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Resumen Los sistemas multiagentes permiten representar ambientes
en los que se requiere la interaccién y cooperaciéon de un conjunto de
individuos. Mediante el modelado del oponente, se logra producir un
concepto de los deseos del rival en el caso de ambientes competitivos.
Se presenta el Sistema de Prediccién de Patrones de Juego (SPPJ) que
permite la predicciéon del movimiento del balén en posesién del rival
basado en un anélisis de los juegos previos de los equipos.

Palabras clave: sistemas multiagentes, razonamiento basado en casos,
modelado del oponente.

1. Introduccion

Se pueden definir a los agentes inteligentes como un sistema computacional
que se encuentra en algiin ambiente y que es capaz de llevar a cabo acciones
auténomas dentro del mismo con el fin de lograr el objetivo para el que fue
disefiado como indica [1]. Sin embargo, no existe una definicién que abarque
todas las caracteristicas que un agente puede contener ya que pueden diferir en
ciertas propiedades dependiendo del problema que atacan y de la implementacién
especifica de su solucién.

Una propiedad fundamental en el desarrollo de los sistemas que incorporan
agentes es la interaccién de los mismos con el medio en que se encuentran debido
a que se espera que a cada accién realizada produzca una reaccién en el mismo
o una salida del sistema. Los agentes, en la mayoria de los casos, no tienen
una vista global de su ambiente y tampoco ejercen un control total sobre él.
Debido a las caracteristicas de los sistemas multiagentes, uno de los campos de
estudios en que son utilizados es la representaciéon de ambientes competitivos
en los cuales se enfrentan dos equipos. Un ejemplo es el uso del futbol como
ambiente. El objetivo fundamental del juego consiste en realizar mas anotaciones
que el oponente dentro de un campo de juego en base a una serie de reglas
predefinidas.

En los ambientes competitivos, los equipos buscan maneras de lograr facilitar
la realizacién de su objetivo primario. Cada equipo puede definir su manera de
jugar, puede hacerlo en base a todos los elementos con los que cuenta o en base a
un subconjunto de ellos. Los comportamientos derivados de este tipo de procesos
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frecuentemente se pueden generalizar en patrones y jugadas que distintivamente
se llevan a cabo a lo largo de los juegos.

Una de las mejores maneras para conseguir una ventaja sobre el rival, se basa
en conocer de antemano las posibles opciones que frecuentemente utiliza para
sobrellevar una situacién en particular. Al conocer las acciones de un equipo, se
puede determinar un plan que contrarreste sus medidas.

El resultado de predecir el comportamiento y los movimientos basados en
un modelo en particular se le denomina Modelado del Oponente (MO). MO no
especifica una técnica de aprendizaje automatico en particular para llevar a cabo
la creacién del modelo por lo que los algoritmos y métodos quedan a criterio del
investigador y normalmente se elige uno que se adapte a las condiciones del
ambiente y del objetivo que se busca realizar.

MO puede ser creado en diversos ambientes aunque el modelo generado tiende
a estar fuertemente relacionado con el entorno en el que se desarrollé debido a
que generalmente se basa en los objetivos que se buscan conseguir.

En general, para crear un modelo del oponente se emplean técnicas de apren-
dizaje automatico por lo que la cantidad de patrones puede variar pero la ten-
dencia es partir de un nimero considerable de ejemplos. Se pueden emplear
heuristicas para conseguir una base de entrenamiento que permita generalizar el
modelo sin ocasionar un sobre-aprendizaje.

Varios estudios hacen uso de MO [2,3,4] para mostrar una mejoria entre un
plan de juego basico y el que incorpora esta técnica, mientras que también se
llega a su uso en la competencia de Coach de RoboCup [5]. Sin embargo, debido
a la cantidad de datos requerida, en muchas pruebas se tiende a emplear un
subdominio para llevar a cabo los experimentos. Mientras que los subdominios
permiten llevar un mayor control sobre los factores que alteran el ambiente,
también se entiende que los modelos generados pueden no llegar a ser suficientes
para dominios que abarquen mas acciones.

E1 MO debe ser al menos capaz de proveer informacién para que los agentes o
miembros de un equipo, puedan anticipar la mayoria de los movimientos del opo-
nente con cierta precisién. Esto debe conservarse inclusive cuando se enfrentan
a oponentes que no habian sido presentados o estudiados previamente.

