte de grupos de agentes dentro de un
juego [MFO09]. Este punto suele venir dado por un lugar en
el mapa de juego, potencialmente la posicién del oponente.
El esquema regularmente utilizado es generar caminos de
costo minimo [HNR72] [RN93] hacia este punto, sobre el
grafo inducido por el mapa del juego. Es muy probable, que
estos caminos confluyan, evitando la diversidad de rutas y
exploracién del mapa.

Al efectnar una persecucién al oponente, la utilizacién de
caminos ¢ptimos como estrategia deja muchos espacios de
escapatoria libres, por lo que es de especial interés generar
mecanismos de diversificacién de rutas que generen situa-
ciones de emboscada.

La técnica expuesta préximamente es adaptable a mu-
chos contextos en los que, si bien no es necesaria una
situacién de emboscada, es importante generar diversidad
de caminos con el fin de no sobresaturar ciertos sectores del
grafo subyacente. Ejemplo de estos son controladores de trd-
fico, enrutarniento de paquetes fisicos o digitales [TMSV03],
robética, entre otros,

2. Definicion Formal del Problema

Sea G = (V, E) un grafo (dirigido o no), donde V es el con-
junto de nodos v E el conjunto de arcos.

Sea A un conjunto de agentes interesados en alcanzar un
punto ¢t € V. Se tiene que cada agente i € A, se encuentra en
algin nodo del grafo denominado pes(i). Ademads, se define
para i la funcién de costos de su desplazamiento por el grafo
A E —R2°.

Se considera, sin pérdida de generalidad, que V vy E son
comunes para todos los agentes, con el fin de no generar in-
consistencias en la informacién compartida entre estos. Sin
embargo, cada agente puede tener fimcién de costos distin-
tas, adaptadas a sus restricciones.

Sea path(i) con i £ A, el camine que estd siguiendo el
agente 7 hasta el nodo¢.
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Se define el grado de emboscada del nodo ¢ como:

®() = |{i:p@h(j) :.< pas(j?7 e bt >, jEAY

min(|{< i,# >:< i,z >€ E}|,|A])

Es decir, la proporcién de nodos adyacentes al nodo ¢,
desde los cuales algilin agente estd alcanzandolo con respecto
al maximo ndmero de nodos adyacentes a ¢t mediante los
cuales, los agentes en A podrian alcanzarlo. Por lo tanto,
0<P(r) <1,

El objetivo de la variacién propuesta es maximizar el valor
de ®(r), dando prioridad a la diversidad de los caminos con-
siderados por el conjunto de agentes sobre su optimalidad.

Figura 1: Ejemplos de emboscadas con valores de ®(r) 1y
0.5 respectivamente

Véase por ejemplo la figura 1, en ella se puede observar en
la imagen superior dos agentes situados en los puntos negros.
El objetivo a alcanzar por ambos agentes es la cruz blanca
situada en el poligono de color gris oscuro. Los nodos ad-
yacentes al poligono objetivo se encuentran demarcados con
color gris claro. Nétese que el nimero de poligonos adya-
centes al destino es de cuatro. De estos cuatro poligonos,
s6lo dos estin siendo considerados en los caminos de los

agentes. Por lo tanto, el valor ®(z) = =1. Podria

min(4,2)
considerarse que este tipo de emboscada no es éptimo dado
que atin quedan dos poligonos libres de escapatoria. Sin em-
bargo, es el mayor grado de emboscada posible dado que

existen sélo dos agentes.

En el segundo caso de la misma figura, puede apreciar-
se una instancia en la cual de los tres posibles poligonos
adyacentes existe sélo uno siendo considerado en algiin
camino. Para este caso, la métrica daria como resultado

1
D)= ———v =05,
) min(3,2)

La importancia de considerar el minimo entre el ndmero
de nodos adyacentes y el nimero de agentes es no penalizar
casos como el primero, donde los caminos responden correc-
tamente al problema planteado.

3. A*®

El algoritmo de A* [HNR72] [RN93] [MF09] es una
variacién del algoritmo de Dijkstra [CLRS09] para c6m-
putos de caminos de costo minimo.

Consiste en un algoritmo de btisqueda informada [RN93],
basado en los siguientes elementos:

¢ 2: Es el costo acumulado desde el nodo inicial a un nodo
actual v.

o 7: Estimado del costo desde el nodo actual v a la meta.

e 7= g+h: Estimado del costo desde el nodo inicial a la
meta, pasando por v.

