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Resumen

Super Mario Bros es un famoso videojuego producido por Nintendo, cu-
yo objetivo principal es conducir a Mario por distintas etapas sorteando una
serie de obstdculos y enemigos con el objetivo final de rescatar a la princesa
Peach. El propdésito de este proyecto es simular el comportamiento de Ma-
rio de tal manera que supere la mayor cantidad de etapas dentro del juego.
Esto se realiza por medio de la programacién con restricciones donde cada
movimiento de Mario se modela como un problema de satisfacciéon de res-
tricciones. El sistema se implementé utilizando los solvers Choco y Gecode,
una version de cédigo abierto de Super Mario Bros denominada Mario Al
Benchmark y una interfaz que permite la comunicacién entre ambos com-
ponentes.

Palabras Clave: Programacion con restricciones, Problemas de Satisfac-

cion de restricciones, Video Juegos, Mario AI Benchmark.

Abstract

Super Mario Bros is a famous video-game produced by Nintendo, whose
goal is to drive Mario through different levels avoiding obstacles and enemies
in order to rescue the pricess Peach. The purpose of this project is to simulate
the behavior of Mario so as to pass as much levels as possible. This is done
by using constraint programming where each Mario move is modeled as a
constraint satisfaction problem. The system has been implemented by using
the Choco and Gecode Solvers, an open source version of Super Mario Bros
called Mario ATl Benchmark, and an interface that allow the communication
between both components.

Keywords: Constraint Programming, Constraint Satisfaction Problems, Vi-

deo Games, Mario AI Benchmark.
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1. Introduccion

Super Mario Bros es un famoso videojuego producido por Nintendo, cu-
yo objetivo principal es conducir a Mario por distintas etapas sorteando una
serie de obstdculos y enemigos con el objetivo final de rescatar a la prince-
sa Peach. Dada la inherente complejidad de este juego, Super Mario Bros
ha sido utilizado regularmente como plataforma para la experimentacién y
desarrollo de algoritmos en el area de la inteligencia artificial. En particular,
dos problematicas han sido comtinmente tratadas en articulos cientificos: la
creacion automatica de niveles del juego y el control de Mario por medio de
un agente.

Este proyecto se centra en la segunda problematica, esencialmente en la
creacion de un agente que sea capaz de controlar a Mario en forma auténoma
utilizando una técnica ampliamente utilizanda en el campo de la optimiza-
cién denominada programacién restricciones. Esto es posible mediante el
modelado del problema bajo la forma de un problema de satisfaccion de
restricciones (CSP en inglés), el cual estd compuesto por una secuencia de
variables asociadas a un dominio y un conjunto de restricciones sobre esas
variables. En la practica, los posibles movimientos de Mario en una posiciéon
dada estan representados por variables y las restricciones definen los lugares
a los que puede acceder Mario evitando morir, como por ejemplo al caer por
un acantilado o ser atacado por algin enemigo.

Asimismo, cada movimiento de Mario es modelado como un CSP, por
lo cual la resolucién de una etapa completa implica la resolucién de tantos
CSP como movimientos requiera Mario para alcanzar el final de la etapa. La
resolucién dindmica de esta secuencia de CSPs se controla por medio de una
interfaz que es capaz de comunicar eficientemente el motor de resolucién del
CSP (comunmente conocido como Solver) con el juego. Se implementaron
dos agentes para Super Mario Bros, uno utilizando el solver Choco y otro
por medio del solver Gecode. Ambos agentes utilizan una versiéon de cédigo

abierto de Super Mario Bros denominada Mario AI Benchmark y la interfaz



que permite la comunicacién entre ambos componentes.

Este documento se organiza de la siguiente manera. En el capitulo 2 se
plantean los objetivos del proyecto, en el capitulo 3 la metodologia utilizada
y en el capitulo 4 el estado del arte de la problematica. En el capitulo 5 se
realiza una introducciéon a CP incluyendo los algoritmos cldsicos de bisque-
da. El capitulo 6 presenta la problematica a tratar y la implementacién de la
solucién propuesta. El documento finaliza con las conclusiones y el trabajo

futuro.



2.1.

2.2.

Definicién de Objetivos

Objetivo General

Modelar y resolver el Mario AI Benchmark utilizando programacién

con restricciones

Objetivos Especificos

Modelar el Mario Al Benchmark como un CSP.
Implementar el CSP en los solvers Gecode y Choco.

Implementar una interfaz que comunique el solver con la interfaz gra-

fica de Mario AI Benchmark.

Realizar experimentos con la solucién propuesta y analizar sus resul-

tados.



3. Metodologia

La metodologia de investigacion utilizada en esta tesis cae dentro del
marco de la investigacién exploratoria, la cual se centra principalmente en
examinar un tema poco estudiado o que no ha sido abordado con anteriori-
dad. En particular la resolucién de Mario Al benchmark ha sido abordada
con diversas técnicas de bisqueda (lo cual se detalla en mayor grado en
la seccién estado del arte), sin embargo el problema no ha sido resuelto
utilizando programacién con restricciones, menos utilizando el enfoque de
resolucién dindmica consecutiva de CSPs.

De esta forma al ser una investigacion exploratoria requiere de la reco-
pilacién, lectura y andlisis de articulos cientificos relacionados con el tema.
Lo cual tiene como finalidad aumentar la familiaridad de un tema poco co-
nocido, y como consecuencia tener una base conceptual con mayor solidez

para futuras investigaciones.



4. FEstado del Arte

En el marco de la Mario AI Competition [25], que se realiza anualmente
desde el ano 2009, se han presentado diversos agentes que buscan resolver el
problema logrando distintos resultados. Sin embargo, hasta el momento no se
ha presentado una solucion que utilice programacién con restricciones. Den-
tro de las competencias efectuadas, los agentes para Mario Al Benchmark
propuestos han utilizado las siguientes técnicas de resolucion: algoritmos
de busqueda A*, basados en reglas, algoritmos genéticos, redes neuronales,
maquinas de estado, y heuristicas especificas construidas “a mano”.

Cabe destacar que de las soluciones presentadas, las que mejores resulta-
dos obtuvieron fueron las basadas en A*, seguidas de las basadas en reglas.
En este sentido, las que aplicaron el algoritmo A* presentaban el problema
como un grafo en el cual buscaban el camino mas corto para llevar a Mario
desde su posicién actual hasta el lado derecho de la etapa. Mientras que
las basadas en reglas se basaban mas bien en consultar por las condiciones
dadas por el entorno para saber qué accién debia ser realizada por Mario.

A pesar de no existir publicaciones cientificas para cada una de las téc-
nicas presentadas para Mario Al, Karakovskiy y Togelius en [7, 25, 6] se
recogen los principales carateristicas de las competencias incluyendo las téc-

nicas propuestas.



5. Programacion con Restricciones y Técnicas de
Optimizacién

La programacién con restricciones, Constraint Programming (CP) en
inglés, es un paradigma de la programacién informatica y una reciente tec-
nologia de software, dedicada a la resolucién de problemas de satisfaccion
de restricciones, en inglés Constraint Satisfaction Problem (CSP), y proble-
mas de optimizacién con restricciones, Constraint Satisfaction Optimization
Problem (CSOP).

