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RESUMO

O cendrio da aprendizagem de méaquina tem crescido cada vez mais nos tultimos anos. Junto
a isso, iniciativas como a RoboCup buscam incentivar a aplicacdo dessas técnicas fomentando
um cenario competitivo de futebol de robdés. Com a motivacdo de aumentar a diversidade de
ferramentas dentro da categoria RoboCup Soccer Simulation 2D, nesse trabalho foi desenvolvida
uma nova plataforma de desenvolvimento e sdo aplicadas técnicas de aprendizagem por reforco
a fim de valida-la. Foram realizados experimentos com técnicas estabelecidas como Sarsa e Q-
Learning duplo tendo como objetivo realizar o maior nimero de gols possiveis durante o periodo
de uma partida. As técnicas utilizadas validaram o funcionamento da plataforma desenvolvida e
a utilizacdo de comportamentos pré-programados aliado a @Q-Learning duplo obteve uma politica

que alcangou gols consistentemente.

Palavras Chave: Aprendizagem por refor¢co, RoboCup, Futebol de robos.

ABSTRACT

The machine learning field has been increasingly growing over the last few years. Furthermore,
scientific initiatives such as RoboCup seek to promote studies and applications of these techniques
by nurturing a competitive environment for robot soccer. In this project, with the motivation
of expanding the diversity of tools in the RoboCup Soccer Simulation 2D category, a new deve-
lopment platform was created and reinforcement learning techniques were applied to validate it.
Experiments were run using established techniques, such as Sarsa and Double Q-Learning, with
the goal of scoring as many goals as possible during a match period. The techniques used validated
the platform’s operation and the use of pre-programmed behaviors along with Double Q-Learning

resulted in a policy capable of consistently scoring goals.

Keywords: Reinforcement learning, RoboCup, Robot soccer
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Capitulo 1

Introducao

O treinamento de agentes, sejam eles maquinas fisicas ou simuladas, para realizar certas tarefas
¢ um campo de estudo crescente em meio & academia e ao setor privado. Em um ambiente de
robds jogadores de futebol simulados, este trabalho tem como alvo estruturar o procedimento de

treinamento desses jogadores auténomos.

O interesse humano em criar artefatos para facilitar seu préprio trabalho ou realizar uma tarefa
sem interferéncia remonta os tempos mais antigos. No Egito Ptolomaico, Ctesibio (285-222 AC)
descreveu um relégio d‘dgua com a presenca de um sistema de engrenagens, um indicador e o
primeiro sistema de retroalimentacao registrado. Por volta de 1495, Leonardo da Vinci, concebeu
o projeto de um autémato mecanico de um guerreiro em armadura medieval que podia ficar em

pé, sentar-se, levantar o visor e mover os bragos [3].

O estudo da uniao de sistemas eletromecanicos e inteligéncia teve inicio ha pelo menos 70 anos.
A cibernética, drea inaugurada por Norbert Wiener na década de 1950, descreve o estudo cientifico
de controle e comunicagdo no animal e na maquina. Wiener comegou, entdo, a desenvolver sistemas
que replicassem comportamentos animais [4]. Somado a isso, a teoria da informagao de Claude
Shannon e a teoria de computacdo de Alan Turing abriram espaco para pesquisas que iriam

desenvolver Inteligéncias Artificiais (IA) [5].

1.1 Robdtica

A robodtica se apoia em conhecimentos de varios campos para criar uma das areas de estudos
mais amplas da ciéncia. Desde a metade do século XX, a robética vem reunindo nogoes dessas
areas e, pouco a pouco, tornando-as partes essenciais de si: sistemas mecéanicos, eletromecéanicos,
teoria de controle, IA e outras. As aplicacbes existentes sdo inimeras e se renovam a todo mo-
mento. Dentre as principais, é possivel citar sistemas de manufatura, robotica médica e robdtica

agricultural [6].

Sistemas roboticos construidos com o objetivo de automatizar tarefas repetitivas se mostram

Uteis, entretanto o avanco das industrias e aumento da complexidade das tarefas a serem realizadas



criou um ambiente catalisador para o desenvolvimento de processos capazes também de tomar de

decisboes autonomamente no chao de fabrica.

E importante notar a complexidade do problema de se desenvolver a tomada de decisdo de
um sistema autoénomo. Tal sistema precisa mapear seu ambiente por meio de sensores, extrair
um significado do seu estado atual, usid-lo para decidir uma acdo e determinar se tal acao foi a
melhor a ser tomada. Sensores, porém, sdo imprecisos e limitados fisicamente. A representagao
dos estados, frequentemente, ndo é completamente conhecida e o processo de mapeamento de

estado para acdo nao é trivial.

Neste contexto, surgiu a area de estudo conhecida como aprendizagem por reforco, que forma-
liza os elementos citados anteriormente para prover uma base de como agentes devem tomar acoes

para cumprir um objetivo pré-definido [1].

1.2 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforgo (do inglés, reinforcement learning ou RL) tem como inspiracao
a maneira como o aprendizado acontece com seres-humanos: interagindo com o ambiente [1]. Se
uma crianca estd aprendendo a andar, por exemplo, ela toma certas agoes no ambiente e, ainda

que inconscientemente, estd atenta aos resultados que essa agdo causa.

A teoria por tras da aprendizagem por reforco formaliza a ideia de aprender através da interagao
e a aplica em um contexto computacional. Os principais elementos de um sistema de RL sdo: uma
politica de decisdo, um sinal de recompensa e uma funcio valor. O primeiro diz respeito a decisao
de qual acdo se tomar a partir de uma situacao, o segundo quantifica quao boa foi a agdo escolhida

naquele momento e o terceiro quantifica quao boa é a a¢ao considerando o longo prazo [1].

Apesar de recente, a técnica de RL ja se mostrou promissora em diversas areas, com destaque
para seu uso em jogos. Em 2016, o programa AlphaGo mostrou resultados significativos ao jogar

contra o campedo europeu de Go, superando-o nos 5 jogos disputados [7].

Em 2018, pesquisadores do grupo OpenAl utilizaram técnicas de RL para treinar um time
de 5 agentes colaborativos no jogo DotA 2, um jogo de estratégia em tempo real onde 2 times
batalham para destruir a base inimiga. O jogo prové um ambiente extremamente complexo, com
espacos de estados e a¢oes continuos. Sao 20.000 valores continuos (ponto-flutuante), um para cada
dimensao do estado, e 1.000 acoes possiveis em um dado ciclo. A duragdo usual de uma partida é
de pelo menos 1 hora. Inicialmente, foi feito um sistema do tipo um contra um (1vl) e o agente
resultante deste treinamento foi capaz de derrotar jogadores profissionais. Em 2019, o sistema
com 5 agentes foi capaz de derrotar um time profissional [8]. Um resultado dessa magnitude foi
possivel devido, entre outras razdes, ao nimero altisssimo de amostras coletadas pelos agentes:
300 anos de experiéncia por dia para o agente singular e 180 anos por dia por agente para o time

contendo 5 membros.



1.3 Futebol de Robds

A ideia de robos jogando futebol foi proposta pela primeira vez em 1992 por Alan Mackworth
[9]. Desde entao a comunidade cientifica tem criado iniciativas buscando por solugdes que tornem

isso realidade.

Uma delas é a Robot World Cup Initiative [10], abreviada como RoboCup, que teve sua primeira

edicao em 1997 com mais de 40 equipes distribuidas entre as diversas categorias do evento.

O objetivo da iniciativa, definido pela RoboCup Federation, é que por volta da metade do
século XXI, um time de robds humandides auténomos vencam uma partida contra os campeoes
da Copa do Mundo mais recente. Mesmo que o objetivo pareca ambicioso, ele guia as pesquisas e

motiva 0s avancgos no campo.

Atualmente, a RoboCup conta com mais de 10 categorias, incluindo robds humanoides, robos
com rodas e simulagoes. Entre elas ha a RoboCup Soccer Simulation 2D, abreviada RCSS, objeto

de estudo deste projeto.

1.3.1 RoboCup Soccer Simulation 2D

A RCSS possui grande relevancia internacional, sendo uma das principais categorias disputadas

na RoboCup, com equipes do mundo inteiro.

A categoria apresenta, também, grande relevancia no cenario brasileiro. Desde 2005, a RCSS
estd presente na maior competicdo de robdtica da América Latina, a Latin American Robotics
Competition, LARC.