Para garantizar optimalidad, la heuristica # debe ser ad-
misible [HNR72], es decir, no debe estimar costos mayores
al éptimo del grafo.

El algoritmo actda de forma voraz, expandiendo el si-
guiente nodo no explorado con menor costo estimado #. Este
proceso continda hasta llegar a la meta.

En la figura 2 puede apreciar un pseudocédigo del algo-
ritmo de A™.

A star(i, t):
Para cada v en V:
v.costo = inf

pos(i).costo = O
nodo ini

ini.v = pos (i)
It 0

ini.g =0

ini.h = h(v,t)

ini.padre = null
Mientras !wvacia(qg):
nodo n = menor (q)

extraer menor ()

S1i n.v = t:
retornar reconstruir_camino(n)

S1 n.g > n.v.costo:
continuar

Para cada w sucesor de n.v:

nodo s

.V o= W

s.h = h(w,t)

8.9 = n.g + lambda_1i (<n.v, w>)
& L = mayor mah

g.padre = v

81 s.g < w.costo:
agregar (¢, s)
Fin para
Fin Mientras

Figura 2: Pseudocddigo del Algoritmo A* del agente i con
destino t.

En este caso, la complejidad asintética en tiempo del al-
goritmo de A* es de O(|V|log(|V|)+ |V |* 2+ |E|),con kel
costo de cémputo de la funcién #, suponiendo que se cuenta
con una implementacién eficiente de cola de prioridades tal
como un Fibonacci heap [CLRS09] (estructura de monticulo
que permite acceder al minimo elemento del monticulo y
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agregar un elemento en tiempo constante; ademds de elimi-
nar uno en tiempo logaritmico amortizado) y que estamos
computando el costo heuristico de cada nodo una sola vez.

4. A*mbush

La variacién propuesta al algoritmo A* para solucionar el
problema de generacién de emboscadas A*mbush (por la
traduccién al inglés de emboscada, ambush) consiste en una
modificacién de la funcién g, que favorezea la diversidad de
caminos, a la cual denominaremos g’

4.1. Enfoque de Costos Agregados en Nodos

Sea W(v,i) =1+ (#j: j € AAv € path())), el ndmero de
agentes distintos al agente #, que contienen al nodo v en sus
caminos hasta 7. Se considera que si un agente no estd bus-
cando en dicho momento alcanzar el nodo ¢, ¢ si adn no ha
realizado la bisqueda del camino, este es vacfo, por lo que
no se consideran en el cémputo de ¥(v,7); dado que i no
ha computado va su camino hasta ¢, se considera nulo su
carmino.

Para el node inicial, se considera g’(pos(i),i) = 0. Sea
< v,w > el signiente arco a considerar en la expansién
del nodo v en una iteracién cualquiera del algoritmo, se
considera g (w, 1) = &' (v, ) + (< v, w =) - Wy i)

Dado que W{v,i) > 1, el camino obtenido por A*mbush
es Gptimo sobre la nueva definicién de g’, por lo que las
propiedades de A* se mantienen [HNR72]. Sin embargo, so-
bre la funcién original de costos, el camino obtenido no es
necesariamente Gptimo.

Es importante notar que *¥(v,1) = 1 para todo v no consid-
erado en caminos de otros agentes. Andlogamente, ¥(v, ) >
1 en otro caso. Esta condicién genera que los agentes con-
sideren la exploracién de caminos subdptimos en el grafo
original en la medida de que un menor ndmerc de agentes se
encuentren explorandolos,

En la figura 3 se puede observar el psendocddigo de esta
variante del algoritmo A*.

4.2. Enfoque de Costos Agregados en Arcos

La variacién efectnada en este caso, es similar a la anterior,
con la excepcidn que se define la funcién ¥ sobre arcos en
vez de nodos, es decir, se define:

e W(<vw> i) =1+ #7:j AN <v,w>E path(}))
o Fm =g D+ hl<vw =) Pl nw >,i)2

Las mismas propiedades que se cumplen sobre la
variacién de incremento de costos en nodos, se cumplen para
la variacion actual.

