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Resum

Aquesta comunicacié mostra una experiencia docent
desenvolupada mitjangant un simulador del joc de
futbol. El joc de futbol potser sera la plataforma re-
presentativa de la nova IA. Aqui emprem una versio
simplificada, €l JavaSoccer, que ha permés aplicar de
forma comparada técniques ara estandards de la IA
dels 80 i 90: logica difusa, sistemes experts, xarxes
neuronals, algorismes genétics, agents i programacio
orientada a objectes, i estreballal’embedded Al.

Mots clau: |A, Java, agents, JavaSoccer, SE.

1 Introduccié: I’ Assignatura

L’ experiencia docent s ha desenvolupat amb una as-
signatura optativa de 5¢ d'Informéatica on els estudi-
ants ja tenen una base d'IA per la troncalitat dels seus
estudis. Han estat 20 estudiants. Dins del pla
d'estudis I’ assignatura conté 3 Credits de Teoria + 3
Credits de Practiques, i és accessible al campus virtual
http://brakali.udg.es/~plang/ (com a usuari “convidat”)
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1.1 Objectiusdel’ Assignatura

Desenvolupar les habilitats en la 1A més practica de la
actualitat, vist des d’'un punt de vista funcional i insis-
tint en lainclusié de lalA en sistemes existents, usant
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per aix0 un entorn Java que dona eines naturals per
implementar sistemes intel ligents portables d’ s gene-
ra. Laintroduccié d'un factor |Gdic i competitiu ha
estimulat prou la qualitat dels desenvolupaments pels
estudiants dins d’' aguest curs.

1.2 Temari del’ Assignatura el Curs 1998/99

Tema 1: Introducci6 als Agents I ntel ligents
(2h) Setmana 1
Concepte d' agent i sistema intel -ligent.
Evolucio historica. Camps d' aplicacid i exemples.

Tema 2: Enfoc practic delaldgica fuzzy (difusa)
(4h) Setmanes1i 2
Incertesai imprecisié
Logicabinariai Logicafuzzy: conjunts fuzzy.
Aplicacionsi exemples.
Practica 1 : Control fuzzy d'un viga-bola. (Matlab)

Tema 3: Enfoc practic de les xar xes neuronals
(4h) Setmanes 31 4
Aprenentatge. M ecanismes.
Aplicacid i exemples.
Practica 2 : Xarxes Neuronals: Aplicacions (Matlab)

Tema 4: Enfoc practic dels algorismes genétics
(2h) Setmanes 5
Adaptacio i optimitzacio.
Practica 3: Genetics (Matlab)

Tema 5: Enfoc practic dels sistemes experts
(6h) Setmanes6i 7

Representaci6 del coneixement
Mecanismes d'inferéncia: Forward chainning and
Backward chainning
Introducci6 a JESS (Java Expert System Shell)
Aplicacionsi exemples

Practl ca 4. Repas de Java i embedding JESS

Practica 5: Sstema expert JESS

Tema 6: Agentsintel-ligents
(6h) Setmanes 8, 91 10
Introduccid. Agents softwarei agentsfisics.



Consensus.
Llenguatge AGENTO.
Agents fisics. Exemples.
Disseny d' agentsfisics.
Practlca 6: JavaSoccer
Practica 7: Disseny d agents software i hardware.

Tema 7: Exemple d’aplicaci6 a la supervisié i deci-
si6 de robots mobils autonoms i cooperants
(8h) Setmanes 11, 121 13
Estudi de la problematica de la decisi6 reactiva.
El problema de la decisié cooperativa.
Aplicacié de diferents paradigmes de resolucio
Avaluacié comparada de resultats.
Practlca 8 (Treball de curs) competicio de futbol.

Material de Curs:

- JESS4.1b3 o posterior.

- Compilador de Java JDK 1.1.x (o posterior)

- JavaSoccer 1.9b o posterior.

- MATLAB 4.2ci SIMULINK 1.3 les seves Fuzzy
1.0 neural 1.0 toolboxes (o posterior).

- Campusvirtual I TAP http://eia.udg.es//~iitap

Pla Organitzatiu:

Comencem per 2 setmanes teoria (8 hores). Iniciem
practiques a la 3a setmana amb 2 hores setmanals de
practiques i 2 de teoria. Les 3 darreres setmanes son
només practiques. L’ avaluacio es faamb |’ entrega dels
treballs (grups de 2 persones), entrevistai competicio.

Bibliografiai Recursos:
1. Intelligent Java Applications for the Internet and
Intranets by Mark Watson, Ed. Add-Wesley.

2. Articles varis que es poden obtenir daquestes

planes de web segiients:

http://www.robocup.org/research/56.html

http://www.robocup.org/research/52.html

Java http://java.sun.com/products/jdk/1.1/index.html

Sistema Expert http://herzberg.ca.sandia.gov/JESS/

5. Javasoccer
http://www.cc.gatech.edu/grads/b/Tucker.Balch/JavaBo
ts/JavaSoccer/docs/
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Treballsde Curs Proposats:

(1) Fuzzy 1. Implementacio orientada a objectes.

(2) Fuzzy 2. Implementacio neuronal.

