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RESUMO

Esta monografia aborda o desafio da tomada de decisdo em sistemas multiagentes, utilizando
o aprendizado por refor¢o como uma solugdo para este desafio. O problema investigado nesta
monografia ¢ o desenvolvimento de politicas de decisdo que permitam a coordenagdo e colabora-
cdo entre agentes, de forma a melhorar o desempenho coletivo em cenarios complexos, como o
futebol de robds simulados. Este problema vem da necessidade de encontrar estratégias e técnicas
que permitam aos agentes aprenderem comportamentos adequados, considerando a dinamicidade
da interagdo com outros agentes € com o ambiente. Esta monografia descreve a modelagem e
implementagdo do ambiente de aprendizagem, treinamento dos agentes utilizando técnicas de
aprendizado por reforco e a avaliagdo dos resultados obtidos. Essa investigacao tem relevancia
para a aplicagcdo em problemas reais de coordenacdo e decisdo em sistemas multiagentes, onde
a tomada de decisdo eficiente pode ser crucial para alcangar resultados 6timos e melhorar a
cooperagdo entre os agentes. Ao treinar os agentes de um time de futebol para selecionar os
comportamentos mais eficientes com o uso de algoritmos como DQN e DDPG, observaram-se
melhorias notdveis no desempenho defensivo da equipe, com uma redugao significativa de 10

vezes nas perdas durante as partidas.

Palavras-chave: Aprendizado por reforgo; Sistemas multiagentes; Politicas de decisao; Futebol

de robos simulados.



ABSTRACT

This thesis addresses the challenge of decision-making in multi-agent systems, using reinfor-
cement learning as a solution to this challenge. The problem investigated in this thesis is the
development of decision policies that enable coordination and collaboration among agents, in
order to improve collective performance in complex scenarios, such as simulated robot soccer.
This problem arises from the need to find strategies and techniques that allow agents to learn
appropriate behaviors, considering the dynamic interaction with other agents and the environ-
ment. This thesis describes the modeling and implementation of the learning environment, agent
training using reinforcement learning techniques, and the evaluation of the results obtained.
This research is relevant for application in real-world coordination and decision problems in
multi-agent systems, where efficient decision-making can be crucial to achieve optimal results
and enhance cooperation among agents. By training the agents of a soccer team to select more
efficient behaviors using algorithms like DQN and DDPG, notable improvements were observed
in the defensive performance of the team, resulting in a significant reduction of 10 times in losses

during matches.

Keywords: Reinforcement Learning; Multi-agent Systems; Decision Policies; Robot Soccer

Simulation.
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1 INTRODUCAO

A area de pesquisa abordada nesta monografia trata do uso da Inteligéncia Artificial
(IA)(1), mais especificamente no uso de Aprendizagem por Refor¢o (APR) em Sistemas Multia-
gentes (SMA)(2). Esta ¢ uma subérea da IA que lida com a interagdo e colaboragdo de multiplos
agentes que devem agir de forma autdnoma em um ambiente compartilhado, onde esses agentes
devem aprendem a tomar decisdes para maximizar as recompensas, visando alcangar o objetivo

do grupo.

O conceito de IA pode ser abordado de diferentes formas, passando por pontos como
o processo de tomada de decisdes e a capacidade de aprendizado, o desempenho melhorado de
tarefas hoje realizadas por humanos e a racionalidade(1). De forma resumida, pode-se considerar
IA como um campo da ciéncia da computagdo que dedica esforcos a criagao de sistemas que

permitem aos computadores a realizagdo de atividades que necessitem da inteligéncia humana.

Os SMA existem em diversos dominios, como por exemplo a robética(3), jogos(4),
sistemas de transporte(5)(carros autbnomos e drones, por exemplo), economia( 6) e gerencia-
mento de recursos(7). Este processo de aprendizado entre agentes autdbnomos, para a colaboragdo
e coordenacdo de agdes de forma adaptativa é uma area de pesquisa em crescimentat)(5)(6)(8)(9)(10),
devido ao seu potencial para resolver problemas complexos e reais que envolvem multiplos

agentes.

No contexto do aprendizado por reforgo, os agentes devem interagir com um ambi-
ente dindmico, em constante mudanga de estado dos objetos e também dos outros agentes ao
redor, recebendo recompensas ou penalidades com base em suas a¢des. O objetivo da aprendiza-
gem por refor¢o ¢ o mapeamento de situagdes(estado atual do ambiente) para agdes, fazendo
com que o agente saiba como agir diante da configurag¢ao ou estado do mundo em que se encon-
tra. Deste modo, estes devem ser capazes de realizar agdes que maximizem suas recompensas

acumuladas ao longo do tempo por meio da tentativa e erro(11).

As pesquisas realizadas para a realizacao deste trabalho giram em torno princi-
palmente em métodos de treinamento, variando, por exemplo, em métodos centralizados( 7),

parcialmente descentralizados(5), e métodos descentralizados(12). Estes métodos exploram a
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centraliza¢do ou descentraliza¢do das decisdes entre os agentes, de modo que um agente pode ser
responsavel pelas decisdes no método centralizado(7)(13)(14) , ou cada agente toma decisoes
individuais no método descentralizado(15)(12)(16) . Outra abordagem ¢ a defini¢do prévia de
posicionamentos/comportamentos estratégicos para os agentes, € 0 modelo atua na escolha destes

posicionamentos(14).

Outro ponto crucial abordado nas pesquisas refere-se aos testes das redes neurais,
mais especificamente na avaliacdo da robustez em ambientes criticos( 4). Foram conduzidos
testes abrangentes para verificar a capacidade das Redes Neurais Profundas em lidar com uma
variedade de condicdes e contextos, assegurando que esses modelos possam ser aplicados com
eficacia em diferentes cendrios do mundo real. A énfase na validagdo abrange desde a precisao
na execugao de tarefas especificas até a capacidade de aprender e se adaptar diante de mudangas
nas condi¢des do ambiente, garantindo a confiabilidade e eficicia dessas redes em aplicagdes

praticas.

No entanto, algumas lacunas foram identificadas, como por exemplo a falta de
abordagens eficientes para a coordenacdo dos agentes em ambientes dindmicos( 7)(5). Estes
artigos apresentam a dificuldade de alcancar um bom desempenho em ambientes multiagentes
em relacdo aos treinamentos com agentes Unicos. Isso ocorre devido a alguns fatores, como
por exemplo o aumento da quantidade de varidveis a serem avaliadas, do tempo de treinamento
e da imprevisibilidade do ambiente. A nao consideracao da coordenagao entre os agentes
pode gerar outras consequéncias, como por exemplo quando existem "agentes preguicosos"(8).
Este problema acontece quando os agentes tendem a minimizar esfor¢os ou a computagao
desnecessaria. Apesar da adaptacdo rapida, estes agentes tendem a possuir dificuldades na
generalizagdo, que ¢ um ponto extremamente relevante para o aprendizado, principalmente com
a dinamicidade dos ambientes. Outro fator crucial que afeta a performance dos agentes ¢ a
existéncia de objetivos conflitantes entre agentes, podendo desta forma atrapalhar no objetivo
comum. Além disso existem também limitacoes com relagao a escalabilidade em ambientes
com maior quantidade de agentes( 14). Estas limitagdes sdo causadas pelos fatores mencionados
anteriormente e também pelo problema da observagao parcial do ambiente, de modo que os

agentes nem sempre possuem completa percepc¢ao do estado atual.

Diante dos pontos abordados acima relacionados a dificuldade existente de abor-

dagens eficientes para a coordenacdo de multiplos agentes em ambientes dinamicos( 7)(5)(8),
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decidiu-se abordar como problema central o processo de tomada de decisdo em sistemas multia-

gentes, com foco na escolha de comportamentos coletivos.

A fim de explorar o processo de tomada de decisdo coletiva em sistemas multiagentes,
foi escolhido o futebol de robds simulados como cendrio para a aplicagdo pratica. Nesse contexto,
equipes compostas por 11 agentes autdnomos em cada time, interagem em um ambiente altamente
dindmico e competitivo. Deste modo, é possivel observar o processo de coordenacdo de agdes, a
tomada de decisdes conjuntas e a capacidade de adaptar os comportamentos de forma eficiente

para alcangar um objetivo comum.

O futebol de robds simulados apresenta desafios significativos para a tomada de
decisdes coletivas, como a coordenacdo de movimentos e a colaboragdo em estratégias de defesa
e ataque. Além disso, existe também a necessidade de balancear as a¢des individuais e coletivas,
considerando tanto as habilidades e estado dos jogadores individuais quanto os objetivos da

equipe como um todo.

Para a execugdo deste trabalho foi escolhido time BahiaRT para a interagdo com
o ambiente de futebol de robos. O BahiaRT ¢ um dos times participantes da RoboCup, uma
iniciativa cientifica internacional dedicada a promover o avango na area de robds inteligentes no

contexto do futebol de robds.
Diante do que foi exposto, surgem as seguintes perguntas norteadoras:

* Quais sao as aplicagdes praticas do Aprendizado por Refor¢co (APR) em sistemas multia-
gentes (SMA) no contexto do futebol de robos, e qual ¢ a relevancia dessas aplicacdes?

* Quais sdo os principais desafios enfrentados na coordenacao de multiplos agentes em
ambientes dinamicos de futebol de robds e como esses desafios impactam o desempenho
das equipes?

» Como os agentes autbnomos em equipes de futebol de robds simulados interagem em
ambientes altamente dinamicos e competitivos, € quais sao os principais fatores que
influenciam seu comportamento?

* Em que medida as abordagens de APR podem ser escaladas para equipes maiores de
futebol de robds, e quais sdo os desafios especificos associados a essa escalabilidade?

* Quais vantagens sao observadas ao integrar o aprendizado por refor¢o para aprimorar o

desempenho das equipes de futebol de robos?
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O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver estratégias de aprendizado por refor¢o
e coordenacdo de sistemas multiagentes para melhorar o desempenho de equipes de futebol de
rob0s em ambientes dindmicos e competitivos. A intengdo € aperfeigcoar a habilidade desses
agentes na sele¢do de comportamentos por meio do emprego da aprendizagem por reforgo. Essa
abordagem possibilita a consideracdo da complexidade e da variabilidade do ambiente no qual
os agentes operam. A adocao desse enfoque experimental acrescenta uma dimensao pratica ao
objetivo geral, viabilizando uma abordagem mais concreta e aplicada no desenvolvimento das

estratégias propostas.
Para alcancar este objetivo geral, sdo estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

 Realizar uma revisao sistematica da literatura relacionada ao uso de aprendizado por
reforco e sistemas multiagentes em futebol de robds, identificando desafios e abordagens
existentes.

» Propor estratégias de APR e coordenagdo de agentes que levem em consideragao os
desafios especificos do ambiente de futebol de robds.

» Implementar e testar as estratégias propostas em cenarios de simulagio de futebol de robos,
avaliando seu desempenho em termos de coordenagdo de equipes e tomada de decisoes.

+ Validar quantitativamente e qualitativamente as estratégias propostas, comparando seu

desempenho com métodos convencionais.
Resultados Esperados:

* Modelagem de estratégias de aprendizado por refor¢o e coordenagao de sistemas multia-
gentes especificamente adaptadas para o contexto do futebol de robds.

» Implementacdo de sistemas de controle baseados nas estratégias propostas em cenarios
simulados de futebol de robos.

* Demonstracao da eficacia das estratégias propostas, incluindo melhorias na coordenagao

de equipes de robds e na tomada de decisdes em ambientes dindmicos.

Essas perguntas norteadoras, objetivo geral, objetivos especificos e resultados espe-
rados fornecem uma estrutura para a pesquisa relacionada a futebol de robds, aprendizado por

reforgo e sistemas multiagentes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo estabelecidas as bases tedricas que sustentam a abordagem
deste estudo. O objetivo € proporcionar uma compreensao solida dos principais conceitos que
subjazem ao desenvolvimento e a aplicagdo de solugdes em SMA, com foco na tomada de

decisdes, utilizando o aprendizado por refor¢o como abordagem central.

A TA ¢ um campo fundamental no qual se baseia esta pesquisa. A IA abrange a
criacdo de sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana,
como aprendizado, raciocinio e tomada de decisdes. Nesse contexto, a Aprendizagem de maquina
(AM) desempenha um papel crucial, uma vez que permite que os agentes aprendam com dados e

melhorem seu desempenho ao longo do tempo, sem uma programacao explicita(1).

