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Resumen: Esta comunicación muestra una experiencia docente desarrollada mediante un simulador de fútbol. El juego del fútbol puede ser la plataforma representativa de la nueva IA. Aquí se utiliza una versión simplificada , el JavaSoccer, que ha permitido aplicar de forma comparada técnicas ahora estándares de la IA de los 80 y 90: lógica difusa, sistemas expertos, redes neuronales, algoritmos genéticos, agentes y programación orientada a objetos, y se trabaja la embedded AI.
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I  INTRODUCCIÓN

    La experiencia docente se ha desarrollado con una asignatura optativa de 5º de Informática donde los estudiantes ya tienen una base de IA debido a la troncalidad de sus estudios. Han sido 20 alumnos. Dentro del plan de estudios, la asignatura contiene 3 créditos de teoría + 3 créditos de prácticas, y es accesible dentro del campus virtual http://brakali.udg.es/~plang/ (como usuario “invitado”)
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A. Objetivos de la Asignatura

Desarrollar las habilidades en la IA más práctica de la actualidad, visto desde un punto de vista funcional y insistiendo en la inclusión de la IA en sistemas existentes, utilizando un entorno Java que da herramientas naturales para implementar sistemas inteligentes portátiles de uso general. La introducción de un factor lúdico y competitivo ha estimulado la calidad de los trabajos de los estudiantes dentro de este curso.

B. Temario de la asignatura del curso 1998/99
Tema 1: Introducción a los agentes inteligentes



(2h) 

   Semana 1

· Concepto de agente y sistema inteligente.

· Evolución histórica. Campos de aplicación y ejemplos.

Tema 2: Enfoque práctico de la lógica fuzzy (difusa)


(4h) 

      Semanas 1 y 2

· Incerteza y imprecisión. 

· Lógica binaria y Lógica fuzzy: conjuntos fuzzy.

· Aplicaciones y ejemplos.

Práctica 1 : Control fuzzy de una viga-bola.  (Matlab)

Tema 3: Enfoque práctico de les redes neuronales


(4h) 

Semanas 3 y 4

· Aprendizaje. Mecanismos.

· Aplicación y ejemplos.




Práctica 2 : Redes Neuronales: Aplicaciones (Matlab)

Tema 4: Enfoque práctico de los algoritmos genéticos

(2h)  

     Semanas 5

· Adaptación y optimización.

Práctica 3: Genéticos (Matlab)

Tema 5: Enfoque práctico de los sistemas expertos


(6h) 

  Semanas 6 y 7

· Representación del conocimiento

· Mecanismos de inferencia: Forward chaining and Backward chaining 

· Introducción a JESS (Java Expert System Shell)

· Aplicaciones y ejemplos

Práctica 4: Repaso de Java y embedding JES

Práctica 5: Sistema experto JESS.

Tema 6: Agentes Inteligentes



(6h) 

 Semanas 8, 9 y 10
· Introducción.  Agentes software y agentes físicos.

· Consensos.

· Lenguaje AGENT0.

· Agentes físicos. Ejemplos.

· Diseño de agentes físicos.


Práctica 6: JavaSoccer

Práctica 7: Diseño de agentes software y hardware.

Tema 7: Ejemplo de aplicación a la supervisión y decisión de robots móviles autónomos y cooperantes


(8h)
                Semanas 11, 12 y 13
· Estudio de la problemática de la decisión reactiva.

· El problema de la decisión cooperativa.

· Aplicación de diferentes paradigmas de resolución 

· Avaluación comparada de resultados.

Práctica 8 (Trabajo de curso)  competición de fútbol.

Material de Curso:  

· JES 4.1b3 o posterior.

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

· JavaSoccer 1.9b o posterior.

· MATLAB 4.2c y SIMULINK 1.3 y sus Fuzzy 1.0 y neural 1.0 tolboxes (o posterior).

· Campus virtual IITAP http://eia.udg.es//~iitap
Plano Organizativo:

Comenzamos por 2 semanas teoría (8 horas). Iniciamos prácticas a la 3a semana con 2 horas semanales de prácticas y 2 de teoría.  Les 3 últimas semanas son sólo prácticas. la avaluación se hace con la entrega de los trabajos (grupos de 2 personas), entrevista y competición.

Bibliografía y Recursos:

1. Intelligent Java Applicationes for the Internet and Intranets by Mark Watson, Ed. Add-Wesley. 
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2. Artículos varios que se pueden obtener de estas páginas de web siguientes: 

http://www.robocup.org/research/56.html
http://www.robocup.org/research/52.html
3.    Java  http://java.sun.com/products/jdk/1.1/index.html
4. Sistema Experto http://herzberg.ca.sandia.gov/JES/
5. JavaSoccer http://www.cc.gatech.edu/grads/b/Tucker.Balch/JavaBots/JavaSoccer/docs/
Trabajos de Curso Propuestos:

(1) Fuzzy 1.  Implementación orientada a objetos.