Nessa categoria, duas equipes de 11 jogadores auténomos e independentes jogam futebol em um
ambiente virtual bidimensional. Um servidor é responsavel por esse ambiente e possui informagao
absoluta sobre o estado do jogo e suas regras. Os jogadores, por sua vez, recebem dele informagao
incompleta e ruidosa de seus sensores virtuais, podendo executar comandos a fim de atuar sobre

o estado do jogo [2].

1.3.2 Servidor da partida

Um servidor que executa a partida é disponibilizado pelos organizadores da competicao e este
pode ser utilizado, também, para desenvolvimento. O servidor, portanto, apresenta, internamente,
algumas das regras da partida bem como um juiz auténomo que age para determinar gols, faltas
e demais situacoes de uma partida de futebol. Caso necessario, um juiz humano podera intervir

em situacoes nao contempladas pelas regras do servidor.

O servidor simula todos os movimentos e agoes dos jogadores e da bola. Clientes externos
se conectam ao servidor e cada cliente controla um tnico jogador. Uma partida usual tem 6.000
ciclos de 100 milisegundos, totalizando 10 minutos. A comunicao entre o cliente e o servidor é feita

a partir do protocolo UDP por meio de mensagens com sintaxe especifica e definida pelo servidor.



De forma a permitir o acompanhamento visual da partida, um monitor também é disponibili-

zado, porém nao é necessario para que uma partida ocorra com sucesso.

O servidor possui, ainda, o modo trainer para utilizacdo durante treinamentos de algoritmos
de inteligéncia computacional. Este modo permite a conexao de um cliente do tipo treinador que
tem acesso absoluto as informacGes da partida e pode mudar modos de jogo e ainda mover arbi-
trariamente jogadores e bola. Adicionalmente, é possivel acelerar os ciclos da partida simulando

0 mais rapido possivel e permitindo o treinamento em tempo habil.

Figura 1.1: Visualizacao de uma partida em andamento.

1.3.3 Cliente

Os jogadores sao controlados por clientes externos conectados ao servidor. Como citado, um
cliente corresponde a um tunico jogador e os clientes s6 podem se comunicar entre si por meio de

mensagens enviadas através do servidor da partida.

O cliente pode ser desenvolvido em qualquer linguagem desde que se comunique com o servidor
via protocolo UDP e utilize a sintaxe de mensagens reconhecida pelo sistema. Ha vérias escolhas

disponiveis para a construgao do cliente, sendo decisdo de cada equipe competidora como fazé-lo.



Agente Ambiente

TOMADA DE DECISAO
MODELO DO MUNDO RCSSSERVER
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UbP

—>
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Figura 1.2: Esquema ilustrando a arquitetura de um cliente e sua comunicag¢ao com o servidor do

jogo.

1.3.4 Sensores e Agoes

Cada jogador presente na partida possui um conjunto de sensores de onde sdo tiradas todas
as informacoes sobre o ambiente. Em uma partida usual, um jogador tem informacoes visuais dos
jogadores do seu time e do time adversario, da bola e de uma série de marcadores fixos no campo,
como bandeiras e linhas, que servem para situar o jogador em coordenadas absolutas do campo. O
jogador possui também informagoes “sonoras”, onde pode ouvir mensagem do arbitro, treinador
e de outros jogadores. Por ultimo, tém acesso a informacoes do proprio corpo, como orientagao
do corpo e pescogo [2]. Os sensores possuem caracteristicas que os aproximam de sensores reais

como perda de resolucao da informacao conforme a varidvel medida se afasta do sensor.

Adicionalmente, a cada ciclo de simulagdo, cada cliente conectado ao servidor pode realizar
agoes que terdao efeito no ambiente [2]. As acoes englobam mover-se, virar-se, chutar a bola e até
falar, permitindo troca de mensagens entre os jogadores. As agoes disponiveis serdo detalhadas

no decorrer do texto.

1.4 Trabalhos Relacionados

Uma pesquisa sobre as abordagens para o desenvolvimento das estratégias dos times partici-

pantes da RCSS revelou o uso recorrente de métodos de inteligéncia computacional.

A equipe chinesa WrightFEagle, campea do principal evento internacional da categoria diversas

vezes, utiliza Processos de Decisao de Markov ou MDPs para modelar a partida [11].

A equipe japonesa HELIOS, campea de 2018 da categoria na RoboCup, divide seus jogadores
em categorias “chutadores” e “nao-chutadores”. Os chutadores sdo responsaveis por realizar o
planejamento de sequéncia de agoes, utilizando métodos de valor de agdo. Os nao-chutadores, por

sua vez, nao tém conhecimento do planejamento feito pelos chutadores e devem obter o maximo



de informacgoOes relevantes para tentar gerar a mesma sequéncia de acdes que jogador chutador

12].

A equipe brasileira ITAndroids, atual campea da LARC, utiliza a abordagem de sequéncia
de acbes, similar a HELIOS, explorando uma arvore de acbes criada dinamicamente de forma
a maximizar o valor de cada agdo. Além disso, utilizam Otimizagdo por Enxame de Particulas
[13] para adequar os pardmetros que calculam o valor da agdo. A ITAndroids também vem

desenvolvendo o uso de Aprendizagem por Refor¢o Profunda [14].

Muitas equipes, ainda, desenvolvem seus agentes utilizando o agente base da equipe HELIOS,
Agent2d com a biblioteca Librcse, escritas em C++. O Agent2d utiliza uma abordagem que é
chamada de layered learning, em que sao definidas camadas nas quais sdo decididos comportamen-
tos para cada agente dentro de estratégias pré-definidas [12]. Por ser utilizada por varias equipes,
¢ comum que haja semelhanca na construcao entre agentes. Tal semelhanca torna mais ficil a
transferéncia de conhecimento entre as equipes, uma vez que todas utilizam a mesma plataforma.
Porém, a reutilizacdo das mesmas solugdes acaba por limitar a diversidade de técnicas presentes

nos campeonatos, o que pode prejudicar o avango da area.

A utilizagdo de comportamentos pré-programados, como os utilizados pela plataforma Agent2d
¢ muito comum no ambito do futebol de robds, bem como em outras dreas onde o ambiente é
conhecido e, portanto, é simples para um projetista codificar comportamentos a partir de seu
conhecimento sobre o ambiente utilizando um conjunto de agdes elementares. No ambiente de
futebol de robds, sdo exemplos de comportamentos: seguir bola e chutar bola para o gol. Nesse
tipo de abordagem, o agente deve aprender a selecionar entre os comportamentos de acordo com

a situacdo em que ele se encontra.

Entretanto, uma abordagem mais sofisticada seria utilizar as préprias agoes elementares como
objeto de escolha do agente para que haja mais flexibilidade no treinamento, permitindo o agente
descobrir comportamentos nao pensados pelo projetista. Exemplos de acdes elementares seriam:

andar, chutar e virar, onde pardmetros ditam como e com qual intensidade a agao sera feita.

1.5 Caracterizacao do Problema

Deseja-se, entao, explorar o problema de se fazer gols com um agente Uinico no ambiente
descrito utilizando-se de técnicas de aprendizagem por reforco. Para isso, foi desenvolvida uma
biblioteca de interfaceamento com o servidor da partida como adaptacdo do ambiente. Apds isso,
o agente foi treinado com a utilizagdo de técnicas de RL em duas abordagens - a¢es elementares

e comportamentos - de forma a compara-las.

1.5.1 Objetivos Especificos

De acordo com o contexto apresentado, o presente trabalho se propoe a cumprir as seguintes

etapas:



1.6

Implementar uma plataforma para desenvolvimento de aprendizagem por reforco no &mbito
da categoria RCSS;

Utilizar técnicas de aprendizagem por reforco para treinar a escolha de comportamentos;
Utilizar técnicas de aprendizagem por refor¢o para treinar a escolha de agoes elementares;

Comparar as diferentes configuracgées de treinamento e seus resultados.

Estrutura do Trabalho

Este documento estd organizado em cinco capitulos: Introducdo, Fundamentacdo Teorica,

Desenvolvimento, Resultados e Conclusdes. No Capitulo 2, descrevem-se os fundamentos tedricos

da aprendizagem por reforco, com destaque para os algoritmos de Sarsa, Q-learning e Q-learning

duplo. No Capitulo 3, descrevem-se o desenvolvimento da biblioteca e a definigdo de agoes e

comportamentos. Além disso, propdem-se o algoritmo de treinamento e os experimentos a serem

realizados. No Capitulo 4, os resultados desses experimentos e suas andlises sdo apresentados.

