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Abstract. Para conseguir captar el interés de los jugadores is iamptergjue los
video juegos adapten su dificultad en funcion de las hiulés del jugador. Ser
capaz de evaluar como juegan los usuarios es un componeai& para modelar
el comportamiento de los jugadores en los juegos. Uno dedddgmas de crear
un modelo de comportamiento de usuario es comprobar sifiabl@apredictoras
detectan correctamente las acciones del jugador. En d&telar estudiaremos
el juego de codigo abiertdower Defense (Open-source Tower Defence OTD),
basado en un tablero 2D en el que aparecen conjunto de hordasgas que
deben ser destruidas para evitar que alcancen la salidizabitio dicho juego ex-
traeremos en tiempo real la informacion de las interaesasuario y los eventos
del juego utilizando la técnica de ventana deslizante.dzabtenida suficiente
informacion, el modelo se evaluara mediante técnicaslastering (concreta-
mente K-Meansy Spectral Cluster). Finalmente, estudiaremos la similitud entre
las diferentes partidas donde los jugadores han utilizddredtes estrategias.

Keywords: Comportamiento del Jugador, Video Juegos, Ventana Degtizi-
Means, Tower Defence Game, Spectral Clustering

1 Introduccion

Hoy en dia un gran nimero de investigaciones, en el andeitia informatica,
estan centradas en el desarrollo de inteligencia en losovidiegos. Diversas
técnicas y métodos de diferentes areas como la Inteligerrtificial (I1A) or la
Mineria de Datos (MD) han sido aplicadas para analizardosportamientos de
los jugadores [3], para generar inteligencia en los enesmyfimitar el com-
portamiento humano [9], o para validar los niveles de loggs€g5], entre otras
cosas. Una de las aplicaciones mas conocidas esta reldaicon con el desar-
rollo de controladores que definan automaticamente el otpiento real de
personajes del juego que no sean jugadddes-Player Character NPC). Rela-
cionado con este tema, existen muchos trabajos que utjlizgns famosos para
su estudio, tales com®)s. Pacman [4], or SartCraft [11].

En la literatura encontramos diferentes aplicaciones qadetan el compor-
tamiento del usuario. Una interesante aplicacion es istladinteraccion de los
usuarios con el juego d8uper Mario Bros [8] para generar automaticamente
niveles que ayuden a mejorar la experiencia de usuarios @tvastigaciones
[13] proponen metodologias basadas en la seleccion iteitas y técnicas de



aprendizaje automatico para construir modelos que ayadecrementar la sat-
isfaccion del usuario. En este trabajo, proponemos un dasestudio relacio-
nando con la validacion de modelos de comportamiento dariasuutilizando el
juego de codigo abiertdower Defence! (OTD). Este analisis esta basado en un
trabajo previo [7] donde 4 estrategias, definidas por lagjpoes de las torres,
se detectaron utilizando técnicas de visualizacion.sbena que cada estrategia
corresponde a un comportamiento de usuario.

Con los comportamientos identificados, el siguiente passtesliar su evolucion
a lo largo del tiempo y entonces emplear alguna métrica g@gepermita dis-
cernir si el modelo de jugador esta bien definido. La méuitd&Zada para este
fin es la similitud entre estrategias. Para analizar la ei@ude estas se ha uti-
lizado un método basado en mineria de flujo de ddbasa(Sream Mining). La
mineria de flujo de datos [2] es el proceso de analizar se@mgenrdenadas de
datos en tiempo real. Una técnica comUnmente empleada@gdna deslizante
(ver seccion 3.1). Finalmente, se estudiara la simikmile estrategias mediante
técnicas delustering, K-Means[1] y Spectral Clustering [6], y se estudiara cual
de las tecnica permite hacer un mejor analisis del modekmodportamiento del
jugador.

