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LA EVALUACION
EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Nelson R. Becerra Correa’
Deicy Alvarado Nieto ™

Eneste articulo se hace un breve andlisis sobre (os procesos de evaluacion en Inteligencia Artificial. Se plantea (a forma
como ésta se presenta en sistemas expertos, mdquinas de aprendizaje, redes neuronales y algoritmos genéticos.
Como fase final se analiza su utilizacién en e[ marco de a Teoria de Juegos, presentando una funcién de evaluacion
estdtica para el juego de Mancala.

Evaluacion

I término evaluacién puede interpretarse de diversas maneras dependiendo del drea en

que se utilice. La definicion que aparece en el DRAE (Diccionario de la Real Academia

Espanola) para el término evaluar es: “senalar, estimar, apreciar, calcular el valor de una
cosa”. Garcfa Ramos (1989)! propone que “la evaluacién es un proceso que busca informacién
para la valoracion inmediata y la toma de decisiones sobre el valor de algo”.

Cuando se habla de evaluacion, ésta inmediatamente se asocia con aspectos educativos. A través
de la historia este proceso se ha realizado con ¢l fin de medir lo que el estudiante ha aprendido®.
Sin embargo, la evaluacion se evidencia en muchos otros aspectos tales como el empresarial, en
donde la “evaluaciéon™ es considerada como el nivel de precision con el que se alcanzan los
objetivos; a nivel gubernamental se habla de la medida en que se alcanzan las metas planteadas.
Existen programas de evaluacién de la violencia, evaluacion farmacéutica v cosmética de los
productos; también se habla de evaluacion de habilidades en psicologia y algunas terapias, eva-
luacién de estandares, etc.

Desde el punto de vista tecnolégico puede hablarse de evaluacion del nivel de rendimiento del
hardware, o de la robustez, exactitud, eficiencia y eficacia de los programas de software. En el
campo de la inteligencia artificial es posible hablar de la evaluacion de sistemas inteligentes; de
igual forma se cuenta con herramientas inteligentes tales como las funciones de evaluacion, las
redes neuronales, los algoritmos genéticos, los sistemas expertos v las mdquinas de aprendizaje
automdtico, que contribuyen en la realizacion de diversos tipos de evaluacion.
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adscrito ala Facultad Tecnologica
Ingeniera de Sistemas y Especialista en Multimedia Educativa Universidad Nacional de Colombia, aspirante a Doctor en Ciencias de
la Computacion e Inteligencia Artificial Universidad de Oviedo, profesor Universidad Distrital F.J.C., adscrita a la Facultad de Ingenieria
' Garcia Ramos, J. M.: Bases Pedagogicas de la Evaluacion: Guia Practica. Ed. Sintesis. Barcelona 1989
2 Lametodologia para la evaluacion, es un tema bastante controvertido, ver por ejemplo Evaluacién Integral por procesos Cayetano E.
Solano [8].
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Segun Rolston (1995)% los sistemas expertos “simu-
lan el comportamiento humano mediante la aplica-
cién especifica de conocimientos y de inferencias”,
es decir, se toman ciertos hechos que luego son eva-
luados frente a un conjunto de reglas. De esta manera
puede decirse que el procesamiento que lleva a cabo
un sistema experto es en si un tipo de evaluacion.
Nebendahl (1988)* afirma que “los sistemas expertos
ofrecen ayuda para diagnosticar fallas con mayor ra-
pidez”; por esto pueden ser aplicados en dreas tales
como la evaluacién para la concesion de créditos en
bancos, andlisis de siniestros para compaiifas de se-
guros, motivos de fallo de las mdquinas en la indus-
tria, diagnosticos médicos, entre otros. Todos ellos
son sistemas evaluadores que permiten obtener infor-
macion para tomar una decision especifica.

Por otra parte, todos los sistemas de aprendizaje au-
tomatico (Winston 1992)° presentan tres componen-
tes principales. Las indicaciones no estructuradas so-
bre lo que se debe hacer, un algoritmo de aprendizaje
y un resolvedor de problemas. Segiin Bahamonde
1997¢ “el resolvedor de problemas realiza un proceso
de generalizacion o induccién desde los datos de
partida”. Se observa entonces, al igual que en los sis-
temas expertos, que el procesamiento estd basado en
evaluaciones. A su vez estos sistemas de aprendizaje
automdtico también tienen muchos campos de apli-
cacion: control de trafico (evaluacién del nivel de ca-
rros en una calle), evaluacién de sistemas expertos,
procesos de evaluacién educativa en los cuales se ten-
ga en cuenta la evolucion y los conceptos fallidos de
cada estudiante en particular.