Finalmente, o Capitulo 5 expoe conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

2.1 Processos de Decisao de Markov

O problema abordado neste trabalho pode ser descrito simplificadamente como um Processo de
Decisao de Markov (MDP). MDP é uma forma cléssica de representagdo matematica de processos
de decisao sequenciais. Nesse modelo de representacao, cada acdo realizada por um agente que
interage com o ambiente transforma o estado do processo e determina a recompensa que o agente
recebe. Em um MDP, a codificacdo do estado atual deve conter toda a informacao sobre a interagao
entre o agente e o ambiente que seja relevante para o futuro do processo, ou seja, apenas S é

relevante na escolha de A;. Nesse caso, é dito que o estado possui a "propriedade de Markov".

'_l Agent I

state reward action
s, R A,

| R.'I| i

5 L Environment ]-1—

Figura 2.1: Interagdo agente-ambiente em um MDP [1].

Dado um espaco de estados S, um espaco de acgoes A e um espago de recompensas R, a

dindmica do ambiente pode ser descrita pela funcao

p(s,rls,a) = Pr{Si = s, Ry = r|Sp-1 = s, A1 = a}, (2.1)
que determina a probabilidade de atingir o estado s’ € S e receber a recompensa r € R dado que
o agente estd em s € S e tomou a agdo a € A [1].

Caso exista uma definicdo clara da funcdo p para um dado MDP, é possivel computar qualquer
informacéo a respeito dele. Porém, na maioria dos casos, a dinamica do sistema é desconhecida

ou muito complexa, como é o caso do futebol de robos.

A abordagem utilizando MDPs é bastante flexivel e torna possivel modelar a dindmica do



futebol virtual de rob6s de diversas maneiras de modo que cada agente possa construir um estado
percebido a partir de seus sensores e tomar decisoes acerca de qual a melhor acao a fim de

maximizar a recompensa recebida.

2.1.1 MDP Episédico e Continuado

Um MDP pode ser caracterizado quanto a presenca de um estado terminal. Caso o MDP
tenha um ou mais estados que determinem o fim do processo, ele é dito episédico e a totalidade
do processo até o estado que determina o fim é chamada de episédio. A simulagdo de futebol de
robos tratada neste trabalho é um exemplo de MDP episédico, uma vez que o MDP termina ao

se encerrar o tempo de jogo.

Em contrapartida, hdA MDPs nos quais nao estd bem definido nenhum estado terminal. Nesses
casos, o MDP pode continuar indefinidamente até uma acado externa ao MDP determinar a sua
parada. Um exemplo disso é um MDP que ajusta os parametros de uma refinaria de combus-
tivel. Caso o sistema néo seja interrompido pelo operador, o MDP pode seguir indefinidamente
otimizando os parametros a fim de maximizar sua recompensa e, consequentemente, a eficiéncia

da refinaria.

2.1.2 Recompensa e Retorno

Como definido acima, é atribuida uma recompensa R € R para cada agdo tomada em um
MDP. Essa recompensa é sempre referente ao instante de tempo anterior, ou seja, ndo depende de
qualquer outro fator que nao o par (S, A;) executado no instante ¢t e a fungdo de probabilidade
associada pelo MDP a esse par. Por isso, é comum utilizar a notacdo R;4; para se referir a

recompensa obtida apods tomar a acdo A; no instante de tempo ¢.

Porém, em muitos casos, é esperado de um agente que ele tome decisbes para maximizar a
recompensa total a longo prazo, ou seja, em um MDP episédico é esperado que se escolha A; a

fim de maximizar ndo apenas R;4+1 mas sim o retorno G; tal que:

Gt = Rt—l—l + Rt+2 + ...+ Rte’rminal- (22)

Caso o MDP seja continuo, G; pode divergir, uma vez que é uma soma infinita de parcelas.
Para solucionar o problema, basta adicionar & equagdo um fator de desconto (7), tal que seja

possivel ajustar a relevancia de recompensas futuras para o calculo do retorno:

[ee]

Gi=Ri1 +YRip2 + VRis + ... = > V" Rejryr. (2.3)
=1

Observa-se que, para 0 < v < 1, o somatério converge. Para v = 0, o retorno leva em consi-
deragdo apenas a recompensa imediata R;y;. Em contrapartida, para v — 1, as recompensas
mais distantes no futuro sdo cada vez menos descontadas, ou seja, o agente tende a levar mais em

consideracao os ganhos futuros.



2.1.3 Politicas e Funcoes de Valor

E dado o nome de politica para qualquer funcio m(a|s) = Pr{A; = a | S; = s} que associe
um estado qualquer do MDP e uma acdo a uma probabilidade de se tomar essa agao diante desse

estado, ou seja, determina a probabilidade de se tomar a acao a estando em s.

Para cada politica 7 existe uma funcdo v, : S = R que, para cada estado, define a esperanca
de retorno caso o agente continue seguindo a politica 7, ou seja, vz (s) = Ez[G | St = s]. A funcao

vy € conhecida como funcdo de valor de estado sob a politica .

Similarmente, existe uma funcéo ¢r : S x A — R; ¢x(s,a) = E[G; | St = s, Ay = a] que, para
cada par de estado e agdo, define a esperanca de retorno caso o agente esteja em s, tome a acao a
e em seguida continue executando a politica w. Neste caso, a funcao g, é conhecida como func¢ao

de valor de acdo sob a politica .

E possivel comparar duas politicas 7 e 7’ a respeito de suas funcoes ¢q. A politica m é considerada

melhor ou igual a 7, ou m > 7/, caso ¢ (S, A) > ¢ (S, A) para todo par (S, A).

Sempre ha ao menos uma politica melhor ou igual a todas as outras, denominada politica
6tima. Qualquer politica que cumpra esse requisito é denominada m, e, caso haja mais de uma,
todas devem possuir a mesma funcido ¢ denominada ¢. [1]. No decorrer deste trabalho serao

utilizadas técnicas que buscam estimar g.

Uma politica que toma sempre o caminho de maior retorno é denominada gulosa e uma politica
que toma o caminho de maior retorno mas escolhe uma acao aleatoriamente com probabilidade

parametrizada € é denominada e-gulosa.

2.2 Aprendizagem por Reforgo

Dada uma modelagem do problema como um MDP, resta obter uma maneira de estimar
as probabilidades que descrevem a dinamica desse MDP para determinar a politica capaz de
maximizar a recompensa a longo prazo recebida pelo agente. O conjunto de técnicas que resolvem

esse tipo de problema é chamado de Aprendizagem por Reforco.

No campo da aprendizagem de maquina, ela se difere da Aprendizagem Supervisionada por
nao haver um conjunto de pares (s,a) conhecidos a partir de exemplos. Nesse tipo de apren-
dizagem, o objetivo é extrapolar uma solugdo genérica a partir de exemplos de um conjunto de
treinamento dado como correto, o que nao é pratico em problemas em que nao se tem exemplos
de comportamentos esperados e que representem bem o conjunto total de situacoes possiveis. Ela
também se diferencia da Aprendizagem Nao-Supervisionada, que tradicionalmente visa encontrar
estrutura em conjuntos de dados néo classificados, enquanto a Aprendizagem por Reforco visa

maximizar um sinal de recompensa [1].

Desse modo, as técnicas de Aprendizagem por Reforgo serdo aplicadas a fim de buscar politicas
capazes de maximizar o desempenho dos jogadores virtuais, ou seja, obter politicas que tornem

os agentes capazes de fazer gols e evitar que os jogadores do time adversario facam gols.
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2.2.1 Aprendizagem com Diferenca Temporal

A aprendizagem com diferenga temporal (temporal-difference learning, ou TD) é uma das ideias
centrais de RL [1]. Esse tipo de aprendizagem é importante pois permite o aprendizado sem um
modelo prévio do MDP e também permite que se atualize as estimativas das fungoes de valor a
cada ciclo de treinamento utilizando a estimativa anterior como aproximacao, técnica conhecida
como bootstrapping, que reduz o tempo de treinamento e viabiliza a aprendizagem em MDPs

continuados.

A diferenca temporal se apoia na ideia de que a politica aproximada e a funcéo de valor devem
se relacionar de forma que ambas convirjam para seus valores 6timos, conhecida como iteragao

generalizada da politica (generalized policy iteration ou GPI) [1].

As técnicas Sarsa, Q-learning e Double QQ-learning apresentadas respectivamente nas Subsegoes

2.2.6, 2.2.7 e 2.2.8 sdo exemplos de aprendizagem com diferenca temporal.

