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Resumo

A Small Size League (SSL) é uma das categorias de futebol de robos integrantes dos
campeonatos RoboCup. Dentre os diversos desafios na area de Inteligéncia Artificial apli-
cada ao futebol de robos, destaca-se a possibilidade de troca de papéis entre os jogadores
em campo. Por exemplo, um zagueiro pode vir a ser atacante, caso essa decisao seja mais
favoravel para a equipe. O problema na decisao de papel para os jogadores ¢ o conflito
de informacoes ou a auséncia das mesmas quando as variaveis disponiveis sao analisadas.
Este trabalho propoe o uso da ferramenta Redes Bayesianas (RBs) para modelagem e
inferéncia sobre esse sistema com incertezas.

Os objetivos deste trabalho incluem a implementacao de dois times para SSL em um
ambiente de simulacao. Um time béasico com papéis de jogadores fixos durante a partida,
e outro time, chamado BayesBall, com troca de papéis. O gerenciamento da decisao sobre
qual papel o jogador exercerda se da pela absor¢ao de evidéncias do sistema simulado,
seguido de inferéncia sobre a RB.

Os resultados foram satisfatorios para os experimentos preliminares. Embora os pou-
cos papéis disponiveis limitaram a dinamica da partida, pode-se averiguar a precisao da
RB julgando suas decisoes em situacoes reais de jogo, e a consequente vitéria do time
BayesBall sobre o time basico.
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1 Introducao

O futebol é um esporte que apresenta desafios caracteristicos das areas de estudo
de Inteligéncia Artificial (IA). Dentre eles, destaca-se o reconhecimento de padroes com
poucos dados historicos e a tomada de decisao em ambientes com incerteza. O futebol de
robos é uma tentativa de fomentar pesquisas em robdtica e IA através de uma plataforma
comum para testes de diversas teorias, algoritmos e arquitetura de organizacao [1]. A
Robot World-Cup Soccer (RoboCup) é uma competicao anual internacional de futebol de
robos fundada em 1997 com o objetivo oficial de, em meados do século 21, um time de
futebol de robos humandides vencer uma partida de futebol, pelas regras da FIFA, contra
os vencedores mais recentes da Copa do Mundo. A liga de futebol de tamanho pequeno
(do inglés, Small Size League - SSL) é uma das categorias mais promissora da RoboCup.
Nela, a proposta é praticar uma partida de futebol, com regras adaptadas, entre dois
times, cada um com seis jogadores, chamados agentes. Os agentes executam situagoes
do futebol, como a conducao e o passe de bola, a possibilidade de infragao por colisao,
o lancamento cruzado para a area adversaria, dentre outros cendrios que fazem parte da
realidade do futebol humano. Durante a partida, um sistema central, chamado visao, é
responsavel por processar as imagens de duas cameras colocadas em cima do campo, a
fim de identificar os jogadores e a bola. A visao envia as informagoes processadas para a
rede local, configurada para a partida. Um time é representado por um cliente, também
chamado de mdédulo de inteligéncia, que se conecta a mesma rede local da visao, através
do protocolo UDP, a fim de receber informacoes sobre os agentes. Por tltimo, o médulo
de inteligéncia envia comandos para os jogadores em campo, através de comunicagao sem
fio, finalizando um ciclo que configura um sistema em tempo real. A Fig. 1 ilustra esse

processo que ocorre durante uma partida.

Redes Bayesianas [2] (RBs) é uma ferramenta gréfica para o gerenciamento de incerte-
zas nos sistemas. Um sistema apresenta incerteza quando possui informacoes conflitantes
ou ausentes. Através de ferramentas como a absorcao de evidéncia, pode-se raciocinar

sobre a modelagem do sistema e chegar a resultados esperados de um especialista. Essas
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Figura 1: Visao geral do processo que ocorre durante uma partida: a camera envia imagens
para um computador central. As informagcoes processadas sao entao utilizadas para as
decisoes enviadas, de forma sem fio, aos robos em campo.

ferramentas sao baseadas em teoria de probabilidade e apresentam robustez e semantica
melhores do que em outras alternativas chamadas ad hoc como Légica Fuzzy ou Siste-
mas Baseados em Regras [3]. Para se responder as perguntas (queries) sobre o modelo
configurado em uma RB pode-se usar um algoritmo de inferéncia chamado Variable Eli-
mination (VE) [4]. Caso a inferéncia seja mais longa que o ciclo do sistema em tempo
real, pode-se optar por alternativas que usem pré-computacao como o apresentado em [5]

ou alternativas que reutilizam computagao como exposto em [6].