(2) Fuzzy 2.  Implementación neuronal.

(3) Neuronal 1.  Aprendizaje off-line.

(4) Neuronal 2.  Aprendizaje on-line

(5) Genéticos 1.  Aprendizaje off-line.

(6) Genéticos 2.  Aprendizaje on-line.

(7) Sistema experto JESS (explicado con detalle aquí).

(8) Sistema experto JESS 2.  Implementación con dispar de regla mediante lógica difusa.

(9) Agente + consenso 1.  Normal. 

(10) Agente + consenso 2.  Implementación adaptativa.

Calificación: se asignaran estas técnicas hasta 10 grupos de dos personas.  Los grupos con temas 2, 4, 6, 8, 9 o 10 podrán conseguir la máxima nota a causa de que les técnicas adaptativas on-line son de mayor complejidad a parte de integrar diversas técnicas de IA.

Los equipos se construyen sobre el equipo básico de la clase JavaSoccer.teams.BrianTeam. Luego se heredarán todos los recursos de éste equipo básico.

II COMPARACIÓN DE TÉCNICAS DE IA

Este curso es una posible aproximación a la enseñanza de la IA.  y ahora discutiremos un poco más a fondo en los aspectos filosóficos de por qué plantear un curso con un entorno simulado de fútbol, y por qué comparar las técnicas de IA de esta manera (ciertamente no estándar).

A. Deficiencias en la Formación en IA
Una de les deficiencias de la formación en IA es el hecho de sólo dar soluciones completas que funcionen únicamente en ejemplos hiper-simplificados y académicos.  La comunidad de IA no es la única a la que le sucede eso pues la comunidad de Automática también sufre de esta lacra: un 95% del trabajo sobre teorías de control avanzado sólo son aplicables en menos de un 5% de los casos reales.  En cambio, un 5% del trabajo se desarrolla sobre PID pero se aplica de forma generalizada a la industria. más de uno puede encontrar una ejemplificación similar en IA dónde sólo algunos sistemas basados en lógica difusa y/o redes neuronales han encontrado aplicaciones más o menos generales y extensas.

Como consecuencia los alumnos disponen de una herramienta teórica muy formativa pero que no la saben aplicar.  Las experiencias de utilizar control avanzado (en el caso de automática) en la industria son tímidas y frustrantes.

Una solución es dotar a los alumnos de capacidad crítica suficiente por saber en quines condiciones una técnica de IA es aplicable o es mejor que otra.  es a decir, a la docencia li faltan enfoques comparados de técnicas de IA (por otro lado, también la docencia de automática sufre de lo mismo...).

B.  Deficiencias en los Resultados de Investigación en IA
El año 1997 pasará a la historia por ser el primero en que un ordenador ganó dentro un torneo oficial al campeón mundial de ajedrez Gary Kasparov.  El ajedrez es considerado como uno de los problemas paradigmáticos de la IA de los años 50 y 60.  Se puede entender ahora que estamos al final de una época, la de resolución de problemas simbólicos (de juguete o toy problems o toy examples para algunos investigadores), y el inicio de otra más cercana a los problemas del mundo real.  Esta nueva época en la investigación de IA implica plantear nuevos retos con los que la IA pueda comprobar sus avances. Como que hay precedentes satisfactorios de el uso de juegos (los juegos permiten comparar propuestas de investigación además de provocar un interés en las jóvenes generaciones y en la sociedad) y teniendo en cuenta que se han generalizado las competiciones robóticas, en consecuencia uno de los problemas propuestos como un nuevo reto de IA es el fútbol robótico

Por otro lado, la subiente moda de investigación en agentes de los años 90 parece que ha aceptado el fútbol robótico. La motivación de experimentar la IA mediante robots es la esencia misma de los agentes y agentes físicos.  El hecho de utilizar robots para experimentar agentes físicos no es una decisión a la azar sino de un gran valor científico para buscar una refundación de los principios físicos o biológicos de la IA [3], pp:34-35.  SE intenta descubrir los principios de la introspección y aprendizaje introspectivo de los agentes des de su fundamento físico.  La construcción de sistemas inteligentes y adaptativos no es una tarea trivial.  Kitano predice que la aproximación al desarrollo de un sistema inteligente y hacerlo adaptativo seria repetir los errores de la IA tradicional, la cual supuso que la solución de ejemplos simples (toy examples) se podría generalizar a aplicaciones de mayor complejidad, expectativa que no se ha cumplido.  Entonces creemos que para conseguir sistemas adaptativos inteligentes, éstos tienen que presentar las características siguientes: emergencia, que quiere decir inteligencia emergente de les interacciones más simples entre componentes, evolución, la inteligencia es fruto de la evolución y mejora continuada de los seres inteligentes, simbiosis entre diversos componentes heterogéneos,  diversidad para conseguir una correcta simbiosis y favorecer la emergencia y la evolución, motivación que dirige la inteligencia (como puede ser la motivación de la aprendizaje) y fundamento físico. Insistimos en la importancia del fundamento físico ya que la inteligencia está gobernada para la física: los sistemas inteligentes finalmente se basan en un cuerpo físico.