2.2.2 Aprendizagem On-policy e Off-policy

Entre as técnicas de aprendizagem por reforgo, existe uma divisdo entre a aprendizagem on-
policy e a aprendizagem off-policy, referentes a relacio entre a politica executada durante o apren-

dizado e a politica sobre a qual se quer aprender.

Nos algoritmos de aprendizagem on-policy o agente aprende a respeito da politica m enquanto
navega o MDP de acordo com a prépria politica 7, ou seja, a politica executada durante a apren-

dizagem ¢é a mesma que se quer estudar.

Em contrapartida, nos algoritmos de aprendizagem off-policy o agente aprende a respeito da
politica alvo m enquanto navega o MDP de acordo com a politica b, ou seja, ele estima a fungao
qr enquanto executa a politica b. Esses métodos costumam introduzir varidncia no processo,

tornando o aprendizado ruidoso e muitas vezes divergente.

Além disso, é possivel observar que a aprendizagem on-policy é apenas um caso particular da

aprendizagem off-policy em que b = 7.

2.2.3 Solugoes Tabulares e Aproximadas

A maioria dos métodos de aprendizagem por reforco sdo testados e validados em MDPs cujos
espacgos de estados S e de agoes A sdo suficientemente pequenos. Para esses MDPs é possivel
utilizar uma solugéo tabular, ou seja, a funcao () pode ser armazenada em uma tabela de tamanho

razoavel e sua imagem para cada par estado-acdo pode ser atualizado individualmente.

Infelizmente, em diversas aplicagoes a quantidade de estados possiveis é grande demais ou até
mesmo infinita, como é o caso de sistemas em que determinada caracteristica do estado é medida
como uma grandeza continua. Nesses casos, é impossivel esperar que se obtenham solucées étimas
mesmo com tempo infinito, portanto o objetivo é obter uma solugao aproximada que seja boa o

suficiente para a aplicacio desejada.
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A ferramenta matemaética utilizada para viabilizar solugoes aproximadas é o conceito de apro-
ximadores de funcao, muito utilizados na aprendizagem supervisionada. Entre os aproximadores

mais utilizados, estao os aproximadores lineares e as redes neurais multicamada.

2.2.4 A Triade da Morte

Sutton e Barto definem um cenario denominado a triade da morte (the deadly triad) como
um cendrio onde a presenca de trés elementos causa instabilidade e divergéncia em treinamentos:

aproximacao de fungoes, bootstrapping e treinamentos off-policy [1].

Existe, portanto, a decisao do projetista de definir treinamentos de forma a evitar o conjunto
desses trés elementos. O aproximador de fungdes pode ser evitado com técnicas tabulares em
ambientes menos complexos e ao custo de uso de meméria. Para métodos TD, bootstrapping é
um requerimento. Entretanto, outros métodos permitem realizar o treinamento sem o uso de
estimativas. Métodos off-policy sdo considerados mais poderosos e versateis, porém introduzem

mais varidncia como descrito na Subsecao 2.2.2 e, portanto, nem sempre sdo a melhor escolha.

2.2.5 Exploracao e Aproveitamento

Na realizacao do treinamento de um agente por RL, surge o dilema da exploragao e do aprovei-
tamento (na literatura em inglés chamados de exploration e exploitation respectivamente). Para
que o agente descubra as acoes que geram os maiores retornos, é necessaria a ampla experimen-
tagdo de pares (S, A) disponiveis no MDP. Sem experimentar novas agoes e visitar novos estados,

nao é possivel que o agente descubra o melhor caminho.

Oposto a isso, para obter um maior retorno, o agente deve dar preferéncia as acgbes ja visita-
das nas quais se sabe que produz recompensas maiores, aproveitando o conhecimento adquirido

anteriormente.

-

E necessario, portanto, balancear a exploracio e o aproveitamento a fim de direcionar o trei-
namento. Uma das técnicas utilizadas para isso é a adocdo de uma politica e-gulosa, descrita
na Secao 2.1.3, que permite ajustar o equilibrio entre exploragdo e aproveitamento através do

parametro e.

Além disso, alguns ambientes permitem que se escolha o estado inicial do agente. Nesse caso,
desde que o ambiente seja episddico, é possivel selecionar aleatoriamente o estado inicial a cada
novo episddio e dessa forma garantir que o agente visite novos estados independentemente da

politica adotada.
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2.2.6 Sarsa

Entre os algoritmos de aprendizagem on-policy esta o Sarsa. Seu nome é derivado da quintupla

(St, Aty Rit1, St41, Ary1) utilizada como entrada da sua férmula de atualizagao [1):

Q(St, Ar) < Q(St, At) + a[Rip1 +vQ(St41, Apr1) — Q(St, Ar)]- (2.4)

Uma vez que a politica adotada pelo agente ndo pode ser gulosa, pois inibiria a exploragdo do
espacgo de estados e de agoes, é interessante que o agente siga uma politica e-gulosa baseada na
estimativa de ). Nesse caso, para Q tabular, a convergéncia para a politica étima é garantida
desde que todos os pares (S, A) sejam visitados infinitas vezes e a politica convirja para a politica

gulosa em t — o0.

Para o caso em que se usa um aproximador para estimar QQ ndo ha garantias, porém a natureza
on-policy do Sarsa reduz a varidncia da aprendizagem. Isso pode tornar essa abordagem mais

estavel do que o Q-learning, descrito a seguir.

2.2.7 Q-Learning

Um dos algoritmos mais populares no campo da aprendizagem por reforco é o Q-Learning.
Trata-se de um método off-policy que aproxima diretamente a fungéo g, independente da politica

que estiver sendo adotada pelo agente durante o treinamento.

O algoritmo é também muito simples. Dada uma representacao tabular @ : (S, A) — R da

funcao g¢., para cada instante de tempo t é realizada a seguinte atualizacdo a fim de aproximar ()

de g« [1]:

Q(St, Ar) = Q(S1, Ar) + a[Rip1 +ymax Q(Sit1, a) — Q(Sh, A, (2.5)

sendo « o fator de aprendizagem, responsavel por suavizar o impacto de cada atualizagao da tabela,
e v o fator de desconto, responsavel por reduzir a relevincia de recompensas muito distantes no

tempo.

Apés iteragoes suficientes, espera-se que ) convirja para g.. Em certas condi¢bes a convergén-

cia é matematicamente garantida.

Uma vez estimada a funcio ¢, é simples obter a politica étima. Basta escolher a agdo que

maximiza g, no estado atual, ou seja:

A= max ¢+ (St, a). (2.6)

E comum, mas nao obrigatério, que a politica b seguida durante o aprendizado seja epsilon-

gulosa em relagao a aproximacao Q.
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2.2.8 Q-Learning Duplo

Apesar de popular, o Q-Learning possui um problema de viés de maximizacdo. Uma vez que
a aproximagao () é imprecisa no inicio do treinamento, é possivel que o retorno esperado estimado

seja enviesado para um valor maior do que o real.

Como solugao para esse problema, é utilizada a abordagem do Q-Learning Duplo. Nela sao

utilizadas duas aproximagoes, Q1 e @2, e a atualizagdo de @) é dada da seguinte forma [1]:

Q1(St, Ar) = Q1(St, Ar) + a[Riy1 + Qa(Sip1, arg max Q1 (Ser1, ) — Q1(St, Ar)]. (2.7)

Em metade das iteragoes (através de um sorteio, por exemplo), as aproximagoes Q1 e Q2 sdo
trocadas. Com isso, é anulado o viés de maximizagao gerado pelo uso de max, () como estimativa

de retorno para os estados seguintes.

Outra vantagem desse método é que, apesar de dobrar os requisitos de memoria do algoritmo
por ser preciso armazenar os dados referentes a duas aproximagdes, ele ndo aumenta o custo

computacional por iteracao.

No capitulo seguinte estdao descritos o desenvolvimento da plataforma de testes e também os

experimentos realizados para valida-la.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Plataforma

O servidor da partida apresenta, como ja mencionado na Subse¢do 1.3.2, um protocolo de
comunicacio e sintaxe de mensagens especificos. Uma plataforma de interfaceamento foi desen-
volvida com o objetivo de abstrair os detalhes de comunicacio e de construcdo de mensagens e
facilitar, assim, o desenvolvimento dos programas jogadores. Esta abordagem ja é comum na cate-
goria e existem solucoes de cédigo aberto como a libresce, utilizada por varias equipes, usualmente

atreladas ao agente base agent2d, desenvolvidas pela equipe HELIOS, como visto na Subsegao 1.4.