Han existido experimentos en los que se ha intentado mostrar la importancia
de crear un buen modelo. Parker et al. [6] decidieron probar dos casos extremos, el
primero consistié en actuar como si el oponente fuese a escoger siempre la mejor
opcion dada una situacién. El segundo caso consistié en no tomar en cuenta el
conocimiento que se tiene sobre el oponente. Esto fue probado bajo un juego de
informacién incompleta y debido a esto, la suposicién de que un oponente pueda
tomar siempre la mejor opcién es incorrecta. Los resultados generales mostraron
este error ya que las pruebas en las que no se tomaba en cuenta al oponente,
obtuvieron mejores resultados que las otras. La causa principal que fue atribuida
es que reaccionar a la mejor opcién posible en este tipo de ambientes es initil
ya que el oponente no conoce todos los factores que la rodean y por lo tanto
dificilmente llegard a emplear dicha opcién.
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La creacién de un modelo del oponente en tiempo real es uno de los prin-
cipales retos existentes dentro del area. Las dos mayores complicaciones que se
presentan se encuentran ligadas entre si. La primera consiste en la cantidad de
datos requeridos para crear el modelo, esto se traduce en tener que considerar
un numero considerable de interacciones que permitan generalizar el modelo.
En el caso de un juego de fatbol, la cantidad de interacciones entre jugadores
dentro de un juego no es suficiente para poder deducir la estrategia general del
equipo [7]. La segunda complicacién radica en el tiempo requerido para procesar
los datos obtenidos y se deriva de la cantidad de informacién acumulada. Esto
obliga a que se deba tener un conocimiento previo del rival en lugar de comenzar
a armar el modelo en tiempo de juego.

Dado que siempre se debe saber reaccionar ante los rivales sin importar si
fueron estudiados con anterioridad o si se desconocen por completo, se han he-
cho recomendaciones al respecto. Una de las posibilidades consiste en tener un
plan de contingencia [8] que consiste en tener un modelo lo més genérico posi-
ble que abarque solamente informacién bésica. La idea consiste en que esto se
emplee como un ultimo recurso cuando no se logra determinar el tipo de rival o
simplemente no encaja en alguno de los modelos con los que se cuenta.

En el caso de esta investigacién, se decidié que el ambiente a utilizar para
el Sistema de Predicciéon de Patrones de Juego (SPPJ) serfa el Simulador 2D
de RoboCup. La decisién se basa en que se presenta un ambiente dindmico,
con reglas estructuradas, basado en un deporte que es popular en la mayor
parte del mundo, se tienen registros de competencias pasadas, se cuenta con los
ejecutables para los equipos que ingresan a la competencia y el entorno permite
ser modificado si es requerido en su caso [9)].

En el futbol, las estrategias se basan en la posicién y posesion del balén debido
a que es el factor mas determinante en el campo puesto que el objetivo del juego
gira a su alrededor. El poder determinar la ruta que el balén seguird en posesién
del rival permite a un equipo reaccionar de modo que pueda detener al oponente
en su camino a lograr su objetivo. Las rutas del balén crean asi un modelo
indirecto del oponente ya que gracias a ellas podemos conocer los patrones de
jugadas que emplearan sin tener que considerar todos los movimientos de los
jugadores (sélo a los que participan o tienen alguna interaccién con el balén). El
seguir la ruta del balén también nos muestra los puntos en los que los jugadores
deben estar colocados para realizar las jugadas.

Esta investigacién estd basada en las acciones defensivas de un equipo dentro
de un sistema multiagentes que simula un juego de fatbol. La estructura del
articulo esta organizada de la siguiente forma. La seccién 2 comprende creacién
de la base de conocimiento incluyendo la recoleccién y limpieza de datos. Las
caracteristicas dentro del desarrollo de un juego son discutidas en la seccién 3.
La seccién 4 contiene los resultados obtenidos empleando el SPPJ. Por tdltimo,
la seccién 5 aporta una serie de conclusiones y trabajo a futuro contemplado.
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2. Creacion de la base de conocimiento

Para crear un modelo del oponente 1til para el SPPJ, es necesario tomar en
cuenta una serie de experiencias previas. Dado el tipo de ambiente y la acce-
sibilidad de las fuentes, se emplearon registros de juegos pasados. Los registros
son generados automaticamente por el Simulador 2D de RoboCup cada que un
juego es ejecutado y se guarda en un archivo de tipo RCG.