La idea de robots que jugasen al fútbol fue propuesta por primera vez por el profesor Alan Mackworth de la universidad de British Columbia, (Canadá) el 1992 [6]. El proyecto se llamó Dynamo [9] y ha servido de inspiración para la RoboCup. 

Independientemente, un grupo de investigadores japoneses organizaron un Workshop “Grand Challenge in Artificial Intelligence'' en Tokio la Octubre de 1992 para discutir posibles problemas que sirviesen como test para la IA. El junio de 1993 se propuso seriamente utilizar el fútbol para promocionar la ciencia y la tecnología con un proyecto denominado originalmente J-League donde  participaron los investigadores Minoru Asada y Hiroaki Kitano. Por el interés contagiado fuera de Japón se decidió extenderlo en forma de proyecto internacional, que se llamó Robot World Cup Initiative, abreujat RoboCup. El  ElectroTechnical Laboratory (ETL), un centro de investigación japonés, empezó entonces la investigación en sistemas multi-agente utilizando el fútbol, y empezó el desarrollo de un simulador de partidos de fútbol. 

En la National Conference dónde Artificial Intelligence (AAAI-94) celebrada en Seattle (Estados Unidos) el 1994, se discutió la inicioativa de la RoboCup, con investigadores de los Estados Unidos, Europa y Japón. El mismo año, la ETL anunciaba la primera versión en LISP del SoccerServer, el simulador oficial de la RoboCup. 

Durante la International Joint Conference dónde Artificial Intelligence (IJCAI-95) a Montreal (Canadá) el agosto de 1995, se anunció la celebración de los primeros Robot World Cup Soccer Games and Conferences que abordaron a la IJCAI-97 en Nagoya (Japó).  Entonces se  presentó la primera versión del JavaSoccer, el cual utilizamos en este artículo.

C. Propuesta: Hacer Trabajos Comparados en entornos menos estructurados.  Insistir en la Embedded IA
El JavaSoccer es una versión reducida implementada en Java del simulador oficial SoccerServer, desarrollada en el Georgia Tech. 

Al ser una versión reducida facilita que los estudiantes de 1º y/o 2º ciclo de una carrera universitaria puedan aprender con facilidad el funcionamiento del simulador, consistente en objetos y métodos Java, puedan incluir código de IA implementado en Java y hacer un trabajo de IA juntamente con una competición.  El JavaSoccer da la facilidad suficiente como para poder impartir el curso en las 15 (o 13!) semanas lectivas...

Por otro lado, aunque sea una versión reducida, el JavaSoccer conserva aspectos esenciales del fútbol: es un ejemplo poco estructurado donde hay numerosas situaciones que requieren la extracción del jugo a les técnicas de IA que aplicamos.  Representa la esencia de la nueva IA consistente en desarrollar código basado en algoritmos de la IA pero que se tienen que integrar (embeded) con otros códigos tan de IA como convencionales.  Finalmente, el hecho de programar un equipo completo de 5 agentes colaboradores – competitivos da un abanico bastante completo de los nuevos retos de la IA.

Entonces resaltamos que para los alumnos Este es un tipo de trabajo dónde se pueden aplicar técnicas de IA en un entorno concreto y pequeño, aunque a la vez no es de juguete.

Finalmente, no se ha de pasar por alto que la competición es muy necesaria ya que, a parte de estimular fuertemente a los estudiantes a cumplir los términos de la asignatura, les facilita el necesario enfoque comparado de les técnicas de IA aplicadas por los otros grupos de trabajo.  De hecho, durante la competición cada grupo de trabajo expone en público los puntos fuertes y débiles de su  aproximación y el resto de alumnos los escucha con mucha atención y toman nota!  Evidentemente que los finalistas son los más escuchados y entonces la tarea del profesor es de relativizar un poco los resultados obtenidos para cada equipo.  Como a anécdota, Bernat Casero, representante de la equipo que havia aplicado algoritmos genéticos con aprendizaje on-line se quejaba que la su técnica era demasiado lenta en convergir y que sus jugadores eran extremadamente lentos en tomar decisiones con respecto a los de los otros equipos.  Efectivamente, su equipo fue derrotado con resultados de 18-0 y 24-0.  Pero, la valoración academicista de su aportación era alta y su trabajo fue calificado con un 8,5.  Que contradicción según los alumnos!  