(3) Neurona 1. Aprenentatge off-line.

(4) Neurona 2. Aprenentatge on-line

(5) Genétics 1. Aprenentatge off-line.

(6) Gengtics2. Aprenentatge on-line.

(7) Sistema expert JESS (explicat amb detall aqui).

(8) Sistema expert JESS 2. Implementacié amb dis-
par de regla mitjangant logica difusa.

(9) Agent + consensus 1. Normal.

(10) Agent + consensus 2. Implementaci6 adaptativa.

Qualificaci6: s assignaran aguestes técniques fins a 10
grups de dues persones. Els grups amb temes 2, 4, 6,
8, 9 0 10 podran conseguir la maxima nota per mor
gue les técniques adaptatives on-line sdn de major
complexitat apart d'integrar diversestécniquesd'|A.

Els equips es construeixen sobre I'equip basic de la
classe class JavaSoccer.teams.BrianTeam. Aleshores
s heretaran tots els recursos d’ aquests equip basic.

2 Comparacié de Tecniquesd’'lA

Aquest curs és una possible aproximaci6 a |'ensenya-
ment delalA. | aradiscutirem una mica més en detall
sobre els aspectes filosofics de per qué plantgar un
curs amb un entorn simulat de futbol, i per que compa-
rar les técniques d'IA d'aquesta manera (certament no
estandard).

2.1 Mancancesdela Formaci6é en |A

Una de les mancances de laformacié en |A és € fet de
només donar solucions completes que funcionen Uni-
cament en exemples hipersimplificats i académics. La
comunitat d'lA no és la Unica comunitat acadéemica
que li succeix aixo doncs la comunitat d’ Automatica
també pateix d’ aquesta lacra: un 95% del treball sobre
teories de control avancat només son aplicables en
menys d’'un 5% dels casos reals. En canvi un 5% del
treball se desenvolupa sobre PID perd saplica de
forma generalitzada a la industria. Més d'un pot tro-
bar una exemplificacié similar en |A on només qual-
ques sistemes basats en |ogica difusa i/oxarxes neuro-
nals han trobat aplicacions més o menys generals i
exteses.

Com a consequiéncia €l's alumnes disposen d’ un aparell
teoric molt formatiu perod que no el saben aplicar. Les
experiéncies d emprar |A (o control avancat en €l cas
d’automatica) en laindUstria son timidesi frustrants.



Una soluci6 a aixo és dotar els alumnes de capacitat
critica suficient per sebre en quines condicions una
técnicad |A és aplicable o és millor que un dtra. Esa
dir, la docéncia li manca enfocs comparats de técni-
ques d'IA (ddtra banda, també la docéncia
d’automatica pateix del mateix...).

2.2 Mancances dels Resultats de Recercaen |A

L'any 1997 passara a la historia per ser I’any on per
primer pic un ordinador va guanyar u-contra-u dins
torneig oficial a campié mundial d’ escacs Gary Kas-
parov. Els escacs es considerava com a un dels pro-
blemes paradigmatics de la IA dels anys 50 i 60. Es
pot entendre ara que som a la fi d’'una época, la de
resolucié de problemes simbolics (de joguina o toy
problems o toy examples per qualques recercaires), i a
comencament d'una altra més propera als problemes
del mon real. Aquesta nova época en recerca d'|A
implica plantejar nous reptes amb els que la IA pugui
comprovar els seus avancos. Com que hi ha precedents
satisfactoris de I’ Gs de jocs (els jocs permeten compa-
rar propostes de recerca a més a més qu’' alcen interés
en les joves generacions i la societat) i tenint en comp-
te que se han generalitzat les competicions robotiques,
en consequéncia un dels problemes proposats com a
nou repte d’'|A és el futbol robdtic.

D’altra banda, la puixant moda de recerca en agents
dels anys 90 sembla qu’ ha ben acceptat e futbol robo-
tic. La motivacié d'experimentar la |A mitjancant
robots es |’ essencia mateixa dels agents i agents fisics.
El fet d'utilizar robots per experimentar agents fisics
no és una decisio al’atzar siné d'un gran valor cienti-
fic per cercar una refundacié dels principis fisics o
biolégics de la IA [Kitano 94, pp:34-35]. S'intenta
descubrir els principis de laintrospeccid i aprenentatge
introspectiu dels agents des del seu fonament fisic. La
construccio de sistemes intel ligents i adaptatius no és
una tasca trivial. Kitano prediu que I’ aproximacio a
desenvolupament d'un sistema intel-ligent i fer-lo
adaptatiu seria repetir els errors de lalA tradicional, la
qual va suposar que la solucié d’ exemples simples (toy
examples) es podria generalitzar a aplicacions de ma-
jor complexitat, expectativa que no s ha cumplert.
Aleshores creiem que per aconseguir sistemes adapta-
tius intel-ligents, ells n’han de presentar les caracteris-
tiques seglients. emergeéncia, que vol dir obtenir in-
tel-ligéncia emergent de les interaccions més simples
entre components, evolucio, laintel -ligéncia es fruit de
I’evolucié i millora continuada dels éssers intel -ligents,
simbiosi entre diversos components heterogenis,
diversitat per aconseguir una correcta simbiosi i afavo-

rir I'emergenciai |’evolucié, motivacio qui dirigeix la
intel ligéncia (com pot ser la motivacio de
I’ aprenentatge) i fonament fisic. Insistim en laimpor-
tancia del fonament fisic per mor que la intel-ligéncia
esta governada per la fisica: els sistemes intel-ligents
finalment es basen en un cosfisic.