Si un problema puede ser modelado desde un punto de vista matematico
y éste involucra una serie de reglas, entonces puede aplicarse programacién
con restricciones para llegar a una soluciéon. De este modo, este nuevo para-
digma de programacion se centra en como modelar la solucién para obtener
una solucién y no en el cémo desarrollar una solucién. Asi, este paradigma
puede aplicarse a una serie de problemas siempre y cuando estos puedan ser

modelados como un CSP.

5.1. Definicion Formal de un CSP

Un problema de Satisfaccién de Restricciones P se define por una 3-tupla
P = (X,D,C) donde:

» X es una n-tupla de variables X = (1, z2, ..., Tp),

» D son los correspondientes n-tuplas de dominios D = (D1, D, ..., Dy,)

tal que x; € D;, y D; es el conjunto de valores, para: =1,...,n.
» C es una t-tupla de restricciones C = (C1, Cy, ..., Cy).

Los CSP también pueden ser definidos mediante grafos, donde cada nodo
representa una variable, etiquetada con su dominio, y las aristas representan

las restricciones. El siguiente CSP



P = ((z,y,w, 2),(Dy €{0,1},Dy € {1,2},D,, € {2,3},D, € {3,4}),(C1 =
fe<yt,Co={y<w}, Gs={w<z},Ci={y+2<2}))
es representado como un grafo en la Figura 1.

x{0,1} Y¥{1,2}
O G @)

& Cs

O
w{2,3} G z{3,4}

Figura 1: Un CSP representado por un grafo.

Los CSP cléasicos apuntan a encontrar la primera solucién que satisfaga
todas las restricciones. Esta definicion clasica puede ser extendida para re-
presentar problemas de optimizacion, los cuales se enfocan en encontrar la
mejor solucién o las mejores segiin sea el caso, segin una condiciéon dada.
Bajo el esquema de satisfaccién de restricciones, los problemas de optimi-
zacion son llamados problemas de optimizacién con restricciones, Constrain
Optimization Problem (COP), los cuales pueden ser definidos por una 4-
tupla (X, D,C,O) donde O es la funcién objetivo correspondiente al criterio

dado que debe ser maximizado o minimizado.

Un CSP en general puede también especializarse en otras categorias por
ejemplo, dependiendo de los valores de los dominios. Como por ejemplo, un
dominio finito de CSP apunta a un CSP que involucra sélo valores enteros,
un CSP numérico sélo a problemas con nimeros reales. Otros ejemplos son
CSP Booleanos y Simbdlicos, estos iltimos consideran valores no numéricos.

Para una revisién extendida de las categorias de CPS refiérase a [10, 23]



Figura 2: Solucién del problema de las 4-reinas usando GT.

A continuacién se ilustra el proceso GT bajo los términos del problema
de las 4-reinas. La Figura 2 muestra un extracto del proceso realizado por
el algoritmo GT para alcanzar un resultado para este problema. En lo que
respecta a la figura es facil ver que el procedimiento GT es muy ingenuo, las
restricciones son probadas siempre con todas las variables instanciadas(al
nivel méds bajo del arbol), entonces si una solucién parcial viola una res-
triccion no puede ser detectada tan pronto como las variables involucradas
en la soluciéon parcial han sido instanciadas. Esto lleva a la generacién de
varias tareas incorrectas que podrian ser detectadas precozmente. Este en-

foque es simple de implementar, sin embarg el costo de busqueda es muy



alto, de hecho es proporcional al niimero de potenciales soluciones, que en
muchos problemas tienden a crecer tan rapido como el tamano del problema
aumenta. Como consecuencia, el uso de GT es factible sélo para problemas

de tamano reducido.

5.3. Backtracking

Backtracking (BT) es otro enfoque para realizar busquedas sistematicas.
En el método BT las soluciones potenciales son generadas de manera cre-
ciente mediante repeticion eligiendo un valor por otra variable y en cuanto
todas las variables relevantes a una restriccion son instanciadas, la validez de
la restriccién es verificada. Entonces, si una solucién parcial viola alguna de
las restricciones, el algoritmo regresa a la variable instanciada maés reciente
que aun mantiene alternativas disponibles, por consecuencia eliminando el
subespacio conflictivo.

La Figura 3 grafica el proceso de bisqueda realizado por el procedimien-
to BT en el problema de las 4-reinas. Aqui, podemos ver que BT permite
detectar fallos tan pronto como 2 variables son instanciadas (al nivel medio
del arbol), mucho antes que en el enfoque GT. A pesar de esto, el enfoque
BT no permite detectar fallas antes de asignar los valores a todas las va-
riables involucradas en una restriccién conflictiva. Este problema puede ser

manejado mediante la aplicaciéon de consistencias locales.

5.4. Técnicas de Consistencia

Las Técnicas de Consistencia son mecanismos de filtro que apuntan a
mejorar el rendimiento de los procesos de bisqueda intentando reducir el
espacio de busqueda. Esta reduccién es posible por medio de un proceso de-
nominado propagacién de restricciones donde un nivel determinado de con-
sistencia entre subgrupos de variables es forzado. Este nivel de consistencia

es llamado de manera técnica “Consistencia Local” y existen varios tipos,



Figura 3: Resolviendo el problema de las 4-reinas utilizando BT.

5.4.1. Consistencia de Nodos

La Consistencia de Nodos es la méas simple de las consistencias locales
y trata con restricciones unarias. Un CSP es nodo-consistente, si para cada
valor en el dominio actual de una variable x, cada restricciéon unaria en x es
satisfecha. Si el dominio de una variable x contiene valores que no satisfacen
la restricciéon unaria que involucra V, la consistencia de nodos puede ser
eliminada simplemente removiendo los valores desde el dominio de  que no
satisfaga la restriccién unaria en V.

Por ejemplo el CSP compuesto por la restriccion > 1 sobre el dominio
D, = [1.,4] de x no es nodo-consistente, debido a que el valor 1 no satisface

la restriccion.
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5.4.2. Consistencia de Arcos

La Consistencia de Arcos trata con restricciones binarias. Una restriccién
binaria que involucra una variable x y una variable y es consistencia de arcos
cada valor en el dominio de z e y participan en la solucién. Un CSP es arco-
consistente si todas sus restricciones binarias son arco-consistente.

Por ejemplo, el CSP mostrado en la Figura 4, que consiste en una res-
triccién < y sobre los dominios D, = [3.,6] de z y D, = [4.,6] de y no es

consistente de arco ya que el valor 6 en D, no participa en ninguna solucion.

X [3..6] Y [4..6]
O ! O

Figura 4: Un CSP no arco-consistente.