Uma biblioteca propria foi desenvolvida em linguagem Go como forma de modernizagdo e
diversificacdo da base de cédigo utilizada pelas equipes. A biblioteca cobre uma parte conside-
ravel das possibilidades previstas no protocolo de comunicacio e foi programada de modo a ser

facilmente expansivel de acordo com o lancamento de atualizacbes do servidor.

3.1.1 Arquitetura do cédigo

A biblioteca possui trés pacotes internos: playerclient, trainerclient e rcsscommon. Os dois
primeiros dizem respeito aos dois tipos de programas que podem se conectar ao servidor da partida:
jogadores e treinadores. O terceiro engloba todas as funcionalidades utilizadas por ambos clientes,
além de informagoes gerais sobre parametros da partida, como coordenadas de bandeiras do campo
e modos de jogo. Os dois clientes desenvolvidos possuem as funcionalidades necessarias para se
conectar ao servidor, ouvir mensagens via protocolo UDP, decodifica-las e entdo executar uma

acao em forma de mensagem codificada e enviada ao servidor.

3.1.2 Decodificagao e Codificagao de Mensagens

A decodificagdo de mensagens, por sua vez, foi feita em duas camadas: um analisador 1éxico e
um analisador sintatico. O analisador léxico passa pelas mensagens em formato string e identifica

os simbolos que ela contém. O analisador sintatico extrai desses simbolos as informagoes e as

15



organiza em estruturas de dados para que possam ser utilizadas fora da biblioteca. As informagoes

recebidas e decodificadas sdo, em sua maioria, dados dos sensores do jogador.

(see 37 ((f ¢ b) 16.6 -1 -0 -0.8))

Cédigo 3.1: Exemplo de mensagem codificada

SightSymbols{
Time: 37,
ObjMap: mapl[string] [l1string{
"f ¢ b": {"16.6", "-1", "-0", "-0.8"},
1,
}

Cédigo 3.2: Mensagem apds passar pelo analisador 1éxico

SightData{
Time: 37,
Ball: nil,

Lines: LineArray{},
Flags: FlagArray{
{

ID: rcsscommon.FlagCenterBot,
Distance: 16.6,
Direction: -1,
},
},

Cédigo 3.3: Mensagem apds passar pelo analisador sintatico

3.2 Definicao dos Estados

As informagdes de estado sdo fornecidas pelos sensores do jogador. H& trés sensores presentes
que entregam informagoes em forma de mensagens para o agente: sensor auditivo, sensor visual e

sensor corporal.

Além de ser necessario decodificar as mensagens recebidas, como demonstrado na Subsecao
3.1.2, é necessario processar os dados dos sensores para extrair mais caracteristicas do estado atual

do agente.

Os sensores sao responsaveis por todas as informagoes que o jogador tem do ambiente. Eles sdo
modelados de forma a emular caracteristicas de sensores reais, portanto um sensor pode “perder”
informagdes caso o objeto da variavel medida esteja longe e, além disso, ruido é injetado ao valor

medido dessa variavel, como sera evidenciado no modelo do sensor visual.
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3.2.1 Sensor Auditivo

As mensagens do sensor auditivo sdo do seguinte formato:
(hear Tempo Remetente "mensagem”),

onde Tempo é o nimero do ciclo em que a mensagem foi ouvida e Remetente é descricdo de quem
enviou a mensagem. O Remetente pode ser o arbitro, outros jogadores, um dos treinadores ou o

préprio jogador.

No escopo deste trabalho, apenas as mensagens do arbitro serdo consideradas, nao sendo

implementada nenhuma forma de comunicagao direta entre os agentes.

3.2.2 Sensor Visual

As mensagens do sensor visual contém as posigoes relativas referentes a cada objeto dentro do
campo de visao do jogador. Esses objetos podem ser outros jogadores, marcadores como bandeiras

e linhas (Figura 3.1) e a bola. O formato genérico é este:
(see (Objetol)(Objeto2)(Objeto3)...(ObjetoN)),
onde cada objeto tem o seguinte formato:

((NomeDoObjeto) Distancia Diregao Varia¢ioDeDistincia VariagaoDeDire¢ao DiregaoDoCorpo
Dire¢aoDaCabega),
sendo a distdncia e a direcdo dados em coordenadas polares, assim como suas variacoes. As

informacoes de dire¢cao do corpo e da cabeca s6 aparecem quando o objeto em questdo é um outro

jogador.

O campo é marcado com varios indicadores com posi¢do fixa conhecida para que o agente

possa estimar sua posicao absoluta, como vista na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Indicadores espalhados pelo campo [2].

A riqueza de detalhes a respeito das informacoes obtidas depende da distancia entre o objeto e
o jogador. Por exemplo, caso um outro jogador esteja sendo visto a uma distancia muito grande,
pode ser impossivel determinar o nimero de sua camisa ou até mesmo a qual time ele pertence.
Em contrapartida, para jogadores proximos, é fornecido até mesmo a direcdo para a qual ele estd

olhando.

3.2.3 Sensor Corporal

O sensor corporal contém informagoes sobre o estado fisico do jogador. Entre elas sua energia,
que é consumida a cada a¢do tomada como chute ou arrancada (Subsecdo 1.3.4), sua proépria velo-
cidade e direcado de movimento, a direcdo de sua cabeca e a quantidade de cartdes de adverténcia

recebidos.

3.2.4 Estimacao e Tratamento de Estados

Os sensores do jogador fornecem somente informagdes em coordenadas polares relativas ao
proprio jogador. Desta forma, ele possui informagoes de distancia e diregdo para a bola, demais

jogadores, bandeiras do campo e linhas do campo.

Com esses dados é possivel estimar as coordenadas cartesianas absolutas no campo de todas
as entidades de interesse. As bandeiras do campo sdo fixas e possuem coordenadas conhecidas,
como detalhado na subse¢do 3.2.2. Logo, a transformacdo da informacdo polar e relativa para

uma cartesiana e absoluta da posicao do préprio jogador pode ser realizada.
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Inicialmente, obtém-se o angulo ¢; do jogador em relacao ao eixo X a partir do angulo das
linhas no perimetro do campo. Basta subtrair o angulo absoluto da linha em relacao ao angulo

medido pelo sensor.

De posse do dngulo absoluto do jogador, sua posi¢ao absoluta (X, Y) em campo é calculada

da seguinte forma a partir das bandeiras vistas:

0j—>f = Osensor + 9]';
X = X¢ — Dgensor c0s(8-); (3.1)
Y = Yf — Dgensor Sin(ej%f)a

sendo Diepsor € Osensor a distancia e angulo medidos pelo sensor, 6;_, ¢ o vetor que leva do jogador
a bandeira e (Xy,Y¥) a posicdo absoluta da bandeira. Uma média é feita a partir das estimativas

obtidas com cada uma das bandeiras vistas.

(vayf)

Figura 3.2: Visualizacdo do calculo da posicao absoluta do jogador.

A partir da informacéao de posicdo absoluta do préprio jogador, é possivel calcular as posigoes

absolutas para o resto das entidades observadas.

3.3 Definicao de Acoes

Os jogadores possuem diversas a¢Oes possiveis mapeadas pelo servidor da partida. As agoes
recebem parametros em sua maioria continuos. Dessa forma a escolha de quais agoes devem ser
executadas se d4 em um dominio discreto, porém cada acdo exige uma escolha de parametros em

um dominio continuo.
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3.3.1 Arrancar

O comando de arrancar faz com que haja uma aceleracido do jogador na direcdo da arrancada.
O parametro “poténcia” determina o valor da aceleracao e o parametro “direcdo” é relativo a
direcdo do corpo do jogador. E importante salientar que o comando de arranque é a forma padrao

de movimentar um jogador.

Cada jogador possui uma certa quantidade de energia e o arranque tem um custo sobre ela.
Ao comeco de cada partida, a energia do jogador é colocada no maximo. Se o jogador acelera para
frente, a energia é reduzida em 1x a poténcia. Se o jogador acelera para trds, o custo é maior e a

energia é reduzida em 2x a poténcia.

Se a energia disponivel é menor que a necessaria para a realizacdo com comando, o valor de

“poténcia” é reduzido para que a quantidade necessaria de energia seja a disponivel.

3.3.2 Chutar

O comando de chute recebe dois parametros: a forca e a direcdo do chute. Para realizar o

comando, a bola precisa ser “chutéavel”, ou seja, estar a uma certa distancia do jogador.