Laidea de robots que jugassen al futbol fou proposada
per primer pic pel professor Alan Mackworth de la
universidad de British Columbia, (Canada) e 1992
[Mackworth 93]. El projecte s'anomena Dynamo
[Sahota 95] i ha servit d'inspiraci6 per ala RoboCup.

Indepenentment, un grup d'investigadors japonesos
organitzaren un Workshop “Grand Challenge in
Artificial Intelligence" a Tokio I’ Octubre de 1992 per
discutir possibles problemes que servissin com a test
per ala lA. El juny de 1993 es proposa seriosament
utilitzar el futbol per promocionar la ciéncia i la
tecnologia amb un projecte denominat originalment J-
League on hi participaven els recercaires Minoru
Asadai Hiroaki Kitano. Per mor de I’ interés contagiat
fora de Japd es va decidir extendre-lo en forma de
projecte internacional, que s anomena Robot World
Cup Initiative, abreujat RoboCup. L’ ElectroTechnical
Laboratory (ETL), un centre de recerca japonés, va
comengcar aleshores la recerca en sistemes multi-agents
emprant € futbol, i engega el desenvolupament d'un
simulador de partits de futbol.

En la National Conference on Artificial Intelligence
(AAAI-94) celebrada a Seattle (Estats Units) el 1994,
es va fotre una discusié més detalada sobre la
iniciativa RoboCup, amb investigadors dels Estats
Units, Europai Japo. El mateix any, I'ETL anunciava
la primera versio en LISP del Soccer Server, €
simulador oficial de la RoboCup.

Durant la International Joint Conference on Artificial
Intelligence (IJCAI-95) a Montreal (Canada) |'agost
de 1995, s'anuncia la celebracié dels primers Robot
World Cup Soccer Games and Conferences que
esclafiren al’ | JCAI-97 a Nagoya (Japd). Aleshores es
va presentar la primera verso del JavaSoccer
gu’ emprem en aguest article.

2.3 Proposta: Fer Treballs Comparats en Entorns
menys Estructurats. Insistir en la Embedded |A

El JavaSoccer és una versié reduida implementada en
Java del simulador oficial Soccer Server, desenvolu-
padaen el Georgia Tech.



Per ser una versio reduida facilita que els estudiants de
1r i/o 2n cicle d'una carrera universitaria puguin a-
prendre amb facilitat el funcionament del simulador,
consistent en objectes i metodes Java, puguin incloure
codi d'lA implementat en Java i fer un treball d'IA
juntament amb una competicié. El JavaSoccer donala
facilitat suficient com per poder impartir el curs en les
15 (0 13!) setmanes lectives...

D’altra banda, encara que sigui una versio reduida, el
JavaSoccer conserva aspectes essencials del futbol: és
un exemple poc estructurat on hi ha nombroses situa-
cions que requereixen d’ extreure tot el suc a les tecni-
ques d'lA que hi apliquem. Representa |’ essencia de
la nova IA consistent a desenvolupar codi basat en
algorismes de la | A perd que s han d'integrar (embed)
amb altres codis tant d'|A com convencionals. Final-
ment, el fet de programar un equip complet de 5 agents
colaboratius — competitius déna un ventall bastant
complet delsnousreptesdelalA.

Aleshores resaltem que pels alumnes aquest és un tipus
de treball on poden aplicar técniques d'1A a un entorn
concret i petit, tot i que alavegadano és dejoguina.

Finalment, no s ha de passar per alt que la competicié
és molt necessaria doncs, a part d’ estimular fortament
els estudiants a complir els terminis de I’ assignatura,
elsfacilitael necessari enfoc comparat de les técniques
d'l1A aplicades pels altres grups de treball. De fet,
durant la competicié cada grup de treball exposa en
public els punts forts i febles de la seva aproximacio i
la resta d'alumnes els escolta amb molta atencié i
prenen notal  Evidentment qu’ els finalistes son els més
escoltats i aleshores la tasca del professor és de relati-
vitzar una mica els resultats obtesos per cada equip.
Com a anécdota, en Bernat Casero, representant de
I’equip que havia aplicat agorismes genétics amb
aprenentatge on-line gemegava fort que la sevatecnica
era massa lenta en convergir i que els seus jugadors
eren extremadament lents a prendre decisions amb
respecte els dels altres equips. Efectivament, va ser el
Seu equip sacsgjat per 18-0 i 24-0. Empero, la meva
valoracio academicista de la seva aportacio era dtai €
seu treball va ser qualificat com un 8,5. Quina contra-
diccio segons els alumnes!