4.3. Complejidad

Para ambas variaciones, es posible precomputar la funcién
de incremento de costos . Si almacenamos dicha funcién
en una estructura de acceso constante, el costo de computar
¢’ es asintéticamente igual al de g, por 1o tanto, la tinica
variacién en el costo del algoritmo, viene dada por el cém-
puto inicial de la funcién W,

A _star mbushi(i, t):

// Inicializacion de costos agregados
Para cada v en V:
extralv] = 1

// Calcule del costo agregado
Para cada j en A — {i}:
Para cada w en path(j):
oxtralw] += 1

Para cada v en V:
v.costo = inf
pos(i).costo = 0

nodo ini
ini.v = pos (i)
dmd, pf = [
ini.g = 0
ini.h = hi{v,t)

ini.padre = null
Mientras !vacia(qg):
nodo n = menor (J)

extraer_menor ()

Sin.v =t
retornar reconstruir_ camino (n)

Si n.g » n.v.costo:
continuar

Para cada w sucescr de n.v:

nodo s

2.V = w

g.h = hiw,t)
2.0 = n.g

+ lambda_i{<n.v, w>r)wxextralw]"2
.f = 5.9+ s.h
5 .padre = v

[0}

S5i s.g < w.costo:
agregar (J,s)
Fin para
Fin Mientras

Figura 3: Pseudocddigo del Algoritimo A*mbush del agente
i con destino t.

Ambas variaciones, tienen complejidad en tiempo
OV [Log([V]) + [V ]+ k4 |E[+ A+ |V]).

En el campo especifico de los videjuegos, los grafos de
interés, vienen dados por la divisién en poligonos del mapa
[MF09] [CS11] (regularmente con pocos lados), segin las
regiones transitables de éste o cuadriculas v sus adyacencias
[MFQ09] [CS11]. Dado que los poligonos tienen un nimero
reducido de lados, estos grafos, suelen ser poco densos; es
decir, |E| £ O(]V]), porlo que el tiempo de ejecucién de este
método, sobre los grafos de interés en el drea de videojuegos,
viene dado por |V |{{og{|V|)+ i +|A])). Enla figura 4 se
puede apreciar un ejemplo claro de la descomposicién de un
mapa de juego en poligonos. Cada poligono se considera un
nodo del espacio de biisqueda. Dos nodos son adyacentes si
comparten un lado comdn.

Adicionalmente, el ndmero de agentes suele no ser 1o su-
ficientemente grande para afectar significativamente la com-
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Figura 4: Arriba: Mapa de juego, los blogues negros son
obstdculos. Abajo: Particion del mapa del juego en poli-
£ZOnos convexos.

plejidad del algoritmo. Casos extremos en los que sea nece-
saria la utilizacién de un gran nimero de agentes, se pueden
solucionar con la agrupacién de éstos bajo lideres ficticios
[MF09], de modo que por cada grupo se realice un solo cél-
culo del camino. Naturalmente, mientras se agrupen los in-
dividuos en conjuntos més grandes, la diversidad de caminos
se verd afectada negativamente.

5. Trabajos Relacionados

Un problema similar al aqui expuesto se da con Space-Time
A* [Sil06], que plantea una variante de A* donde se tiene
un grafo no dirigido en forma de cuadricula, con funcién de
costos comin para todos los agentes y constante entre cada
par de nodos.

El objetivo principal de dicho trabajo es evitar el paso de
dos agentes por un mismo nodo en un instante de tiempo
dado. La variacién planteada, incluye una extensién en el
nimero de dimensiones de A*: se considera ademds de
la posicién de los agentes, el tiempo transcurrido. Dicha
variacion tiene un costo afiadido en tiempo y memoria con-
siderable debido a que se incrementa el tamafio del espacio
de busqueda.

Aunque los algoritmos tienen objetivos diferentes,
A*mbush presenta una clara ventaja sobre (Space-Time A™)
en varios aspectos.

En primer lugar, la solucién propuesta en este articulo
resuelve mediante un algoritmo de menor complejidad de
computo problemas mds generales, debido a que permite
grafos dirigidos con costos variables. Asimismo se puede
trabajar con agentes que tengan grafos distintos entre si.

Por otro lado, en el caso de tener agentes con distintas
velocidades, Space-Time A* genera un espacio de bisqueda
en extremo denso, cuando la velocidad relativa entre los e-
lementos del juego es alta. En cambio, A*mbush no se ve
afectado por la diferencia de velocidades entre los agentes.

Asignando costos homogéneos para cada arco e incre-
mento infinito sobre nodos o arcos ocupados, el problema
que resuelve A*mbush se reduce al problema planteado para
Space-Time A*.

6. Experimentos

Dada la naturaleza de los grafos de interés en el drea de
videojuegos, la relacién definida por los arcos es abstracta,
es decir, un agente no se encuentra realmente en un arco en-
tre un par de poligonos [MFO09]. Es por esto que en los ex-
perimentos se considerard la variacién de acumulacién de
costos en nodos y no en arcos.