Los archivos RCG son archivos binarios que pueden ser transformados en
archivos del tipo XML en los que se guarda toda la informacion correspondiente
a al juego incluyendo los pardmetros del servidor, parametros de los jugadores,
estado del juego y las acciones de cada jugador.

Debido a que estamos empleando un modelo del oponente basado en la posi-
cion del balén, no toda la informacién contenida nos es 1til por lo que decidimos
eliminarla. Este proceso reduce el tamafno de los archivos y resulta en un XML
que contiene las acciones de los jugadores, las posiciones de los jugadores, la
posicién del balén y el estado del juego.

Por cuestiones del tiempo que le toma a los jugadores desplazarse fisicamen-
te dentro del terreno de juego y tomando en cuenta el tiempo requerido para
procesar las predicciones, se ha decidido que los patrones incluidos dentro de la
base de conocimientos deben abarcar al menos 10 pasos en tiempo del servidor.
No consideramos otro tipo de restriccién al momento.

Para reducir la complejidad del modelo del oponente, se decidié evitar el
uso de posiciones absolutas y en su lugar usar zonas que cubren cierto espacio.
La divisiéon también permite al SPPJ ser tolerante al ruido provocado por el
entorno, en este caso el Simulador 2D de RoboCup.

La divisién en zonas ha sido empleada con anterioridad [10,11], sin embargo,
no se menciona una metodologia especifica que permita la obtencién de un ta-
mano ideal por zona. En general, la divisién en zonas en este tipo de ambientes
se lleva a cabo de manera empirica.

En nuestro caso, la divisién debia cumplir con que cada regién debe ser
lo suficientemente grande para reducir la complejidad pero también debe ser
suficientemente pequena para que la predicciéon continte siendo relevante. La
razén se encuentra en que tener una division muy pequena daria demasiadas
combinaciones para el momento de la busqueda, desapareciendo asi la ventaja
de crear una division. Por el contrario, tener zonas de tamano demasiado grande,
nos darfa un espacio de busqueda pequeno pero la precision en cuanto al lugar
en el que el balon se encuentra seria irrelevante para los defensores puesto que
abarcaria demasiado espacio.

El resultado de la divisiéon fue la creaciéon de una malla de 60 zonas. La
division también tiene la ventaja de tomar como puntos las banderas existentes
dentro del campo del Simulador 2D de RobocCup. La Figura 1 muestra la
divisién obtenida.

Se ha optado por generar un drbol de bisqueda que es empleado en la fase
de juego y es el enlace entre el juego actual y las experiencias previas. El arbol
permite reducir el tiempo empleado para comparar la situacién actual del juego
contra los patrones establecidos. La estructura del arbol estd compuesta por una
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Figura 1. Divisiion del campo empleada en el SPPJ.

serie de zonas de interés que indican la colocacién inicial tanto del balén como
de los jugadores rivales al inicio de una jugada. Como muestra la Figura 2, cada
rama del arbol de busqueda corresponde a un patrén que puede presentarse
dentro del juego, empezando por la zona del balén y siguiendo por las zonas en
las que se encuentran los jugadores.

3. Fase de juego

Para hacer uso de la base de conocimiento creada en la fase anterior, el SPPJ
fue probado en nuevos juegos ante varios rivales. Dentro de esta etapa se debe
seguir el proceso completo: obtener la informacién actual del juego (posiciones
del balén y de los rivales), biisqueda de patrones similares dentro de patrones
similares dentro de la base de conocimientos (a través del drbol de bisqueda) y
obtencion de las posibles zonas en las que el balén se encontrard en determinado
tiempo.

Para obtener el estado actual del juego se debe obtener la informacién parcial
que cada agente conoce. Sin embargo, los parametros por defecto del Simulador
2D de RoboCup limitan la comunicacién a que cada agente puede escuchar un
mensaje aleatorio por ciclo. Debido al enfoque del SPPJ, la forma en cémo se
debe lidiar con una comunicacién limitada queda fuera del alcance por lo que
para efectos de las pruebas, se decidié eliminar dicha limitacién.