Sembla una contradiccié valorar treballs que no “fun-
cionen”? Efectivament, amb aquesta competicié que-
daderelleu que hi hatécniques molt ben valorades per
la comunitat cientifica perd, massa habitualment, no es
coneix |'abast d aplicabilitat de les esmentades técni-
ques. Afortunadament he pogut comprovar que amb
I'imparticio del curs d'aquesta manera els aumnes

extreuen les seves propies conclusions d'una forma
global i més independent de les modes qu’ els profes-
sorglinvestigadors patim massa sovint. Almenys no
s en duran decepcions estrepitoses quan apliquin lalA
a la seva carrera professional, amb el consequient risc
d avorrir la |A i enterrar-la per sempre, sind que tin-
dran una aproximacio Util i reaista.

La competicid, amb 10 equips, es va desenvolupar
durant 6 hores d'un mati € 18 de gener de 1999. Al
partit final hi va anar, a part de latotalitat dels alumnes
del curs, devers uns 50 alumnes de cursos inferiors
aixi com una vintena de professors de |’ Escola Poli-
tecnica Superior i un especialista en robotica mobil de
la Universitat de Hawai, €l Prof. Yunku Yuh. L’equip
gue va guanyar, lou7kou, va aplicar algorismes de
decisié basats en consensus i adaptacié dels parame-
tres de consensus, que tal com (ehem, ehem) el profes-
sor de I'assignatura esperava (I'autor d’'aguest article
que no pot evitar projectar la seva visio de futur) varen
ser els de millor rendiment...

De tota manera, € tema de métodes sistematics de
comparacié de les técniques d'|A amb la plataforma
d’emulacié del joc de futbol encara no esta ben desen-
volupat i és un tema que treballarem els propers cur-
SOS.

3 Un exemple: & Sistema Expert JESS
3.1 JESS: Java Expert System Shell

Dels treballs de curs presentats mostrarem aqui les
possibilitats d'usar i aprendre el sistema expert JESS.
Es un sistema expert clonic de CLIPS que funciona en
Java i que I'hem emprat integrant el motor
d'inferéncia Rete de JESS dins del JavaSoccer. JESS
s'ha emprat per dissenyar la decisio dels sistemes
intel ligents. El JavaSoccer i el JESS son forca senzill
en concepte i per tant tenen molt bona assimilacio pels
estudiants, i permeten amb certa facilitat treballar amb
multiples aspectes del qu'hauria de ser I'aplicacio de
lalA: representacié del coneixement, andlisi, recopila
ci6 i codificacié de coneixement, i integracioé de la
decisié experta dins d'un sistema (en aquest cas €l
JavaSoccer).

Volem fer un SE en jugar a futbol de forma que pren-
gui en cada situacié una decisio encertada. El primer
gue necessitem és €l coneixement, per tant hem
d’acudir a un expert en futbol per tal que ens expliqui
tot el que sap perd en formaderegles. Per exemple:



<< Tinc lapilotai ho em marquen llavors avancar >>

La representacio de coneixement sembla senzilla, perd
com en tot procés de representacié de coneixement
prest I'alumne veu que no és aixi. La majoria
d’ ocasions és molt dificil que I’ expert sdpiga expres-
sar-nos el seu coneixement amb un conjunt de regles.
Les coses, realment, no solen ser tan ldgiques perquée
aixo sigui possible, i molts cops les nostres decisions
tenen part d'intuicio i subjectivitat, entre d’altres. Bé,
es diu que de futbol tothom hi entén, no? Encaraaixi i
tot la solucié no ésimmediata.

3.2JESSdins e JavaSoccer: Integraciod’'lA

El seglent aspecte que cal comentar és |'associacio
gue redlitzem entre el JavaSoccer i JESS per treballar
amb tots dos a la vegada. El primer que hem de dir és
gue la comunicacio entre ambdds és realment senzilla,
i des de Java es pot treballar molt bé amb e JESS.
Basicament hi ha dos aspectes importants en aguesta
comunicacio: lainicialitzacid i el traspas d’ informacio.

Inicialitzacio:

Per tal dexecutar un fitxer de JESS (amb extensié
.clp) des de Javatan sols hem de crear un objecte JESS
el qual té com a parametres. el fitxer de JESS com a
entradai la pantalla com a sortida de dades, i un objec-
te Rete. Aquest objecte és 1’ enllag que des de Java ens
permetralainteraccié amb el JESS.

També és important no oblidar-nos d'incloure en €
programa Java: import JESS* D’ aquesta forma acon-
seguim que el programa en Java pugui utilitzar les
funcions de JESS. Veiem com reditzem aguesta ini-
cialitzacio:

if (inici == true)

{ do { parser.parse(false);}
while (clp.available()>0);
inici = falsg;

}
Tan sols ens falta el darrer pas per acabar la inicialit-
zaci6 i consisteix en executar un constructor per a
I’ objecte JESS. Fixem-nos en com ho fariem:

El fet de construir I’ objecte tan sols s'ha de realitzar
una vegada i per aixo incloem una variable inici la
qual éscertaal’inici del programa.

Per tal d’executar el constructor de I’ objecte JESS tan
sols hem d'aplicar el métode parse sobre €l nostre
objecte. Fixem-nos, pero, per tal que es construeixi
correctament hem d’incloure’l dins un bucle que es va
repetint fins que realment la construccio s harealitzat.