Para cada experimento se estudian tres algoritmos. Una
implementacién base de Ax que sirve de referencia, una
implementacién de generacién de caminos simples pseudo-
aleatorios mediante buisqueda en profundidad, como meca-
nismo eficiente que genere diversidad de caminos y por dl-
timo, la variacién propuesta, A* mbush.

Para el algoritmo A* se muestra el valor de emboscada
generado con dicho algoritmo (P44). Para aleatorio y
A*mbush, se muestra el incremento porcentual del costo
promedio de los caminos generados con cada método (Ip4,g
e Iy« mpush T€SPEctivamente) en contraste con los costos min-
imos obtenidos por A* y el grado de emboscada (P).

Seran considerados en los experimentos dos instancias de
mapas, la primera instancia (ver figura 5) cuenta con 60 poli-
gonos y la segunda (ver figura 6) con 85. Todos los poli-
gonos son convexos para reducir el costo de la verificacién
de pertenencia de un punto a un poligono [Hai0O1]. Cada poli-
gono induce un nodo en el grafo ubicado en su centro ge-
ométrico [MF09]. Existen otras posibles convenciones para
la discretizacién de los mapas de juego, se utilizan estas con-
venciones dado que son las mds empleadas [MF09]. La fun-
cién de costos es comin para los agentes, se considera el
costo proporcional a la distancia euclidiana entre el centro

de los poligonos.

Figura 5: Mapa 1 poligonalizado (60 poligonos).

En las secciones 6.1 y 6.2 se presentan experimentos par-
ticulares con tres y cinco agentes, respectivamente. Dado
que los poligonos generados tienen a lo sumo cuatro lados,
es posible garantizar cobertura maxima con cuatro agentes.

En los ejemplos correspondientes a agentes cercanos, se
disponen todos los agentes en el mismo poligono inicial.
En cambio, en los ejemplos con agentes alejados, se coloca
cada uno en poligonos diferentes distanciados. Igualmente,
se realizaron experimentos variando el nimero de agentes,
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Figura 6: Mapa 2 poligonalizado (85 poligonos).

los resultados correspondientes a dichos experimentos se de-
scriben en la seccién 6.3. Los resultados sefialados en negri-
tas indican el mdximo valor de ¢ encontrado.

6.1. Experimentos con tres agentes

Mapa 2 (85 nodos, 3 agentes)
Ej D+ TRand (DRzmd TA* mbush Pyx mbush
a0 | 0.67 242.81 0.33 495 1.00
al | 0.50 62.04 0.50 0.72 0.50
a2 | 1.00 25491 0.50 0.00 1.00
a3 | 1.00 891.31 0.50 5.66 1.00
a4 | 0.50 252.42 1.00 11.15 1.00
a5 | 0.50 43.63 0.50 10.08 1.00
a6 | 1.00 498.94 1.00 0.00 1.00
a7 | 1.00 261.09 0.50 10.42 1.00
a8 | 0.67 39.64 0.33 0.00 0.67
a9 | 0.50 386.92 1.00 9.37 1.00
c0 | 050 | 34486 | 050 | 114.95 1.00
el | 033 2220 | 033 7.40 0.67
2 | 050]| 2470 | 050 58.64 1.00
e3 1050 | 6463 | 050 8.48 1.00
c4 | 0.33 303.53 0.33 17.12 0.67
¢S5 | 0.50 354.85 0.50 90.76 1.00
c6 | 0.33 956.07 0.33 83.64 0.67
c7 | 0.33 141.46 0.33 23.36 0.67
c8 | 0.50 | 1287.64 0.50 152.28 1.00
c9 | 0.50 253.61 0.50 55.86 1.00

Mapa 1 (60 nodos, 3 agentes)
Ej Dy IRand q)Ran,d DA+ mbush Dy mbush
a0 | 0.50 51.58 1.00 8.56 1.00
al | 0.67 12.51 0.33 0.65 0.67
a2 | 1.00 | 103.41 0.50 0.00 1.00
a3 | 0.67 28.81 0.33 0.90 1.00
a4 | 1.00 | 439.06 0.50 0.00 1.00
a5 | 1.00 1.76 1.00 498 1.00
a6 | 1.00 | 156.84 1.00 0.00 1.00
a7 | 1..00 | 206.13 0.50 0.00 1.00
a8 | 1..00 | 147.87 1.00 451 1.00
a9 | 1.00 | 142.67 0.50 0.00 1.00
c0 | 033 | 28427 | 033 | 9287 0.67
cl 0.33 | 217.75 0.33 57.02 1.00
c2 | 050 | 141.86 0.50 47.29 1.00
c3 | 0.50 0.00 0.50 60.79 1.00
c4 | 050 | 143.77 0.50 22.98 1.00
¢S5 | 0.33 87.10 0.33 31.73 0.67
c6 | 033 | 139.49 0.33 90.91 1.00
c7 | 0.33 72.66 0.33 23.16 0.67
c8 | 0.50 2.81 0.50 13.64 1.00
c9 | 0.33 0.00 0.33 43.77 1.00