Parece una contradicción valorar trabajos que no “funcionan”?  Efectivamente, con esta competición queda de relieve que hay técnicas muy bien valoradas para la comunidad científica pero, demasiado habitualmente, no se conoce el ámbito de aplicabilidad de las citadas técnicas.  Afortunadamente, hemos podido comprobar que con la docencia del curso de esta manera los alumnos extraen  sus propias conclusiones de una forma global y más independiente de los modos que los profesores/ investigadores sufrimos habitualmente.  Al menos no se llevaran decepciones estrepitosas cuando apliquemos la IA en su carrera profesional, con el consecuente riesgo de aborrecer la IA y enterrar-la para siempre, sino que tendrán una aproximación útil y realista.

La competición, con 10 equipos, se desarrolló durante 6 horas de una mañana del 18 de enero de 1999.  Al partido final fue, a parte de la totalidad de los alumnos del curso, unos 50 alumnos de cursos inferiores así como unos veinte profesores de la Escuela Politécnica Superior y un especialista en robótica móvil de la Universidad de Hawai, el Prof. Yunku Yuh.  la equipo que ganó, 1ou7kou, aplicó algoritmos de decisión basados en consensos y adaptación de los parámetros de consensos, que tal como el profesor de la asignatura esperaba fueron los de mejor rendimiento.

De toda forma, el tema de métodos sistemáticos de comparación de les técnicas de IA con la plataforma de emulación del juego de fútbol todavía no esta bien desarrollada y es un tema que trabajaremos en los siguientes cursos.
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III. UN EJEMPLO: EL SISTEMA EXPERTO JESS

A. JESS: Java Expert System Shell
De los trabajos del curso presentados mostraremos aquí las posibilidades de usar y aprender el sistema experto JESS. es un sistema experto clónico de CLIPS que funciona en Java y que lo hemos utilizado integrando el motor de inferencia Rete de JESS dentro del JavaSoccer.  JESS se ha utilizado para diseñar la decisión de los sistemas inteligentes.  El JavaSoccer y el JESS son bastante sencillos en concepto y por lo tanto tienen muy buena asimilación por los estudiantes, y permiten con cierta facilidad trabajar con múltiples aspectos del que tendría que ser la aplicación de la IA: representación del nacimiento, análisis, recopilación y codificación del conocimiento, y integración de la decisión experta dentro de un sistema (en este caso el JavaSoccer).

Queremos hacer un SE para jugar a fútbol de forma que tome en cada situación una buena decisión. Lo primero que necesitamos es el conocimiento, por lo tanto tenemos que acudir a un experto en fútbol para tal que nos explique todo lo que sabe pero en forma de regles.  Por ejemplo:

<< Tengo la pelota y no me marcan entonces avanzar >>

La representación del conocimiento parece sencilla, pero como en todo proceso de representación de conocimiento el alumno ve que no es así.  En la mayoría de ocasiones es muy difícil que el experto sepa expresarnos su conocimiento con un conjunto de reglas. Las cosas, realmente, no suelen ser tan lógicas para que sea posible, y muchas veces nuestras decisiones tienen una parte de intuición y subjetividad, entre otros.  Bueno, se dice que de fútbol todos entienden, no?  Incluso así la solución no es inmediata.

B. JESS dentro del JavaSoccer:  Integración de la IA
El siguiente aspecto que se debe comentar es la asociación que realizamos entre el JavaSoccer y JESS para trabajar con los dos a la vez. Lo primero que hay que decir es que la comunicación entre ambos es realmente sencilla, y des de Java se puede trabajar muy bien con el JESS.  Básicamente hay dos aspectos importantes en esta comunicación: la inicialización y el traspaso de información.

Inicialización:
Para poder ejecutar un fichero de JESS (con extensión .clp) des de Java solamente tenemos que crear un objeto JESS el cual tiene como a parámetros: el fichero de JESS como entrada y la pantalla como salida de datos, y un objeto Rete. Este objeto es el enlace que des de Java nos permitirá la interacción con el JESS.

También es importante no olvidarnos de incluir en el programa Java: import JESS.*   de esta forma conseguimos que el programa en Java pueda utilizar las funciones de JESS. Vemos como realizamos esta inicialización:

Solamente nos falta el último paso para acabar la inicialización y consiste en ejecutar un constructor para a el objeto JESS. Fijémonos en cómo lo haríamos:

El hecho de construir el objeto simplemente se ha de realizar una vez y para así incluimos una variable inicio la cual es cierta al inicio del programa. 

Para ejecutar el constructor del objeto JESS solamente tenemos que aplicar el método parse sobre nuestro objeto. Fijémonos, pero, para que se construya correctamente tenemos que incluir-lo dentro de un bucle que se va repitiendo hasta que realmente la construcción se ha realizado.
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Comunicación:
Dentro de nuestro programa Java, y una vez creado el objeto JESS, interesa interactuar con el fichero de JESS para realizar tres acciones básicas: 1º, enviar datos, 2º, indicarle que se ejecute y 3º, recibir los resultados.