Se remarca que arco-consistencia no implica consistencia, asi como con-
sistencia no implica arco-consistencia. Tomando como ejemplo el CSP P =
((z,y), (Dy € {0,1}, D, € {0,1}),(x = y,x # y)) graficado en la Figu-
ra 5, que es arco-consistente, pero inconsistente; y el CSP P((z,y), (D, €
{0,1}, D, = {0}), (x = y)) ilustrado en la Figura 6, que es consistente, pero

no es arco-consistente.

x {0,1} G y {0,1}

&
Figura 5: Un CSP arco-consistente, pero inconsistente.

x {01} y{G}
O 4 O

Figura 6: Un CSP consistente, pero no arco-consistente.
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La propagacion de restricciones puede hacer el problema arco-consistente
mediante la eliminacién de los valores para los cuales no hay valor corres-
pondiente en el otro dominio de manera que las restricciones binarias son
satisfechas. Este proceso podria considerar un par dado de variables més de
una vez, ya que al remover valores del dominio de una variable podria causar
que otras variables dejen de ser arco-consistente con ella. Estas preocupacio-
nes han llevado al disefio de muchos algoritmos para forzar la consistencia
de arcos. Por ejemplo AC-2 [28], AC-3 [14] y AC-4 [16]. Actualmente las
consistencias de arco son las consistencias locales més usadas en sistemas de

satisfaccién de restricciones.

5.4.3. Consistencia de Hiper Arcos

La nocién de la arco-consistencia puede ser generalizada en la hiper-arco-
consistencia. En efecto, una restriccién es hiper-arco-consistente si es que en

cada dominio involucrado, cada elemento de éste participa en una solucion.

X {0,1}

y {0,1} Q  zion

Figura 7: Un CSP hiper-arco-consistente.

Por ejemplo, el CSP Booleano P = ((z,y, 2), (D, € {0,1}, D, € {0,1},D, €
{0,1}), (z Vy = 2z)) mostrado en la Figura 7 es hiper-arco-consistente, ya
que cada elemento de cada dominio participa en una solucién. En contraste,
el CSP P = ((z,y,%2),(D, € {1},Dy, € {1},D, € {0,1}),(z = y = 2))

mostrado en la Figura 8 no es hiper-arco-consistente ya que el valor 0 de D,

12



X {1}

y {1} Q  ziom

Figura 8: Un CSP no hiper-arco-consistente.

no participa en ninguna solucion.

También existen maneras mas fuertes de aplicar filtros, que podrian eli-
minar un nimero atin mayor de valores conflictivos en los dominios, pero a
costos maés altos en términos de célculos. Algunos ejemplos son la consisten-
cia de ruta y la k-consistencia. Para una presentacion detallada de todas las

técnicas de consistencia vea [10].

5.5. Algoritmos de Satisfaccién de Restricciones

Los algoritmos de bisqueda sistematica y las técnicas de consistencia
raramente son usados solos. El enfoque mas comin es combinar el algoritmo
BT con una técnica de consistencia. De esta manera, el algoritmo intenta
reducir el espacio de bisqueda aplicando una técnica de consistencia des-
pués que un valor sea asignado a una variable. Dependiendo del grado de
la técnica de consistencia usada, existen varios algoritmos de satisfaccion de
restricciones.

El enfoque backtracking realiza en cierto sentido un tipo de técnica de
consistencia debido a que comprueba la validez de las restricciones conside-
rando las instanciaciones parciales, lo que puede ser visto como la aplicaciéon
de una fracciéon de una consistencia de arco entre variables ya instanciadas.

En este enfoque la consistencia es aplicada a las variables instanciadas, por lo

13



que no es posible reducir el espacio de bisqueda antes de esta instanciacion.

5.5.1. Forward Checking

El algoritmo Forward Checking (FC) hace frente a esta preocupacién.
Forward checking permite prevenir conflictos futuros forzando arco-consistencia
a las variables atin no instanciadas. Esto es realizado mediante la eliminacién
temporal de valores de variables que causaran conflictos con la asignacion
actual de la variable. Por lo tanto, el algoritmo sabe inmediatamente que
la actual solucién parcial es inconsistente y consecuentemente el espacio de
buisqueda puede ser podado antes de utilizar s6lo backtracking.

La Figura 9 ilustra este proceso, donde los valores desde los dominios
son eliminados desde el segundo nivel del arbol. Una vez que una reina es
instanciada, sus futuros valores conflictivos son temporalmente removidos,
de manera que las reinas instanciadas en la posicién (1,1) elimina todos los
valores correspondientes a la primera fila y a la diagonal NO-SE (indicados
por las flechas azules). Entonces, en el subarbol izquierdo, la segunda reina
es colocada en la posicién (3,2) que es inmediatamente establecida como
inconsistente ya que no deja espacio disponible para la tercera reina. La
propagacion sigue para cada reina instanciada en el tablero de ajedrez, per-
mitiendo evitar la mayoria de declaraciones incorrectas realizadas mediante

el enfoque BT.

5.5.2. Mantaining Arc Consistency

El proceso realizado mediante forward checking puede ser aiin més ambi-
cioso, por ejemplo si también se verifican los conflictos entre variables futuras
(en adicién a la prueba entre la variables actuales y futuras). Este enfoque
se denomina Full Look Ahead o Maintaining Arc Consistency (MAC).

La Figura 10 ilustra este proceso, donde podemos ver que el algoritmo
MAC permite reducir el espacio de busqueda antes que el forward checking,

pero realizando un trabajo mayor en cada asignaciéon de variables. Por ejem-

14



Figura 9: Resolviendo el problema de las 4-reinas utilizando FC.

plo, cuando la primera reina es ubicada en la posicién (1,1) los conflictos en
la posicién actual y las ubicaciones futuras son removidas (indicadas con
las flechas azules). Después de eso, el algoritmo pasa a la siguiente celda
valida(3,2), y realiza el mismo proceso. El algoritmo encuentra que la posi-
cién (3,2) es inconsistente ya que no deja un lugar disponible para la tercera
reina (flechas naranjas), por lo tanto la posicién (3,2) es eliminada. El algo-
ritmo sigue con la celda (4,2), la préxima posicién disponible en la segunda
columna. Esta ubicacién (flechas verdes) dejan la celda (2,3) como la tnica
posicién disponible en la tercera columna que es entonces establecida como
una inconsistencia ya que no deja un lugar disponible para la cuarta reina
(flechas rojas). Este proceso sigue hasta que el resultado es logrado en el

subérbol de la derecha.
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Figura 10: Resolviendo el problema de las 4-reinas utilizando MAC.

5.6. Heuristicas de Ordenacion de Variables y Valores

En los ejemplos previos se ha comenzado el proceso de busqueda selec-
cionando una variable (la primera reina) y entonces se le asigné un valor a
su dominio (el primer valor). El orden en el cual esta eleccién es realizada
son referidas tanto a la ordenacién de la variable, asi como del valor. Varios
experimentos han demostrado que una decisién de ordenacion correcta para
las variables asi como para los valores puede ser crucial para realizar un
proceso de resolucién efectivo [10].

La ordenacion de los valores y variables puede ser estatico o dindmico. En
la ordenacién estética el orden es especificado antes que comience la busque-
da, y en la ordenacién dindamica la seleccién de la proxima variable depende
de la informacion del estado actual de la busqueda. La ordenacién dindmica
no puede ser aplicada a cualquier algoritmo de biisqueda, por ejemplo al
usar simple backtracking no hay informacién extra durante la bisqueda que
permita cambiar la ordenacién inicial definida. Al contrario, utilizando for-
ward checking, los dominios de otras variables podrian cambiar durante una
instanciacion dando informacién adicional que podria utilizarse para elegir

la proxima variable.
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5.6.1. Ordenacién de Variables

Existen varias heuristicas para seleccionar la ordenacién de variables.