Tabla 1: Resultados de experimentos con tres agentes. Los
casos con a; se corresponden a ejemplos con agentes aleja-
dos y los casos c; a agentes en el mismo poligono inicial.

En la tablas 1 y 2 se presentan los experimentos con tres
agentes para el mapa uno y dos respectivamente. En cada
tabla, el primer bloque de experimentos se corresponde a ca-
sos con agentes alejados, mientras que el segundo a agentes
ubicados inicialmente en el mismo poligono.

En la tabla 1 se puede apreciar que A*mbush logra ser el
mejor de las tres técnicas propuestas, mejorando en la mayo-
ria de los casos la métrica de emboscada. Son de particular
interés los casos a, y todos los casos comprendidos entre el
a4 y ag, donde A* logra el valor maximo de emboscada. En
estos casos, A*mbush incrementa el costo promedio de los
caminos generados en a lo sumo 5%, por lo que se muestra
util atin en casos donde la emboscada se da naturalmente.

Tabla 2: Resultados de experimentos sobre el Mapa 2 con
tres agentes. Los casos con a; se corresponden a ejemplos
con agentes alejados y los casos c; a agentes en el mismo
poligono inicial.

Igualmente, casos como ag, donde la versién pseudo-
aleatoria alcanza el mismo valor de A*mbush, se aprecia un
incremento en el costo de los caminos considerable en con-
traste con la variacién propuesta. Teniendo para este caso
particular un incremento de 51.58% para la version aleatoria
y 8.56% para A™ mbush.

En los casos donde los agentes parten de la misma posi-
cién inicial, la mejora de A* mbush es considerable, logrando
en su mayoria maximizar el valor de la métrica de em-
boscada.

En la figura 7 se puede apreciar cémo tres agentes
partiendo desde el mismo punto toman caminos distintos
generando una emboscada al punto destino marcado con una
cruz. Los caminos mostrados se encuentran en bruto, es de-
cir, se muestran las uniones directas entre los centros de los
poligonos, generando movimientos bruscos. Sin embargo, se
pueden utilizar algoritmos de suavizado de caminos [MF09]
para evitar cambios fuertes en la orientacion de los agentes.

Figura 7: A*mbush en mapa 2 con tres agentes cercanos
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6.2. Experimentos con cinco agentes

Mapa 1 (60 nodos, 5 agentes)
Ej Dy IRand ‘I’Rand L mbush Dy mbush
a0 | 1.00 | 129.89 1.00 5.14 1.00
al | 0.67 7.51 0.33 7.02 1.00
a2 | 1.00 | 128.00 0.50 8.57 1.00
a3 | 0.67 18.55 0.33 9.98 1.00
a4 | 1.00 | 289.28 1.00 0.00 1.00
a5 | 1.00 1.06 1.00 21.72 1.00
a6 | 1.00 | 119.92 1.00 30.52 1.00
a7 | 1.00 | 181.23 0.50 6.90 1.00
a8 | 1.00 | 147.59 1.00 11.64 1.00
a9 | 1.00 | 142.83 0.50 9.33 1.00
cO | 033 | 284.27 0.33 112.58 0.67
cl | 033 | 217.75 0.33 37.11 1.00
c2 | 0.50 | 141.86 0.50 111.15 1.00
c3 | 0.50 0.00 0.50 104.96 1.00
c4 | 0.50 | 143.77 0.50 49.69 1.00
c5 | 033 87.10 0.33 20.66 0.67
c6 | 033 | 139.49 0.33 54.55 1.00
c¢7 | 033 72.66 0.33 48.81 1.00
¢8 | 0.50 2.81 0.50 36.49 1.00
c9 | 033 0.00 0.33 92.86 1.00

Tabla 3: Resultados de experimentos sobbre el Mapa 1 con
cinco agentes. Los casos con a; se corresponden a ejemplos
con agentes alejados y los casos c; a agentes en el mismo
poligono inicial.