El primer aspecto es enviar los datos que se hace mediante la función store. Su sintaxis es:


Public Value store(string name, Value val);

Un ejemplo podría ser:  

JESS_engine.store("pelota_gol", new Value (pelota_gol.r, RU.FLOAT) );

Con esta sentencia enviamos un objeto Java llamado “pelota_gol”.  La misma función puede ser utilizada des del JESS para hacer la misma acción de enviar información. La sintaxis en este caso es: (store <name> <value>))  Un ejemplo es: (store “hacer” 1)  y tal y como hemos visto, estamos enviando un objeto de nombre “hacer” que contiene el valor 1.

Conjuntamente con esta función existe la función fetch que realmente podríamos decir que es la función inversa del store. Mediante Esta función recogemos un objeto que nos ha sido enviado y obtenemos el su valor. Su sintaxis en Java es: Public Value fetch( String name) y si la queremos utilizar des de JESS la tenemos que escribir como:
(fetch <name>)

Como se puede observar el mecanismo de comunicación es realmente sencillo mediante el uso de estas dos funciones pues son totalmente complementarias. Si des de Java enviamos un objeto mediante un store, lo recogemos des de JESS con la función fetch, y de la misma forma si la comunicación se realiza en el sentido inverso.  Conociendo estas dos funciones vemos como seria la interacción habitual entre Java y JESS.

1.- Java envía los datos al JESS
Des de Java recogemos la información que requerimos sobre nuestro entorno y el robot mismo, y la traspasamos al JESS porqué éste tome una decisión. 

Des de java enviamos los datos:

JESS_engine.store("pelota_gol", new Value      (pelota_gol.r, RU.FLOAT));

JES_engine.store("pelota_gol_x", newValue (LLARG_CAMP - Math.abs(pelota_gol.x), RU.FLOAT));
Las cuales recogemos des de JESS:

(assert (pelota_gol (fetch "pelota_gol")))  

(assert (pelota_gol_x (fetch "pelota_gol_x")))
2.- Java indica que empiece la inferencia
Una vez hemos enviado la información que pueda necesitar el SE, indicamos que el motor empiece. Podemos conseguirlo utilizando tres funciones:

· Reset: eliminamos hechos anteriores que puedan existir.

· Assert: inserimos hechos iniciales.

· Run: ejecutamos el sistema experto.

3.- Java recoge los resultados del JESS

Repetimos de nuevo la comunicación store-fetch pero en este caso en sentido contrario. Es el JESS quien envía les datos, la decisión que debe tomar, hacia el Java. Des de JESS haríamos: 
(store "fer" 0)

En este caso la decisión tomada está identificada con el número 0. Obtenemos este objeto des de Java utilizando el fetch:  Value v = JES_engine.fetch("fer");
De esta forma hemos recogido la decisión en la objeto v. Cuando queramos acceder a su contenido lo podemos hacer mediante la función intValue(). La cual nos devuelve el valor asociado al objeto, en el caso del ejemplo, 0.

IV. UTILIZACIÓN DEL JESS PARA LA DECISIÓN INTELIGENTE DE UN JUGADOR
Ahora que ya sabemos integrar IA al Javasoccer mediante el SE JESS, hacemos un ejemplo extraído del curso: el portero Higuita. El objetivo a la hora de diseñar su lógica de decisión ha estado dándole un comportamiento bastante parecido al del verdadero Higuita en la realidad.  Este portero casi nunca está debajo de los palos para cubrir más campo y estar atento a posibles pasadas largas de los rivales. Prefiere esperar des de la frontal del área. Des de dónde consigue reducir al máximo el ángulo de tiro del atacante rival, y puede salir a despejar pasadas al espacio vacío de la equipo contrario.  Puede parecer una política arriscada pero se ha seguido las pautas del maestro Cruyff en el Dream Team. Por otro lado, los jugadores no saben levantar la pelota por encima  del portero.

A. Lógica de Decisión
El nuestro portero puede tomar tres decisiones diferentes según el estado actual del juego. Estos son a) Despejar a banda, b) Salir y c)Cubrir portería. Vamos a ver cuando se decide cada una de ellas con las siguientes reglas de decisión
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B. Despejar a Banda
Higuita decide despejar a banda cuando la pelota le ha sobrepasado que es cuando la pelota se encuentra más cerca de la portería que él mismo. En esta situación consideramos que el portero debe correr hacia la pelota y intentar enviarla hacia el corner en lugar de que acabe dentro de la portería. Podríamos decir que es la última acción desesperada para intentar salvar el gol. y podemos definir esta decisión mediante la siguiente regla en JESS:

[image: image6.png]



C. Salida
Nuestro portero más que jugar avanzado le agrada salir fuera del área para jugar la pelota con los pies y despejarla hacia medio campo. A pesar de esta tendencia no podemos permitir que quien nos tiene que salvar de los goles se dedique a salir alegremente y solamente le permitimos que se tome estas alegrías cuando consideremos que la salida es bastante segura.