Por ejemplo, las méds comunes son:

= Seleccionar la variable con el dominio més pequeno:
Esta eleccién es motivada por la suposicién que un éxito puede lograrse
al intentar primero las variables que tengan una probabilidad mayor
de fallar, en este caso, los valores con un niimero menor de alternativas

disponibles.

= Seleccionar la variable més restringida:
Esta eleccién puede ser justificada por el hecho de que la instanciacién
de una variable deberia llevar a una reduccién mayor del arbol a través

de la propagacién de restriccion.

5.6.2. Ordenacién de Valor

El orden en el cual los valores son seleccionados también pueden tener un
impacto considerable. Por ejemplo, si el valor correcto es elegido al primer
intento para cada variable, una solucién puede ser encontrada sin realizar
ningiin backtrack. De todos modos, si el CSP es inconsistente o el grupo
completo de soluciones es requerido, la ordenacién de valor es irrelevante.
La literatura presenta algunas maneras obvias de realizar esta seleccién que,
dependiendo del problema, podrian derivar a una propagacién de restriccio-

nes més eficiente [10]:
= Selecciona el valor més pequeno.
= Selecciona el valor medio.
= Selecciona el valor maximo.

También existen més heuristicas complejas de ordenacién de valor que
en general estan basadas ya sea en la estimacién del nimero de soluciones

o estimando la probabilidad de una solucién [23].
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5.7. Optimizacién Global

Cuando se resuelven problemas bajo restricciones puede existir el interés
en buscar la mejor solucién, en vez de buscar la primera. En este contexto, se
debe realizar mucho mas procesamiento para conseguir el objetivo, ya que el
proceso de bisqueda debe verificar varias soluciones. FEn los siguientes parra-
fos, se otorga un resumen de los enfoques principales para una optimizacion

global.

5.8. Programacion Matematica

La programacién matemaética es una rama de las matematicas aplicadas
y analisis numérico dedicada a hacer frente a los problemas de optimiza-
cién. Las técnicas para afrontar con la programacion matematica dependen
tanto de la naturaleza de la funciéon objetivo como del conjunto de restric-
ciones. Algunos ejemplos son la programacion entera, programacién lineal,

programacion no-lineal [17, 4, 24].

5.8.1. Programacién Lineal

La programacién lineal estudia el caso en el cual la funcién objetivo
es lineal y el grupo de restricciones es especificado sélo usando igualdades
y desigualdades lineales. En términos geométricos, una region factible es
definida por las restricciones lineales y la funcién objetiva en la forma de un
politopo convexo donde lo éptimo, o 6ptimos, son ubicados en sus vértices
o caras. Uno de los métodos para resolver estos problemas es llamado el
algoritmo simplex, que se mueve a lo largo de las caras del politopo, de
vertice en vertice, hasta alcanzar el 6ptimo, o bien, determina que no existe

una solucién optima.

18



5.8.2. Programacién Entera

Si se infiere adicionalmente que todas las variables sean enteras, entonces
el problema se llama problema de programacién entera, en inglés Integer Pro-
gramming (IP) o programacién entera lineal, Integer Linear Programming
(ILP). Si sélo algunas de las variables se necesitan que sean enteras, entonces
el problema se llama problema de programacion entera mixta, Mixed Inte-
ger Programming (MIP). Algunos algoritmos para resolver programas ILP
son el método Cutting-plane, el algoritmo Branch and Bound y el algoritmo

Branch and Cut.

5.8.3. Meétodo Cutting-plane

El método cutting-plane [18] es usado para encontrar soluciones enteras
de un problema de programacion lineal. La idea béasica de este método es el
siguiente: Primero, el problema ILP es relajado a un problema LP y entonces
es resuelto por un solver LP. Si el 6ptimo encontrado es una solucién no-
entera, se agrega una nueva restriccién que corta la solucién no-entera pero
no corta cualquier otro punto entero de la region factible. Esto es repetido

hasta que una solucién éptima entera es encontrada.

5.8.4. Branch and Bound

Branch and Bound (BB) es un algoritmo general para encontrar so-
luciones éptimas. Puede ser visto como una modificacion de la bisqueda
backtracking donde el valor de una funcién objetivo es tomado en cuen-
ta. La busqueda es realizada sisteméticamente como en backtracking pero
incluyendo una variable global que mantiene el mejor valor actual de la fun-
cién objetivo, entonces las instanciaciones son evaluadas en términos de la
variable global. Si la instanciacién actual es “mejor”, la variable global es ac-
tualizada. De lo contrario, es descartada. Branch and bound también puede
ser combinada con el método cutting-plane para generar el algoritmo branch

and cut.
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5.8.5. Programacién No-lineal

La programacién no-lineal estudia el caso general en el cual la funcién
objetivo o las restricciones o ambas contienen partes no lineales. Si la fun-
cién objetivo es concava, o convexa y el dominio es convexo, entonces el
problema es llamado convexo y los métodos generales de la optimizacion
convexa pueden ser utilizados, por ejemplo, el método del elipsoide [17], el
método de subgradiente [22], los métodos Cutting-plane). Si el problema es

no-convexo, puede ser resuelto utilizando técnicas branch and bound.

5.9. Metaheuristicas

Para ciertos problemas encontrar la mejor solucién puede ser muy cos-
toso en términos de tiempo de calculo. Entonces, a menudo es preferible
encontrar una buena solucién en una cantidad de tiempo fijada en vez de
encontrar la mejor. Las metaheuristicas estdn basadas en este principio y
para muchos problemas son més efectivas que el llevar a cabo una bisqueda
exhaustiva. Las metaheuristicas pueden ser vistas como un grupo de con-
ceptos para definir métodos heuristicos que considerando un grupo limitado
de modificaciones puede aplicarse para resolver diferentes problemas de op-

timizacion.

5.9.1. Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) [9] se basa en esta idea. El método considera
que cada candidato del espacio de buisqueda es andlogo a un estado de algin
sistema fisico, y la funcién a ser minimizada representa la energia interna
del sistema en ese estado. El objetivo es traer el sistema de un estado inicial
a otro estado con el minimo de energia posible.

El algoritmo SA lleva a cabo transiciones entre un estado a otro usando
una férmula de probabilidad que depende de los valores de la funcién (las
energias) de los estados correspondientes y en un parametro global llamado

la temperatura que gradualmente disminuye durante el proceso. Esta proba-
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bilidad estd normalmente escogida por lo que el sistema finalmente tiende a
moverse a estados de energia menor. El algoritmo sigue el proceso repetida-
mente hasta que el sistema alcanza un estado que es suficientemente bueno

para la aplicacion.

5.9.2. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos,en inglés Genetic Algorithm (GA) [5], corres-
ponden a otra técnica para resolver problemas de optimizacion. GA perte-
nece a los llamados algoritmos evolutivos que usan técnicas inspiradas por
biologia evolutiva como la mutacién, la seleccién y el crossover.