Las redes neuronales” se utilizan principalmente para
la clasificacion e identificacion. Hay muchos tipos
diferentes, cada uno de los cuales tiene aplicaciones
diversas; una de ellas la evaluacién. A continuacién,
algunos ejemplos de ello:

Las redes neuronales artificiales pueden evaluar las
probabilidades de formaciones geolégicas y petrolifi-
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cas y los riesgos de créditos. Tambi¢n se pueden uti-
lizar en la evaluacion del desempeno de los emplea-
dos de una empresa; en este caso las entradas de la
red podrian ser: puntualidad, eficiencia, eficacia v
disponibilidad, y la red podria ser implementada me-
diante la logica fuzzy (difusa). Otra aplicacion de las
redes neuronales en este campo es la evaluacion del
nivel de trafico para control de los semdforos, cuyas
entradas son: numero de vehiculos, velocidad de circu-
lacién, prioridad de las calles, eventos inesperados, etc.

La evaluacion mediante programacion evolutiva, mds
exactamente empleando algoritmos genéticos®, se pre-
senta de dos formas: la primera tiene que ver con las
areas en las cuales éstos se aplican; segundo, este con-
cepto se encuentra presente como herramienta del
algoritmo en lo que se conoce como funcion de apti-
tud, la cual mide la capacidad de un individuo para
adaptarse al medio.

Los algoritmos genéticos toman como modelo el
proceso de la seleccion natural, en el cual se elige al
mads apto; en otras palabras, la misma naturaleza eva-
Ia. Este tipo de algoritmo puede evaluar la funcion
5/(x+1) con el fin de optimizarla determinando su
mdximo en un intervalo definido. Una de sus aplica-
ciones como herramienta de evaluacion permite me-
dir las condiciones en las cuales se obtiene el maximo
rendimiento de un grupo de alumnos en una clase,
tomando una funcién de evaluacion estdtica y optimi-
zandola mediante evaluaciones sucesivas. En 1985
Rendell desarrollé busquedas de algoritmos genéti-
cos para la evaluacién de funciones en juegos.

El propésito del presente articulo es centrarse en el
desarrollo de lo que se conoce como funcion de eva-
luacion.

Funcion de Evaluacion

Las funciones de evaluacién producen una estima-
cion de la utilidad esperada de un juego correspon-

*  Rolston, David W. Principios de Inteligencia Arificial y Sistemas Expertos, Ed Mc Graw Hill, 1992

#  Nebendahl, Dieter. Sistemas Expertos. Marcombo Editores, 1991

*  Lossistemas de aprendizaje automatico hacen parte de la Inteligencia artificial y son procesaos que pretenden simular el razonamiento partiendo de
hechos concretos. En: WINSTON, Henry. Inteligencia Artificial. Addison Wesley, 1992
®  Bahamonde R, Antonio.Aprendizaje Automatico: Tercer Ciclo en Ciencias de la Computacion

Una forma de computacion, inspirada en modelos biologicos

¥ Unalgoritmo genetico es una técnica de resolucion de prablemas inspirada en la evolucion de los seres vivos. Estos se utilizan principalmente en problemas

de optimizacion y busqueda.

Tecnura 2000



Re-Creaciones

diente a una posicion determinada. El desempeno de
un programa para juegos depende considerablemente
de la calidad de su funcion de evaluacion; si esta no es
exacta llevard al programa a posiciones que aparente-
mente son buenas, pero que en realidad son desastro-
sas. Al generar estas funciones se deben tener en cuenta
algunos cuidados” tales como:

* La funcion de evaluacion deberd coincidir con la
funcion de utilidad de los estados terminales

* Su cilculo no deberd ser muy retardado, es decir,
se debe establecer un compromiso entre preci-
si6n de la funcién de evaluaciéon v su respectivo
costo en tiempo

* La funcién de evaluacion debera reflejar con pre-
cision las posibilidades de ganar.

Aunque la mayoria de las funciones de evaluacion de
los programas son lineales' recientemente algunas
no lineales han tenido éxito.