Caso a bola nao esteja diretamente a frente do jogador, a forga efetiva serd reduzida por um

fator dependente da posicao relativa da bola.

3.3.3 Virar

O comando virar recebe como pardmetro o momento angular a ser aplicado pelo jogador sobre
si mesmo. Se o jogador ndo estiver em movimento, o seu angulo é apenas incrementado com o

momento.

Porém, caso o jogador esteja em movimento, o resultado do comando é influenciado pelo
momento de inércia do jogador (definido aleatoriamente pelo servidor no inicio da partida) e sua

velocidade linear.

3.3.4 Virar pescogo

O jogador pode virar seu pesco¢o de maneira semi-independente de seu corpo. O angulo do
pescoco é relativo ao angulo do corpo, entdo caso um comando virar seja executado, o angulo
absoluto do pescog¢o também mudara. Os dngulos méximo e minimo em relagdo ao corpo sao

definidos na configuracao do servidor, sendo o padrao +90 e -90 graus, respectivamente.

3.3.5 Mover-se

O comando “mover-se” é utilizado para mover diretamente jogadores para coordenadas. Nao

pode ser utilizado no decorrer de uma partida, exceto quando o goleiro tem a posse da bola. O
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comando fica disponivel no inicio dos tempos da partida para posicionamento dos jogadores. Para

movimentar os jogadores durante a partida, o arranque (Subsegao 3.3.1) deve ser utilizado.

3.3.6 Falar

Usado para transmitir mensagens aos outros jogadores. As mensagens devem ter comprimento
menor que um valor pré-determinado pelo servidor. Os jogadores que estiverem a uma distancia

audivel da mensagem receberdo a mensagem do servidor imediatamente.

Nao sera implementada nenhuma comunicacao entre os jogadores neste trabalho.

3.4 Ambiente de Treinamento

O ambiente de treinamento consiste em uma base de c6digo que importa a biblioteca detalhada
na Secao 3.1. Um formato geral foi definido e desenvolvido a fim de tornar os experimentos faceis
de adaptar, bastando mudar alguns trechos do cédigo. No contexto desse trabalho, um episédio

representa 6.000 ciclos com um tnico jogador e a bola em campo.

O laco de treinamento obedece ao fluxograma apresentado na Figura 3.3.

inicializar
tabela ou pesos

conectar
jogador

—%[At = escolherAgao(S;)

S,.1 R = executar(A,)

[ l
(

inicio .
definir
parametros

treinar(S,, A, R)

NAO l

IM =
S S, é terminal? st st +1

\I/\_/;/;/
g

Figura 3.3: Fluxograma que descreve a rotina de treinamento.

O lago interno é onde efetivamente os algoritmos de treinamento sdo implementados, portanto

este trecho é alterado a depender da técnica de aprendizagem por reforco utilizada.

O objetivo inicial para teste do sistema como um todo foi o de realizar o treinamento de um

agente capaz de executar gols estando sozinho em campo.
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Para isso, foram realizadas trés abordagens diferentes.

Sarsa com aproximador de fung¢bes e comportamentos pré-programados;

Q-Learning duplo tabular e comportamentos pré-programados;

Q-Learning duplo tabular e agdoes elementares.

3.5 Sarsa Com Aproximador de Funcoes e Comportamentos Pré-

Programados

Inicialmente, desejou-se realizar um treinamento utilizando um método aproximado, devido ao
grande nimero de estados continuos possiveis para o agente. Portanto, foi usada uma rede neural

multicamada com estrutura detalhada na Tabela 3.1.

A funcao de ativagio utilizada foi ReLU. A camada de entrada da rede apresenta 5 nés, cada
um relativo a um dos estados descritos na Subse¢do 3.5.1, e a camada de saida apresenta 8 nés,
cada um relativo a um dos comportamentos descritos na Subsecao 3.5.2. A cada ciclo ¢, o agente
toma uma acdo A; no estado Sy e recebe o proximo estado Syi1 e recompensa R 1. A partir
disso, o valor Q(S¢, A;) é calculado de acordo com a equagao 2.4 e, entdo, o treinamento dos pesos

da rede é realizado de forma a aproximar o valor calculado.

camada n° nos

)
256
256
128

64

| =W (N

Tabela 3.1: Estrutura da rede neural utilizada no experimento.

A utilizacdo de comportamentos permite que sejam inseridos conhecimentos prévios a respeito
do que é esperado de um agente jogador de futebol, ou seja, é possivel simplificar o aprendizado
substituindo as agoes elementares, como chutar ou correr, por a¢des de mais alto nivel de abstracao,

os comportamentos, como perseguir a bola e chutar para o gol.

3.5.1 Codificagcao dos Estados

o Coordenada X do Jogador: dentro do intervalo [—1,1] e normalizada em relagdo ao

comprimento do campo.

o Coordenada Y do Jogador: dentro do intervalo [—1, 1] e normalizada em relacdo a largura

do campo.
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o Orientagao do Jogador: dentro do intervalo [—1, 1] e proporcional ao dngulo do corpo do

jogador em relagao ao eixo X entre —180° e 180°.
o Distancia até a bola: normalizada em relacao a distdncia maxima visivel.

o Direcao da bola: dentro do intervalo [—1, 1] e proporcional ao d&ngulo do corpo do jogador

em relacdo ao vetor que o liga a bola entre —180° e 180°.

3.5.2 Codificagado dos Comportamentos

Os comportamentos pré-programados foram desenvolvidos de forma a cobrir agdoes que permi-

tissem a realizacao de gols, que é o objetivo do treinamento.

e« Comportamento nulo: O agente apenas espera até o proximo ciclo.

e Localizar bola: Caso o agente nao veja a bola, ele gira no seu préprio eixo na dire¢cdo em
que a bola foi vista pela tltima vez. Se a bola nao foi vista por mais de 30 ciclos, o agente

gira em seu eixo 45°; a fim de achar a bola mais rédpido.

e Se aproximar da bola: Caso o agente veja a bola, ele se move em direcdo a ela com

velocidade constante

e Se afastar da bola: Caso o agente veja a bola, ele se move em direcdo oposta a ela com

velocidade constante

e Carregar bola para o gol direito: Caso a distancia até a bola seja menor ou igual a 0.7

metros, o agente chuta levemente a bola e anda de forma a conduzi-la ao gol direito.

¢ Chutar bola para gol direito: Caso a distdncia até a bola seja menor ou igual a 0.7

metros, o agente chuta a bola na direcdo do gol direito.

e Carregar bola para o gol esquerdo: Caso a distdncia até a bola seja menor ou igual a

0.7 metros, o agente chuta levemente a bola e anda de forma a conduzi-la ao gol esquerdo.

e Chutar bola para gol esquerdo: Caso a distancia até a bola seja menor ou igual a 0.7

metros, o agente chuta a bola na direcao do gol esquerdo.

Nos Cédigos 3.4, 3.5 e 3.6 sdo descritos os algoritmos dos comportamentos de forma geral. Com

poucas adaptagoes chega-se aos comportamentos especificos para direita ou esquerda do campo.

fungdo AproximarBola(s):
se s.BolaVisivel:
dngulo da bola <- s.DiregdoBola + s.DiregéoPescogo
comando <- Arrancar(60, &ngulo da bola)

retorna comando

Cédigo 3.4: Algoritmo do comportamento de se aproximar da bola
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fungdo CarregarBola(s):
se s.DisténciaBola < 0.7:
dngulo <- -s.0Orientacgéo
comando <- Chutar(5, &ngulo)

retorna comando

Cédigo 3.5: Algoritmo geral do comportamento de carregar bola

fung8o CarregarBola(s):
Xgol, Ygol <- Gol.Posigéo
se s.DisténciaBola < 0.7:
dngulo <- atan2(s.Y - Ygol, s.X - Xgol) - s.Orientag&o
comando <- Chutar(60, &ngulo)

retorna comando

Cédigo 3.6: Algoritmo geral do comportamento de chutar bola para o gol

3.5.3 Parametros

o Fator de desconto (7): Apesar do ambiente ser episédico, foi utilizado um fator de des-
conto de 0.99 devido ao fato de que a condigdo de término do episédio (fim de jogo) nao ser

observavel através da discretizagdo do estado utilizada.

o Fator de aprendizagem («): O fator de aprendizagem foi definido inicialmente como 0.1

e foi reduzido exponencialmente multiplicando-o por 0.99999 ao final de cada episédio.

o Fator de exploracido (€): Para incentivar a exploragdo das possibilidades, o fator de
exploragao foi definido inicialmente como 0.9 e reduzido exponencialmente multiplicando-o
por 0.99990 ao final de cada epis6dio. A cada agdo tomada, o agente tem probabilidade e
de escolher uma acdo aleatéria. Além disso, para favorecer a exploragdo, no inicio de cada

episédio era também sorteada uma posi¢ao inicial para o agente em seu lado do campo.