En las tabla 3 y 4 se aprecian experimentos andlogos a
los expuestos en las tablas 1y 2, pero con un total de cinco
agentes.

A diferencia de los experimentos con tres agentes, en los
experimentos con cinco agentes, se logré mejorar en to-
dos los casos posibles la calidad de la emboscada. Es im-
portante destacar que, si bien el valor de incremento del
costo de los caminos tiende a aumentar con el nimero de
agentes, A*mbush logra mejorar cuantitativamente el com-
portamiento de estos.

En la figura 8 se puede apreciar una gran diversidad de
caminos seleccionados. Nétese que adicionalmente a haber
generado una emboscada, los agentes se distribuyeron a lo
largo del mapa.

Figura 8: Ambush en mapa I con cinco agentes cercanos

Mapa 2 (85 nodos, 5 agentes)
Ej Dy IRand (I)R(md IA* mbush Dy mbush
a0 1.00 223.75 0.33 24.19 1.00
al 1.00 122.20 0.50 6.76 1.00
a2 1.00 284.70 0.50 9.59 1.00
a3 | 1.00 562.86 0.50 10.97 1.00
a4 | 1.00 185.77 1.00 1.08 1.00
a5 | 0.50 26.88 0.50 19.96 1.00
a6 | 1.00 386.65 1.00 4.84 1.00
a7 | 1.00 216.45 0.50 28.72 1.00
a8 | 0.50 37.85 0.25 25.38 1.00
a9 | 0.50 310.39 1.00 5.62 1.00
c0 0.50 344.86 0.50 68.97 1.00
cl 0.33 22.20 0.33 83.28 1.00
c2 0.50 24.70 0.50 44,61 1.00
c3 0.50 64.63 0.50 6.49 1.00
c4 | 0.25 303.53 0.25 83.31 0.75
c5 | 1.00 332.13 1.00 55.54 1.00
c6 0.33 956.07 0.33 135.02 1.00
c7 | 0.33 141.46 0.33 43.96 1.00
c8 0.50 | 1287.64 0.50 91.37 1.00
c9 0.50 253.61 0.50 34.54 1.00

Tabla 4: Resultados de experimentos sobre el Mapa 2 con
cinco agentes. Los casos con a; se corresponden a ejemplos
con agentes alejados y los casos c; a agentes en el mismo
poligono inicial.

6.3. Experimentos Globales

En las tablas 6 y 5 se muestran resultados globales de
cada mapa variando el nimero de agentes. Para cada caso,
se generaron 1000 casos aleatorios de distribucién de los
agentes en los poligonos. Cada una de las distribuciones
aleatorias se compara colocando como objetivo cada uno de
los poligonos del grafo. Finalmente se promedian los resul-
tados obtenidos para cada métrica.

No se realizé la exploracién completa en el espacio de
posibilidades dado su rdpido crecimiento. De ser necesario
disponer k agentes en un grafo con |V | nodos, el nimero total
de combinaciones es de |[V[**!, cada una de esas combina-
ciones debe ejecutar los mecanismos propuestos para cada
agente, por lo que la complejidad total seria O((|V|log|V|+
E]) k- [V,

Es importante notar de las tablas 6 y 5 como al incre-
mentar el nimero de agentes, el grado de emboscada de las
tres estrategias planteadas aumenta. Sin embargo, A* bmush
logra situarse en todos los casos por encima de las demds
estrategias. Logrando a partir de seis agentes para ambos
grafos propuestos alcanzar en cada caso el valor 6ptimo de
emboscada, en paralelo con un bajo incremento porcentual
en el costo de los caminos de los agentes.