Os SMA(2) constituem o foco central desta investigacdo. SMA envolvem a intera¢ao
de multiplos agentes em um ambiente comum, onde cada agente busca atingir seus proprios
objetivos. A coordenagao eficaz e a tomada de decisdo colaborativa entre esses agentes sao

desafios complexos e criticos, especialmente em cendrios dindmicos(14) e competitivos(4).

A aprendizagem por reforco (APR)( 11) é outro ponto fundamental para este projeto.
No contexto da APR, agentes interagem com um ambiente, buscando aprimorar seu desempenho
através da maximizagdo de recompensas associadas a agdes especificas. Este paradigma destaca-
se pela capacidade dos agentes aprenderem comportamentos eficazes mediante a experiéncia. A
APR desempenha um papel crucial ao permitir a adaptagao e tomada de decisoes eficientes por

parte dos agentes, contribuindo para a melhoria continua de estratégias e comportamentos(14).

Ao compreender essas teorias € abordagens, a intencao € capacitar os leitores a
familiarizarem-se com os conceitos fundamentais e os alicerces tedricos que serdo essenciais
para contextualizar os capitulos subsequentes desta monografia. Além disso, reconhece-se que
essa base tedrica servird como um guia fundamental a medida que se exploram solugdes para a
tomada de decisdao em sistemas multiagentes, com énfase no aprimoramento da cooperacao e do

desempenho coletivo em situacdes desafiadoras.
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2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A definicdo classica de IA, conforme proposta por Alan Turing, ¢ ancorada no
conceito da "Maquina de Turing Universal"(17). Em sua obra seminal "Computing Machinery
and Intelligence", Turing apresentou a ideia de uma maquina capaz de realizar qualquer tarefa
computacional que pudesse ser descrita por meio de um algoritmo( 17). Ele estabeleceu o
famoso "Teste de Turing"como um critério para determinar se uma maquina exibe inteligéncia
comparavel a humana. Segundo o teste, se um observador humano nao conseguir distinguir, com
base apenas em interagdes, se as respostas vém de uma maquina ou de um humano, entao a

maquina pode ser considerada inteligente.

Essa defini¢cdo incorpora o conceito de capacidade computacional  universal da
Miquina de Turing, sugerindo que a inteligéncia pode ser replicada por meio de processos
algoritmicos. A abordagem de Turing contribuiu significativamente para moldar a compreensao
inicial da IA e continua a ser uma referéncia central no campo. No entanto, € importante notar
que, ao longo do tempo, outras defini¢des e perspectivas surgiram, enriquecendo o entendimento
da IA e incluindo elementos como aprendizado de maquina, redes neurais e abordagens mais

contemporaneas.

Dentro desse contexto, diversos pesquisadores e estudiosos tém fornecido defini¢des
para a IA(1), abordando diferentes perspectivas sobre seu significado e alcance. Nesta secao,

apresentaremos algumas dessas definigdes que ajudam a compreender melhor o campo da IA.

1. Pensando como um humano: Uma das defini¢cdes enfatiza a capacidade das maquinas de
pensar e ter mentes, de forma analoga a inteligéncia humana. Deste modo, a A pode
ser descrita como um esfor¢o para criar maquinas que possam pensar € ter uma mente
completa(18). Essa defini¢do destaca o aspecto da simulacdo da mente humana por meio
de sistemas computacionais.

2. Pensando racionalmente: Outra defini¢ao destaca o aspecto do pensamento racional e das
atividades associadas ao pensamento humano. A IA ¢ descrita como a automatizagao de
atividades que normalmente sdo associadas ao pensamento humano, como a tomada de
decisoes, a resolugdo de problemas e o aprendizado. Essa defini¢ao enfatiza a capacidade
dos sistemas de realizar tarefas intelectuais de maneira racional(19).

3. Agindo como seres humanos: Uma abordagem mais orientada para o comportamento
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humano define a IA como a arte de criar maquinas capazes de executar fungdes que exigem
inteligéncia quando realizadas por pessoas(20). Essa defini¢ao enfoca a capacidade dos
sistemas de imitar ou reproduzir o comportamento humano de maneira inteligente.

4. Agindo racionalmente: Uma definicdo mais geral e abrangente afirma que a [A esta
relacionada ao desempenho inteligente de artefatos21). Isso implica que a IA busca criar
sistemas que possam agir de maneira racional, fazendo a coisa certa com base em seu

conhecimento e objetivos.

Essas diferentes definicdes demonstram as perspectivas sobre a IA e as diferentes
abordagens adotadas para compreender e desenvolver sistemas inteligentes. Por meio destas, ¢
possivel ter uma nogao a respeito da influéncia que estas abordagens tém no processo de pesquisa
e desenvolvimento de projetos na drea como um todo. E importante destacar também que o foco
em uma ou mais abordagens destas depende do objetivo da aplicagcdo que serd desenvolvida.
Neste projeto especifico, a abordagem mais apropriada ¢ quarta (Agindo Racionalmente), uma
vez que o agente toma decisdes com base em experiéncias anteriores, visando otimizar a
recompensa e alcancar seus objetivos. Essa perspectiva destaca a importancia da tomada de
decisdes informadas e orientadas para o sucesso, considerando a aprendizagem com base em

resultados passados como um elemento essencial para a eficacia das agdes do agente.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

A AM(22) ¢ uma area da IA que visa o desenvolvimento de técnicas computacionais
voltadas para a aquisi¢ao de conhecimento pelos sistemas. Trata-se da constru¢do de programas
de computador que, por meio da solugdo bem-sucedida de problemas anteriores, tomam decisdes
embasadas em experiéncias acumuladas. Esses sistemas ndo apenas aprendem com seus éxitos(e
falhas) passados, mas também adaptam seu comportamento com o tempo, refinando continua-
mente suas capacidades. Essa capacidade de automagao do aprendizado ¢é essencial para lidar
com dados complexos e cenarios dinamicos, permitindo que os sistemas evoluam e melhorem

seu desempenho ao longo do tempo(23).

Existem diferentes abordagens e paradigmas dentro da aprendizagem de maquina.
Uma delas ¢ o aprendizado supervisionado, no qual os algoritmos recebem um conjunto de
exemplos de treinamento que contém tanto as entradas como os rétulos dos resultados esperados.

Com base nesses exemplos, o sistema aprende a mapear as entradas para as classes corretas e,
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posteriormente, ¢ capaz de classificar novos exemplos nao rotulados(23).

Outro paradigma ¢ o aprendizado ndo supervisionado, no qual os algoritmos analisam
os exemplos de treinamento sem rétulos de classe e procuram identificar padrdes, estruturas ou
agrupamentos presentes nos dados. Essa abordagem ¢ util quando ndo se tem conhecimento

prévio sobre as classes ou quando se deseja explorar a estrutura dos dados de forma mais

geral(23).

Além disso, a aprendizagem de maquina também pode envolver técnicas de apren-
dizado por reforco, onde o sistema aprende a tomar acdes em um ambiente para maximizar
uma recompensa. No ambito das técnicas de aprendizado simbolico, os algoritmos utilizam
representagdes simbolicas e manipulagdo de simbolos para expressar conhecimento e tomar
decisdes(11). Por outro lado, as técnicas de aprendizado ndao simbolico se fundamentam em
representacdes numeéricas e processamento de dados de alta dimensionalidade, sem depender

explicitamente de simbolos ou interpretagdes simbdlicas(11).

Os sistemas de aprendizagem de maquina podem ser aplicados em uma variedade
de areas, como reconhecimento de padrdes, processamento de linguagem natural, visdo compu-
tacional, medicina, financgas, entre outros. O objetivo ¢ utilizar essas técnicas para melhorar a
capacidade de tomar decisoes, prever resultados ou automatizar tarefas de forma mais eficiente

do que os métodos tradicionais.

2.2.1 Aprendizado por reforco

A aprendizagem por reforco € um processo no qual um agente aprende a tomar deci-
sOes e mapear situagdes para acdes de forma a maximizar um sinal numérico de recompensa( 11).
Nesse tipo de aprendizagem, o agente ndo recebe instrugdes explicitas sobre quais agdes tomar,
mas precisa descobrir por si mesmo quais agdes proporcionam a maior recompensa atraves
de tentativa e erro. Em casos mais desafiadores e interessantes, as agdes podem afetar nao
apenas a recompensa imediata, mas também as proximas situagdes e, consequentemente, todas
as recompensas subsequentes, que chamamos de recompensa atrasada. Essas duas caracteristicas
- busca por tentativa e erro e recompensa atrasada - sao os aspectos mais importantes e distintivos

da aprendizagem por reforco.

Diferentemente de outros tipos de aprendizagem, a aprendizagem por reforco se
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concentra na interagdo do agente com o ambiente e na busca por maximizar a recompensa ao
longo do tempo. O agente aprende a tomar agdes que sdao recompensadas positivamente € a evitar
acoes que sdo recompensadas negativamente. Ao explorar o ambiente e experimentar diferentes
acoes, o agente acumula conhecimento sobre as consequéncias de suas a¢des em relagdo as
recompensas recebidas. Esse processo de aprendizagem continua permite ao agente ajustar seu
comportamento e desenvolver uma politica de agdo que otimiza a obten¢do de recompensas ao

longo do tempo.

Enquanto a aprendizagem por refor¢o busca maximizar uma recompensa, a apren-
dizagem supervisionada e nao supervisionada tém objetivos diferentes. A aprendizagem por
refor¢o ¢ especialmente adequada para situacdes em que exemplos de comportamento desejado
sao dificeis ou impossiveis de rotular e quando o agente precisa aprender a partir de sua propria

experiéncia interativa com o ambiente.

2.2.2 Processo de Decisio de Markov

O Processo de Decisao de Markov (MDP) ¢ um modelo matematico utilizado em
teoria de controle e aprendizado de méquina para representar situagcdes em que um agente
toma decisdes sequenciais em um ambiente incerto. Ele ¢ denominado de Markov devido a
propriedade de Markov, que significa que o estado futuro do sistema depende apenas do estado

presente e ndo da sequéncia completa de eventos anteriores(24).

No OpenAl Gym(25), o MDP ¢ uma abstracdo fundamental para modelar ambientes
em que agentes tomam decisdes sequenciais em estados sucessivos. O Gym fornece uma interface
consistente para definir ambientes MDP, que foi utilizada como base para o BahiaRT Gym@6).

O MDP ¢ definido por cinco componentes:

* Conjunto de Estados (S): Representa todos os estados possiveis do sistema, ou seja, as
situagdes em que o agente pode se encontrar.

* Conjunto de Agdes (A): Descreve as agdes disponiveis para o agente realizar no ambiente.

* Funcao de Transicao de Estados (P): Determina a probabilidade de transi¢do de um
estado para outro, dado uma ag¢do. Essa funcao reflete a dindmica do ambiente.

* Funcio de Recompensa (R): Atribui uma recompensa numérica a cada par estado-agao.
O objetivo do agente ¢ maximizar a recompensa cumulativa ao longo do tempo.

* Fator de Desconto (y): Representa a preferéncia do agente por recompensas imediatas em



24

comparacao com recompensas futuras. Valores proximos de 1 indicam mais consideracao

para recompensas futuras.

Este processo ¢ representado de forma ciclica na Figura 1, delineando um ciclo
continuo de interacdo. Neste ciclo, o agente, guiado por estratégias ajustadas com base no

feedback, busca otimizar suas agdes para alcangar metas especificas no ambiente dinamico.

O processo de decisao de Markov ¢ resolvido através da formulagdo de uma politica,
que ¢ uma estratégia que especifica qual agdo o agente deve tomar em cada estado para otimizar
sua recompensa ao longo do tempo( 11). Diversos algoritmos, como a iteragdo de valor e
métodos baseados em politicas, sdo empregados para encontrar a politica 6tima. Dentro desse
contexto, ¢ essencial compreender o ciclo tipico de aprendizado por refor¢o, onde o agente
interage continuamente com o ambiente. Inicialmente, o agente observa o estado atual do
ambiente e, com base nessa observacdo, toma uma decisao sobre qual acdo executar. Essa
acao ¢ entdo aplicada ao ambiente, resultando em uma mudanga de estado e na recepgao de
uma recompensa que reflete o desempenho do agente. A recompensa, fundamental para o
aprendizado, fornece um sinal indicativo de quao boa foi a agdo tomada em relagdo aos objetivos
do agente. O agente utiliza essas observagdes € recompensas para ajustar sua estratégia ao longo
do tempo, refinindo sua politica de agdes para alcangar um desempenho mais otimizado. Esse
ciclo de observagdo, acdo, recompensa e ajuste de estratégia ¢ repetido iterativamente durante o
processo de treinamento, permitindo que o agente aprimore suas habilidades e tome decisdes

mais informadas em diferentes estados do ambiente.