Los algoritmos genéticos consisten en simular la evolucién de una po-
blacién inicial (que representan soluciones candidatas) hacia una mejor po-
blacién (mejores soluciones). Tradicionalmente, las soluciones son represen-
tadas en binario, pero otras codificaciones también son posibles. La evo-
lucién usualmente comienza desde una poblacién compuesta de individuos
generados de manera azarosa. En cada generacion, la calidad (técnicamente
llamada fitness) de cada individuo en la poblacién es evaluada para seleccio-
nar un subgrupo que es entonces modificado (recombinado o mutado) para
crear una nueva poblacién. Esta nueva poblacién serd usada en la préxima
iteracién del algoritmo. Comtnmente, el algoritmo termina ya sea cuando
un nimero maximo de generaciones ha sido producido, o un nivel de fitness
satisfactorio se alcanzé para la poblacion. Si los algoritmos han terminado
por un nimero maximo de generaciones, una solucién satisfactoria puede

haber sido alcanzada, o puede que no.

5.9.3. Optimizacion de Colonia de Hormigas

La optimizacién de colonia de hormigas [13] es una técnica probabilistica
para resolver problemas de optimizacién, inspirada en el comportamiento de
las hormigas para encontrar comida. El comportamiento es interesante ya

que las hormigas inicialmente comienzan a buscar al azar, pero una vez que
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encuentran comida regresan a la colonia dejando un rastro de feromonas,
entonces las préximas hormigas pueden seguir las feromonas para llegar a la
comida rapidamente, y si ellas encuentran comida eventualmente, reforzarian
la cantidad de feromonas aumentando el atractivo del camino. A medida que
pase el tiempo, el rastro de feromonas comenzard a evaporarse, reduciendo
su atractivo. Mientras mas tiempo tome el viajar ida y vuelta en el camino,
mas tiempo tienen las feromonas para evaporarse. Por lo tanto, los caminos
cortos son normalmente mas atractivos.

Por lo tanto, cuando una hormiga encuentra un camino corto desde la
colonia a una fuente de comida, es mas probable que otras hormigas sigan
ese camino, y el feedback positivo eventualmente llevard a todas las hor-
migas a seguir un solo camino. La idea del algoritmo ant colony es imitar
aproximadamente este comportamiento. Mas especificamente, una hormiga
es un agente computacional simple, que iterativamente construye una solu-
cién para la instancia a resolver. Las soluciones de problemas parciales son
vistas como estados y el algoritmo itera el mover hormigas de un estado a
otro. Esta transicién se lleva a cabo usando una distribuciéon de probabili-
dad que depende en el atractivo de la movida (calculado por una heuristica

determinada) y en el nivel de feromonas del camino.

5.9.4. Optimizaciéon por Enjambre de Particulas

La optimizacién de particulas de enjambre, en inglés Particle Swarm
Optimization (PSO) [8], es otra técnica de resolucién de problemas que per-
tenece a la clase de algoritmos evolutivos. La técnica se inspira en el compor-
tamiento social de las bandadas o cardimenes que para encontrar comida
aprenden del escenario actual.

En el enfoque PSO se inicia con una poblacién de individuos definidos
al azar respecto al problema. Estos individuos son las soluciones candidatas
(lamadas particulas). Las soluciones propuestas son evaluadas en términos

de una funcién de fitness. Una estructura de comunicacion también es de-
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finida, asignando vecinos para cada individuo para interactuar. Un proceso
iterativo para mejorar estas soluciones candidatas es puesta en marcha. La
aptitud de las particulas es iterativamente evaluada y la localizaciéon donde
ellas han conseguido mejores éxitos es recordada. Cada particula entrega es-
ta informacién a sus vecinos, entonces las particulas pueden observar donde
sus vecinos tuvieron éxito. Los movimientos a través del espacio de bisqueda
son guiados por estos éxitos, con la poblacién usualmente convergiendo, al

final del juicio, a una solucién del problema.

5.9.5. Bisqueda local & Hill Climbing

Busqueda local [3] es otra metaheuristica para solucionar problemas de
optimizacion. Los algoritmos de busqueda local comienzan desde una solu-
cién candidata y entonces iterativamente se mueven a una solucién vecina.
Tipicamente, cada solucién candidata tiene mas de una solucién vecina; la
eleccién de hacia dénde moverse es tomada usando sélo informacion sobre las
soluciones del vecindario actual, de ahi el nombre de buiisqueda local. Cuando
la eleccion de la solucién vecina es hecha tomando una y maximizando el
criterio, la metaheuristica toma el nombre de hill climbing. La terminacién
de una busqueda local puede ser definida por un limite de tiempo o cuando
la mejor soluciéon encontrada por el algoritmo no ha sido mejorada en un

determinado nimero de pasos.

5.9.6. Bisqueda de Vecindario Variable

La idea basica de la bisqueda de vecindario variable [15] es cambiar siste-
maticamente el vecindario de la solucién actual que es buscada para explorar
una regiéon cada vez més grande del espacio de solucién. El procedimiento
puede ser descrito como sigue. En la etapa de inicializacién, un grupo de
diferentes estructuras de vecindarios es seleccionado, una solucién inicial es
determinada y un criterio de detencion adecuado es escogido. En la siguiente

etapa, comenzando con la primera estructura de vecindario se determina un
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vecino de la solucién inicial al azar, y una heuristica de busqueda local se
aplica para encontrar una solucién. Si esta solucién representa una mejora
a la solucion inicial, el movimiento se acepta y el mismo proceso se repite
comenzando con esta nueva solucién. Si no, el 6ptimo local se abandona, y
un vecindario diferente, usualmente mayor, se selecciona para comenzar este

proceso otra vez.

5.10. Lenguajes y sistemas para CP y Optimizacion

Los lenguajes y sistemas para el modelado y resolucién de un CSP han
sido desarrollados bajo diferentes principios. El primer sistema data de los
anos 60, luego ha sido seguido por una larga lista en donde una gran cantidad
de paradigmas se han involucrado. Por ejemplo, el uso de la programacion
logica como el soporte para el paradigma Constraint Logic Programming
(CLP) o el uso de objetos para la simulacién de problemas sujetos a restric-

ciones.

Desde el punto de vista de la implementacién, diferentes métodos han
sido propuestos, por ejemplo, la integracién de librerias sobre un lenguaje de
programacién o la construcciéon de un nuevo lenguaje de programacién con
soporte para restricciones. Las ultimas ideas que han surgido tienen que ver
con la realizacién de un lenguaje de programacion puro que sea entendible
facilmente para el usuario

Se pueden clasificar los lenguajes y sistemas para el manejo de restriccio-
nes en 4 grupos: sistemas CLP, librerias, lenguajes de modelado y lenguajes

de programacién como se muestra a continuacion:

5.10.1. CLP

Constraint Logic Programming es un paradigma de la programacion 16-
gica. CLP tiene por objetivo combinar los aspectos declarativos de la pro-

gramacioén légica y la resolucion de restricciones para la solucién de un pro-
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blema. CLP maneja restricciones sobre diferentes dominios que pueden ser
declarados en un modelo uniforme y ser resueltas mediante técnicas diversas
como inteligencia artificial o investigacion de operaciones. CLP es utilizado
principalmente en areas de produccién industrial, como por ejemplo, siste-
mas de gestién y programacion de produccion o diseno de circuitos digitales,
los cuales poseen las caracteristicas de ser compatibles con la programacion

con restricciones.