FilelnputStream clp; /I Fitxer escrit en JESS

Rete JESS engine; /I Objecte Rete
Jesp parser; /I Objecte JESS
NullDisplay nd; /I Pantalla
public void Configure()

{ try

{/I Indiquem €l fitxer clp escrit en JESS
clp = new FilelnputStream(NOMFITXER);
/I La sortida de dades del JESS esfara a pantalla
nd = new NullDisplay();
/I Creem un objecte Rete
JESS engine = new Rete(nd);
/I Creem I’ objecte JESS
parser = new Jesp(clp, JESS _engine);

/I Resposta a les excepcions

catch (FileNotFoundException fnf)

{ System.out.printin("error fitxer no trobat"); }
catch (IOException ioe)

{ System.out.printIn("error excepcio"); }

Comunicacio:

Dins €l nostre programa Java, i un cop creat |’ objecte
JESS, interessa interactuar amb el fitxer de JESS per
realitzar tres accions basiques. 1r, enviar dades, 2n,
indicar-li que s executi i 3r, rebre els resultats.

El primer aspecte és I’enviament de dades que es fa
mitjancant lafuncio store. La seva sintaxi és:
Public Value store(string name, Vaueval);

Un exemple podria ser:
JESS_engine.store("pilota_gol", new Value (pilo-
ta_gol.r, RU.FLOAT) );

Amb aguesta senténcia enviem un objecte Java ano-
menat “pilota_gol”. La mateixa funcid pot ser utilit-
zada des del JESS per tal de dur a terme la mateixa
accio d'enviar informacié. La sintaxi en aquest cas és:
(store <name> <value>)) Un exemple és. (store “fer”
1) | ta i com hem vist, estem enviant un objecte de
nom “fer” que conté el valor 1.

Conjuntament amb aguesta funcio existeix la funcio
fetch que realment podriem dir que éslafunci6 inversa
del store. Mitjancant aquesta funcié e que fem és
recollir un objecte que ens hagi estat enviat i obtenim
€l seu valor. La seva sintaxi en Java és. Public Value
fetch( String name) | si la volem utilitzar des de JESS
I’hem d’ escriure com: (fetch <name>)

Com es pot observar e mecanisme de comunicacio és
realment senzill mitjancant I’ is d’ aguestes dues funci-
ons doncs son totalment complementaries. Si des de
Java enviem un objecte mitjangant un store, el reco-



Ilim des de JESS amb la funcié6 fetch, i de la mateixa
forma si la comunicaci6 es realitza en € sentit invers.
Coneixent aguestes dues funcions veiem com seria la
interaccié habitual entre Javai JESS.

1.- Java envia les dades al JESS

Des de Java recollim lainformaci6 que reque-
rim sobre el nostre entorn i e robot mateix, i la tras-
passem al JESS perqué aquest prengui una decisio.

Des de java enviem les dades:
JESS_engine.store("pilota_gol”, new Value
ta_gol.r, RU.FLOAT));
JESS_engine.store("pilota_gol_x", newVaue
(LLARG_CAMP - Math.abs(pilota_gol.x),
RU.FLOAT));

(pilo-

Les quals recollim des de JESS:
(assert (pilota_gol (fetch "pilota_gol")))
(assert (pilota_gol_x (fetch "pilota_gol_x")))

2.- Java indica que comenci la inferéncia

Un cop hem enviat la informacié que pugui haver
de mester el SE, indiquem a mateix que S executi.
Podem aconseguir-ho utilitzant tres funcions:

Reset: eliminem fets anteriors que puguin existir.
Assert: inserim fetsinicials.
Run: executem el sistema expert.

3.- Javarecull elsresultats del JESS

Repetim de nou la comunicacio store-fetch
perd en aquest cas en sentit contrari. Es e JESS qui
enviales dades, la decisio que cal prendre, cap al Java.
Des de JESS fariem: (store "fer" 0)

En aquest cas la decisi6 presa esta identificada amb el
ndmero 0. Obtenim aquest objecte des de Java utilit-
zant € fetch: Vauev = JESS enginefetch("fer");

D’ aguesta forma hem recollit la decisio en I’ objecte v.
Quan vulguem accedir a seu contingut ho podem fer
mitjancant la funcié intValue(). La qual ens retorna el
valor associat al’ objecte, en el cas de |’ exemple, 0.

4 Utilitzacio del JESS per a la Decisi6 In-
tel-ligent d’un Jugador

Ara que ja sabem integrar A a Javasoccer mitjangant
el SE JESS, fem un exemple extret del curs: € porter
Higuita. L’ objectiu al’ hora de dissenyar |la sevalogica
de decisié ha estat donar-li un comportament forca
semblant al del veritable Higuita en laredlitat. Aquest

porter gairebé mai no és sota els pals per cobrir més
espai de terreny i estar atent a possibles passades |lar-
gues dels rivals. Prefereix esperar des de la frontal de
I'area. Des d'on aconsegueix reduir a maxim |’angle
detir de |’atacant rival, i pot sortir arefusar passades a
I"espai buit de I'equip contrari. Pot semblar una poli-
tica arriscada perd s ha seguit les pautes del mestre
Cruyff en el Dream Team. D’atra banda, €ls jugadors
no saben aixecar la pilota per sobre el porter.