Figura 1 — A interacdo entre o agente e o ambiente em um Processo de Decisdo de Markov

[

Agente
Estado Recompensa Acdo
() R{t) All)
tR{t+1)
i__Sl:t+1 ) Ambiente B

Fonte: O proprio autor

2.2.3 Algoritmos de aprendizagem por reforco

Os algoritmos de aprendizagem por reforco desempenham um papel fundamental na

capacidade de um agente de aprender agdes e politicas que maximizam a recompensa em um
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ambiente. A seguir, serdo explicados alguns dos algoritmos relevantes neste dominio.
2.2.3.1 Q-Learning

Q-Learning: O Q-Learning ¢ um algoritmo fundamental no contexto de aprendizado
por reforco, oferecendo uma abordagem robusta para que agentes aprendam comportamentos
6timos em ambientes Markovianos controlados(11). O algoritmo opera através da iteracao e
atualizag@o de uma tabela de valores de a¢do, denominada Q-table, com base nas recompensas

obtidas do ambiente.

Em sua forma mais basica, conhecida como Q-learning de um passo, o algoritmo

atualiza os valores de Q de acordo com a equagao:

Q(St:At) — Q(SnAt) +a Ri+ +)/m§1XQ(Sz+1,a) _Q(Stht)

Nesta equagdo, Q(St, At) representa o valor de agdo atual para o par estado-agdo, o
¢ a taxa de aprendizado, Rt + 1 é a recompensa obtida na transi¢ao atual, y ¢ o fator de desconto,

e max, O(St + 1, a) denota o maximo valor de a¢do esperado para o proximo estado.

A aplicagdo do Q-Learning ¢ vasta, sendo utilizado em diversos dominios, incluindo
jogos, robdtica e sistemas de controle. A capacidade do algoritmo de aprender acdes Otimas
mediante interagdes com o ambiente o torna uma escolha valiosa para situagdes em que ¢

necessario um agente autbnomo aprimorar seu desempenho ao longo do tempo.

Ao longo do treinamento, o agente realiza escolhas de agdo com base nos valores
correntes de Q, recebe recompensas e ajusta seus valores de Q para refletir as experiéncias
acumuladas(11). Essa abordagem iterativa, guiada pela maximizac¢do de recompensas futuras,
permite que o agente aprenda estratégias eficientes para otimizar seu comportamento no ambiente

Markoviano em que esté inserido.
2232 DQN

O Deep Q-Network (DQN) ¢ uma evolugdo do algoritmo Q-learning, combinando
técnicas de aprendizado profundo com reforgo para abordar desafios em ambientes complexos.

O DQN foi proposto por Mnih et al.(27), construindo sobre os principios do Q-learning para
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aprimorar a eficicia do aprendizado em ambientes mais desafiadores.

Assim como o Q-learning, o DQN tem como objetivo treinar um agente para tomar
decisdes sequenciais, maximizando a soma esperada de recompensas ao longo do tempo. No
entanto, ao contrario do Q-learning tradicional, o DQN utiliza redes neurais profundas para
aproximar a fung¢ao de valor de a¢do Q, proporcionando maior expressividade e capacidade de

generalizagao.

A fun¢do Q no DQN ¢ definida da mesma forma que no Q-learning(l 1), represen-
tando a soma das recompensas descontadas ao longo do tempo. No entanto, em vez de armazenar
uma tabela de valores Q para cada par estado-agdao, o DQN utiliza uma rede neural profunda
para aprender uma representagdo continua e generalizavel da fungdo Q. Isso € particularmente

util em ambientes de alta dimensionalidade(27).

A arquitetura do DQN inclui varias camadas que, para um estado s especifico, gera
um vetor de valores de agdo Q(s, ;60), onde 6 denota os pardmetros da rede. Em um espago de
estado de n dimensdes e um espaco de acdo contendo m acdes, a rede neural funciona como uma

transformagdo de R” para R"Mnih et al.(27).

Dois componentes fundamentais do algoritmo incluem a implementagdo de uma
rede alvo (target network) e a utilizagao da técnica de experiéncia de replay, conforme proposto

por Mnih et al.(27).

A target network, reconhecida pelos pardmetros 8~ , compartilha semelhangas com a
rede online, que representa a instancia principal da rede neural no contexto do DQN. A distingdo
fundamental reside no fato de que os parametros da target network sdo replicados acada T
passos da rede online, ou seja, 8, = 6, permanecendo constantes nos demais momentos. Essa
abordagem visa introduzir estabilidade ao processo de treinamento, reduzindo flutuagdes na
funcdo de valor de acdo durante o aprendizado. A rede online, por sua vez, desempenha o
papel principal na tomada de decisdes do agente e na atualizagdo dos parametros ao longo do

treinamento. A formulacao do alvo utilizada pelo DQN ¢ determinada pela expressao:

YDoN, = Ri+1 +ym§1xQ(S,+1,a;9[)

Nesta equagao:
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* Ypon, € o alvo utilizado para treinamento no passo de tempo ¢.

* R;+1 € arecompensa obtida no préximo passo de tempo.

* y ¢ o fator de desconto.

» max, Q(S;+1,a;6, ) representa o valor maximo estimado para o proximo estado S;+| pela

rede alvo.

O replay buffer ¢ outra das técnicas utilizadas no DQN para otimizar o aprendizaddl7).
O replay buffer armazena uma cole¢ao de experi€ncias passadas do agente, incluindo informa-
¢oes sobre estados, acdes, recompensas e estados subsequentes. Durante o treinamento, em vez
de usar apenas as experiéncias mais recentes, o agente amostra aleatoriamente mini-lotes do
replay buffer. Isso quebra a correlagcdo temporal entre as experi€ncias consecutivas € promove a
estabilidade no aprendizado, pois 0 modelo ¢ treinado em uma mistura diversificada de situacdes
passadas. Essa abordagem ajuda a melhorar a eficiéncia e a robustez do processo de aprendizado

por refor¢o profundo.

Para enfrentar o desafio da exploracdo em ambientes complexos de alta dimensio-
nalidade, o DQN implementa estratégias como o epsilon-greedy, que equilibra a exploracdo e
a exploragao do espago de acdes(27). Essa abordagem epsilon-greedy significa que, durante a
selecdo de agdes, o agente escolhe a acdo com o maior valor Q na maioria das vezes, mas ocasi-
onalmente opta por uma agao aleatéria com uma probabilidade epsilon. Isso permite explorar

novas possibilidades no ambiente e evitar ficar preso em politicas subotimas.
2.2.3.3 DDPG

O DDPG(28) ¢ um algoritmo de aprendizado por refor¢o projetado para enfrentar os
desafios inerentes a aplicagdo direta de métodos baseados em Q-learning em espacos de acao
continuos. A limitacdo surge da necessidade de otimizar a politica gananciosa(greedy policy) em
cada passo de tempo, uma tarefa computacionalmente custosa em espacos de agao continuos,
especialmente quando se utiliza aproximadores de fung¢do grandes e ndo restritos e espacos de

acao nao triviais.

Para superar essas limitagdes, 0 DDPG adota uma abordagem ator-critico baseada
no algoritmo DPG (Deterministic Policy Gradient) proposto por Silver et al.(29). No contexto do
DDPG, o algoritmo mantém uma fungéo ator parametrizada, denotada porod(s|6..), que especifica

a politica atual, deterministicamente mapeando estados para acdes especificas. Paralelamente, o
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critico, representado por O(s, a), é aprendido utilizando a equagio de Bellman(19), semelhante

ao Q-learning.

A atualizagdo do ator ocorre aplicando a regra da cadeia ao retorno esperado a partir

da distribui¢do inicial J em relagdo aos parametros do ator. Esta atualizagdo ¢ expressa como:

J=Eg~ s
VGD( St ~Pg VG“Q(S alQQ) s=sy,a=os;]0.c)

Essa expressao ¢ equivalente a uma estimativa da expectativa da derivada do Q
em relagdo as agdes, multiplicada pela derivada das a¢des em relagcdo aos parametros do ator.
Isso reflete a busca pela dire¢cdo na qual a politica deve ser ajustada para maximizar o retorno

esperado.

O DDPG foi desenvolvido para enfrentar desafios em problemas de controle continuo,
nos quais as agoes do agente sdo selecionadas a partir de espagos continuos. Apresentado por
Lillicrap et al.(28), o DDPG combina elementos de métodos deterministicos de politica e

gradiente de politicas, demonstrando eficacia em ambientes complexos.

O funcionamento do DDPG ¢ baseado em duas redes principais: a rede ator (politica)
e arede critica (valor). A rede ator mapeia diretamente os estados para a¢des deterministicas no
espago continuo, enquanto a rede critica avalia a qualidade dessas agdes, fornecendo feedback
para orientar o aprendizado. O algoritmo utiliza um esquema de atualizagdao baseado em
gradientes de politicas deterministicas, permitindo uma abordagem eficaz em espagos de agao

continuos.

Uma caracteristica distintiva do DDPG ¢ a utilizagdo de uma politica deterministica.
Isso implica que, dada uma observagao especifica, a acdo ¢ escolhida de maneira deterministica
pela rede ator. Além disso, o algoritmo emprega uma técnica conhecida como experiéncia
de reproducao (replay buffer), que armazena e amostra aleatoriamente experiéncias passadas

durante o treinamento, contribuindo para a estabilidade do aprendizado.

O DDPG oferece vantagens notaveis, sendo particularmente adequado para espacos
de a¢do continuos, com aplicacdes bem-sucedidas em problemas de controle. A estabilidade
no treinamento € promovida pela politica deterministica e pela experiéncia de reproducao.

No entanto, algumas desvantagens sdao observadas, como a sensibilidade aos hiperparametros,



29

exigindo ajustes cuidadosos, € uma possivel limitacdo na énfase a exploragdo em ambientes

desconhecidos.

Em termos matematicos, o treinamento do DDPG envolve a minimizacao de uma

funcdo de perda que combina elementos da politica e da fungao de valor Q(28).

2.2.3.4 Exploracao e Exploragdao Baseada em Incerteza

A exploragdo desempenha um papel critico na aprendizagem por reforgo, pois o
agente precisa equilibrar a escolha de agdes conhecidas por serem eficazes com a exploracdo de
acoes desconhecidas que podem levar a recompensas ainda maiores. A seguir, serdo abordadas
algumas das estratégias de exploragao, como a incerteza ¢ usada para otimiza-las e outros pontos

relevantes sobre o tema:

» Exploragao vs. explotacdo: Na aprendizagem por reforgo, o agente enfrenta o dilema entre
a exploragdo, que envolve a escolha de agdes desconhecidas para descobrir recompensas
potenciais, e a explotacdo, que envolve a escolha de agdes conhecidas por serem eficazes
para maximizar as recompensas imediatas(11). O equilibrio adequado entre essas duas
abordagens ¢ crucial para o sucesso do agente.

* Estratégias de Exploracdo Classicas: Estratégias de exploragdo classicas incluem o método
epsilon-greedy, no qual o agente escolhe a agdo com a maior recompensa estimada com
probabilidade 1 — € e uma agao aleatéria com probabilidade £(27). Essa abordagem ¢
eficaz, mas pode ser simplista em ambientes complexos.

» Upper Confidence Bound (UCB): A estratégia UCB ¢ uma abordagem avangada que leva
em consideracdo a incerteza. Ela atribui maior prioridade as a¢des que tém o potencial
de proporcionar recompensas substancialmente melhores com base em uma medida de
incerteza, muitas vezes usando um intervalo de confianga superior( 11). Isso permite que o
agente explore agdes que tém a maior incerteza em relagdo as recompensas.

» Exploragdo Baseada em Modelos: Em cendrios onde o agente tem um modelo do ambiente,
a exploracdo baseada em modelos pode ser usada para simular o comportamento do agente
em estados desconhecidos(30). Isso permite que o agente avalie o resultado de diferentes
acoes antes de realiza-las, o que pode ser uma estratégia eficaz de exploragao.

» Exploracao Estocastica: Em ambientes com recompensas estocasticas, a exploragao pode

ser desafiadora. Estratégias como a exploragdo baseada em incerteza podem ajudar a
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determinar quais agdes t€ém maior probabilidade de levar a recompensas consistentemente
maiores, mesmo em ambientes incertos(31).