Y qué queremos decir con bastante segura? Pues que se cumplan las siguientes cuatro condiciones:

1.- La pelota se encuentra bastante cerca de Higuita, en el que nosotros hemos llamado distancia de salida. El portero solamente tiene que salir hacia la pelota cuando ésta realmente sea bastante próxima a él.

2.- La pelota se encuentra bastante cerca de la portería, dentro el que podemos llamar la zona de influencia del portero.  Mediante esta condición conseguimos limitar en cierta manera la longitud de les salidas.

3.- Higuita es el jugador del equipo más cerca a la pelota. No podemos esperar que ningún otro compañero vaya y de cualquier manera tenemos que tomar la iniciativa.

4.- Higuita se encuentra también más cerca de la pelota que ninguno de los jugadores rivales. 

Cuando todas estas condiciones son ciertas nuestro portero decide salir hacia  la pelota. y podemos definir esta


 decisión mediante la siguiente regla en JESS:

[image: image7.jpg]



C. Cubrir la Portería
Finalmente nos falta comentar la última posible alternativa que tiene nuestro portero, que consiste en cubrir bien la portería para reducir al máximo el ángulo de tiro de los rivales y evitar que ningún chut le sorprenda.

De hecho, esta es la decisión más habitual y se tomará siempre que no se decida ninguna de las anteriores.  Es, para decirlo de una forma, la decisión comodín, ya que representa la tarea básica de un buen portero.

Nos falta explicar un pequeño aspecto: como decide el portero cual es la mejor manera de cubrir la portería? a que posición se ha de colocar el portero? [image: image8.png]


Lanzamos una línea imaginaria des del centro de nuestra portería hacia la pelota, en el que seria una previsión del chut más habitual del nuestros rivales. El portero se ha de colocar sobre esta línea, y exactamente en el punto dónde se encuentra una distancia de 0.32 respecto el centro de la portería.  Este valor se ha encontrado heurísticamente.

En este caso la regla es muy sencilla de definir en JESS. Indicamos que se debe cubrir la portería cuando no se produce ninguna de las otras decisiones, es decir: cuando no salimos ni despejamos. Vemos esta regla:


E. Implementación de la Lógica
Llegado a este punto tenemos que definir como se comporta nuestro portero Higuita, explicando que decisión toma en función del juego. Pero todo lo hemos hecho hablando a un nivel muy alto y utilizando expresiones como “si es el jugador más cerca”, “si la pelota es bastante cerca ”... hechos que para nosotros cuando jugamos a fútbol son triviales de decidir si son ciertas o falsas, pero que no es tan sencillo cuando los tenemos que implementar la base de conocimiento.

En este apartado el que queremos es precisamente explicar como calculamos todos estos hechos que después nos permiten tomar la decisión más correcta en cada caso. Empezamos por ver cuales son los datos que inicialmente nos transmite el programa Java hacia el JESS.

F. Recogida de información
Para poder empezar a aplicar las reglas tenemos que contar con medidas sobre nuestro entorno. Nos referimos a aspectos como el número de jugadores rivales, la distancia a la que nos encontramos de la pelota... Vemos concretamente cual es esta información imprescindible:

· Pelota_portería: distancia desde pelota hacia el centro de nuestra portería.

· Pelota_portería_f: distancia desde la posición futura de pelota hacia el centro de nuestra portería.

· Jo_portería: distancia del jugador al centro portería.

· Nlocales: número de componentes al nuestro equipo.

· Nvisitants: número de componentes del equipo rival.

· Dlocal0: distancia respecto la pelota.

Todos estos datos los obtenemos desde nuestro programa Java y los comunicamos al JESS mediante la función store. Dentro el JESS éste puede recoger los valores utilizando la función fetch. Vemos como lo haría:


Ahora bien, los datos fundamentales no son sólo estos. Nos faltan otros muy importantes como pueden ser la distancia en que se encuentran los otros jugadores de la pelota. Realmente es información que necesitamos, pero no nos hemos olvidado sino que la recogemos de una forma que podamos adaptarnos tanto al número de jugadores locales como de visitantes. El resto de datos que nos faltan hacen referencia a nuestros compañeros y a los jugadores rivales. Imaginémonos que recogemos la distancia a la que se encuentras los jugadores rivales respecto la pelota dentro esta misma regla que acabamos de ver. Haríamos:


(assert (dvisitant0 (fetch "dvisitant0")))

(assert (dvisitant1 (fetch "dvisitant1")))

       ... // y así con el resto de dvisitanti
Y obtendríamos los datos referentes a nuestros cinco rivales. Pero qué pasaría si el equipo rival decidiese jugar con solamente cuatro jugadores? Nuestro programa fallaría y perderíamos el partido.  Delante de estas estrategias “extrañas” hemos tenido que optar por adaptar estos “fetchs” al número de jugadores que lo forman. 