El resto del articulo se estructura del siguiente modoet&ién 2 presenta una
plataforma para la extraccion y el analisis del judgaer Defence. La seccibn

3 describe la metodologia utilizada para el analisis dedatos. La seccion 4
presenta los resultados experimentales. Finalmentecd#dses muestra las con-
clusiones del trabajo realizado y futuras lineas de trabajo

2 Framework basado enTower Defence

Esta seccion presenta la arquitecturafoamhework basado e©TD (ver Figura

1), el cual, ha sido desarrollado para estudiar el compdetemde los jugadores.

El framework esta dividido en dos grandes partes, la parparte esta formada
por los modulos que se ejecutan cuando el jugador inicigpartida, se ejecu-
tan en tiempo real. Esta primera parte esta compuesto paddlos diferentes.

El Médulo Generador de Oleadaséve Generator Module WGM), se encarga
de generar un nimero fijo de hordas compuestas por un nivaeable de en-
emigos en cada oleada. El Médulo de Recuperacion de DRasvery Data
Modul DRM) permite automaticamente extraer datos e interaccioglessdario

del juego. Finalmente, el Modulo de Inteligencia Compigtaal (Computational
Intelligence Module CIM) analiza y devuelve las distribuciones de las partidas.
Aplicando técnicas de visualizacion (histogramas) erdiatribuciones se deter-
minan las estrategias. La segunda partdrdebework se ejecuta cuando no hay
usuarios jugando y se compone por el Médulo de Validacémvibdelo (Model
Validation Model MVM). MVM analiza las partidas de los jugadores y devuelve
los atributos que determinan el comportamiento de los iggiar

WGM determina el tamao de la horda en las oleadas. La ecuacéutiliza para
definir el nlmero de enemigos de cada tipo que se genenatamartida. Donde

N representa el nimero de enemigég,es el porcentaje de enemigos de cada
tipo T, W representa en nUmero de la oleada actuaéy el factor de crecimiento
para la generacion de enemigos. Rara0, el nUmero de enemigos en la horda
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Fig. 1. Arquitectura del Framework basado en OTD

es constante en cada oleadawSi 1, la cantidad de enemigos crece linealmente
y, finalmente, siv = 2 el crecimiento de la horda tiene un factor de crecimiento
cuadratico.

#Enemiest = ST NW? @

DRM extrae datos del juegtowe Defence, los cuales se clasifican en dos cate-
gorias: Datos del Jueg@Géme Data GD) and Datos de Interaccionelsiterplay
Data ID). GD proporciona informacion del entorno, esta informacisita pre-
definida por las caracteristicas preestablecidas deb j(mg ejemplo: el nimero
de oleadas, el tipo de los enemigos, el tamao de la horda,Reic)tra parte,
existen dos tipo déD: Interacciones del jugadoPlayer Interaction IP) e in-
stantaneas del juegdéame Shapshot GS). Pl representa las acciones del ju-
gadores y los eventos del juego durante su ejecucion. Miggue GS propor-
ciona informacion detallada sobre el estado del juego da itstante de tiempo.
Ambos tipos de datoP( y GS) se obtienen de la partida peridbdicamente cada
segundo. La informacion recogida es almacenada en la ead®tak y sera recu-
perada posteriormente en otros modulo para ser analizada.

CIM es el responsable de llevar a cabo el analisis de los datogides por
DRM. El modulo realiza 2 procesos basicamente: el primergamececupera de
la base de datos la informacion de las ventanas de tiem@zahadas, las cuales,
contienen informacion sobre las torres. El segundo poocaisula la distribucion
de las coordenadas X, Y y la distancia euclidea de las torpso de entrada.
Finalmente MVM es responsable de llevar a cabo la validacion del modelo de
comportamiento del jugador. En la primera fase, las distidnes calculadas en
CIM son normalizadas y etiquetadas, y los atributos que perndiseriminar
las estrategias se obtienen de los métodos no supervi@&ddsans y Spectral



Clustering). Esta etiqueta es usada para identificat@dter donde las instancias
han sido asignadas. Entonces, en una segunda fase, sa éstsidiilitud entre
partidas (ver seccion 3.3).