3.5.4 Recompensa

A recompensa foi definida em 3 partes a fim de guiar o agente na dire¢cdo do aprendizado
desejado, ou seja, permitir que ele aprenda gradativamente a se aproximar da bola, em seguida
a chutar na diregdo correta e finalmente a marcar gols. Todas as medi¢es de recompensa foram

feitas utilizando dados da simulacdo e ndo da percepc¢ao do agente.

« Proximidade da bola R;: Para que o agente tenha tendéncia a se aproximar da bola, foi
definida uma recompensa negativa proporcional & distancia d do agente em relagao a bola,
ou seja: Ry = —d *0.001/6000.

e Velocidade da bola Rs: Para que o agente adquira o comportamento de chutar a bola em
direcao ao gol adversario, foi definida uma recompensa positiva proporcional a velocidade

instantanea da bola em X (v;), ou seja: Ry = v,/6000.
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e Gol Rs3: Por fim, para incentivar que o agente fizesse gols, foi definida uma recompensa

esparsa de valor 1 para cada gol realizado e -1 para gols contra, ou seja:

1 se foi feito um gol no ciclo;
Rz =4{ —1 se foi feito um gol contra no ciclo;

0 caso nao houver gol no ciclo.

Deste modo, a cada instante de tempo foi atribuida uma recompensa R = R; + R + Rs.

3.6 @Q-Learning Duplo Tabular e Comportamentos Pré-Programados

Além da solugdo através de um aproximador de fungoes, foi testada uma solucao utilizando o

método tabular com os mesmos comportamentos e uma discretizacdo dos estados descrita abaixo.

A codificacdo dos comportamentos, pardmetros o e v e a recompensa foram mantidos como
descrito nas subsecoes 3.5.2, 3.5.3 e 3.5.4 respectivamente. O parametro ¢ foi mantido em 0.9

porém com um decaimento mais lento, sendo multiplicado por 0.99996 ao final de cada episddio.

3.6.1 Codificacao dos Estados

O estado percebido pelo agente é dado pela combinagao dos seguintes fatores:

e Distancia até a bola. A distdncia D até a bola foi discretizada de acordo com a seguinte

funcao:
0 se D < 0.7;
llogy(&)] se0.7<DeD<0.7x 25 (3.2)
6 se D > 0.7 x 26;

ou seja, a distdncia percebida até a bola varia entre 0 e 6 com resolucdo cada vez menor a
medida que o agente se afasta da bola. O fator 0.7 foi inserido na fungao devido ao fato de

que esta é a distancia minima que permite que o agente chute a bola.
Caso o jogador possa enxergar a bola, a distancia D é recebida diretamente do sensor. Caso

contrario, a distancia D é estimada com base na tltima posicao percebida da bola.

e Diregao da bola: A diregdo da bola foi dividida em 24 setores de 15° cada. O angulo de
visdao do jogador é de £30°. Caso a bola nao esteja visivel, a direcdo da bola é estimada com

base na tultima posicao percebida.

e Posicao do jogador em X: A posicao estimada do jogador em X foi discretizada em 10

intervalos de tamanho 11.5.

e Posicdo do jogador em Y: A posi¢io estimada do jogador em Y foi discretizada em 7

intervalos de tamanho aproximado 11.14.

e Direg¢ao do jogador: A direcdo estimada do jogador em relagdo ao eixo horizontal foi

discretizada em 24 setores de 15° cada.
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Com isso, o namero total de estados possiveis é dado pelo produtério da quantidade de possi-

bilidades em cada um dos itens acima totalizando 282240 estados.

3.7 Q-Learning Duplo Tabular e Acoes Elementares

Apébs o resultado positivo obtido utilizando comportamentos pré-programados, foi testada
uma abordagem end-to-end utilizando a discretizacdo de estados descrita na subsecdo 3.6.1 e a

recompensa descrita na subsecdo 3.5.4.

3.7.1 Codificagao das Agoes

Para simplificar o vasto espaco de ac¢oes disponiveis, foi selecionado um conjunto discreto de
13 acoes:
e Acao nula: O agente apenas espera até o préximo ciclo.

e Virar-se: O agente tem a opcao de virar-se 7°, 15° ou 31° para ambas as direcoes, totali-

zando 6 agoes de rotacao possiveis.

o Correr: E possivel correr em frente (0°) ou a 30° em ambas as diregoes, sempre com poténcia

50, totalizando 3 ac¢oes de corrida possiveis.

¢ Chutar: Caso a distancia até a bola seja menor ou igual a 0.7 metros, o jogador tem a
opgao de chuté-la para frente ou em um angulo de 45° para esquerda ou direita, totalizando

3 acdes de chute possiveis. Caso a bola ndo esteja préxima o suficiente, nada acontece.

3.7.2 Parametros

o Fator de desconto (v): Foi mantido tal como descrito na subsecao 3.5.3.

+ Fator de aprendizagem (a): O fator de aprendizagem foi definido como %0 sendo N

6000-+N
o numero de episdédios experienciados pelo jogador.
o Fator de exploracado (¢): O fator de aprendizagem foi definido como % sendo N o

nimero de episddios experienciados pelo jogador.

No capitulo seguinte, é feita a analise dos resultados dos experimentos descritos neste capitulo.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Sarsa com Aproximador de Func¢oes e Comportamentos Pré-

Programados

O treinamento com o algoritmo Sarsa contou com 30.000 episédios com a utilizagdo da rede

neural multicamadas descrita na Subse¢ao 3.5 e salvando os retornos obtidos em cada episéddio.

O grafico da Figura 4.1 mostra em conjunto o retorno a cada episédio e a média moével do
retorno com janela de 1000 treinamentos de partidas. Como a recompensa definida apresenta
parcelas R; e Ry com ordem de grandeza muito menores que R3, que corresponde ao gol contra
ou a favor, o retorno pode ser interpretado como aproximadamente o nimero de gols realizados

durante o episddio.

E possivel observar que hd um tendéncia de subida do retorno com o passar dos episédios
experienciados. Porém, em grande parte dos episddios, o agente ndo realizou nenhum gol, refletido
pelo baixo valor da média de 1000 episddios, que precisou ser multiplicado por 10 para melhor

visualizagdo gréfica.

E interessante ressaltar o alto custo computacional deste tipo de treinamento devido a utili-
zacdo de redes neurais. Dessa forma, a quantidade de amostras possiveis de serem coletadas em

tempo habil foi drasticamente reduzida.

Além disso, a utilizacdo de métodos aproximados apresenta um problema de duplo aprendi-
zado: deseja-se aprender a politica 6tima enquanto se aprende a aproximar esta politica 6tima
desconhecida por meio de uma rede neural. Esse fator contribui negativamente no tempo para
convergéncia da politica. Em métodos tabulares, apesar do maior custo de meméria, esse problema

é inexistente.

27
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Figura 4.1: Curva de aprendizado do agente com comportamentos pré-programados utilizando

Sarsa aproximado.

4.2 @Q-Learning Duplo Tabular e Comportamentos Pré-Programados

Para este experimento, o aproximador de fun¢éo foi substituido por uma tabela e o algoritmo
Sarsa pelo Q-Learning. Foram executados 3 treinamentos de 100.000 episédios e a tabela Q

completa e o histérico dos retornos obtidos pelo agente ao longo do treinamento foram salvos.

O gréafico da Figura 4.2 mostra o histérico médio dos 3 treinamentos. Observa-se que hé
uma estagnagdo do retorno por volta das 60.000 amostras, o que pode indicar a necessidade
de ajuste no decaimento do fator de exploragdo para que o agente explore novas possibilidades
por mais episédios. Isso mostra a importancia de buscar equilibrio no dilema da exploragao e

aproveitamento, discutido na Se¢ao 2.2.5.

A estagnagao pode indicar, também, existéncia de um limite superior para o desempenho do
agente devido a menor flexibilidade da politica aprendida, ou seja, o agente s6 é capaz de construir

a politica a partir dos comportamentos pré-programados.
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Figura 4.2: Curva de aprendizado do agente com comportamentos pré-programados.
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Figura 4.3: Curva de aprendizado do agente com comportamentos pré-programados para treina-

mento longo.