A SSL possui diversas tarefas que envolvem informacoes conflitantes ou ausentes.
Destaca-se a determinacao do papel de cada jogador durante uma partida. Deixar um
jogador com papel fixo pode causar situacoes indesejaveis como um zagueiro que nao vai
até a bola, mesmo préoximo dela, s6 porque a mesma nao se encontra em sua area de
defesa [7]. Assim como em um jogo real, em algumas situagoes, o jogador pode atuar em
uma posicao diferente da qual foi originalmente designado. Por exemplo, durante uma
ofensiva em contra ataque, o cabeca de area pode fazer a tarefa de um atacante, caso
surja a oportunidade. Essa decisao de como atuar em uma determinada situacao envolve,

principalmente, o conflito de informacoes, tipico de um ambiente dinamico como o futebol.

A capacidade de um sistema inteligente de futebol de robos tomar decisdes baseadas
em histérico e em situagdes novas durante a partida é discutido em [8]. Em especial,
apresenta-se uma solucao para a decisao em alto nivel de qual estratégia adotar, dado

as configuragoes mais atuais do jogo. A tomada de decisao é baseada em dois tipos de
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aprendizagem: offline e online. O processo de aprendizagem pelo histérico de dados é
denominado offiine. Nessa etapa, os especialistas levantam um banco de dados com en-
tradas que configuram uma das situagoes analisadas e ensinam o sistema inteligente qual
a melhor estratégia para a situacao exposta. O aprendizado online é o ajuste, durante a
partida, do que se aprendeu offline. O trabalho propoe a combinacao de redes neurais e
RBs. Em linhas gerais, a rede neural do tipo self-organized map (SOM), uma rede classica
no treinamento nao-supervisionados, ¢ usada para mapear as entradas agrupadas nas sai-
das, denominados clusters. As entradas formam um vetor com o estado atual da partida,
e os clusters sao formados pelas manipulacoes das entradas, de forma a criar categorias
das mesmas. As RBs atuam nas categorias descobertas pelas SOM, a fim de decidir a me-
lhor estratégia para o atual estado da partida. O modelo SOM Bayesiano funciona como
um sistema de tomada de decisao em um ambiente multi-agente e apresentou resultados
significativos para uma solucao que engloba escopos geralmente separados na literatura,

o aprendizado offline e online.

A construcao de um time de futebol de robos simulado com RB e redes de Petri é
proposto em [9]. A visao de cada agente, isto é o estado mais atual da partida, é modelado
em um tipo de RB chamado RBs temporais. Nesse tipo, o tempo é considerado no modelo
através de uma medida probabilistica do quanto o estado anterior interfere no atual. Com
essa ferramenta, pode-se considerar com maior precisao a dinamica do sistema. As acoes
dos agentes sao representadas em redes de Petri. Esses modelos sao extensoes da maquina
de estado, porém adicionam a capacidade de executar eventos em paralelos, sem perder
a hierarquia dos mesmos. No trabalho, as observagoes simuladas entram como evidéncias
para atualizar o modelo representado pelas RBs. Apos atualizacao, as redes de Petri,
que estao acopladas a RB, podem alterar de estado, caso o limiar do atual estado seja
alcangado. Dessa forma, as RBs atualizam o modelo, dado as informagoes mais atuais
da partida, e, em seguida, as redes de Petri determinam as agoes do agente. Embora
estratégias mais complexas nao tenham sido testadas na solucao proposta, tarefas comuns

durante uma partida foram alcancadas com sucesso.