5.10.2. Librerias

Las librerias para CP proveen un lenguaje para la declaracién de proble-
mas sujeto a restricciones. Estas son normalmente implementadas mediante
clases y métodos especificos en un determinado lenguaje de programacion,
por ejemplo, una determinada clase puede ser usada para declarar variables
y métodos que definen la relacién entre ellos. La gran particularidad de estos
métodos es la no necesidad de implementaciéon de un nuevo lenguaje para
resolver un problema sujeto a restricciones.

Dentro de esta categoria nos encontramos con las librerias a utilizar en

este proyecto:

» Gecode y Gecode\J: Gecode [1] es una libreria escrita en C++.
Fue diseniada especialmente para dar soporte a variables con domi-
nios finitos. Gecode provee un solver que maneja diferentes clases de
restricciones, como por ejemplo, enteros, booleanos o un conjunto de
variables. Por otra parte, se ha implementado Gecode\J que es una

interfaz basada en Java la cual extiende el uso de esta a este lenguaje.

» Choco: Choco [2]| es un solver de programacién con restricciones.
Es una librerfa implementada en Java que busca principalmente dar
soporte a problemas de optimizacién. Su principal caracteristica es la
de dividir entre el modelado (modeling) y la solucién (solving) de un

problema sujeto a restricciones. El modelado trata sobre los modelos
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genéricos de las restricciones y variables instanciadas a través de un
paradigma de CP. El segundo término trata acerca de las estructuras
de datos sujeto a restricciones y variables, las cuales pasaran desde un

modelo CP a un solver CP.

5.10.3. Lenguajes de Modelado

Los lenguajes de Modelado apuntan a simplificar la definicién de los pro-
blemas sujetos a restricciones. Estos intentan desplazar a los usuarios fuera
de la codificacién complicada presente en las tipicas librerias o lenguajes
de programacién. La esencia de este tipo de lenguajes es generalmente mas
comprensible debido a su sintaxis simple y una seméntica amigable. Algunos
ejemplos son OPL [27], Zinc [21] y MiniZinc [19].
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6. Solucion Propuesta

Existen diversas competencias en el mundo enforcadas en la implemen-
tacion de agentes para resolver problematicas relacionadas a un video juego
determinado, tales como Ms PacMac [11], Cellz [12] y X-Pilot [20]. Como
se mencioné anteriormente, Mario ATl Competition es una de ellas, la cual
comenzo en el ano 2009 y actualmente continua realizindose cada ano. El
objetivo de esta competencia es implementar un agente que simule el com-
portamiento de Mario para superar la mayor cantidad de niveles posible.
Para ello debe debe sortear una serie de obstaculos y enemigos tales como:

criaturas, tuberias, acantilados y bloques, como se observa en la figura 11.

ML A

Figura 11: Juego Super Mario Bros

Mario Al Benchmark entrega toda la informaciéon necesaria para que
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Mario pueda tomar decisiones, para lo cual provee una matriz en la que se
detalla cada uno de los elementos del mapa. Ademads provee informacién
del estado actual de Mario, tal como si se encuentra saltando, en el suelo,
o deslizandose. En la solucién propuesta se implementé un agente, el cual
se encarga de tomar las decisiones por medio de la programacién con res-
tricciones. Este agente considera una grilla que abarca un espacio visible de
7x7 [26], con el fin de observar correctamente los cambios de escenario que

puedan suceder, como se visualiza en la figura 12.

i v { W - RN { i
B Mg My my Wy Wy Ny Sy Mg Mg Wy Sy Ny Mg Ny "5 8y &g g Ny

Figura 12: Matriz de observacion

El agente propuesto también considera una serie de situaciones que po-
drian ocurrir. Esto debido a que, dado que la generaciéon de niveles es al

azar, pueden suceder situaciones dificiles, o incluso imposibles de resolver,
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un ejemplo claro es el de un acantilado que Mario no pueda sortear con su
mayor salto. Ademads, pueden tomarse diversas decisiones tacticas que ayu-
den a Mario a completar el nivel, aunque afecten negativamente la solucién
inmediata, pero que ayuden mas adelante, como por ejemplo, devolverse pa-

ra tomar algin poder.

Todo lo mencionado debe situarse dentro de las caracteristicas propias
del juego, las cudles son: distintos tipos de niveles, distintas dificultades y
distintos eventos. Estas combinaciones de opciones proporcionan una canti-
dad innumerable de posibilidades. Sin embargo, toda decisién tomada por
el agente tiene como plazo maximo, impuesto por la competencia, de 42 ms.
FEn caso de superar este tiempo, el juego penalizard al agente y clasificard el

nivel como no superado.

Antes de proceder al modelado del juego utilizando la programacién con

restricciones, se entregara una descripcion necesaria del entorno del juego.

6.1. Entorno

El entorno de Mario entregado por el juego consiste en una matriz de
22x22, la cual contiene toda la informacion relevante del nivel. En ella se
detallan todos los elementos que estan en el mapa a través de un nimero
que los identifica, a continuacién se detallan los elementos que componen el

mapa y sus nimero asociados:

= Terreno: Si la casilla es aire, se considera 0. Mientras que al suelo se
le asigna el valor -60, otros elementos que se consideran en el terreno
son las tuberfas y los tipos de bloques (sélo ladrillo, oculto, con {tem,
sin item). Para efectos de simplificar la resolucién del juego se asigné
un valor 1 a todo elemento que Mario no puede atravesar, en este caso
suelo, ladrillos, tuberias; 0 cuando el valor es vacio y 2 cuando hay un

elemento, pero este no representa un obstaculo, por ejemplo las mone-
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das.

= Criaturas: A cada criatura se le asigna un valor distinto. De ese modo
pueden tomarse decisiones acerca de qué forma actuar frente a ellos.
Por ejemplo, si es una tortuga, puede pisarse y luego tomar la capara-
z6m. En nuestro caso se tomaron estos valores y se les asigné el valor
1 para que al realizar los calculos, Mario siempre las esquivara debido

a que las consideraba un obstéculo.

Las acciones de Mario estan dadas a partir de la posicién en la que se
encuentra con respecto al mapa, las posiciones de los enemigos también son
distintas de los elementos del mapa ya que estos se desplazan a través de
él. Es por ello que en estos casos se devuelven los valores de los ejes X e Y
para saber la posicion de Mario y los enemigos, para tomar las decisiones
que correspondan y que se basan en el estado de Mario en ese momento, por
ejemplo, si Mario acaba de ejecutar un salto ya no puede saltar de nuevo

hasta que se haya vuelto a tocar el terreno.

= Posicién de Mario y los enemigos: debido a que la matriz siempre
se centra en Mario, siempre se sabrd en qué posicién se encuentra y
la posicion relativa de los enemigos. Con esa informacién se podran

tomar las decisiones pertinentes.

» Estado de Mario: Las variables de decisién contendran informacion
sobre el estado de Mario. Estds permiten tomar ciertas decisiones. Por
nombrar sélo algunas de ellas: puede saltar, esta en el suelo, el poder

actual, se estd deslizando, etc.