7. Analisis de los Resultados

Se puede observar que A*mbush genera de manera efectiva
incrementar el valor de emboscada, comparado con la es-
trategia tradicional de bisqueda de caminos A*. Si bien en
ciertos casos no logra una mejora de esta métrica, es notable
en la practica la diversidad de estos caminos. Nétese que la
métrica de evaluacidn s6lo considera el segmento final de los
caminos obtenidos. Por otro lado, a diferencia de métodos de
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Mapa 1 (60 nodos, 3-20 agentes)
# Dy- IRand cI)R{md Ip+ mbush (DA *mbush
3 0.78 | 406.85 0.78 11.81 0.95
4 0.84 | 403.67 0.84 15.53 0.99
5 0.86 | 402.89 0.87 17.88 0.99
6 0.90 | 405.26 0.89 19.33 1.00
7 0.91 | 406.06 0.91 20.63 1.00
8 0.93 | 405.29 0.92 20.81 1.00
9 0.94 | 403.61 0.93 21.25 1.00
10 | 0.95 | 404.69 0.94 21.67 1.00
11 | 0.96 | 405.28 0.94 21.94 1.00
12 | 0.97 | 405.45 0.95 21.92 1.00
13 | 0.97 | 405.87 0.95 21.97 1.00
14 1 098 | 405.12 0.95 22.19 1.00
15| 0.98 | 403.69 0.96 22.14 1.00
16 | 0.98 | 403.07 0.96 21.95 1.00
17 | 0.99 | 405.29 0.96 22.01 1.00
18 | 0.99 | 405.13 0.96 21.93 1.00
19 | 0.99 | 403.78 0.96 21.82 1.00
20 | 0.99 | 403.50 0.97 21.75 1.00

Tabla 5: Resultados de experimentos con nitmero variable
de agentes para el Mapa 1.

Mapa 2 (85 nodos, 3-20 agentes)
# Dy Irand | Prand | La*mbush | Pambush
3 0.77 | 407.06 0.78 12.08 0.95
4 0.83 | 409.85 0.84 15.64 0.99
5 0.87 | 403.54 0.87 17.67 0.99
6 0.90 | 403.63 0.89 19.32 1.00
7 0.92 | 404.63 0.91 19.86 1.00
8 0.94 | 403.69 0.92 20.66 1.00
9 0.94 | 404.42 0.93 21.56 1.00
10 | 0.95 | 403.30 0.94 21.54 1.00
11 | 0.96 | 402.53 0.94 21.95 1.00
12 | 0.97 | 404.34 0.95 21.85 1.00
13 | 0.97 | 405.51 0.95 21.97 1.00
14 | 0.98 | 403.64 0.95 22.09 1.00
15 ] 0.98 | 404.98 0.96 22.19 1.00
16 | 0.98 | 403.45 0.96 21.94 1.00
17 | 0.98 | 404.12 0.96 21.95 1.00
18 | 0.99 | 404.21 0.96 21.94 1.00
19 | 0.99 | 404.70 0.96 21.98 1.00
20 | 0.99 | 404.67 0.96 21.90 1.00

Tabla 6: Resultados de experimentos con niimero variable
de agentes para el Mapa 2.

generacién de caminos diversos como el pseudo-aleatorio, el
incremento en el costo de los caminos obtenidos se mantiene
en rangos razonables.

En los experimentos desarrollados, A*mbush no varfa sig-
nificativamente con respecto al nimero de poligonos. En
cambio, se puede apreciar como la posicién inicial de los
agentes, puede afectar el desenvolvimiento del algoritmo. A
medida que los agentes se encuentren mds dispersos en el
mapa, la mejora de A*mbush con respecto a A* no es signi-
ficativa, debido a que es menos probable que existan nodos
0 arcos comunes en los caminos de los agentes.

En cambio, cuando los agentes se encuentran concentra-

dos en regiones pequefias del mapa, A*mbush genera una
mejora significativa en el valor de ®.

Es importante destacar que el incremento en el costo de
los caminos obtenidos por A*mbush no crece indefinida-
mente, como se puede ver en los experimentos globales,
dado que cuando los agentes abarcan todos los arcos del
grafo, los incrementos por nodo o por arco tienden a ser ho-
mogéneos.

Una gran ventaja de A*mbush es que, como favorece a
una rdpida dispersién de los agentes a lo largo del mapa, si
el objetivo a alcanzar se encuentra en movimiento, se genera
un mayor nimero de posiciones de emboscada.

En la figura 9 se puede contrastar el resultado de los tres
mecanismos planteados para un caso particular. Nétese que
en el caso de A* los tres agentes llegaron al destino desde
el mismo sector utilizando sus caminos més cortos. Para el
aleatorio, el comportamiento fue similar al caso de A*, sin
embargo tomaron todos un camino significativamente m4s
largo. En cambio, A*mbush logré que uno de los agentes
tomara un camino distinto, logrando alcanzar al objetivo
desde los dos flancos posibles.

Figura 9: Caminos generados por tres agentes utilizando
respectivamente A*, pseudo-aleatorio y A* mbush (de arriba
hacia abajo).
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Sesion 4 - Inteligencia Artificial y Aplicaciones Geocientificas

8. Conclusiones

Con un aumento en el costo de cémputo poco significativo,
A% mbush genera una evidente mejora en la conducta de em-
boscada. También diversifica exitosamente los caminos que
seleccionan los agentes.