3 Descripcbn del procedimiento de alisis de los datos

Principalmente se utilizan 3 técnica para analizar lasteggias de los jugadores.
En la primera se utiliza la técnica de la ventana deslizpate dividir el flujo de
datos en un conjunto de muestras que puedan ser analizadseglnda consiste
en utilizar elclustering para agrupar las distribuciones mediante etiquetas. La
Gltima técnica estudia la similitud entre distribucisné continuacion en esta
seccion describiremos estos métodos.

3.1 Teécnica de la Ventana Deslizante

El método mas popular para trabajar con flujos de datosenlkana deslizante
[12]. Esta metodologia permite dividir el flujo de datos amestras que se pueden
analizar. El procedimiento empleado para obtener las magesé muestra en el
algoritmo 1. La entrada del algoritmo es el conjunto de ntasstxtraidas del
juego Tower Defence. Una muestra corresponde a una ventana, el tamao de la
ventana es dinamico y cambia de acuerdo al tiempo al duratg una oleada.
La duracion de una oleada viene determinada por la aparitg la primera horda
y la desaparicion de la Gltima. Con el tamao de la ventafiaide, en cada it-
eracion del algoritmo una nueva ventana es analizada. tBeeslisis se obtiene
las distribuciones de las coordenadgsy y la distribucion de las distancias eu-
clideas de las torres al punto de entrada.

Algorithm 1: Este algoritmo es una adaptacion de [2]

Parameter. S: el flujo de datosWW: muestras extraidas en cada ventana
Result C: la distribucion de la coordenad la distribucion de la coordenaday al
distribucion de la distancia euclidea de las torres algdetentrada de cadd/
Inicializamos la ventandy/
forall the muestra x; € S do
W — WU{x)
ConstruirC usuandoW
end

g A~ W N P

3.2 Algoritmos de Clustering

En este trabajo se han utilizado 2 algoritmoschiestering: Spectral Clustering

[6] y K-Means.Spectral Clustering hace referencia a una clase de técnicas en las
gue se utiliza los auto-valores de la matriz de similitudiegada a partir de los
datos que se quieren dividir, para particionar datos enogrdjsjuntos. Donde los
datos de un mismo grupo tiene una gran similitud y los datesafde este tiene
baja similitud. En el caso de K-Means nos encontramos corgamnigno no de-
terminista, es decir, que en cada ejecucion obtenemossutiado diferente. Por



lo que es necesario utilizar métricas que nos permitamrdétar cual de las eje-
cuciones ofrece el mejor resultado. Para ello se ha delsaioat| algoritmo 2. El
algoritmo ejecuta diversas vedésMeans utilizando siempre la mism&’, para
cada resultado devuelto se calculavslidez (ver ecuacion 4). En laalidez se
calculan las distancias intra-cluster (ver ecuacionifjes-cluster (ver ecuacion

3).
K
, 1
intra(x ) = < > > Ix-2l &)
i=1 XECi
inter(z,zj) = minlz - zjl%i=1,2,..K-1j=i+1..K; (3)
. intra(x,z
validez(x,z,zj) = ﬁ 4
>4

La distanciantra-cluster [10] calcula la suma de las distancias medias de todos
los puntos a sus respectivoentroides. En la formula de la métrica tenembds
gue es el nUmero de instancias de datos extraidas del, jiieg® el nUmero de
clustersy z es elcentroide del cluster C;. En el caso de la distanciater-cluster

se mide la distancia entre los centros de los diferedigser y se escoge la
mas pequea. Para elegir el resultado que mejor particibeapacio de datos
es necesario minimizar la distandéidra-cluster y maximizar la distancianter-
cluster. El objetivo es minimizar la medida delidez