La informacion del entorno es entregada al agente que tiene implemen-

tado el modelo. Este agente entonces tomara la decisiéon de qué accién llevar
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a cabo. Las acciones de Mario tienen dos estados posibles, verdadero o falso.
Estas indican si la accién se realiza o no. Las acciones que puede realizar

Mario son:

= Direccion: son las 4 direcciones que pueden realizarse. Arriba, abajo,
derecha e izquierda. De estas 4 sélo 3 tienen acciones asociadas en el
juego (abajo, derecha e izquierda), y de estds 3 sélo dos tienen una

influencia directa en la solucién (derecha e izquierda).

= Salto: esta accién permite superar la gran mayoria de los obstaculos
del juego, desde los relacionados al terreno (muros, tuberias, acantila-

dos) hasta los obstéculos en movimiento (enemigos).

= Accién: tiene la particularidad de realizar dos cosas distintas. Una
es que cuando se pulsa, realiza la accién especial que corresponde al
estado de Mario. Por ejemplo si Mario esta en el estado Fuego, entonces
Mario disparard una bola de fuego. Y la otra accidon posible, es que
cuando se mantiene pulsada la tecla, Mario aumentard la velocidad de

movimiento.

6.2. Analisis

Una vez estudiado el juego y la forma en que fue desarrollado y adaptado
se procede a modelar el problema utilizando la programacion con restriccio-
nes. La primera decisién corresponde a definir el objetivo, los alcances y
los supuestos a utilizar. El objetivo perseguido a través de nuestro analisis,
es que Mario sea capaz de superar el nivel. Las restricciones a tomar en
cuenta dependeran del estado de Mario. Se considerardn dos estados dife-
rentes: si Mario estd en el aire, o Mario esta en el suelo. Y para cada uno de

estos estados se definiran restricciones distintas. Como el objetivo tomado
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es terminar el nivel, se tomaran 4 variables que permiten que Mario pue-

da realizar el objetivo. Estas son: Izquierda, Derecha, Salto y Poder Especial.

Las decisiones serdn tomadas en un entorno constante, el cual corres-
ponde a un frame. Es por ello que todos los elementos del nivel, a excepciéon
de las acciones de Mario, se considerardn constantes. Sin embargo, cabe re-
cordar que estos son dinamicos en el tiempo. En conclusion, Mario saltara
cuando se encuentre con algin obstaculo en el terreno, que no puede ser
superado sélo caminando. Estos son: acantilados, muros, tuberias y bloques.
Entonces, en la siguiente iteracién ya no considerara el dominio en que Ma-
rio estd en el suelo, si no que sera considerado el dominio que corresponde a

cuando Mario esté en el aire.

6.3. Modelado del Mario AI Benchmark como un CSP

El modelado del problema como un CSP considera los siguientes elemen-

tos:

s Constantes

isOnGround, mayJump, nivel, PosX, PosY, Nivel[22] [22]

Estas constantes corresponden al estado de Mario y del entorno en
un momento dado. Los valores que pueden tomar isOnGround y may-
Jump son 1 y 0 para indicar si se cumple o no dicho estado. PosX
y PosY entregan la posicién de Mario dentro de la matriz Nivel. La
matriz Nivel entrega el entorno de Mario, indicando en cada posicion

un numero que identifica el elemento que se encuentra en dicha casilla.

s Variables

salto, izquierda, derecha, accionEspecial € [0,1]
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Las acciones presentadas aqui son las que tienen un impacto directo en
la solucién, el dominio estd dado por el hecho de que si deben realizar
esa accién o no, siendo el valor 1 verdadero y 0 falso, ésto indica que
mientras la accién sea 1 se mantendra pulsada la tecla que corresponde

a dicha accién.

= Restricciones

e La primera restriccién consiste en que Mario avanzara a la de-
recha si y solo si encuentra que en las siguientes dos posiciones

delante de él no hay obstédculos.

derecha == 1 <=>

(nivel [PosX+1] [PosY] == 0 AND
(nivel [PosX+2] [PosY] == O AND
(nivel [PosX+3] [PosY] == 0)

e En la segunda restriccion, salta si encuentra que delante no hay

terreno sobre el cual caminar.

salto == 1 <=>
NOT (nivel [PosX+1] [PosY+3]==1 OR nivel [PosX+1] [PosY+2]==
OR nivel[PosX+1] [PosY+1]==1)

e La tercera restriccion gatilla la accién especial de Mario si y solo

si encuentra que delante de él no hay obstaculos y hay suelo.
accionEspecial == 1 <=>

((nivel[PosX+1] [PosY+1]==1 AND nivel[PosX+2] [PosY+1]==1)
AND (nivel[PosX+1] [PosY] == 0))

33



e La cuarta restriccién hace que Mario retroceda si encuentra que
delante de él no hay un terreno seguro para andar y detrds de él

hay terreno en el cual caminar.

izquierda == 1 <=>(derecha == 0) AND
(nivel[PosX-1] [PosY+1] == 1) AND
(nivel[PosX-2] [PosY+1] == 1))

e La quinta restriccién realiza que Mario avance a la derecha si en-
cuentra que la posicién vecina de €l a la derecha es segura, para

esto, todas las posiciones deben valer 1.

derecha =
(nivel [PosX] [PosY+1] *
nivel [PosX+1] [PosY+1] * nivel[PosX+2] [PosY+1])

e La sexta restriccion provoca que Mario gatille la accién especial
cuando se encuentra con un obstaculo delante que no puede ser

superado solo andando.

accionEspecial =
(nivel [PosX] [PosY+1] *
nivel [PosX+1] [PosY+1] * nivel[PosX+2] [PosY+1])

e La séptima restriccién provoca que Mario salte bajo dos condi-
ciones: se encuentra delante un acantilado por lo que debe saltar
para superarlo (la tnica posicién que vale 1 en este caso es la que
se encuentra bajo él), é delante hay un muro por lo que también
debe saltar para superarlo (en este caso las posiciones alrededor
de Mario valdréan 1).
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salto == 1 <=>

((nivel [PosX] [PosY+1] +

nivel [PosX+1] [PosY+1] +

nivel [PosX+1] [PosY]) == 1) OR

(nivel [PosX] [PosY+1] *

nivel[PosX+1] [PosY+1] * nivel[PosX+1] [PosY])== 1))

El modelo obtenido y aplicado aqui es similar a uno basado en reglas, se
eligié esta aproximacién ya que es la que menos cambios introducia dentro
de las librerias de Mario Al, sélo centrandose en las variables del entorno

para resolver la siguiente accién a realizar.

6.4. Implementacién

Como se menciond anteriormente, cada movimiento de Mario se modela
como un CSP, por lo tanto para resolver una etapa completa se necesitan
tantos movimientos como Mario requiera para llegar al final. Esto se controla
comunicando al juego con el agente como se visualiza en la figura 13. El juego
retroalimenta al solver para que pueda decidir que movimiento realizar, una
vez que el agente toma la decision, esta es enviada al juego quien gatilla el
movimiento. Esta interaccion se realiza n veces hasta completar la etapa.