4.1 L ogica de Decisio

El nostre porter pot prendre tres decisions diferents
segons |’ estat actual del joc. Aquestes son a) Refusar
a banda, b) Sortida i c)Cobrir porteria. Anem a
veure quan es decideix cadascuna d'elles amb les
seglients regles de decisio

fer una sortida

refusar la pilota
lapilota estaa ‘cap ala pilota
una distancia
raonable per fer
/ una sortida

/(ap a una banda
la pilota m'ha
sobrepassat
. A &)
o la pilota esta en ./
soc el jugador /

zona de sortida \nn
“aculbrir la meva
que esta més aprop
de la pilota
cubrir la meva
porteria

ne- cubrir la meva
porteria

porteria

4.2 Refusar a Banda

N’Higuita decideix refusar cap a banda quan la pilota
I"ha sobrepassat que és quan la pilota es troba més
aprop de la porteria que ell mateix. En aquesta situacio
considerem que cal que €l porter corri cap alapilotai
intenti enviar-la cap al corner abans no acabi dins la
porteria. Podriem dir que és la darrera accié desespe-
rada per intentar salvar €l gol. | podem definir aquesta
decisié mitjancant la segiient reglaen JESS:

(defrule refusar
20<-(mes_aprop_pilota)
=>
(assert (refusar))
(retract 20)
(store "fer" 2) )

4.3 Sortida

El nostre porter més de jugar avancat |i agrada sortir
forade |'area per jugar la pilotaamb els peus i refusar
aquesta cap a mig del camp. Tot i aquesta tendencia
no podem permetre que qui ens ha de salvar els gols es
dediqui a sortir alegrement i tan sols li permetem que
es prengui aguestes alegries quan considerem que la
sortida és prou segura.



| que volem dir amb prou segura? Doncs que es com-
pleixen les seglients quatre condicions:

1.- La pilota es troba prou a prop de n'Higuita, en €
gue nosaltres hem anomenat distancia de sortida. El
porter tan sols ha de sortir cap ala pilota quan aquesta
realment sigui prou proxima aell.

2.- Lapilotaestroba prou a prop de la porteria, dins el
gue podem anomenar la zona d'influencia del porter.
Mitjancant aquesta condicié aconseguim limitar en
certamaneralalongitud de les sortides.

3.- N'Higuita és el jugador de I’ equip més proper ala
pilota. No podem esperar cap altre company hi vagi i
de qualque manera hem de prendre lainiciativa.

4.- N'Higuita es troba també més a prop de la pilota
que cap delsjugadorsrivals.

Quan totes aguestes condicions son certes el nostre
porter decideix sortir cap a la pilota. | podem definir
aguesta decisié mitjancant la segiient reglaen JESS:

(defrule sortir
(not (refusar))
(distancia_sortida)
20<-(pilota_dins_zona)
?1<-(visitant_mes_aprop)
?2<-(local_mes_aprop)

(assert (sortir))
(retract 20 ?1)
(store "fer" 1) )

4.4 Cobrir laPorteria

Finalment ens manca comentar la darrera possible
aternativa que té € nostre porter, que consisteix en
cobrir bé la porteria per reduir a maxim I'angle de tir
delsrivalsi evitar que cap xut el sorprengui.

Aquesta és de fet la decisio més habitual i es prendra
sempre que no es decideixi cap de les anteriors. Es,
per dir-ho d’'una forma, la decisié comodi, doncs re-
presenta la tasca basica d’ un bon porter.

Ens manca explicar un petit aspecte: com decideix €l
porter quina és la millor manera de cobrir la porteria? a
quina posicié s ha de col-locar € porter? Llancem una
liniaimaginaria des del centre de la nostra porteria cap
a la pilota, en €l que seria una previsio del xut més
habitual del nostres rivals. El porter s ha de col-locar
sobre aguesta linia, i exactament en e punt que es

troba a una distancia de 0.32 respecte al centre de la
porteria. Aquest valor s hatrobat heuristicament.

En aquest cas la regla és ben senzilla de definir en el
JESS. Indiquem que cal cobrir la porteria quan no es
produeix cap de les altres decisions, és a dir: quan no
sortim ni rebutgem. Veiem agquesta regla:

(defrule cubrir_porteria
(not (refusar))
(not (sortir))

(store “fer" 0) )

4.5 Implementacio de la L ogica

Arribats aguest punt hem definit com es comporta €l
nostre porter Higuita, explicant quina decisio pren en
funcié del joc. Pero tot ho hem fet parlant a un nivell
molt alt i utilitzant expressions com “si és el jugador
mésaprop”, “si lapilota és prou aprop seu”... fets que
per nosaltres quan juguem a futbol son trivials de de-
cidir si son certs o falsos, perd que no és tan senzill
guan €ls hem de dur a laimplementacié de |la base de
coneixement.