Algorithm 2: Algoritmo para elegir la mejor particion para K-Means

Parameter. ‘W: ventana de muestras
Result C: muestras de la ventana etiquetadés
Inicializamos la ventand/
k=4
vecValidity « []
for j=1to10do
labels — KMeans(k, W)
validity < CalculateValidity(label s, W)
vecValidity(i) « validity
end
vecK (k) « min(vecValidity)
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3.3 Similitud

Las diferentesW que componen las estrategias son etiquetadas por grupos con
los algoritmos deslustering para estudiar la similitud entre dos estrategias (ver
ecuacion 5)D1 y D,. En esta ecuaciom; representa el nUmero de oleada y
D1(w;) y D2(w;) indican el grupo al que pertenece la estrategimiea simili-

tud es calculada dividiendo el nUmero de las etiquetassaguia coinciden ambas
estrategiasi(w;) y D2(w;)) en las diferente oleadas por el nimero de oleadas.

i€{1...#Waves}|D1 (W) = Do(W)}
#Waves

©)

Similitud(Dy, Dy) =



4 Experimentacion

En este trabajo hemos estudiado la similitud entre lastegtes detectadas en
el trabajo previo [7] Zigzag, Horizontal, Agrupada y Vertical). Por este motivo,
previamente se han analizado y etiquetado las diferentéisgmde acuerdo a
las estrategias identificadas. Con este experimento seeqdégerminar si las
caracteristicas utilizadas para distinguir las estrasegon adecuadas y ademas
comprobar que algoritmo deustering nos permite agrupar mejor las partidas
por estrategias.

4.1 Comparacbn de similitud

La técnica de ventana deslizante ha sido utilizada paraesxt0 distribuciones
de una partida. Las distribuciones han sido agrupadas igoe&ts asignadas por
los diferentes algoritmos deustering, K-Meansy Spectral Clustering. Para am-
bos algoritmos se ha utilizado un valorkie 4 que corresponde con el nimero de
estrategias encontradas en el trabajo previo. Finalmeaeos utilizado los gru-
pos etiquetados para estudiar la similitud entre las etigtilizando la ecuacion
5 para este proposito. Con estos grupos hemos obtenidta2 gmilitud. La cor-
respondiente K-Meansy a Spectral Clustering

ID Juego 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Distribucion  Z Z Z G G G H H H V V V

1 Z i1 06 0101 O O5 06 05 05 05 05 05

2 V4 06 1 0O 02 O 04 04 04 04 04 04 04

3 V4 01 O 1 01 01 01 O 0O 01 O 0 01

4 G o1 02 012 1 oO0,7 03 02 02 03 0,1 0,1 0,3

5 G 0 0O 01 07 1 01 O 0O 01 O 0 01

6 G 05 04 01 03 01 1 09 09 1 08 08 1

7 H 06 04 0 02 009 1 09 09 08 08 09

8 H o5 04 0 02 O 09 09 1 09 08 08 0,9

9 H o5 04 01 03 01 1 09 09 1 08 08 1

10 \V 05 04 o o1 O o08 08 08 08 1 1 0,8

11 \% o5 o4 0 01 O O8 08 08 08 1 1 08

12 \% o5 04 01 03 01 1 09 09 1 08 08 1

Table 1.Similitud entre partidas usando K-Means, donde Z es indiessg ha utilizado estrategia
en Zigzag , G corresponde a la Agrupada, H corresponde a iadtal y V corresponde a la
Vertical.

Latabla 1 nos muestra la similitud que se obtiene al andlizagatos usandk-
Means. Como se puede observar en la tabla la similitud entre partide utilizan
la estrategia Zigzag es baja, lo mismo sucede con la esa#ggupada. Por otro
lado, las estrategias Horizontales y Verticales si presemba alta similitud entre
partidas las han utilizado.