» A Exploragdo em Aprendizado por Refor¢o Hierarquico: Em aprendizado por reforco
hierarquico, a exploragdo pode ocorrer em diferentes niveis de abstragdao(32). O agente
deve explorar tanto agdes de alto nivel, que correspondem a tarefas mais amplas, quanto
acoes de baixo nivel, que correspondem a acdes detalhadas dentro de uma tarefa.

A Importancia da Exploracao Adequada: Uma exploracdo adequada ¢ crucial para garantir
que o agente nao fique preso em um 6timo local subdtimo ou ndo encontre agdes que levem
a recompensas significativas(11). A selecdo de estratégias de exploragdo apropriadas é
uma area ativa de pesquisa em aprendizado por reforgo.

» Exploragdo em Ambientes de Aprendizado por Reforco em Tempo Real: Em ambientes em
tempo real, a exploragao pode ser ainda mais desafiadora, pois o agente deve tomar decisodes
rapidas(11). Estratégias eficazes de exploracdo sdo fundamentais para o desempenho do

agente em tempo real.

A exploracdo eficaz ¢ um dos desafios mais importantes na aprendizagem por
reforco(11). Estratégias que equilibram a busca por recompensas imediatas com a exploragao
de acdes desconhecidas sdo essenciais para que os agentes aprendam eficazmente em ambien-
tes complexos e incertos. A pesquisa em exploracdo continua a evoluir, visando melhorar o

desempenho dos agentes em uma variedade de cenarios de aprendizado por reforco.

2.2.3.5 Problemas de Aprendizado por Reforco Continuo e Parcialmente Observavel

* Desafios em Ambientes Continuos: Em muitos cenarios do mundo real, as agdes e estados
nao sao discretos, mas sim continuos(28). Isso significa que o agente deve escolher agdes
em um espago continuo, o que pode ser um desafio em comparacdo com problemas
discretos. Estratégias avangadas, como o uso de algoritmos de otimizacdo, sdo necessarias
para lidar com a complexidade de ambientes continuos.

* Processos de Decisdo Parcialmente Observaveis (POMDPs): Nem sempre o agente tem
acesso completo as informagdes sobre o ambiente( 11). Em ambientes parcialmente
observaveis, o agente lida com informagdes incompletas e incertezas sobre o estado atual.
Resolver POMDPs ¢ computacionalmente desafiador e requer técnicas avangadas, como

filtragem de Kalman, redes neurais recorrentes e métodos de planejamento parcialmente
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observaveis.

» Aprendizado de Politicas em Ambientes Continuos e Parcialmente Observaveis: Aprender
politicas em ambientes continuos e parcialmente observaveis ¢ uma tarefa dificil( 33).
Abordagens avangadas, como Aprendizado Profundo por Refor¢o (DRL) e redes neurais
recorrentes, sao usadas para representar politicas e fung¢des de valor em espagos continuos
¢ ambientes parcialmente observaveis.

» Exploragdo Eficiente: Em ambientes continuos e parcialmente observaveis, a exploracao
eficiente ¢ um desafio significativo. Os agentes precisam explorar acdes em espacos
continuos enquanto lidam com informagdes incompletas sobre o ambiente(11). Estratégias
como a exploracdo baseada em incerteza sdo cruciais para encontrar politicas eficazes em
tais cenarios.

* Transferéncia de Conhecimento: Transferir conhecimento de um ambiente de treinamento
para um ambiente de teste, muitas vezes com caracteristicas diferentes, ¢ uma questao
critica(34). A pesquisa se concentra em métodos avancados de transferéncia de conheci-
mento para permitir que os agentes aprendam mais eficientemente em ambientes continuos
e parcialmente observaveis.

» Aplicacdes em Robotica e Automagdo: Problemas de aprendizado por reforco continuo
e parcialmente observavel sdo frequentes em roboética e automacao, onde os agentes
precisam lidar com estados e acdes continuos e incertezas sensoriais. Essas aplicagdes tém
um impacto significativo na pesquisa em aprendizado por reforco.

* Algoritmos Avancados e Abordagens Hibridas: Algoritmos avangados, como o A3C
(Actor-Critic com Multiplos Agentes) e o TRPO (Otimizag@o de Politica com Restri¢ao de
Trpo), sao usados para abordar problemas continuos e parcialmente observaveis(35)(36).
Além disso, abordagens hibridas que combinam aprendizado por refor¢o com técnicas
de aprendizado supervisionado ou aprendizado por imita¢ao sdo exploradas para resolver

desafios complexos(37).

Problemas de aprendizado por refor¢o em ambientes continuos e parcialmente
observaveis sao de grande importancia, especialmente em cenarios do mundo real, onde a
simplicidade dos problemas discretos raramente se aplica. Abordar esses desafios requer uma

combinagdo de técnicas avangadas e criatividade na pesquisa em aprendizado por reforgo.
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2.2.3.6 Aplicagdes Avancadas de Aprendizado por Reforgo

A aprendizagem por refor¢o tem aplicagdes amplas e impactantes em dominios como
roboética autdnoma, jogos, financas e medicina, onde abordagens avangadas t€m sido aplicadas

para resolver problemas complexos.

» Robotica Auténoma: O aprendizado por refor¢co desempenha um papel crucial na robdtica
autobnoma, onde os agentes, como robds, aprendem a realizar tarefas complexas, como
navegagao, manipulagdo de objetos e interagdo com o ambiente(38). Estratégias avangadas,
como aprendizado por reforco hierarquico, permitem que os robos lidem com tarefas
multiestdgio e ambientes ndo estruturados.

* Jogos: Os jogos sao um campo de teste popular para algoritmos de aprendizado por reforco,
incluindo o uso de Aprendizado Profundo por Refor¢co (DRL). Os agentes aprendem a
jogar jogos complexos, como xadrez, Go e jogos de arcade, diretamente dos dados brutos
do jogo(27). O DRL demonstrou superar jogadores humanos em varios jogos.

« Medicina: E usado para otimizar tratamentos médicos, como administra¢io de medicamen-
tos, terapia de reabilitagdo e tratamento personalizado( 39). Os agentes de aprendizado por
reforco podem adaptar os tratamentos com base nas respostas do paciente e nas mudancas
nas condig¢des de saude.

+ Sistemas de Recomendacdo: Em sistemas de recomendacdo, os agentes de aprendizado
por refor¢o sdo usados para personalizar sugestdes para os usuarios, como recomendagdes
de produtos, contetdo online e anuncios( 40). Esses agentes aprendem com interagdes
passadas e o comportamento do usuério.

+ Sistemas de Controle Industrial: No campo do controle industrial, o aprendizado por
reforgo ¢ aplicado para otimizar processos de fabricagdo, controle de drones industriais e
manutengdo preditiva(41). Os agentes aprendem a realizar tarefas complexas em ambientes
industriais.

* Aprendizado por Refor¢o Multi-agente: Em cendrios onde varios agentes interagem, como
jogos competitivos ou colaborativos, o aprendizado por refor¢co multi-agente € uma area
avancada(5). Os agentes devem aprender a colaborar ou competir com outros agentes,
criando estratégias complexas.

» Aprendizado por Refor¢o em Ambientes Complexos: Em ambientes complexos, como

ambientes urbanos para veiculos autbnomos, ambientes subaquaticos ou espaciais, o
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aprendizado por reforgo ¢ aplicado para permitir que agentes tomem decisdes em cenarios

desafiadores e dinamicos(14).

As aplicagdes avancadas de aprendizado por refor¢o tém um impacto significativo
em uma ampla gama de dominios, desde robotica até medicina e financas. O campo continua a
evoluir a medida que novas abordagens sdo desenvolvidas para resolver problemas complexos e

melhorar a tomada de decisOes em cenarios do mundo real.

2.2.3.7 Desafios Abertos e Tendéncias Futuras

* Exploragao Eficiente em Ambientes Complexos: Um desafio continuo ¢ desenvolver
estratégias de explora¢do mais eficientes, especialmente em ambientes complexos, onde o
agente deve lidar com um grande niumero de estados e a¢des(11).

* Generalizag¢do de Aprendizado por Refor¢o: Tornar os agentes de aprendizado por reforgo
capazes de generalizar o conhecimento adquirido em um ambiente para tarefas semelhantes
em diferentes ambientes ¢ um desafio crucial(14). Isso envolve a criagdo de politicas que
sejam mais transferiveis ¢ menos dependentes de dominio.

« Aprendizado por Refor¢o Multi-agente: A medida que cendrios com multiplos agentes se
tornam mais comuns, lidar com a complexidade das interagdes entre agentes ¢ um desafio
em crescimento(42). A pesquisa futura se concentrard em politicas multi-agente mais
sofisticadas e em garantir resultados justos e equilibrados em ambientes competitivos.

» Aprendizado por Refor¢o com Dados Limitados: Em muitas situagdes do mundo real,
coletar dados de treinamento pode ser caro ou perigoso( 14). Portanto, métodos que
permitem que os agentes aprendam eficazmente com dados limitados serdo uma tendéncia
importante.

* Aprendizado por Refor¢o com Incerteza e Variabilidade: Muitos ambientes do mundo real
sdo intrinsecamente incertos e variaveis(43). Desenvolver técnicas avangadas para que os

agentes aprendam a lidar com essa incerteza sera uma area importante de pesquisa.
2.2.3.8 OpenAl Gym

O OpenAl Gym(25) ¢ uma ferramenta para pesquisa em aprendizagem por reforco.
Ele oferece uma colecao em crescimento de problemas de referéncia que expdem uma interface

comum e um site onde as pessoas podem compartilhar seus resultados e comparar o desempenho
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dos algoritmos. Este artigo discute os componentes do OpenAl Gym e as decisdes de design que

foram tomadas para o software.

A APR ¢ um ramo da aprendizagem de maquina que se preocupa em tomar sequén-
cias de decisdes. A RL possui uma rica teoria matematica e encontrou uma variedade de
aplica¢des praticas. Avangos recentes que combinam aprendizagem profunda com aprendizagem
por reforgo levaram a uma grande empolga¢ao na area, pois ficou evidente que algoritmos gerais,
como gradientes de politica e Q-learning, podem alcancar bom desempenho em problemas

dificeis, sem a necessidade de engenharia especifica do problema.

Para avangar no campo da aprendizagem por refor¢o, a comunidade de pesquisa
precisa de bons benchmarks para comparar algoritmos. Varios benchmarks foram langados,
como o Arcade Learning Environment (ALE), que expde uma cole¢do de jogos Atari 2600 como
problemas de aprendizagem por reforgo, e recentemente o benchmark RLLab para controle
continuo. O OpenAl Gym tem como objetivo combinar os melhores elementos dessas cole¢des
anteriores em um pacote de software que seja conveniente e acessivel. Ele inclui uma diversidade
de tarefas (chamadas de ambientes) com uma interface comum, e essa cole¢do crescera com o
tempo. Os ambientes sdo versionados de forma a garantir que os resultados sejam significativos

e reproduziveis a medida que o software ¢ atualizado.

O OpenAl Gym se concentra no cenario episodico da aprendizagem por reforgo,
onde a experiéncia do agente ¢ dividida em uma série de episodios. Em cada episodio, o
estado inicial do agente ¢ amostrado aleatoriamente a partir de uma distribuicao, e a interagao
ocorre até que o ambiente atinja um estado terminal. O objetivo na aprendizagem por reforco
episodico € maximizar a expectativa de recompensa total por episddio e alcangar um alto nivel

de desempenho em poucos episddios.

O OpenAl Gym foi projetado com base na experiéncia dos autores no desenvolvi-
mento e comparacao de algoritmos de aprendizagem por reforco, e na experiéncia com colegdes
de benchmarks anteriores. Algumas decisdes de design foram tomadas para maximizar a conveni-
éncia dos usudrios e permitir diferentes estilos de interface de agente. O foco € na complexidade
de amostragem, ndo apenas no desempenho final, e os ambientes sdo estritamente versionados
para garantir a comparabilidade dos resultados. O OpenAl Gym também incentiva a revisdo por

pares e a compartilhar de codigo e ideias entre os usuarios.
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2.2.3.9 Stable Baselines

O Stable Baselines(44) ¢ uma biblioteca de codigo aberto projetada para facilitar o
desenvolvimento e a experimentacao de algoritmos de aprendizado por refor¢o. Desenvolvida
pela equipe do OpenAl(25), essa biblioteca oferece uma colegdo de algoritmos de aprendizado
por reforgo robustos e de facil utilizacdo, tornando-a uma escolha popular entre pesquisadores e
desenvolvedores que buscam abordar problemas de controle e tomada de decisdo em ambientes

complexos.