En agquest apartat el que volem és precisament explicar
com calculem tots agquests fets que després ens perme-
ten prendre la decisi6 més encertada en cada cas. Co-
mencem per veure quines son les dades que inicial-
ment ens transmet el programa Java cap el JESS.

4.6 Recollida d’Informaci6

Per poder comencar aplicar les regles hem de comptar
amb mesures sobre el nostre entorn. Ens referim a
aspectes com el nimero de jugadors rivals, la distancia
gue ens trobem de la pilota... Veiem concretament
quina és aquesta informacié imprescindible:

Pilota_porteria: distancia des de pilota cap €
centre de la nostra porteria.

Pilota_porteria f: distancia des de la posicio
futura de pilota cap el centre de la nostra porteria.
Jo_porteria: distanciaque a centre porteria.
Nlocals: nimero de components a nostre equip.
Nvisitants: nimero de components al’ equip rival.
Dlocal0: distanciaala que em respecte |la pilota.

Totes aguestes dades les obtenim des del nostre pro-
grama Java i les comuniquem a JESS mitjancant la
funcié store. Ja dins el JESS aquest pot recollir els
valors utilitzant lafuncié fetch. Veiem com ho faria



(defrule qui_pilota
?pos<-(fet obtenir_posicions)
=>
(assert (pilota_porteria (fetch "pilota_porteria')))
(assert (pilota_porteria f (fetch “pilota_porteria *)))
(assert (jo_porteria (fetch "jo_porteria")))
(assert (nlocals (fetch "nlocals")))
(assert (nvisitants (fetch "nvisitants")))
(assert (diocalO (fetch "dlocal0")))
(retract ?pos) )

Ara bé, les dades fonamentals no son només aquestes.
Ens en manquen de molt importants com poden ser la
distancia que es troben els altres jugadors de la pilota.
Realment és informacié que necessitem, perd no ens
n’hem pas oblidat sind que la recollim d una forma
gque poguem adaptar-nos tant al nombre de jugadors
locals com de visitants. La resta de dades que ens
manquen fan referéncia als nostres companys i as
jugadors rivals. Imaginem-nos que recollim la distan-
cia que es troben de la pilota els jugadors de I’ equip
contrari dins aguesta mateixa regla que acabem de
veure. Fariem:
(assert (dvisitantO (fetch "dvisitant0")))
(assert (dvisitantl (fetch "dvisitant1")))
... /'l @xi amb laresta de dvisitanti

| obtindriem les dades referents als nostres cinc rivals.
Perd qué passaria si | equip rival decidis jugar amb tan
sols quatre jugadors? El nostre programa petaria i
perdriem el partit. Davant aguestes estratégies “ estra-
nyes’ hem hagut d optar per adaptar aquests “fetchs’
a nombre de jugadors que en formen part.

Lainformacio que interessa és.

- Dlocal i: distancia del jugador i del nostre equip
respecte la pilota.
Dvisitant i: distanciadel jugador i del’equip rival
respecte la pilota.

(defrule entrada local1

(nlocas l&:(> Ml 1))
=>

(assert (dlocall (fetch "dlocal1"))) )
(defrule entrada local2

(nlocals Ml&:(> ™l 2))
=>

(assert (diocal2 (fetch "dlocal2"))) )
... (i aixi finstots els jugadors locals)

| I"aconseguim de la segiient forma (mostrem tan sols
el cas de la distancia dels nostres companys, a |’ hora
de treballar amb els jugadors rivals actuariem de la
mateixaforma).

Fixem-nos que comprovem cada vegada quin és €l
nombre de jugadors locals, i segons aguest valor es

dispararan més o menys regles que provoquin € fetch
de la distancia del jugador. També ens podem adonar
com no considerem el cas que hi hagi un sol jugador
local, i aguesta informacié ja la recollim quan fem
aquell primer conjunt de fetchs inicials que hem pogut
veure. La rad és ben senzillaz com a minim sempre hi
ha un jugador local, nosaltres mateixos. Tot seguit
anem aveure €ls aspectes de la situaci6 del joc.

La Pilota Sobrepassa € Porter: mes aprop_pilota
Quan la distancia entre porteria i pilota és menor que
la distancia entre porter i la porteria, €l porter ha estat
sobrepassat i concloem un nou fet: més_aprop_pilota.
Aquest fet vol dir que la pilota esta més a prop de la
porteria que el porter. Veiem lareglaen JESS:

(defrule mes_aprop_pilota
20<-(pilota_porteria ?pp)
?1<-(jo_porteria Zp&:(<= 2pp %p))

(assert (mes_aprop_pilota))
(retract 20 ?1) )

LaPilotaésaZonad’Influencia: pilota_dins zona
Recordem com una de les condicions perqué €l nostre
porter decideixi sortir és que la pilota estigui dins el
gue hem anomenat la seva zona d'influéncia. El que
realment volem dir és que la pilota esta prou a prop de
lanostraporteria. El codi delareglaés:

(defrule pilota_dins_zona

20<-(pilota_porteria_f ?ppf&:(< ?ppf 0.5))
=

(assert (pilota_dins_zona))

(retract ?0) )

Podem veure dos aspectes d' aquesta regla:

1.- Hem decidit que la pilota es troba dins la zona
d'influéncia quan hi és a una distanciainferior a0.5.