A continuacion se presenta un ejemplo de la aplicabi-
lidad de la funcion de evaluacion en el juego de Man-
cala.

Descripcion del Juego

El juego de Mancala coloca a dos adversarios frente a
un rablero que tiene seis cavidades en cada lado y una
cavidad como casa, al lado derecho de cada jugador.
Inicialmente hay cuatro fichas en cada cavidad, v los
jugadores se turnan para tomarlas desde cualquiera
de ellas, distribuyéndolas una a una en las siguientes
cavidades, en sentido contrario a las manecillas del
reloj. Si la wltima ficha cae en la primera casilla de la
derecha del adversario y en esta hay dos o tres mas, se
toman estas fichas, se las coloca en su casa y se les
saca del juego (es decir, las captura); luego se conti-
nuia tomando las fichas de las cavidades contiguas, si
en estas hay dos o tres fichas. El juego termina cuan-
do no hay fichas suficientes para hacer capturas; gana
el jugador que al final del juego tenga mads fichas en
su casa.

63

Casilla de Captura
del Jugador 2
Jugador 1

O0O000O0

i 0 [}us:n 2
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Jugador 2
Casilla de Captura
del Jugador 1

Figura 1. Tablero de Mancala

Analisis de la Funcion de Evaluacion
para el Juego De Mancala'

El proceso de cdlculo de un nimero que refleje la
calidad del tablero se conoce como funcién de evalua-
cién estdtica. El procedimiento es realizado por un
evaluador estdtico; el niimero que se calcula se cono-
ce como resultado de la evaluacion esttica. A conti-
nuacion se presenta la funcién de evaluacion estatica
hallada para el juego de mancala.

f(x)=casa _compu — casa _huma +
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9 Russell, Stuart y Norvick, Peter. Inteligencia Artificial: Un enfogue Moderno. Prentice Hall. 1996
' Una funcion lineal tiene la forma f(x) = ax , donde a es un numero real distinto de cero
" Juego Africano; uno de los juegos de estrategias mas antiguos del mundo, aproximadamente de 3500 anos de antigliedad
Ver BECERRA C., Nelson. Estrategias de Blsqueda en el Juego de Mancala. Tesis de Maestria Universidad Nacional de Colombia, 1998
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En donde:

Casa_compu: representa el mimero de fichas que po-
see el compurtador en su casa.

Casa_huma : numero de fichas que posee el adversa-
rio humano en su casa.

¢4 permite determinar el nimero de casillas que
quedarfan en cero una vez distribuidas las fichas.

n: es el numero de fichas que hay en la casilla de
captura del oponente.

m,, : numero de fichas que tiene el adversario en la
casilla 0j, donde j varia de uno a seis

rpl: almacena las fichas necesarias para llegar de la
cavidad que en ese momento se analiza (m,) a la ca-
vidad de captura (m, ). Es de anotar que las fichas
s6lo alcanzan a dar dos vueltas como maximo

rp2: representa el doble niimero de fichas necesarias
para llegar de la cavidad que se analiza (m,) alade
captura (m, ).

rol: son las fichas necesarias para llegar desde la ca-
vidad del oponente (m,  con ] variando de uno a seis)
a la cavidad de captura de captura (m, ).

ro2: doble nimero de fichas para llegar de la cavidad
que se analiza (m, ) del oponente a la cavidad de cap-
tura (mﬁ‘oj.

A continuacion un breve analisis tendiente a obtener
el modelo matemitico anterior. La funcion debe te-
ner en cuenta las fichas que hasta ese momento se
han caprurado por parte del computador; a esto es
necesario restarle el nimero de fichas que el oponen-
te humano ha capturado.

0O00000

Casa humano: 2 @ O Casa computador: |

Q00006

Figura 2: Tablero n luego de una exploracién

Si se tomara unicamente la funcién de evaluacion
como la relacién entre casa-comp (mimero de fichas
capturadas por el computador) — casa humano (nu-
mero de fichas capturadas por el oponente), el table-
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ro anterior tendria un valor 6ptimo y seria la opcion a
jugar. En el desarrollo del juego el computador trata-
ria de llegar a ese tablero para ofrecérselo al adversa-
rio.