Uma das caracteristicas notdveis do Stable Baselines ¢ a sua simplicidade de uso.
Ele oferece uma interface simples e intuitiva que permite aos desenvolvedores implementar
algoritmos de aprendizado por refor¢o em seus projetos com facilidade. Isso significa que os
usudrios podem se concentrar mais na defini¢do do problema e menos na complexidade de

implementac¢do dos algoritmos de aprendizado por reforco.

Além disso, o Stable Baselines inclui uma variedade de algoritmos populares, como
Proximal Policy Optimization (PPO), Trust Region Policy Optimization (TRPO), DDPG e muito
mais. Isso oferece aos desenvolvedores uma ampla gama de opgdes para escolher o algoritmo
que melhor se adapta as necessidades do seu projeto. Além disso, a biblioteca oferece suporte
para ambientes continuos e discretos, o que a torna flexivel o suficiente para lidar com uma

variedade de cenarios de aprendizado por reforco.

O Stable Baselines também se destaca na escalabilidade, permitindo treinar modelos
de aprendizado por reforco em paralelo, aproveitando o poder computacional de GPUs e CPUs.
Isso € essencial quando se lida com tarefas complexas que exigem um grande numero de

interagdes para atingir o desempenho desejado.

Em resumo, o Stable Baselines se estabeleceu como uma ferramenta poderosa e
confiavel para projetos de aprendizado por reforco. Sua simplicidade, variedade de algoritmos e
escalabilidade tornam-no uma escolha atraente para aqueles que buscam implementar solugdes
de IA eficazes em uma ampla gama de aplicacdes, desde controle de robds até otimizacao de

politicas de tomada de decisao.
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2.2.3.10 BahiaRT Gym

O BahiaRT Gym( 26) ¢ um ambiente personalizado para o uso do ambiente de
ferramentas do OpenAl Gym, projetado para atender as necessidades especificas do ambiente de

futebol de robds simulados com o uso de APR.

Uma das principais vantagens do BahiaRT Gym ¢ a arquitetura utilizada como base
para a sua construgdo, conforme ilustrado na Figura 2. A arquitetura do BahiaRT Gym pode ser

explicada através de 3 componentes:

1. Time: Contém o codigo fonte dos agentes. Cada agente age independentemente e possui
comunicagao unica com o servidor, passando pelo proxy do BahiaRT Gym. Os agentes
também possuem comunicagdo direta com o proxy(sem passar pelo servidor), implemen-
tada via socket, para o envio e recebimento de mensagens especificas sobre o treinamento,
como qual acdo executar ou qualquer outro tipo de mensagem dos agentes.

2. BahiaRT Gym: Contém o proxy e o BahiaRT Gym propriamente dito. O proxy, que
se baseia no Magma Proxy(45), tem como objetivo coletar dados que trafegam entre os
agentes o servidor e garantir a independéncia de problemas/delays de rede. Deste modo, o
proxy do BahiaRT Gym ¢ um substituto do Magma Proxy, porém com melhorias voltadas
para a coleta de dados da simula¢do, como a posicao da bola, agentes, tempo de jogo etc.
Além disso, o proxy também ¢ utilizado para realizar a comunicagdo direta com o time
através de sockets, permitindo o envio e recebimento de mensagens especificas relacionadas
ao treinamento. O outro componente ¢ o BahiaRT Gym, que recebe informagdes do proxy.
No BahiaRT Gym, reside a modelagem completa do ambiente, abrangendo o espago de
observagao, as agdes disponiveis, o0 modelo a ser treinado e outros elementos essenciais.
Aqui ¢ onde os algoritmos, parametros e demais configuragdes sao incorporados. O
BahiaRT Gym desempenha um papel vital ao empregar essas informagdes no treinamento
dos agentes, ajustando estratégias com base no feedback acumulado ao longo do tempo.
Este ¢ o componente central da arquitetura, visto que € o responsavel pelo treinamento do
modelo.

3. Servidor: O servidor ¢ o componente que gerencia a simulagdo, incluindo aspectos fisicos,
controle dos agentes, entre outras funcionalidades. E responsavel por manter o ambiente

de simulacdo, garantindo a integridade das interacdes entre os agentes e as condi¢des do

jogo.
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O objetivo na constru¢ao do BahiaRT Gym foi permitir uma compatibilidade com
qualquer linguagem de programagao, permitindo que equipes que trabalhem com o futebol
de robds simulados utilizem e contribuam para o desenvolvimento do ambiente sem grandes
dificuldades. Isso garante que o BahiaRT Gym seja util para a comunidade de pesquisa em geral,

promovendo a colaboracao e o avango no campo da aprendizagem por reforgo.

Além disso, o BahiaRT Gym possui uma arquitetura de comunicagdo robusta que
permite a interagdo eficiente entre o ambiente, o servidor e os agentes de treinamento, conforme
explicado anteriormente. Essa arquitetura de comunicagao ¢ essencial para o treinamento e
avaliacdo dos algoritmos de aprendizagem por reforgo, proporcionando uma interagdo continua
entre os diferentes componentes do sistema, visto que as observagdes provenientes do servidor
sd0 necessarias como input para o modelo, e os resultados do modelo precisam ser enviados para

os agentes como acdes a serem realizadas, como chutar ou andar.

Figura 2 — Arquitetura do BahiaRT Gym

ARQUITETURA

DO PROCESSO

AGOES DOS AGOES DOS
AGENTES AGENTES
LY Y
rd o,
AGENTES | PROXY v SERVIDOR
™ b
PERCEPGOES PERCEPGOES
DOS AGENTES DOS AGENTES
PERCEPGCOES

DOS AGENTES

MENSAGENS

CUSTOMIZADAS 4 COMANDOS
DOS AGENTES DO TREINADOR
AMBIENTE
GYM
I VALORES INFORMAGOES
BAMARTITEAM OTIMIZADOS aamaRT-Gvm| DO SERVIDOR

Fonte: O proprio autor

Em resumo, o BahiaRT Gym ¢ um ambiente baseado no OpenAl Gym, desenvol-
vido de modo personalizado com o objetivo de facilitar a pesquisa e o desenvolvimento em

aprendizagem por refor¢co no ambiente de futebol de robds.



38

2.3 SISTEMAS MULTIAGENTES

Os SMA sao sistemas compostos por multiplos agentes que interagem entre si para
alcangar objetivos individuais e coletivos. Uma das principais razdes para utilizar SMA no
projeto de um sistema ¢ quando o dominio em questdo exige essa abordagem. Por exemplo, em
situacdes onde diferentes pessoas ou organizagdes possuem objetivos € informagdes proprietarias,
muitas vezes conflitantes, um sistema multiagente se faz necessario para lidar com as interagdes
entre elas. Cada organizagao deseja representar seus proprios interesses € ndo esta disposta a
ceder o controle a um Unico sistema que as englobe todas. Portanto, € preciso que cada uma
tenha seu proprio sistema, com agentes que reflitam suas capacidades e prioridades, e que esses

agentes sejam combinados em um sistema multiagente por meio das técnicas apropriadas(46).

Um exemplo ilustrativo apresentado por Stone e Veloso(46) ¢ o agendamento hospi-
talar, que envolve interesses diversos de diferentes profissionais. Nesta situagdo, enfermeiros
desejam minimizar o tempo de internacao dos pacientes, enquanto operadores de raios-X buscam
maximizar a utilizagdo de seus equipamentos. Diante da diferenca de cronogramas e objetivos,
¢ necessario representar os dois profissionais como agentes separados dentro de um sistema
multiagente, de modo a garantir que os interesses sejam considerados. Este ¢ um exemplo real
que trata de objetivos que podem ser conflitantes diante do cenario de pacientes no hospital,

quais os problemas relacionados, entre outros.

Além disso, mesmo em dominios que poderiam usar sistemas nao distribuidos,
existem motivos para adotar SMA. A divisdo de tarefas entre multiplos agentes pode acelerar a
operagdo do sistema, permitindo a computagdo paralela. Dominios que podem ser divididos em
componentes independentes se beneficiam da abordagem multiagente. Além disso, o paralelismo

de SMA ajuda a lidar com restri¢des impostas por requisitos de raciocinio em tempo limitado.

A robustez € outra vantagem dos sistemas multiagentes. Ao compartilhar o controle
e as responsabilidades entre diferentes agentes, o sistema se torna capaz de tolerar falhas
individuais. Dominios que exigem resiliéncia se beneficiam dessa caracteristica, pois, em caso de
falha de um ou mais agentes, todo o sistema nao ¢ afetado. Embora um sistema multiagente ndo
precise necessariamente ser implementado em multiplos processadores, para obter total robustez

contra falhas, os agentes devem estar distribuidos em varias maquinas.

A escalabilidade ¢ outra das vantagens dos sistemas multiagentes. Como esses
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sistemas sdo modularizados por natureza, ¢ mais fécil adicionar novos agentes a um sistema
multiagente do que adicionar novas capacidades a um sistema monolitico. Isso torna os SMA
mais adequados para sistemas cujas capacidades e parametros podem precisar ser alterados ao

longo do tempo ou variar entre os agentes.

Do ponto de vista de desenvolvimento, a modularidade dos sistemas multiagentes
facilita alguns pontos da programac¢do,como a ientificagdo de sub tarefas e atribui¢do de con-
trolesdessas tarefas a diferentes agentes. Portanto, quando a escolha € entre usar um sistema
multiagente ou um sistema de agente unico, os SMA costumam ser a op¢ao mais simplesé@o6).
No entanto, ¢ importante mencionar que existem dominios que sao naturalmente abordados de
uma perspectiva onisciente, onde uma visao global ¢ fornecida, ou com controle centralizado,
onde acdes paralelas ndo sao possiveis € ndo ha incerteza nas agdes. Nesses casos, sistemas de

agente Unico devem ser utilizados.

Em resumo, os sistemas multiagentes oferecem varias vantagens, como a capacidade
de lidar com dominios complexos e com multiplas entidades com objetivos e informagdes
conflitantes, a possibilidade de computacdo paralela e escalabilidade, a robustez contra falhas
individuais, a modularidade e simplicidade de programagao, e o potencial de explorar e compre-
ender a inteligéncia por meio da intera¢do. Cada dominio e contexto especifico deve ser avaliado

para determinar se um sistema multiagente ¢ a abordagem mais apropriada.
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3 METODOLOGIA

A metodologia de desenvolvimento adotada neste trabalho se baseia em principios
ageis e na combinacao das metodologias Scrum e Kanban para o gerenciamento eficiente do
projeto de pesquisa. O Bitbucket sera a plataforma escolhida para o versionamento do codigo-

fonte, garantindo um controle efetivo das alteracdes realizadas.

O projeto comega com a defini¢do clara dos objetivos de pesquisa e do escopo do
trabalho. O Scrum ¢ entdo implementado para gerenciar as atividades operacionais da pesquisa.
Isso envolve a organizacao do trabalho em sprints de curta duragao, tipicamente de uma semana,

para manter o foco nas metas estabelecidas.

Dentro do Scrum, um fluxo de trabalho ¢ estabelecido com etapas como "A fazer,
Em andamento,"e "Concluido."Papéis na equipe sao designados, e reunides semanais sao reali-
zadas para planejar, revisar e controlar as atividades. A metodologia Kanban ¢ adaptada para

complementar o Scrum e oferecer um controle mais eficiente das tarefas.

Ferramentas online, como o Trello ou similar, sdo usadas para criar um quadro
Kanban virtual, onde todas as tarefas e etapas necessarias no desenvolvimento da pesquisa
sao organizadas e categorizadas. Além disso, o Bitbucket ¢ a escolha para o versionamento
do codigo-fonte do projeto. Esta plataforma utiliza as funcionalidades do Git para manter um

registro detalhado do progresso, permitindo colaboragao e controle de alteragdes no codigo.

A colaboragdo ¢ incentivada entre os membros da equipe, permitindo que eles
contribuam e registrem alteragdes no codigo e na documentagdo do projeto. O Bitbucket
também mantém um histérico detalhado das modificagdes realizadas ao longo do tempo. Esta
metodologia, baseada em principios dgeis, oferece uma estrutura eficiente para o desenvolvimento
e acompanhamento do projeto de pesquisa. A combinagdo de Scrum e Kanban com o Bitbucket
como plataforma de versionamento de cddigo € essencial para manter o controle, garantir

colaboracao eficiente e documentacao detalhada, contribuindo para o sucesso da pesquisa.