Atn con los pardmetros de comunicacién modificados, se debia elegir a quien
deberia llevar a cabo el proceso de prediccion. Los enfoques pensados fueron una
decision distribuida, que cada agente haga el proceso completo de predicciéon o
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Figura 2. Estructura del arbol de bisqueda.

que un solo agente obtenga la informacion, complete el proceso y comunique los
resultados. Las primeras dos opciones implicaban una gran cantidad de mensajes
dentro del servidor y principalmente, los jugadores debian distraerse de su labor
en el juego para llevar a cabo el proceso por lo que dejaban pasar sus acciones
basicas por estar procesando. Debido a esto, se decidié tener un punto central que
llevara a cabo el proceso y que solo requiriese que la informacién de los agentes
le fuera enviada. Para evitar otra negociacién completa para decidir quién seria
el agente encargado, se decidié optar por el portero debido a que es el jugador
que tiene la menor cantidad de interacciones con el balén y que tiene la mayor
visién del campo de juego.

Una vez que el portero recibe toda la informacién, debe ser limpiada y con-
solidada en un solo patrén que serd usado en el drbol de biisqueda. El resultado
de la busqueda devuelve una serie de identificadores de las jugadas que mayor
posibilidad tienen de ser ejecutadas en el momento. La medida de similitud em-
pleada para determinar las mejores posibilidades se basa primero en la diferencia
de distancias entre la situacién actual y los patrones en la base de conocimiento,
como segundo criterio se usa el nimero de jugadores que participan en la jugada,
dando asi, mayor relevancia a los patrones que involucren una mayor cantidad
de agentes.

El proceso de recuperacién de patrones se encuentra basado en el Razona-
miento Basado en Casos (RBC). RBC es una técnica de aprendizaje automatico
que se basa en el pensamiento humano y su forma para reaccionar a situaciones
actuales basado en experiencias previas. Este tipo de técnica ha sido emplea-
do previamente en este dominio [10,11]. Al conjuntar los patrones de juego que
coinciden con la situacién actual del campo de juego, se obtiene la ruta que el
balén sigue en cada uno de ellos y se hace una prediccién con un muestreo de 5
ciclos. Esto nos deja con una serie de probabilidades distribuidas a lo largo del
tiempo sobre la posicién del balén, al conjuntarse se puede obtener un patrén
de predicciéon como muestra la Figura 3.
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Figura 3. Probabilidad de la presencia del balén a lo largo de una prediccion.

Teniendo una prediccién con un muestreo de 5 ciclos nos permite determinar
las zonas que deben ser cubiertas por nuestros jugadores para evitar el avance
del rival y cuales tienen menor prioridad. Siendo un juego de futbol, las zo-
nas que rodean a la zona predicha también deben ser cubiertas para impedir
completamente el ataque del contrario.

Algunas consideraciones tomadas en cuenta dentro del juego al llevar a cabo
la prediccién son:

= Se debe considerar si es viable mandar a los jugadores a defender una zo-
na de cobertura dependiendo del tiempo pronosticado y la distancia de los
jugadores a dicha zona.

= Se debe tener en cuenta que el proceso de predicciéon toma entre 1 y 2

ciclos para ser completado, sin embargo, en casos extremos en los que no se

encuentre un patrén similar se puede tardar hasta 15 ciclos por lo que debe

determinarse si se debe continuar la prediccion o si es necesario establecer

un limite de ciclos.

En ocasiones en las que el balén se encuentre cercano a la porteria, es reco-

mendable deshabilitar la predicciéon para permitir que el portero se encargue

de llevar a cabo sus labores naturales.

Resueltas las condiciones anteriores, el estado natural del juego permite al
portero determinar la viabilidad de tomar acciones defensivas, las debe comuni-
car al resto del equipo y consisten en las zonas y el tiempo en el que un espacio
debe ser cubierto puesto que se considera que el balén rondaré el lugar.