En la implementacién, se decidié trabajar con la versién de Mario que
estd implementada en Java para facilitar la integracién con las solvers a
utilizar. Se eligi6 trabajar con dos solvers para comparar los resultados entre
ellos, estos son Gecode\J [1] y Choco [2].

En Gecode\J especificamente se utilizard la versién 2.2 la cual tiene la
caracteristica de ser la tltima version que presenta una interfaz Java. Choco
también estd implementada en Java lo que facilita la integracion con el
codigo de Mario Al, sin embargo en contraste con Gecode\J permite resolver

problemas de optimizacién. Con esto se pretende dejar una ventana abierta
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NIVEL[22][22]

AGENTE

ACCIONES(0,1,1,0,1) ===

SALIDA AL TERMINAR

Puntaje, Niveles Superados, Total de tiempo restante,
Total de muertes, Enemigos matados, Distancia recorrida, etc.

Figura 13: Interaccién entre el Juego y el Agente
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para futuros estudiantes que podrian modelar el Mario AI Benchmark como
un problema optimizacién, como por ejemplo para maximizar la cantidad
de monedas obtenidas.

Se implementaron dos agentes: el agente MarioGecode y MarioChoco.
Para cada agente se implement6 el CSP correspondiente al Mario AT Bench-
mark, presentado en la subseccién anterior, por medio del lenguaje proveido
por cada uno de los solvers. Un fragmento de cédigo en Gecode\J se visualiza
en la figura 14. Donde IntVar es un objeto que permite definir variables de
decision, en este caso la variable de decisién con nombre s posee el dominio
[0,1]. Luego con el metodo post se establece una restricciéon. Debido a que
en Java no se pueden sobreescribir las operaciones matemaéticas bésicas, es-
tas deben representarse por métodos. Asimismo, BExpr permite definir una
expresion Booleana y Expr una expresién aritmética. El operador IRT_EQ

corresponde al operador de igualdad y p corresponde al operador de suma.

6.5. Experimentos

En esta seccién se describe una breve experimentacion realizada con
ambas implementaciones. Se realizaron 30 ejecuciones para ambos agentes.
Aquellos que tuvieron éxito en alguno de ellos se detallan en Tabla 2 y Tabla
2. El nivel de dificultad aplicado fue 1, donde los acantilados son generados
v los enemigos no se incluyeron. En estos resultados se incluye el nimero
de seed con el que se generd el mapa y los puntajes obtenidos por Mario
al finalizar las etapas, estos puntajes son obtenidos a partir de la cantidad
de items y monedas que Mario recolecté6 durante el juego como también el
tiempo sobrante.

Como se aprecia en la Tabla 1, no se visualiza gran variacién entre Cho-
co y Gecode\J. Sin embargo, al condiderar distintos seeds, Choco present6
mayores casos de éxito que Gecode\J como se presenta en la Tabla 2.

De estos resultados se aprecia que Choco obtiene mejores resultados. Sin

embargo, debe considerarse que no se utiliza la tltima versién de Gecode
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IntVar s = new IntVar(this,"s",0,1);
vars.add(s);
IntVar v = new IntVar(this,"v",0,1);

vars.add(v) ;

post (this,new BExpr(
new Expr().p(s),
IRT_EQ,
new Expr().p(1))
.and(
new BExpr (
new Expr().p(getScene(x+1l,y) *
getScene(x,y+1)*getScene (x+1,y+1)),
IRT_EQ,
new Expr().p(1))
.or(
new BExpr (
new Expr().p(getScene(x+1l,y) + getScene(x,y+1) +
getScene(x+1,y+1)),
IRT_EQ,
new Expr().p(1))
)

Figura 14: Un fragmento del cédigo implementado en Java
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Seed

Puntaje Choco

Puntaje Gecode\J

6189642 | 8368.0
2908345 | 8352.0
291245 | 8368.0
12457 8464.0
213312 | 8488.0
213312 | 8448.0
47474 8400.0

8480.0
8568.0
8304.0
8424.0
8568.0
8232.0
8656.0

Tabla 1: Resultados con éxito en ambas librerias

Seed Puntaje Choco | Puntaje Gecode\J | Exito
212256 | 5139.0 8136.0 Gecode\J
23131 3003.0 8736.0 Gecode\J
223523 | 8224.0 5417.84 Choco
235628 | 8440.0 2515.0 Choco
5643325 | 8312.0 3387.0 Choco
1234223 | 8760.0 8232.0 Choco
75433 8400.0 5830.75 Choco
1245 8648.0 5383.93 Choco
363965 | 8192.0 6878.69 Choco
4325 8472.0 1227.0 Choco

Tabla 2: Resultados con éxito en una libreria
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y que pueden haber diferencias debido a la implementacién del modelo y
también debido a la naturaleza dindmica del problema, lo que ocasioné que
se produjera esa diferencia entre ambas librerias, ya que en los casos en que

ambos tuvieron éxito los resultados eran bastante similares.
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7. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado el modelado y resolucién del Mario Al
Benchmark utilizando CP. Al utilizar CP y compararlo con otras técnicas
de programacion se encontraron varias diferencias, probablemente la mas
destacada es la capacidad de CP de centrarse en el modelado del problema,
dejandole la tarea de buscar la solucién al solver. De esta forma, se alivia
la carga al desarrollador, el cual ya no debe preocuparse de implementar un
algoritmo especifico para resolver el problema. Sin embargo, CP sélo puede
aplicarse a problemas que pueden llevarse a un modelado matematico com-
puesto principalmente por variables y restricciones. Ademaés cabe destacar
que CP hace una busqueda completa, por lo cual en instancias de gran ta-
mano puede consumir tanto tiempo como memoria de orden exponenciales.

Al llevar a cabo este proyecto han surgido diversas ideas que han permi-
tido ir extendiendo el alcance de éste, y que pueden tomarse como trabajo

futuro:

= Mejorar las decisiones en forma evolutiva: al probar los modelos se han
ido mejorando de tal forma que Mario logre cumplir con el objetivo de

manera mas eficiente.

= Agregar criaturas: esta serd una de los puntos que mas afectara el jue-
go, debido a que dependiendo del enemigo pueden realizarse distintas
acciones. Estas ademas provocaran que el mapa esté en permanente
cambio, lo que producird que una solucién pueda quedar invélida a la

préxima iteracién, por ejemplo cuando un enemigo bloquee un camino.

= Ampliar la matriz para tomar decisiones: actualmente se consideré
s6lo un espacio cercano a Mario para tomar decisiones. Al ampliar
este espacio se podran tomar nuevas decisiones, lo que implica que
nuevas restricciones saldran al paso, las cuales tendran incidencia en

puntos como el tamano del salto o pisar enemigos para saltar ain mas,
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etc. Sin embargo, debe evaluarse el costo de ampliar la matriz, ya que

al ampliarla las restricciones se volveran mas complejas.

Optimizacién: Actualmente este problema se esta tratando como un
problema de satisfaccién, sin embargo, puede ser también considerado
como un problema de optimizacion en el cual existen una gran cantidad
de funciones objetivo que pueden ser consideradas, como por ejemplo:
Minimizar el tiempo de resolucién del nivel, maximizar la cantidad de

monedas conseguidas, maximizar la cantidad de enemigos pisados, etc.
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