41

3.1 FERRAMENTAL TECNICO

O ferramental técnico utilizado para a utilizagdo do time de futebol de robos envolve
uma série de escolhas que foram justificadas de acordo com as necessidades e objetivos do

projeto. A seguir, estdo descritos os principais componentes com as respectivas justificativas:

1. Linguagem C++: A escolha da linguagem C++ ¢ a utilizada como base para o time de
futebol de rob6s BahiaRT foi feita devido a sua eficiéncia e desempenho. O C++ ¢ uma
linguagem compilada que permite um controle de baixo nivel sobre o hardware, sendo um
ponto fundamental para a execugdo rapida e eficiente de algoritmos em tempo real.

2. RoboViz: O RoboViz ¢ um visualizador grafico usado para exibir a simulag¢ao do jogo
de futebol de robos em tempo real. Ele permite a visualiza¢do dos robds, do campo e
das interagdes entre os agentes, proporcionando uma maneira intuitiva de acompanhar o
desempenho do time durante a simulag@o. Esta ¢ uma das formas qualitativas de validar
manualmente o comportamento do time.

3. Scripts em Bash: Os scripts em Bash sdo utilizados para automatizar tarefas e facilitar
a execucdo do time de futebol de robds. Eles permitem a configuracio e execugdo do
ambiente de simulacao de forma simplificada, como por exemplo a execugdo dos times,
reiniciar o ambiente nos casos de fim de uma partida, entre outros.

4. RoboCup Soccer Simulator Server (RCSSServer): O RCSSServer ¢ o simulador do
ambiente de futebol de robos. Ele permite a criagdo de partidas, controle dos robds ¢ a
comunicacdo entre o time e o ambiente. A escolha do RCSSServer foi feita por ser o
simulador padrao da Robocup(47).

5. BahiaRT Gym: O BahiaRT Gym ¢ um ambiente personalizado desenvolvido para a
integragdo do time de futebol de robds com o framework de aprendizagem por refor¢o
OpenAl Gym. O BahiaRT Gym foi escolhido por fornecer ferramentas e funcionalidades
especificas para o treinamento de agentes usando algoritmos de aprendizagem por reforco,
e também pela flexibilidade, adaptabilidade e compatibilidade com diferentes linguagens
de programacao, permitindo uma integracao eficiente e personalizada do time com o
ambiente de aprendizagem.

6. RTX 3060: A GPU RTX 3060 foi empregada para conduzir o treinamento dos agentes
do time de futebol de robds. A escolha desta GPU ¢ fundamentada na sua capacidade

de processamento robusta e alto desempenho, atendendo as demandas de treinamento
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de modelos de inteligéncia artificial. Destaca-se que essa escolha ndo apenas acelera
significativamente o processo de treinamento, mas também otimiza a execu¢ao do ambiente

de simulacdao (RCSSServer).

Essas escolhas foram feitas com base nas caracteristicas, requisitos e compatibilidade
com os demais componentes do sistema, visando proporcionar um ambiente de desenvolvimento
e treinamento eficaz para o time de futebol de robos, além de garantir a interoperabilidade com
outros sistemas e a otimizagao de desempenho necessario para o treinamento de agentes de

forma eficiente.

3.2 PASSOS PARA A EXECUCAO DO PROJETO

Depois desta breve apresentagdo do aparato técnico utilizado para o desenvolvimento

da solugdo, abaixo estao listados os passos em detalhes para a execugdo pratica do projeto.
3.2.1 Modelagem do ambiente de aprendizagem

O objetivo da modelagem ¢ definir os elementos essenciais do ambiente, como as
fun¢des de recompensa, o campo de observacao dos agentes, as agdes disponiveis e as condigdes

de inicio e término de cada episddio de treinamento.

Para definir as fun¢des de recompensa, foi necessario analisar o objetivo do projeto e
identificar os comportamentos desejados dos agentes. Por exemplo, os agentes podem receber
uma recompensa positiva quando marcam um gol ou realizam uma jogada cooperativa eficiente,
€ uma recompensa negativa quando cometem faltas ou tomam decisdes inadequadas. Essas
fungdes de recompensa sdo projetadas de forma a incentivar os agentes a adotar comportamentos

desejaveis e melhorar seu desempenho coletivo.

O campo de observagdo dos agentes ¢ uma representacao das informagdes disponiveis
para cada agente em um determinado momento. Pode incluir a posi¢ao dos jogadores, a posi¢ao
da bola, a diregdo do movimento, entre outros. A defini¢ao do campo de observacdo depende
da natureza do problema e das informacdes relevantes para que os agentes tomem decisdes

adequadas.

As agdes disponiveis para os agentes sdo as escolhas que eles podem fazer em cada

momento, como se mover para uma determinada posicdo, chutar a bola, marcar um jogador
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adversario, entre outros. Essas acdes sdo definidas de acordo com as capacidades dos agentes e

as regras do jogo.

As condi¢des de inicio e término de cada episodio de treinamento sao definidas para
delimitar o tempo e as situagdes em que o treinamento ocorre. Por exemplo, um episoddio pode
comecar quando a bola estd em jogo e terminar quando ocorre um gol, uma falta grave ou quando

o tempo estipulado para o episddio se esgota.

Ao modelar o ambiente de aprendizagem, foi importante considerar as caracteristicas
especificas do futebol de robds 3D e adaptar o ambiente de acordo com as necessidades e
objetivos do projeto. A modelagem ¢ um processo iterativo, no qual sdo feitas analises, ajustes
e refinamentos para criar um ambiente que proporcione desafios adequados e possibilite o

treinamento eficiente dos agentes.

* Critérios de recompensa: Estabeleceu-se que serdo atribuidas pontuagdes de +10 quando
a equipe marcar gols e -10 quando sofrer gols. Quando o agente estiver com a posse
de bola (ou seja, quando a bola estiver dentro de um raio de 2m de um dos agentes da
equipe), ele recebera +5. Por outro lado, na auséncia de posse de bola(bola sem nenhum
agente no raio de 2m), a pontuacao sera de -5. Em situag¢des de conflito pela posse de
bola entre os dois times(agentes de times opostos no raio de 2m da bola), a pontuagio sera
-3. Adicionalmente, uma recompensa foi atribuida para refletir a posicao em x da bola,
variando de -15 a +15, representando de uma ponta do campo a outra. Nesse contexto,
quando a bola esta no lado defensivo, a recompensa ¢ negativa, e a medida que avanga
para o campo do oponente, a recompensa aumenta. Essa estratégia de recompensas
vinculada a posic¢ao da bola oferece aos agentes uma orientacao clara sobre o desempenho
desejado, incentivando comportamentos defensivos eficazes em seu proprio territorio e
taticas ofensivas ao se aproximarem do gol adversario.

» Espaco de observacdo: Para o espago de observagao, as posicoes de todos os aliados e
dos oponentes foram definidas a partir de uma matriz, identificando em qual espago da
matriz o agente ou a bola se encontram, conforme exemplo na Figura 3, onde o ponto
vermelho € a posicdo de um dos agentes dentro de um dos espacos da matriz. O eixo x
abrange a distancia de um gol ao outro (30 unidades no total), enquanto o eixo y representa
a extensao entre as laterais do campo (10 unidades no total).

 Espaco de acdo: As agdes de alto nivel, nomeadamente passiveMarker, offensiveMarker e



44

Figura 3 — Exemplo do espago de observagio
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Fonte: O proprio autor

carryBall, foram concebidas para definir comportamentos especificos a serem adotados
pelos agentes da equipe. Cada agdo representa uma estratégia distinta no contexto do jogo.
Aqui esta uma breve descrigdo de cada uma delas:
— passiveMarker (Marcador Passivo):
Esta acdo leva o agente a adotar uma postura defensiva ou de marca¢ao mais passiva.
O agente pode estar focado em monitorar a movimentacdo dos jogadores adversarios,
bloquear potenciais linhas de passe ou manter uma posicdo estratégica para auxiliar
na defesa da equipe.
— offensiveMarker (Marcador Ofensivo):
Ao escolher a acao offensiveMarker, o agente ¢ direcionado a adotar uma postura
mais ativa na marcag¢do. Isso pode incluir pressionar os jogadores adversarios mais
proximos a bola, buscar interceptar passes e perturbar as jogadas ofensivas dos
oponentes.
— carryBall (Transportar a Bola):
Essa agdo indica que o agente deve se envolver ativamente no transporte da bola. De
modo pratico, o agente inicia uma jogada de ataque carregando a bola em dire¢ao ao
gol adversario. Isso implica uma participagdo ativa no jogo ofensivo da equipe.
Ao integrar essas acoes de alto nivel, a equipe pode coordenar estratégias complexas,
adaptando-se dinamicamente as mudancas nas condi¢des de jogo. Essas acdes propor-
cionam uma abordagem modular para o comportamento dos agentes, permitindo uma
flexibilidade significativa na tomada de decisdes durante a simulagdo do jogo.
» Condig¢des de inicio e témino: No inicio da simulacdo, os agentes sdo estrategicamente

posicionados conforme a configuracao padrao de jogo. A conclusdo da simulagao pode
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ocorrer de duas maneiras: apos um periodo maximo de 3 minutos ou instantaneamente
quando uma equipe marca um gol ou sofre um gol. Essas condi¢gdes de inicio e término
estabelecem os pardmetros temporais e os eventos cruciais que moldam o curso da simula-
¢do, proporcionando um ambiente controlado para avaliagdo e analise do comportamento

dos agentes no contexto do jogo.

A Figura 4 mostra um exemplo de estado inicial da partida. Para o treinamento,
decidiu-se de utilizar um conjunto restrito de apenas 6 agentes, comeg¢ando com 3 de cada
lado(1 goleiro e outros 2 jogadores), em vez de utilizar todos os jogadores, formando um time
completo. Vale ressaltar que, durante o treinamento, foram utilizados tanto o c6digo do Magma

Offenburg(48) quanto o do BahiaRT, embora apenas os jogadores do BahiaRT estivessem sendo

treinados.

Figura 4 — Exemplo de estado inicial da partida

Fonte: O proprio autor

Essa decisdo foi fundamentada em consideragdes estratégicas. Primeiramente, essa
abordagem visou controlar a complexidade do ambiente durante as fases iniciais do treinamento,
proporcionando uma compreensao mais clara e controlada das interagdes entre os poucos agentes.
Além disso, a limitacdo no nimero de agentes contribuiu para uma eficiéncia computacional,
reduzindo os requisitos computacionais iniciais e permitindo uma experimentacao mais rapida.
A escolha também facilitou a depuracao, uma vez que € mais facil rastrear e corrigir problemas
quando o numero de agentes ¢ menor. Por fim, a transi¢do gradual de um ambiente menos

complexo para um mais desafiador foi considerada, evitando possiveis problemas de convergéncia
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que podem surgir quando muitos agentes sdo introduzidos simultaneamente. Essa estratégia
foi essencial para estabelecer uma base solida para o treinamento, permitindo uma progressao
gradual em direcdo a cenarios mais complexos a medida que o desempenho dos agentes se

aprimora.

Outro ponto crucial no processo de treinamento € que apenas um agente da equipe

BahiaRT foi submetido ao treinamento. Essa escolha foi influenciada por consideragdes técnicas
associadas a arquitetura do BahiaRT Gym. A configuragdo atual da ferramenta implica que o
proxy envie mensagens simultaneamente a todos os agentes, o que resulta na distribui¢do idéntica
da mesma mensagem para cada um deles. Como resultado, a conducao do treinamento para
mais de um agente simultaneamente se tornou impraticavel. Para treinar varios agentes, seria
necessario criar um Multi-agent Particle Envs (MPE), que ¢ uma das ramificagdes do OpenAl
Gym voltada para sistemas multiagentes(42)(49). Somente com modificagdes que permitissem o
controle de informagdes enviadas e recebidas por cada agente de maneira independente seria

vidvel implementar um MPE.

Uma compreensdo mais aprofundada dessa limitagcdo ¢ dada na Se¢do 5, onde sdo
explorados detalhadamente os desafios enfrentados, além da apresentagao de uma proposta
construtiva para contribuir com o avango e aprimoramento continuo do BahiaRT Gym. Essa
analise e proposta visam oferecer insights valiosos para superar as atuais limitagdes, aprimorando

a versatilidade e eficacia da ferramenta em futuras iteragoes de treinamento.