Los registros generados en las pruebas pueden ser analizados e incluidos en la
base de conocimiento. Esto permite al sistema evolucionar y aprender situaciones
en las que los rivales han empezado a adaptarse a las condiciones generadas por
la prediccién.
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4. Resultados

Se realizaron tres tipos de pruebas: nuestro equipo contra equipos previa-
mente analizados e incluidos en la base de conocimiento, nuestro equipo contra
equipos no incluidos en la base de conocimiento y juegos en los que nuestro equi-
po no participd. El primer tipo de pruebas se us6é para probar la confiabilidad
del SPPJ frente a equipos conocidos. La segunda muestra la confiabilidad sobre
situaciones desconocidas para el sistema. El tercer tipo es una prueba general
para mostrar la utilidad de la aplicacién fuera de las estrategias empleadas por
un solo equipo. Se ejecutaron 27 pruebas de las cuales 12 fueron del primer tipo,
3 sobre el segundo y 12 més sobre el tercero.

En general, el SPPJ logré obtener una precisién en la prediccién de la posicion
del balén de més del 80 % en un rango aceptable, siendo éste de una zona que
rodea la posicién real del balén. Esto permite definir las zonas de cobertura en
un tiempo en el que puedan ser ocupadas por nuestros jugadores para que el
ataque sea detenido y el balén recuperado.

Los resultados que involucran la distancia entre la prediccién y la realidad
se muestran en la Figura 4. Segin lo obtenido, tomar las distancias promedio
en X y en Y brindan las mejores posiciones para determinar la situacién actual.

La Figura 5 muestra el porcentaje de resultados que son ttiles para la
prediccién empleando sélo la distancia promedio en X y la distancia promedio
en Y. En la mayoria de los casos excede al 80 % por lo que se puede tener cierta
fiabilidad a la hora de llevar a cabo las acciones defensivas.

Analizando los resultados mostrados, pudimos observar las siguientes situa-
ciones:

= Existen equipos que su comportamiento no es consistente con lo obtenido
en la base de conocimiento por lo que la prediccién de su movimiento se
dificulta.

= En las predicciones, existen situaciones en las que el balén no llega a las zonas
en las que se suponia debia pasar debido a situaciones que se presentaron
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Figura 5. Porcentaje de utilidad en los resultados para: AP — Analizados Previamente;
SPA — Sin Previo Analisis; SNE — Sin Nuestro Equipo.

en la ruta. Por ejemplo en algunos casos se cambia la ruta al presentarse un
jugador de nuestro equipo como obstaculo y otras en las que nuestro equipo
logra recuperar el balén.

= Algunos equipos cambian sus estrategias y tacticas dependiendo del resulta-
do del juego y del tiempo que queda por jugar.

Aun teniendo en cuenta estas situaciones, se considera que las predicciones
tienen un buen rango de precisién y se logran llevar a cabo en un tiempo suficiente
para reaccionar.

5. Conclusiones y trabajo a futuro

En este articulo, se present6 el SPPJ, un sistema que permite obtener infor-
macién de los registros de partidos del Simulador 2D de RoboCup y conjunta
en una base de conocimientos los patrones de estrategias usadas por oponentes.
Se genera un arbol de busqueda que indexa todos los posibles casos para po-
der ser comparados en tiempo real. En tiempo de juego, se usa la informacién
correspondiente a la posicién de los jugadores y el balén, se compara con los
registros guardados y se genera una prediccién de la posible ruta que el balén
seguird. Todo el proceso se lleva a cabo en un tiempo muy corto para que pueda
emplearse en tiempo real aun en el ambiente dindmico en el que fue probado.

El modelo discutido obtiene una precisién de resultados ttiles de més del 80 %
en las pruebas. Dadas las consideraciones sobre el ambiente, podemos concluir
que es un porcentaje muy aceptable.

Se considera que el modelo presentado puede ser llevado a uso en otro tipo
de dominios que no requieran una competicién directa, dominios en los que se
requiera obtener un patron claro y un objetivo a predecir. También se requiere
tener un registro de experiencias previas para poder llevar a cabo la comparacién.

Las mejoras y el trabajo a futuro incluyen:

= Encontrar la divisién 6ptima de las zonas.
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= Incorporacién de pesos en la fase de aprendizaje.
= Emplear distintas técnicas de aprendizaje supervisado.
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