Cuando el adversario distribuya sus fichas, toma la
casilla donde se encuentran seis de ecllas; esta es una
jugada ideal, pues con ello capturarfa 12, lo cual se-
ria fatal para el oponente (computador). Por consi-
guiente, ademds del mimero de fichas en cada casa es
necesario analizar si en la casilla de caprura la prime-
ra del lado correspondiente a cada jugador posee una
o dos fichas, de tal manera que cualquier jugador,
una vez distribuya sus fichas, complete dos o tres in-
dispensables para la captura; también se debe prever
si se poseen las fichas necesarias, para que al distri-
buirlas la ultima caiga en la casa del oponente y, de
esta forma poder caprurarlas.

Otro elemento a tener en cuenta es saber qué puede
hacer el oponente, si éste también posee el nimero
de fichas suficientes para alcanzar la casilla de capru-
ra y si se poseen 2 o 3 fichas en las casillas, funda-
mentalmente en la de captura, pues este tablero serfa
malo y deberfa tener un valor bajo.

El hecho de incluir en el tablero esta tiltima parte del
andlisis tiene como objetivo revisar, mediante la fun-
cion de evaluacion, un nivel mds, y con esto contra-
rrestar en parte el efecto horizonte'®. Ademds, como
al analizar el tablero no se sabe a qué jugador le co-
rresponde, se deben tener en cuenta tanto la parte
positiva como la parte negativa del tablero.

La funcién que permite determinar el mimero de ca-
sillas que quedan en cero luego de distribuidas las
fichas es e | donde “n” es el numero en la casilla
de captura del oponente; por consiguiente esta fun-
cién toma su mayor valor cuando n es igual a uno
(1). Esto garantizaria que al distribuir las fichas en
esa cavidad haya maximo tres, suficientes para hacer
la caprura.

La funcion que permite verificar si hay fichas sufi-
cientes en cada una de las casillas para acceder a
la casilla de captura es en donde la fraccién toma

" Elefecto horizonte se presenta cuando aparentemente se tiene una jugada fabulosa, pero que en el desarrollo del juego algunas jugadas mas adelante

resulta fatal.
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su mdximo valor cuando rpl o rp2 sea igual a
m0j, con el fin de indicar que hay fichas sufi-
cientes para colocar la ultima piedra en el hueco de
captura. La sumatoria permite comprobar cada uno
de los huecos. La multiplicacién por e***"* garantiza
que es valida cuando el hueco de captura hay dos o tres.

La componente siguiente, con signo negativo, inter-
preta el mismo concepto expuesto anteriormente:

De esta forma queda completa la funcién de evalua-
cion estdtica para la version original de Mancala.

Conclusiones

* En todas las actividades de la vida diaria se llevan
a cabo procesos de evaluacion, los cuales permi-
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ten una retroalimentacion necesaria para una me-
jor adaptacion al medio

Todos los sistemas inteligentes artificiales deben
incorporar procesos de evaluacion, con el fin de
simular en una forma mas precisa el razonamien-
to humano

Se hace necesario plantear la creacion de nuevas
metodologias para la incorporacién de sistema
evaluativos en Inteligencia Artificial

Es evidente la necesidad de crear funciones de
evaluacion que cambien con el transcurso del
tiempo para que reemplacen las actuales fun-
ciones de evaluacion estdtica.

BAHAMONDE R, Antonio. Aprendizaje Automatico: Tercer Ciclo en Ciencias
de la Computacion. Centro de Inteligencia Artificial Universidad de Oviedo,
Gijon. Curso Académico 1996-1997

BECERRA CORREA Nelson R. Estrategias de Busqueda en el Juego de
Mancala, Tesis de Maestria, Universidad Nacional de Colombia, 1998
CAYETANO ESTEVEZ Solano, Evaluacién Integral por Procesos. Una Expe-
riencia Construida Desde y en el Aula, Cooperativa, Ed. Magisterio, 1997
GARCIA RAMOS, J.M. Bases Pedagégicas de la Evaluacién: Guia Practica,
Ed. Sintesis, Barcelona, 1989

NEBENDAHL, Dieter. Sistemas Expertos, Marcombo Editores, 1991
ROLSTON, David W. Principios de Inteligencia Artificial y Sistemas Expertos.
Ed. Mc. Graw Hill, 1992

RUSSELL, STUART Y NORVICK, Peter. Inteligencia Artificial: Un Enfoque
Moderno. Prentice Hall. 1996

WINSTON, Henry. Inteligencia Artificial. Addison Wesley. 1992.

Tecnura 2000