Por otro lado, si comparamos la similitud entre partidasddose han aplicado
diferentes estrategias podemos observar 2 cosas. La prilagrestrategias Lin-
eales (Vertical y Horizontal) tienen similitudes muy alt&sto indica que se



estan identificando como una sola. Y la segunda, que lasegitis No Lineales
(Zigzag y Agrupadas) no se discriminan correctamente, sstebe a que este
tipo de estrategias se pueden reproducir utilizando difesedistribuciones de
torres.

ID Juego

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

12

Distribucion  Z V4 V4 G G G H H H V V

\Y

O©CoO~NOOOTA,WNPRP

10
11
12

04 05 04 10 00 00 00 0005 00 00
00 00 00 00 10 10 00 00 OO0 10
00 00 00 00 10 10 00 00 O,a,0 1,0
00 00 00 00 00 00 10 1000 00 0,0
00 00 00 00 00 00 10 1000 00 0,0
00 00 0005 00 00 00 00 10 0,0 0,0

K KKIIIOOONNN

10 05 1004 00 00 00O OO0 00 00 00 0,0
05 10 0505 00 00 00 00 00 00 00 0,0
10 05 1004 00 00 00O OO0 00 00 00 0,0
0,5
0,0
0,0
0,0
0,0
1,0
00 00 00 0010 10 00 00 00 10 1000
00 00 00 0010 10 00 00 00 10 1000
00 00 0005 00 00 00 0010 00 0,0 1,0

Table 2. Similitud entre partidas usando Spectral Clustering, dohdes indica que se ha uti-
lizado estrategia en Zigzag , G corresponde a la Agrupadayriésponde a la Horizontal y V
corresponde a la Vertical.

La tabla 2 nos muestra la similitud obtenida utilizando gogtmo de Spec-
tral Cluster. Se puede observar que con este algoritmo la similitud eafté&as
donde se ha utilizado la misma estrategia es bastante aiteagi, cuando com-
paramos partidas que han utilizado diferentes estrategia®s que la estrategia
Agrupada se confunde con las demas estrategias. Esto s@adple las estrate-
gias Zigzag, Horizontal y Vertical son casos particulameslidha estrategia.

De este experimento se extraen 2 conclusiones. La primeaigogitmo de Spec-
tral Clustering agrupa mejor las estrategias que K-Mearia.ségunda, es nece-
sario utilizar mas atributos para definir las estrategiases suficiente con las
posiciones de las torres.

5 Conclusiones y Trabajo Futuro

Este trabajo aporta una evaluacion del comportamientosigigadores en los
juegos. Para conseguir este proposito, se ha diseadmamework basado en
OTD. Para ello, se ha empleado el modelo creado en un trabaj@mprente,
el cual utiliza las distribuciones de las posiciones de das. El experimento
llevado a cabo trata de determinar si los atributos utibgagara el modelo de
comportamiento de usuarios son suficientemente desasptRor este motivo,
hemos utilizado algoritmos deustering (K-Means y Spectral Clustering) para
agrupar las estrategias. Mas tarde estos grupos se miilaa calcular la simili-
tud entre partidas.

De la similitud obtenida por ambos métodos dliestering hemos obtenido las
siguientes conclusiones. La similitud obtenida medi#&aideans nos indica que



K-Means solo distingue entre estrategias Linealéarizontal o Vertical)y No
Lineales Grouped o Zigzag). En el caso dé&pectral Clustering se obtiene muy
buena similitud entre estrategias empleadas en difergatélas. Esto indica
que este algoritmo distingue mejor las estrategias, aln astrategiad\grupada
se confunde con las demas estrategias. Por lo que se putlaicgne el modelo
utilizado para detectar las estrategias no bueno. Y porpairta, el algoritmo de
Spectral Clustering discrimina mejor las estrategias.

En trabajos futuros, sera necesario utilizar mas awibpiara mejorar la clasi-
ficacion de estrategias y estudiar mas métodos no sgpens para determinar
cual hace mejor particion de los datos.
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