La información que interesa es:

· Dlocal i: distancia del jugador y del nuestro equipo respecto de la pelota.

· Dvisitant i: distancia del jugador y de la equipo rival respecto de la pelota.

Y la conseguimos de la siguiente forma (mostramos solamente el caso de la distancia de nuestros compañeros, a la hora de trabajar con los jugadores rivales actuaríamos de la misma forma).

Fijémonos que comprobamos cada vez cual es el numero de jugadores locales, y según este valor se dispararan más o menos reglas que provoquen el fetch de la distancia del jugador. También nos podemos darnos cuenta de que no consideramos el caso de que haya un solo jugador local, y esta información la recogemos cuando hacemos aquel primer conjunto de fetchs iniciales que hemos podido ver. La razón es muy sencilla: como mínimo siempre hay un jugador local, nosotros mismos.  A continuación vamos a ver los aspectos de la situación del juego.

La Pelota Sobrepasa el Portero: mas_cerca_pelota
Cuando la distancia entre la portería y la pelota es menor que la distancia entre portero y la portería, el portero ha estado sobrepasado y deducimos un nuevo hecho: mas_cerca_pelota. Este hecho quiere decir que la pelota está más cerca de la portería que el portero. Vemos la regla en JESS:


La Pelota está en la Zona de Influencia: pelota_dins_zona
Recordemos que una de les condiciones para que nuestro portero decida salir es que la pelota esté dentro del que hemos llamado su zona de influencia. El que realmente queremos decir es que la pelota está bastante cerca de la nuestra portería.  El código de la regla es:


Podemos ver dos aspectos de esta regla:


1.- Tenemos que decir que la pelota se encuentra dentro de la zona de influencia cuando está a una distancia inferior a 0.5.

2.- Trabajamos con la distancia futura de la pelota, es decir, no nos estamos fijando en dónde se encuentra la pelota ahora mismo sino que tomamos la decisión teniendo en cuenta a que distancia se encontrará la pelota dentro de un tiempo.

De esta forma conseguimos tener en cuenta el sentido del movimiento de la pelota. No es lo mismo que la pelota esté viniendo hacia nuestra portería, que si se está alejando y huye en dirección contraria.

La Salida no es Excesiva: distancia_salida
Un otro aspecto que se debe considerar es evitar la salida de nuestro portero cuando así suponga hacer un recorrido demasiado largo.  El que  hacemos es mirar a que distancia nos encontramos respecto de la pelota, si ésta es inferior a 0.3 consideramos que estamos bastante cerca de la misma, y inserimos el nuevo hecho: distancia_salida.


Soy el Jugador Local más Cerca: local_mas_cerca
Uno de los aspectos más importantes a la hora de tomar una decisión es conocer la situación de nuestros compañeros. En este sentido uno de los aspectos más interesantes es comprobar si soy o no el jugador de mi equipo que se encuentra más cerca a la pelota. 

La manera de conocer si soy el local más cerca a la pelota es comparar la distancia a la que me encuentro de la pelota con la distancia a la que se encuentran los demás compañeros y ver si tengo la distancia más pequeña. 

Se deben adaptar nuestras reglas para que puedan funcionar sea cual sea el número de jugadores locales. El resultado es el siguiente:


V. CONCLUSIONES DEL CURSO
El curso se impartió con normalidad y los diversos grupos vieron de forma comparada las potencialidades de las diversas técnicas de IA. Partimos todos con un conocimiento cero del JavaSoccer, JESS y las otras técnicas de IA y el 90% en cuatro meses prepararon equipos para a la competición y aprobaron el curso.  Las grandes conclusiones que los alumnos sacaron del curso fueron: 

· Que la lógica difusa representaba muy bien el conocimiento impreciso y/o incierto y simplificaba mucho el número de reglas y situaciones a generar.

· Que las redes neuronales son muy elegantes para entrenar la decisión, y muy robustas si están bien entrenadas.  Por contra se experimentó el problema de la topología (que todavía es empírica) y la convergencia.

· Los algoritmos genéticos son una alternativa razonable de aprendizaje pero conceptualmente no han sido tan fáciles de operar como les redes neuronales.

· Los algoritmos on-line de aprendizaje son eficaces pero tienden a responder (adaptarse) muy tarde en tiempos de respuesta respecto a otros (el equipo que los implementó perdió todos los partidos por goleada).

· Los sistemas expertos con lógica difusa salen muy potenciados.  En otro caso son muy limitados.