3.2.2 Implementacio do ambiente de aprendizagem

O ambiente de aprendizagem foi implementado, sendo integrado ao time de futebol
de robos BahiaRT. Foram efetuadas modificacdes no cédigo do BahiaRT para coletar e enviar
dados para o ambiente de aprendizagem, além de receber as agdes dos agentes treinados. Nessa
etapa, um ambiente de treinamento foi criado com base no BahiaRT Gym, seguindo a modelagem
do ambiente. A escolha do BahiaRT Gym foi motivada pela sua especificidade para a area de fu-
tebol de robds simulados, permitindo aproveitar recursos e funcionalidades especificas do futebol
de robds 3D, como o campo de observagdo dos agentes. Vale destacar que o BahiaRT Gym utiliza
o OpenAl Gym como base, uma ferramenta amplamente adotada pela comunidade em pesquisas
de APR. Além disso, sua integracdo direta com as bibliotecas e funcionalidades fornecidas pelo

OpenAl-Gym facilita a modelagem e implementacdo do ambiente de aprendizagem.
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3.2.3 Treinamento dos agentes

O treinamento dos agentes foi conduzido por meio de algoritmos de aprendizado por
reforco, com destaque para o uso dos algoritmos Deep Q-Network (DQN) e Deep Deterministic
Policy Gradient (DDPG) neste projeto. No cenario do ambiente de aprendizagem desenvolvido,
os agentes foram treinados em episddios simulados de jogo. Em cada episddio, os agentes
interagiram com o ambiente, observaram o estado do jogo, tomaram a¢des com base em suas

politicas de tomada de decisdo e receberam recompensas conforme o desempenho de suas agdes.

O treinamento dos agentes seguiu um processo iterativo, onde realizaram varias
rodadas de interagdo com o ambiente, ajustando suas politicas e aprendendo com os resultados
obtidos. Essas itera¢des foram repetidas até que os agentes alcangassem um desempenho

satisfatorio de acordo com os critérios predefinidos.

Para o treinamento, foi empregada uma GPU GeForce RTX 3060, aproveitando
sua capacidade de processamento paralelo e desempenho otimizado para acelerar as operacdes
intensivas de calculos envolvidas nos algoritmos de aprendizado por reforgo. O uso desta GPU
proporcionou uma execuc¢ao mais rapida e eficaz das iteragdes de interagdo dos agentes com
o ambiente. Essa escolha estratégica de hardware contribuiu para a otimizagao do processo
de treinamento, resultando em tempos de convergéncia mais rapidos e, consequentemente,

facilitando o desenvolvimento e aprimoramento dos modelos de aprendizado dos agentes.

Neste capitulo, foram abordados aspectos cruciais do projeto, incluindo a modelagem
detalhada do ambiente, implementagdo das estratégias propostas e consideragdes gerais para o
treinamento dos agentes. Além disso, discutimos o ferramental técnico essencial para a execugao
bem-sucedida do projeto, delineando passos praticos que facilitardo sua replicagdo e compreen-
sdo. No entanto, a completa avaliagdo e analise dos resultados obtidos serdo minuciosamente
exploradas no capitulo 4. Ao adentrar nos experimentos e suas implicagdes, espera-se uma

compreensao mais profunda do impacto e eficacia das abordagens adotadas.
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4 RESULTADOS

4.1 IMPLEMENTACAO

A implementacao do modelo no ambiente do BahiaRT Gym foi concluida com
sucesso, proporcionando uma integracao eficaz com o time de futebol de robos BahiaRT. Essa
integracdo permitiu a intera¢do direta dos agentes com o ambiente simulado, criando assim um
espago propicio para o refinamento das estratégias de acao dos agentes, bem como o uso dos

algoritmos do Stable Baselines.

Também foi implementada a comunicagdo entre o proxy ( 26) e o time BahiaRT, que
foi estabelecida por meio de sockets, proporcionando uma troca eficiente de informagdes entre o
ambiente de simulagdo e o modelo. Essa integracdo via socket desempenha um papel crucial ao
facilitar a transmissao de dados, garantindo uma comunicacao eficaz durante as interagdes entre
os agentes e o ambiente de aprendizado. O proxy, implementado tanto no time quanto no BahiaRT
Gym, atua como um intermediario confidvel, permitindo a sincronizagdo e a transferéncia de
informagdes essenciais para o treinamento e avaliagdo dos agentes no contexto do futebol de
robds simulado. Essa abordagem reforga a coesao entre o ambiente de simulacdo e o modelo
de aprendizado, proporcionando uma base solida para o desenvolvimento e aprimoramento
das estratégias dos agentes. As agdes foram mapeadas no cdédigo em C++ do time BahiaRT,
garantindo uma sincronia entre o0 modelo de aprendizado e a execucao das agcdes no ambiente de
simulagao, contribuindo para o alinhamento das decisdes do modelo com as a¢des executadas

pelos agentes no codigo principal do time BahiaRT.

4.2 TREINAMENTO

O treinamento dos modelos de aprendizado, empregando os algoritmos Deep Deter-
ministic Policy Gradient (DDPG) e Deep Q-Network (DQN). A escolha destes ¢ respaldada pela
capacidade desses algoritmos em representar politicas complexas e ndo lineares( 27)(5). No con-
texto de sistemas multiagentes, onde as estratégias dos agentes podem ser altamente sofisticadas
e interdependentes, a flexibilidade na representacdo das politicas ¢ uma caracteristica essencial.

O DQN destaca-se na aprendizagem de fungdes de valor Q em ambientes com espagos de agdes
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discretas, sendo uma escolha solida quando as agdes dos agentes podem ser discretizadas(27).

Por outro lado, o0 DDPG ¢ particularmente adequado para ambientes com espagos de
acoes continuas, oferecendo a capacidade de aprender politicas deterministicas (5). Em situagoes
em que os agentes precisam tomar decisdes em espacos continuos de agdes, como controlar
a velocidade ou direcdo de movimento de um robo6 no contexto do futebol de robds, o DDPG
torna-se uma escolha relevante e eficaz. Nesse contexto, ¢ importante destacar que foi necessaria
a discretizacdo da variavel de agdo antes do envio para o time BahiaRT. Essa discretizacao se
fez necessaria pelo fato de o espago de agdo ser discreto, conforme explicado na modelagem do

ambiente de aprendizagem.

No entanto, dado que o ambiente do futebol de robos muitas vezes impde agodes
continuas, a decisdo de criar um ambiente de treinamento inicial utilizando o DDPG ¢ estratégica.
A inteng¢do ¢ preparar uma base solida para a implementacado futura do Multi-Agent Deep
Deterministic Policy Gradient (MADDPG)(42)(49), uma vez que este ¢ uma extensao do DDPG
projetada para sistemas multiagentes. O MADDPG ¢ especialmente eficaz quando ha interagdes
complexas entre os agentes, promovendo a cooperagdo e a aprendizagem de politicas que levam

em consideracdo as agoes dos outros agentes no ambiente.

Assim, a escolha de implementar o ambiente de treinamento inicial com DDPG ¢
estratégica. Isso visa criar uma estrutura que pode ser evoluida para o MADDPG quando o
desafio de comunicacdo entre o proxy e os agentes for resolvido. Essa abordagem permite uma
transi¢ao suave para um modelo mais avangado, mantendo a flexibilidade necessaria para lidar
com os desafios especificos apresentados pelo ambiente complexo de sistemas multiagentes no

futebol de robos.

A escolha entre DQN e DDPG também ¢ influenciada pela disponibilidade de conhe-

cimento prévio e experiéncias bem-sucedidas desses algoritmos em problemas semelhantesf)(27).

Para o processo de treinamento, a GPU GeForce RTX 3060 foi empregada. Os
modelos finais foram treinados ao longo de um intervalo de aproximadamente 22 a 26 horas(cada),
com 7 a 10 mil episddios para cada algoritmo, desconsiderando a fase de testes. Esta fase de
testes ocorreu antes do treinamento dos modelos finais. Nela foram feitos ajustes na modelagem
da func¢do de recompensa e do espaco de observacdo, visando aprimorar o desempenho do

modelo e reduzir o tempo de treinamento.
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O uso da Mlp Policy(44) para modelar as estratégias dos agentes durante o treina-
mento dos modelos DDPG ¢ DQN ¢ fundamentado em diversas consideracdes. Primeiramente,
redes neurais perceptron multicamada (MLP) sdo conhecidas por sua habilidade em aprender
representagdes complexas e ndo lineares dos dados( 50). Em ambientes dindmicos, como o
futebol de robds simulado, onde as estratégias dos agentes podem ser altamente sofisticadas, essa
capacidade de representacdo € crucial para capturar a complexidade das interagdes e adaptagdes

necessarias.

Além disso, o futebol de robos caracteriza-se por um ambiente em constante mudanga,
onde multiplos agentes interagem simultaneamente. A MLP Policy, por sua capacidade de
adaptagdo, permite que os agentes ajustem suas estratégias em resposta as variagdes dinamicas

do ambiente, proporcionando uma resposta eficaz a cenarios complexos ¢ dinamicos.

A escolha da MLP Policy ¢ refor¢ada pelo seu potencial para aprender hierarquias
de representacdes. Esse aspecto € particularmente valioso quando as estratégias dos agentes
envolvem multiplos niveis de abstragdo. A capacidade da MLP Policy em aprender represen-
tacOes hierarquicas contribui para a modelagem eficaz de estratégias complexas em ambientes

multiagentes.

Além disso, ao seguir configuracdes convencionais recomendadas para algoritmos
de aprendizado por reforgo, a escolha da MLP Policy est4 alinhada com praticas estabelecidas
na comunidade de aprendizado de méaquina, proporcionando uma abordagem padronizada e
comparavel. Utilizar a mesma politica para ambos os modelos DDPG e DQN facilita a avaliagdo

direta do desempenho, isolando os efeitos do algoritmo em si nas comparagoes.

Portanto, a justificativa para empregar a MLP Policy reside na sua versatilidade,
capacidade de adaptagdo e habilidade em representar estratégias sofisticadas, fatores essenciais

para enfrentar os desafios inerentes ao ambiente complexo do futebol de robds simulado(50).

Para a avaliagao dos modelos, foram utilizadas métricas como taxa de vitorias,
recompensa acumulada, nimero de gols marcados e sofridos. Os resultados apresentados na
secdo a seguir refletem o desempenho dos melhores modelos treinados, selecionados com base
na maximizag¢ao da recompensa acumulada. Essa abordagem assegura que as métricas refletem
o rendimento 6timo alcangado pelos agentes em relagdo a fungao de recompensa e as agoes

tomadas durante o treinamento.
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4.3 ANALISE QUANTITATIVA

Para avaliar o desempenho dos modelos treinados, foram conduzidos testes consisten-
tes com 21 partidas de 5 minutos cada. Estes testes foram realizados em confronto direto contra
o time Magma Offenburg(48), um oponente reconhecido pelo seu desempenho competitivo,
estando entre os primeiros em diversos anos da RoboCup(47). Importante ressaltar que todos
os testes foram conduzidos mantendo as condi¢des do cenario de treinamento 3x3, consistente
com o ambiente utilizado durante o processo de treinamento dos agentes. Este cendrio especifico
foi escolhido para garantir uma transi¢ao fluida entre o ambiente de treinamento e o ambiente
de teste, promovendo a generalizagao eficaz das estratégias aprendidas pelos modelos. Para a
avaliagdo dos resultados, as métricas mencionadas anteriormente foram empregadas. A coleta

dessas métricas foi realizada tanto utilizando o codigo original do BahiaRT quanto com o agente

treinado.
Algoritmo Vitérias | Derrotas | Empates | Recompensa Gols Gols
Acumulada | BahiaRT | Oponente
Codigo base 5 10 6 -57 9 18
DDPG 3 3 15 171 8 7
DQN 6 1 14 586 9 2

Tabela 1 — Resultados dos Algoritmos

Com base nos dados coletados na Tabela 1, observou-se uma melhoria significativa
no comportamento defensivo da equipe ao analisar a quantidade de empates e gols sofridos
em comparagao com o codigo base. A introducdo de recompensas negativas a medida que o
oponente avanga no campo permitiu que os agentes utilizassem eficientemente as marcagdes para
impedir o avanco do time adversario. No entanto, nao foi identificado um impacto significativo
na quantidade de gols marcados pelo time BahiaRT, e nem na quantidade de vitorias. Essa lacuna
pode ser atribuida a falta de comportamentos ofensivos e chutes entre as agcdes disponiveis para
os agentes. Uma possivel explica¢do para os resultados observados ¢ uma tendéncia a uma maior
posse de bola, uma vez que a fungdo de recompensa atribui retornos positivos ao elevar o valor
de x (avango da bola). Assim, com os valores mais elevados de recompensa obtidos através do
treinamento com DDPG e DQN, ¢é possivel que a posse de bola do BahiaRT tenha experimentado
um aumento significativo. Essa tendéncia pode ser atribuida a estratégia dos agentes em evitar o
avango e chutes por parte do oponente, acdes que, de acordo com a modelagem da fungdo de

recompensa, poderiam reduzir significativamente os retornos positivos acumulados. Embora
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nao disponhamos de dados concretos e métricas que comprovem inequivocamente um aumento
na posse de bola por parte do time, ¢ possivel sugerir que a melhoria nas recompensas obtidas
pode estar correlacionada a uma potencial maior posse de bola.  Essa hipdtese sugere uma
possivel relagdo entre o desempenho do time e a posse de bola, embora ndo seja uma afirmagao
definitiva de causa e efeito. Esta analise ressalta a importancia crucial da funcao de recompensa
na formacao dos comportamentos dos agentes, indicando a possibilidade de que a maximizagao
da posse de bola tenha sido uma estratégia potencialmente eficaz para otimizar as recompensas
durante os treinamentos, embora nao possamos afirmar de maneira conclusiva devido a falta de
dados especificos e métricas. Em suma, a analise dos resultados destaca o impacto positivo nas
estratégias defensivas, enquanto aponta para a necessidade de considerar e aprimorar as taticas

ofensivas na proxima fase de desenvolvimento.