Como se puede apreciar en los resultados, en el peor
de los casos el algoritmo propuesto no cambia el grado de
emboscada, es decir, adn en la situacién menos favorable,
A*mbush nunca genera un peor resultado que el obtenido
conA*,

Al diversificarse los caminos, los agentes naturalmente se
distribuyen con mayor uniformidad en el mapa. Esto puede
ser ventajoso en el caso de un cambio de estado a una nueva
conducta, en el que sea conveniente que los agentes no estén
conglomerados en un punto. Por ejemplo, si se cambia de
conducta de persecucién a huida, A*mbush no sélo permite
un compertamiento de emboscada, sino que mantiene a los
agentes mds alejados los nnos de los otros, dejdndolos en
una posicidén mds adecnada para escapar.

A*mbush genera comportamientos de emboscada in-
teligentes para situaciones en las que miltiples agentes nece-
sitan alcanzar un objetivo comin. En contraste con es-
trategias preestablecidas, regularmente implementadas para
situaciones especificas de cada juego, que derivan en situa-
ciones repetitivas, A" mbush logra fomentar situaciones va-
riadas de emboscada dentro del comportamiento tdctico gru-
pal de los agentes.

8.1. Aplicacién a un Videojuego

A*mbush ha sido implementado en el juego
FatBoy para la materia “T6picos en Inteligen-
cla Artificial: Juegos” de la Universidad Simén
Bolivar., El juege puede ser consultado en

http:/fwww.gia.usb.ve/wikis/fiajuegos/Kelwin%2 0Ferndndez.

En  http:/iwww.gia. ush.ve/~kelwin/research/sctc2012/
pueden encontrarse casos de interés adicionales.

9. Otras Aplicaciones

La diversificacién de caminos generada por A mbush no se
limita a su aplicacién al drea de videojuegos.

En el caso de las redes, A*mbush puede utilizarse
para gemerar menor congestion en el envio de paque-
tes, generando una mayor diversidad en el uso de la red
[TMSV03]. Los enrutadores pueden sincronizar cada cierto
tiempo su informacién con los demds, para poder tomar en
cuenta la cantidad de paquetes en cada punto. De esta forma
es posible generar un uso mds uniforme de los canales de
una red.

A* mbush también consigue una natural aplicacién en la
planificacién del trdafico de vehiculos. Utilizando la segunda
versién propuesta (incremento de costos en arcos), se puede
generar una planificacién favorezca el uso de rutas mss
largas y poco transitadas, para aligerar el embotellamiento
general.

En el desarrollo de algoritmos heunristicos de opti-
mizacién, tales como GRASP, Colonia de Hormigas, en-
tre otros [GP10], es posible generar una mayor diversifi-
cacién en el espacio de bdsqueda utilizando variaciones de
A* mbush adaptadas al contexto del problema.

Finalmente, la variacién expuesta en el presente trabajo
no se limita al algoritmo particular de A*. La idea central de
A*mbush es el cémputo de una nueva funcién de costos que
penalice los sectores del grafo mds utilizados, por lo que el
mismo enfoque puede ser implementado en otros algoritmos
de cémputo de caminos en grafos con costos, tales como
IDA*, Fringe Search, Branch and Bound, entre otros.

10. Trabajos Futuros

Debido a la naturaleza del algoritmo, es posible que un
agente que se encuentra cerca del objetivo, deba desviarse
dado que otros agentes han tomado arcos de interds para
éste previamente. Se explorardn variaciones que incluyan
prioridades a los agentes para reducir el incremento por-
centual del costo de los caminos obtenidos, También se ex-
plorard 1a posibilidad de incorporar selectivamente el algo-
ritmo de A*mbush, siguiendo criterios tales como la cer-
canfa del agente al objetivo, con el fin de minimizar el in-
cremento promedio de los caminos.

Ignalmente, se trabajard incluyendo capacidad médxima a
los nodos y arcos. Nétese que esta variacion responde al
problema propuesto en [Sil06] cuando cada arco tiene ca-
pacidad unitaria.

Adicionalmente, se implementard una heurfstica que le
permita a los agentes sélo utilizar A*mbush cuando estén
dentro de cierto radio cercano al objetivo. Logrando de
esta manera reducir el costo, tanto de cdlculo como el de
los caminos. Esta heuristica también puede adaptarse para
generar distintas dificultades de juego.
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