· Aspectos de cooperación, las estrategias deliberativas son mucho más eficientes que las reactivas.  2 equipos por separado llegan a las mismas observaciones.

La conclusión general es que los alumnos han aprendido muy bien y de forma comparada el que un muestreo de técnicas de IA pueden hacer, y ven los problemas de incluir (embedded) IA en sistemas para crear sistemas inteligentes, que es un aspecto muy importante para qué en el futuro puedan aplicar técnicas de IA de forma rutinaria dentro de su carrera profesional.

Evidentemente que el que los ha motivado más ha sido la competición, aunque finalmente creo que los hemos atrapado a la IA.  Ahora están entusIAsmados para la IA y la mayoría de ellos actualmente hacen proyectos final de carrera dónde aplican algunos aspectos de IA, el que da esperanza que en el futuro sean receptivos a continuar aplicándola.  Sobre técnicas concretas, las más populares entre los alumnos han sido les basadas en la lógica difusa, posiblemente porque facilitan enormemente la interfase numérico-simbólica necesaria para a la decisión inteligente de los robots futbolistas.

Para acabar, animaría a otros profesores que hagan innovación dentro de esta línea ya que hay mucho trabajo futuro, especialmente en ampliar el repertorio de técnicas de IA aplicables, perfeccionar los mecanismos de comparación de los resultados de los diversos algoritmos y poder observar aplicaciones concretas de algoritmos primeramente prototipados en el JavaSoccer y después aplicados a otros problemas análogos de la vida real.
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FileInputStream clp;		// Fichero escrito en JESS


Rete JES_engine;		// Objeto Rete


Jesp parser;		// Objeto JESS


NullDisplay nd;		// Pantalla


public void Configure()


{	try


	{// Indicamos el fichero clp escrito en JESS


	     clp = new FileInputStream(NOMFICHERO);


	 // La salida de datos del JESS se hará por pantalla


   	     nd = new NullDisplay();


	 // Creamos un objeto Rete


	     JESS_engine = new Rete(nd);


	 // Creamos el objeto JESS


	     parser = new Jesp(clp, JES_engine);


	}


	// Respuesta a les excepciones


	catch (FileNotFoundException fnf)


              	{ System.out.println("error fichero no trobat"); }


	catch (IOException ioe)


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


 }








if (inicio == true)


{	do  { parser.parse(false);}


	while (clp.available()>0);


	inicio = false;


}








(defrule despejar


	?0<-(mes_cerca_pelota)


=>


	(assert (despejar))


	(retract ?0)


	(store "fer" 2) )











(defrule cubrir_portería


	(not (despejar))


	(not (salir))


=>


	(store "fer" 0) )











0.32





(defrule salir


	(not (despejar))


	(distancia_salida)


	?0<-(pelota_dins_zona)


	?1<-(visitant_mes_cerca)


	?2<-(local_mes_cerca)


=>


	(assert (salir))


    	(retract ?0 ?1)


	(store "fer" 1)  )








(defrule qui_pelota


   	?pos<-(fet obtenir_posicions)


=>


    	(assert (pelota_portería (fetch "pelota_portería")))  


    	(assert (pelota_portería_f (fetch "pelota_portería_f")))  


    	(assert (jo_portería (fetch "jo_portería")))  


    	(assert (nlocales (fetch "nlocales")))  


    	(assert (nvisitants (fetch "nvisitants")))  


    	(assert (dlocal0 (fetch "dlocal0")))


	(retract ?pos) )








(defrule entrada_local1


	(nlocales ?nl&:(> ?nl 1))


=>


    	(assert (dlocal1 (fetch "dlocal1"))) )


(defrule entrada_local2


	(nlocales ?nl&:(> ?nl 2))


=>


    	(assert (dlocal2 (fetch "dlocal2"))) )


... (i así fins tots los jugadores locales)








(defrule mas_cerca_pelota


	?0<-(pelota_portería ?pp)


	?1<-(jo_portería ?jp&:(<= ?pp ?jp))


=>


	(assert (mes_cerca_pelota))


	(retract ?0 ?1) )





(defrule pelota_dins_zona


	?0<-(pelota_portería_f ?ppf&:(< ?ppf 0.5))


=>


	(assert (pelota_dins_zona))


	(retract ?0) )








(defrule distancia_salida


	(dlocal0 ?dl0&:(< ?dl0 0.3))


=>


	(assert (distancia_salida)) )











(defrule local1_mas_cerca


	(nlocales ?nl&:(> ?nl 1))


	(dlocal0 ?dl0)


	?a<-(dlocal1 ?dl1&:(> ?dl1 ?dl0))


=>


	(assert (local1_mes_cerca))


	(retract ?a)  )


(defrule no_local1_mes_cerca


	(nlocales ?nl&:(<= ?nl 1))


=>


	(assert (local_mes_cerca))  )


... y así sucesivamente con la resta de locales.
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