29

1.4

Le

1.8

2
«10%



A Figura 4.3 mostra o histérico de retornos para um treinamento mais longo, de 200.000
episddios. Nela percebe-se que, apds a cessacao da exploragdo, o agente estabiliza seu desempenho

um pouco abaixo do maximo obtido.

Utilizando a tabela Q obtida em uma das execugoes do treinamento é possivel observar cenarios
variados da politica aprendida com um tnico agente e a bola em campo. A Figura 4.4 ilustra quatro
situagoes distintas construidas com sobreposicao de imagens a cada 50 ciclos. Em trés delas, o
agente marcou um gol em tempos variados, ora tocando a bola até a area do gol, ora chutando de

uma distancia maior. A quarta situacdo, no canto inferior direito, ilustra uma situacdo em que o

agente nao realizou gols e ficou parado apds tocar a bola para tras.

Figura 4.4: Montagem ilustrando 4 exemplos da politica aprendida através de sobreposicao de

imagens.

Com a mesma tabela, foi realizada a execuc¢ao de 100 episddios, equivalente a 600.000 ciclos,
onde o agente realizou 121 gols no total. Na Figura 4.5 é possivel observar o mapa de calor
das 100 execucdes. E notdvel a utilizacio dos comportamentos e a previsibilidade do agente,
como consequéncia. Algumas manchas podem ser vistas e sdo correspondentes a situagoes como

a demonstrada na Figura 4.4, em que o jogador ficou parado até o final do episddio.
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Figura 4.5: Mapa de calor de execugao de 100 episédios com a tabela Q final e comportamentos

pré-programados.

4.3 Q-Learning Duplo Tabular e A¢oes Elementares

Substituindo os comportamentos pré-programados por uma selecdo de agdes elementares, fo-
ram executados 3 treinamentos distintos de 100.000 treinamentos de partidas a fim de suavizar o
elemento sorte nos resultados. Apés cada um dos treinamentos, foram salvos a tabela Q completa

e o historico dos retornos obtidos pelo agente ao longo do treinamento.

A Figura 4.6 mostra esse histérico. E interessante observar que, com o decaimento dos fa-
tores de exploracdo e de aprendizagem, apds 100.000 episédios, ambos eram e¢ ~ 0.074074 e
a ~ 0.056604, ou seja, o agente ja executava na maior parte dos ciclos a politica aprendida. Para

cada jogo foi feita a média entre os 3 retornos observados em cada um dos treinamentos.
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Além disso, assim como na Segdo 4.2, foi executado um treinamento de 200.000 episédios a
fim de observar a aprendizagem por um periodo mais longo. Na Figura 4.7, observa-se que o
agente continua melhorando seu desempenho até proximo do fim do treinamento, o que pode ser
indicio de que o aprendizado com ag¢oes elementares de fato permite mais flexibilidade na politica

aprendida.

Analogamente ao que foi feito no resultado anterior, utilizando a tabela Q de um dos treina-
mentos de 100.000 episédios foi construida a Figura 4.8, que mostra o mapa de calor 100 episédios
executados com a politica aprendida. E possivel confirmar que o treinamento é, de fato, mais
flexivel, ao contrario do treinamento com comportamentos pré-programados, uma vez que o mapa
de calor mostra trajetérias menos previsiveis. As 100 execugdes com a tabela final resultaram em
19 gols no total.

Figura 4.8: Mapa de calor de execucao de 100 episddios com a tabela Q final e acbes elementares.

Apesar da grande quantidade de experiéncia a que o agente teve acesso, nota-se na Figura
4.7 que o crescimento de seu desempenho é bastante limitado, sequer atingindo a média de 1 gol
por episédio. Isso é um indicativo do altissimo custo computacional de solucées utilizando agoes

elementares como a utilizada no experimento, especialmente quando o espaco de estados é vasto.

O capitulo seguinte relata as conclusoes acerca desse trabalho, sua contribuicdo para a area e
discorre sobre possiveis trabalhos para continuagdo do desenvolvimento da plataforma, especial-

mente dentro do contexto da Universidade de Brasilia.
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Capitulo 5

Conclusoes

Este projeto teve como objetivo a implementacdo de uma plataforma para desenvolvimento
de aprendizagem por reforco em futebol de robés, mais especificamente na categoria RoboCup
Soccer Simulation 2D, e a utilizacdo de técnicas de RL para realizar treinamentos de selecdo de

comportamentos e agoes elementares para maximizar o namero de gols feitos por um agente.

Ao pesquisar sobre a comunidade e equipes participantes das edi¢des nacionais da competicao,
notou-se que a biblioteca de interfaceamento com o servidor librcsc e o time base agent2d - ambos
desenvolvidos no Japao por académicos da equipe HELIOS - sdo amplamente utilizados. Apesar de
ser uma plataforma bastante completa, sua dominancia acaba limitando a inovagdo na categoria,

mantendo as equipes dentro da arquitetura de solugdo proposta no agent2d.

A plataforma desenvolvida no decorrer deste trabalho ajuda a modernizar e diversificar a
base de cédigo utilizada pelas equipes. A plataforma desenvolvida encontra-se disponivel em
repositérios do GitHub: rcssggb/ggb-lib, para a biblioteca de comunicagao, e rcssggh/ggb-single,
onde se encontra a rotina de treinamento. Ambas podem ser utilizadas livremente. A plataforma se
conecta via protocolo UDP ao servidor que executa a partida e abstrai a codificagdo e decodificagao
de mensagens enviadas ao servidor. Algoritmos de RL implementados no decorrer do trabalho

validaram o funcionamento da plataforma.

Foram realizados trés treinamentos distintos e seus resultados foram analisados conforme
o retorno alcancado pelo agente. Inicialmente, o algoritmo Sarsa com comportamentos pré-
programados e aproximador de fungdes mostrou um retorno crescente com o passar dos episodios,
porém o custo computacional do treinamento mostrou-se muito alto, tornando dificil a testagem

de solugoes desse tipo.

A fim de aumentar o nimero de amostras, o estado foi discretizado e implementou-se o al-
goritmo @-Learning duplo com os mesmos comportamentos e utilizando um método tabular. O
numero de amostras possiveis de serem coletadas aumentou consideravelmente e o treinamento se

mostrou mais estavel, além de obter retornos mais altos.

Por fim, foi realizado um treinamento com agoes elementares, permitindo que o agente apren-

desse estratégias por si s6. O treinamento demonstrou retornos menores que o anterior, porém a
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aprendizagem pareceu continuar por mais tempo, o que sugere que abordagens desse tipo sejam

capazes de aproveitar melhor quantidades maiores de amostras.

5.1 Trabalhos Futuros

A plataforma desenvolvida abre muitas possibilidades para pesquisa e desenvolvimento dentro
do contexto da RoboCup Soccer Simulation 2D. E possivel estudar diversas técnicas de RL a
fim de cumprir a proposta da competicao: desenvolver um time de futebol completo com agentes

capazes de cooperar entre si e disputar contra outras equipes participantes.

Apesar da abordagem simplificada feita neste trabalho, o formato oficial da competicao envolve
um ambiente multiagente e adversarial que introduz diversos desafios ao aprendizado uma vez que

o ambiente se torna mais dindmico e, com isso, mais imprevisivel.

Além disso, a familia de técnicas de RL ideais para um cenario como a RCSS é a familia
métodos de gradientes de politicas, ou seja, o agente busca estimar a politica em si e ndo a fungao
de valor de acdo ). Com essas técnicas, é possivel parametrizar a politica de modo a cobrir todo

o espaco de agOes e ndo apenas um subconjunto discreto dele.

Por fim, em um cendrio competitivo é importante manter a plataforma atualizada e capaz de
abstrair todas as funcionalidades do servidor. Uma das funcionalidades faltantes, por exemplo, é

a da investida, também conhecida coloquialmente como "carrinho".

As equipes académicas sdo um ambiente propicio para o aprendizado pratico de diversas téc-
nicas aprendidas durante a graduacao e a Universidade de Brasilia tem uma longa tradicdo de
equipes participantes em diversas categorias de robdtica, incluindo outras categorias de futebol
de rob0s. A organizagdo de uma equipe para desenvolvimento utilizando a plataforma a fim de

participar da RCSS criaria diversas oportunidades de aprendizado e pesquisa.
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