2.- Treballem amb la distancia futura de la pilota. Es a
dir, no ens estem fixant en on es troba la pilota ara
mateix sind que prenem la decisié tenint en compte a
quinadistancia es trobara la pilota d’ aqui un temps.

D’ aquesta forma aconseguim tenir en compte el sentit
del moviment de la pilota. No és el mateix que la pilo-
ta estigui venint cap ala nostra porteria, que si aguesta
sestaallunyant i fuig en direccié contraria.

La Sortida no és Excessiva: distancia_sortida

Un altre aspecte que cal considerar és evitar la sortida
del nostre porter quan aixd suposa fer un recorregut
massa llarg. El que fem és mirar a quina distancia ens
trobem respecte la pilota, s aquesta és inferior a 0.3



considerem que estem prou aprop de la mateixa, i
inserim el nou fet: distancia_sortida.

(defrule distancia_sortida

(dlocal0 2dI0& :(< 2dI0 0.3))
=>

(assert (distancia_sortida)) )

Soc el Jugador Local més Aprop: local_mes aprop
Un dels aspectes més importants a I’ hora de prendre
una decisio o altra és coneixer la situacio dels nostres
companys. En aquest sentit un dels aspectes més inte-
ressants és comprovar si séc 0 no €l jugador del meu
equip que es troba més proper alapilota.

La manera de coneixer si séc o no €l local més proper
a la pilota és comparar la distancia a la que em trobo
de la pilota amb la distancia a la que es troben els
meus companysi veure si soc la distancia més petita.

Cal adaptar les nostres regles per tal que puguin funci-
onar sigui quin sigui €l nimero de jugadors locals. El
resultat és el seglient:

(defrule locall_mes_aprop
(nlocals l&:(> Ml 1))
(dlocal0 2dI0)
?a<-(dloca 1l 2dI1&:(> 2di1 2dI0))

(assert (locall_mes_aprop))
(retract 2a) )
(defrule no_locall_mes_aprop
(nlocals nl&:(<= 7l 1))
==
(assert (local_mes_aprop)) )
... 1 aixi successivament amb la resta delocals.

5 Conclusionsdel Curs

El curs es va impartir amb normalitat i els diversos
grups varem comprovar de forma comparada les po-
tencialitats de les diverses técniques d'IA. Varem
partir tots amb un coneixement zero del JavaSoccer,
JESS i les altres tecniques d'IA i varen e 90% en
guatre mesos preparar equips per a la competicio i
aprovar e curs. Les grans conclusions qu'ell
n' extragueren del curs foren:

- Que la logica difusa representava molt bé e co-
neixement imprecis i/o incert i simplificava molt
el nimero dereglesi situacions a generar.

Que les xarxes neuronals sdn molt elegants per
entrenar ladecisié, i molt robustes si estan ben en-
trenades. Per contra es va experimentar el pro-

blema de la topologia (que encara és empirica) i la
convergencia

Els algorismes genétics son una alternativa raona-
ble d' aprenentatge perd conceptualment no han
estat tan facils d’ operar com les xarxes neuronals.
Els algorismes on-line d’ aprenentatge son eficacos
pero tendeixen a respondre (adaptar-se) molt tard
en temps de resposta respecte a d'altres (I’ equip
gu’ els vaimplementar va perdre tots els partits per
golejada).

El sistemes experts amb |ogica difusa surten molt
potenciats. Altrament sén molt limitats.

Aspectes de cooperacio, les estratégies deliberati-
ves son molt més eficients que les reactives. 2
equips per separat arriben a les mateixes observa-
cions.

La conclusié general és que els alumnes han apres
molt bé i de forma comparada €l que un mostreig de
tecniques d'lA poden fer, i veuen els problemes
d’incloure (embed) 1A en sistemes per crear sistemes
intel ligents, que és un aspecte molt important per que
en e futur puguin aplicar técniques d’'lA de forma
rutinaria dins de la seva carrera professional.

Evidentment que el que els ha motivat més ha estat la
competicid, anc que finalment crec que els he atrapat a
lalA. Ara estan entuslAsmats per la IA i la mgjoria
d ells actualment fan projectes fi de carrera on apli-
quen qualques aspectes d'|A, e que déna esperanca
gue en el futur siguin receptius a continuar aplicant-la.
Sobre tecniques concretes, les més populars entre els
alumnes han estat les basades en lalogica difusa, pos-
siblement perque faciliten enormement I’interfassatge
numerico-simbolic necessari per a la decisié in-
tel-ligent dels robots futbolistes.

Per acabar, animaria a atres professors que facin in-
novacié dins d’ aquesta linia doncs hi ha molt de treball
futur, especificament en ampliar el repertori de tecni-
ques d'lA aplicables, perfeccionar els mecanismes de
comparacié dels resultats dels diversos algorismes i
poder observar aplicacions concretes d’algorismes
primerament prototipats en el JavaSoccer i després
aplicats a altres problemes andlegs de lavidareal.
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