Em [10], é investigado os diferentes objetivos da IA no contexto do futebol de robos. O
artigo aplica sua proposta em uma categoria para pequenos robos de duas rodas. Porém,
algumas solugoes descritas envolvem o tratamento entre os agentes, de forma genérica,
independente da estrutura fisica utilizada. Além do mais, assim como no SSL, a categoria
também usa uma visao central, uma unidade de processamento por time, o cliente, e todo
o processamento € feito em tempo pré-determinado, configurando um sistema em tempo

real. Destaca-se o algoritmo para reconhecimento de estados, onde se utiliza técnicas
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de controle cléssico para determinar situacoes de jogo, como ofensivo ou defensivo. Na
mesma categoria, o trabalho apresentado em [11] propoe um sistema usando légica Fuzzy
para determinar qual o papel de cada agente durante a partida. As regras de fuzificagao
envolvem a distancia entre o agente e a bola, a orientacao, angulo para chute e possiveis
obstaculos. Para defuzificacao, o operador or é utilizado para somar o valor de afinidade
entre o agente e o um papel em campo. O papel com maior afinidade para certo agente

¢é entao escolhido.

Um método para classificacao de situagoes durante uma partida no futebol de robos é
esbogado em [12]. Para isso, utilizou-se arvores de decisao podadas pelos algoritmos Gini,
Twoing e Deviance. A arvore em si foi construida com um algoritmo de aprendizagem
chamado CART, utilizando um conjunto de dados histéricos das partidas. Os resultados
demonstram que arvores de decisao sao capazes de identificar e prever situagoes de jogo

de forma mais precisa que métodos heuristicos.

Levando em consideragao o contexto até aqui apresentado, este trabalho tem como
objetivo construir um time de futebol de robos para a SSL no qual os agentes tem a ca-
pacidade de trocar de papel durante a partida. O time é implementado em um ambiente
simulado, através do simulador oficial da categoria, o grSim. O gerenciamento de incerte-
zas durante a troca de posicao dos agentes sera manipulado por uma RB. Para validacao
de resultados, o time com capacidade de troca de posicao serda confrontado em diversas

partidas com um outro time, chamado bésico, o qual usa papéis fixos por agente.

1.1 Small Size League

A SSL, também conhecida por F-180, dentre as outras categorias competitivas da
RoboCup, tem grande foco académico, dado seus diversos desafios de implementagao.
O principal foco dessa categoria é o problema na cooperacao de multi agentes em um
ambiente altamente dinamico. Por exemplo, em uma competicao normal do SSL, um
ciclo completo de resposta, isto é, o processamento de todas informagoes, pode chegar a
180 ms. Os agentes em campo devem responder as decisoes centrais da inteligéncia de
cada equipe. O médulo de inteligéncia tem acesso a visao geral do jogo a cada ciclo e
também as possiveis informagoes provindas da telemetria dos agentes. Dessa forma, a

SSL pode ser classificada como sistema hibrido entre ambiente centralizado e distribuido.

Em uma partida do SSL, duas equipes se enfrentam com até seis robos cada. Cada

robo deve ser dimensionado fisicamente para ocupar um diametro maximo de 180 mm e
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Figura 2: Uma possivel configuracao para uma partida no SSL.

altura méxima de 150 mm [13]. A bola utilizada nas partidas tem dimensées préximas a
de uma bola de golfe e é tingida de laranja. O campo é feito por um carpete verde, com
dimensoes proximas a 4 m de largura e 6 m de comprimento. A Fig. 2 apresenta uma

possivel configuracao para duas equipes se enfrentando no SSL.

A automacao dos agentes em campo se dd através de um fluxo comum entre as equipes:
um sistema de visao que rastreia os objetos em campo, um juiz humano que intervém na
partida através de um software, o sistema de inteligéncia de cada equipe e a comunicagao
com os agentes em campo. A Robocup incentiva o compartilhamento de ferramentas
e informacoes entre as equipes, como forma de fomentar e desenvolver a area. Assim,
diversas ferramentas que se consolidaram entre as equipes com o passar dos anos, foram
adotadas como oficiais da categoria. Esse é o caso do software de visao, o SSL Vision, do

software simulador, o grSim, dentre outras.