53

5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Com base nas investigagdes realizadas ao longo deste trabalho, ¢ possivel delinear
conclusoes significativas sobre o impacto e a eficacia do Aprendizado por Reforco APR em
sistemas multiagentes SMA no contexto do futebol de robos simulados. As perguntas norteadoras
estabelecidas proporcionaram uma andlise abrangente das aplicagdes praticas, desafios enfren-
tados, interagdes entre agentes autonomos, escalabilidade de abordagens de APR e vantagens

observadas na integracdo do aprendizado por refor¢o para aprimorar o desempenho das equipes

de futebol de robos.

Os resultados obtidos evidenciam uma melhora significativa no desempenho defen-
sivo da equipe de futebol de robds, na posse de bola e no avango no campo do oponente. Essas
melhorias sdo refletidas através das recompensas obtidas pelos agentes, indicando uma adaptacao

bem-sucedida das estratégias aprendidas durante o treinamento.

O projeto, centrado no uso dos algoritmos DDPG e DQN para aprendizagem por
reforco em sistemas multiagentes no contexto do futebol de robos simulados, demonstrou ser
uma abordagem eficaz. A escolha desses algoritmos, orientada pelos espacos de observagao e
acdo no ambiente, revelou-se adequada para lidar com as complexidades do cenério dindmico do

futebol de robos.

No entanto, ¢ crucial reconhecer tanto os beneficios quanto as limitagdes associadas
ao uso de DDPG e DQN. O DDPG, por sua natureza deterministica e sua capacidade de lidar com
espacos de acdo continuos, oferece vantagens notdveis em ambientes complexos como o futebol
de robds. Sua estabilidade e eficacia na convergéncia para politicas 6timas sdo pontos positivos
a serem considerados. Por outro lado, sua sensibilidade a hiperparametros e a necessidade de

cuidadosa sintonia podem representar desafios praticos.

Ja o DQN, ao ser aplicavel a espacos de acdo discretos, apresenta uma solucao
solida para certos contextos, garantindo uma exploracao mais estavel e eficiente. Contudo, a sua
complexidade aumenta significativamente em ambientes com espacos de acdo continuos, o que

pode limitar sua aplicabilidade em cendrios mais desafiadores.
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Dessa forma, a escolha entre DDPG e DQN deve levar em consideragao as caracteris-
ticas especificas do ambiente e as demandas do problema em questdo, ponderando os beneficios

e as limitagdes inerentes a cada algoritmo.

Além disso, ¢ fundamental observar que tanto o DDPG quanto o DQN possuem uma
limitacdo intrinseca, uma vez que operam com conhecimento limitado durante o treinamento.
Ambos os algoritmos tém acesso apenas ao estado e a recompensa do agente treinado, o que
pode restringir sua capacidade de modelar efetivamente interacdes complexas e dependéncias

entre os diferentes agentes presentes no ambiente.

Essa limitagdo torna-se evidente quando comparada a abordagens mais avancadas,
como o MADDPG. O MADDPQG, ao contrario do DDPG e do DQN, permite que cada agente
tenha conhecimento ndo apenas de seu proprio estado e recompensa, mas também da observagao
e da acdo dos outros agentes no ambiente( 42). Essa troca de informagdes entre os agentes
proporciona uma representacao mais completa e contextualizada do ambiente, facilitando a

modelagem de estratégias cooperativas e competitivas.

Portanto, ao considerar a escolha entre DDPG, DQN e outras abordagens, ¢ crucial
ponderar ndo apenas as caracteristicas do ambiente, mas também o nivel de informac¢ao compar-
tilhado entre os agentes. Enquanto o DDPG e o DQN oferecem solugoes solidas, o MADDPG
destaca-se pela sua capacidade de capturar interagdes mais sofisticadas em sistemas multiagentes,

possibilitando uma compreensao mais holistica do ambiente de treinamento.

Além disso, a anélise das interagdes entre agentes em ambientes dinamicos € compe-
titivos forneceu insights valiosos sobre os fatores que influenciam o comportamento dos agentes
autonomos. Um exemplo concreto desses insights revelou que, na pratica, os agentes utilizaram
o comportamento carryBall para aumentar as recompensas. Por outro lado, quando a bola estava
sob posse do time adversario ou de outro aliado, observou-se uma tendéncia consistente de os
agentes executarem comportamentos defensivos de forma proativa, visando prevenir a tomada
da bola pelo outro time. Essas estratégias especificas destacam a capacidade dos agentes em
adaptar suas a¢des com base nas condi¢des do jogo, evidenciando a eficacia da aprendizagem
por refor¢o na geracdo de comportamentos inteligentes e estratégicos. As melhorias observadas
no desempenho defensivo, na posse de bola e no avango no campo indicam que as estratégias

aprendidas sdo aplicaveis de forma efetiva durante as partidas.
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Ao abordar a escalabilidade das abordagens de APR para equipes maiores de futebol
de robos, identificou-se desafios especificos associados a essa ampliacao. Um exemplo pratico
disso seria possivelmente a necessidade de aumentar a quantidade de segmentos do campo
para aumentar a precisdo da identificacao das posi¢cdes dos agentes,  conforme a Figura 3.
Esse aumento na granularidade do campo ¢ crucial para lidar com a complexidade adicional
introduzida por uma equipe maior, proporcionando uma representagdo mais precisa do ambiente

de jogo.

Além disso, o espaco de observacao seria significativamente expandido, ja que teria
que comportar todos os agentes aliados e oponentes presentes no campo. Essa expansao no
espago de observacao implica em um aumento substancial na dimensionalidade dos dados,
tornando necessario um tempo de treinamento mais prolongado para os modelos absorverem as
complexas interagdes em jogo. Essa demanda por maior capacidade computacional pode resultar
na necessidade de hardware mais robusto, destacando a importancia de recursos computacionais
ao escalar as abordagens de APR para equipes de maior porte no contexto do futebol de robds.
Esses desafios identificados sublinham a necessidade de uma abordagem cuidadosa e adaptativa
ao lidar com a escalabilidade de sistemas multiagentes em ambientes mais complexos. No entanto,
os resultados positivos obtidos até 0 momento sugerem que, com consideracoes cuidadosas e

ajustes, essas abordagens podem ser estendidas para equipes de maior porte.

Em suma, este trabalho oferece uma contribuicao substancial para a compreensao
e aplicagdao da APR em sistemas multiagentes no contexto do futebol de robds. As melhorias
observadas no desempenho das equipes indicam ndo apenas a viabilidade, = mas também o
potencial impacto positivo dessas abordagens no avanco da pesquisa e desenvolvimento nesse

campo.

Ao adentrar a pratica com o BahiaRT Gym, foi identificada uma potencial area de
aprimoramento em sua arquitetura, sendo este trabalho uma contribuicao significativa para a
comunidade, buscando enderecar e otimizar aspectos identificados durante a aplica¢do pratica
do framework. Atualmente, o BahiaRT Gym estabelece uma conexao tnica entre o servidor,
os agentes € o ambiente por meio de um Unico proxy. Contudo, a estrutura de comunicacao
entre os agentes e o ambiente revela limitagdes, onde as mensagens recebidas por um agente
sdo compartilhadas com todos os demais, resultando em uma falta de eficiéncia de desempenho

e independéncia na interagdo com o proxy. Neste contexto, uma sugestdo de aprimoramento
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na arquitetura seria implementar comunicagdo independente entre agentes e proxy, para que
ndo aconteca o compartilhamento de mensagens entre os ambientes de treinamento dos agentes,
conforme apresentado na figura 5. Essa modificacdo permitiria o controle individualizado de cada
proxy, promovendo uma comunica¢do mais eficaz e independente entre os agentes e o ambiente,
contribuindo significativamente para aprimorar a eficiéncia e flexibilidade do sistema como um
todo. Este ajuste na arquitetura proporcionaria uma abordagem mais robusta e adequada as

exigéncias especificas do treinamento de agentes em ambientes complexos de aprendizado por

reforco.

Figura 5 — Proposta de arquitetura para o BahiaRT Gym
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Fonte: O préprio autor

Essa limitagdo impacta negativamente a aplica¢do do algoritmo MADDPG#@2)(49),
que representa o estado da arte em sistemas multiagentes. Neste algoritmo, o modelo precisa
receber como entrada os estados de observagao, agdes e recompensas de todos os agentes durante
o treinamento. A situacdo atual inviabiliza o treinamento e o processo de receber e enviar acdes,
exigindo uma implementagdo mais robusta na comunicacio. E crucial estabelecer um sistema
no qual cada agente receba apenas sua mensagem correspondente, permitindo assim que cada

agente execute suas acdes de maneira independente.

Outro ponto crucial a ser considerado € a velocidade de simulacdo. Ao operar o time

sem o proxy, nota-se que a velocidade de simulacdo atinge, no minimo,500% (5 vezes o tempo
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real), considerando a presencga dos 6 agentes em campo. Por outro lado, ao incorporar o proxy, a
eficiéncia cai para 150%, aproximadamente equivalente ao tempo real (100%). Essa discrepancia

na velocidade de simulagdo destaca a influéncia significativa do proxy no desempenho do sistema.

A solugdo para esse desafio se depara com o dilema de remover o proxy, e implemen-
tar o BahiaRT Gym diretamente no codigo do time. No entanto, essa abordagem comprometeria
a modularizagdo, que ¢ essencial para permitir que outros times da comunidade aproveitem a
ferramenta. Considerando esse impasse, uma proposta viavel para otimizar o treinamento seria a
paralelizagao, possibilitando a execucao simultanea de multiplos servidores e instancias do time.
Essa abordagem apresenta-se como um ponto estratégico para aprimorar significativamente o

BahiaRT Gym, proporcionando ganhos substanciais de eficiéncia no treinamento.

Em ultima andlise, este trabalho se destaca pelo pioneirismo na area,  ao optar
por utilizar a aprendizagem por refor¢o para o processo decisorio(alto nivel) em detrimento
de abordagens tradicionais, como o aprendizado de caminhada e chutes(baixo nivel). Essa
escolha inovadora representa uma contribuigdo Uinica para o campo, explorando o potencial da
aprendizagem por refor¢co na melhoria do desempenho dos jogadores de futebol de robds na
escolha de comportamentos. Vale ressaltar que, até o momento desta pesquisa, eram escassos
os trabalhos dedicados a aplicagdo de politicas de decisao baseadas em aprendizagem por
refor¢o no contexto do futebol de robds. Portanto, este estudo ndo apenas destaca-se pelo
pioneirismo na adogao dessa abordagem, mas também preenche uma lacuna significativa na
literatura, apresentando novas perspectivas e impulsionando o avango do conhecimento em

sistemas multiagentes aplicados ao cenario desafiador do futebol de robds.

Portanto, ao evidenciar melhorias praticas e identificar desafios especificos, este
trabalho oferece insights valiosos que podem orientar futuras pesquisas e desenvolvimentos nesta
area em constante evolucdo. A adaptacdo continua e o refinamento das abordagens de APR,
impulsionados pelos resultados e desafios observados, sdo cruciais para a realizagdo do potencial

pleno dessas técnicas inovadoras no contexto do futebol de robos simulados.
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