Para o sistema de visao, duas cameras de alto desempenho sao colocadas a 4 metros
de altura sobre campo. As imagens capturadas por ambas sdo transmitidas diretamente
para um computador de alto desempenho. Esse computador executa o software SSL
Vision, o qual processa as imagens de ambas cameras, uma por vez, a fim de retirar as
informagoes em campo. Essas informacoes sao: posicao dos robos, da bola, identificacao
unica dos robos, identificacao por time dos robos e geometria do campo. Em seguida, as
informacoes retiradas do processamento de imagem sao repassadas para uma rede local,

sob protocolo UDP, através de um padrao de encapsulamento chamado Protobuf.

O software de inteligéncia de cada equipe deve ser capaz de capturar os pacotes de
informacao disponibilizados na rede local do campeonato. As equipes, em seguida, devem
processar as informagoes, de maneira autonoma, a fim de decidir o que cada agente deve
fazer em campo. E esperado do médulo de inteligéncia das equipes a previsao de cenérios,
o reconhecimento de padroes, o desvio de obstaculos, planejamento de trajetoria, dentre

outros problemas caracteristicos da IA.
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X

Figura 3: Modelagem de um robo de quatro rodas sobre dois sistemas referenciais.

Por fim, as equipes transmitem as informacoes para os agentes em campo através de
médulos de radio frequéncia. As regras do SSL delimitam as tecnologias permitidas para
essa comunicacao, mas, em geral, as equipes usam modulos de transmissao e recepc¢ao

wireless wi-fi, xbee ou FM.

1.2 Modelo do Robo

Para o envio de comandos aos agentes no campo, é necessario a modelagem matema-
tica dos mesmos. Com o modelo dos robos, pode-se utilizar técnicas de controle a fim de
fazé-lo mover para uma posicao desejada. A teoria de controle utilizada neste trabalho
pode ser encontrada em [14]. O rob6 considerado neste trabalho é um agente com quatro
rodas, o que o coloca na categoria omnidirecional. Essa caracteristica ¢ um diferencial
importante para as equipes, ja que os agentes podem se locomover com maior liberdade,

melhor precisao e em menor tempo.

Em termos gerais, na modelagem da cinemética envolvendo o rob6 movel, deve-se
considerar dois referenciais: o do robo e a do espaco no qual o rob6 descreve uma trajetéria,
chamado referencial espacial. Varidveis derivadas desses sistemas referenciais podem ser

relacionadas através de modelos nao lineares [15], como ilustrado na Fig. 3.

O modelo do robo de quatro rodas considerado neste trabalho é descrito a seguir. Na
referéncia do préprio robo, a velocidade linear no eixo z, u,, no eixo y, u, e angular w,
podem determinar no referencial espacial, o qual o robo descreve a trajetoria, a velocidade
em x, &, em ¥, y ¢ angular 2/1 Esse modelo de transferéncia entre os referenciais pode ser

descrito na forma matricial a seguir:

x cosyy —seny —a - seniy Uy
= |seny)  cosy a-cosyp | v |uy

Y
¥ 0 0 1 w
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Figura 4. Malha de controle para simulacao do posicionamento dos robos.

De forma similar, a modelagem matricial pode também ser descrita na forma algébrica
X=K- u,

representando, respectivamente, as matrizes de velocidade no referencial espacial, de cons-

tantes de modelagem e velocidade no referencial do robo.

Deseja-se, de forma geral, impor um ponto desejado para os agentes, para que os
mesmos facam a trajetoria de forma suave, corrigindo os possiveis desvios e erros. Porém,
os robos tem como entrada final a velocidade em cada roda, individualmente. Dessa

forma, faz-se necessario um controlador para os agentes.

Um controlador linear simples, o qual atende aos requerimentos deste trabalho, ¢é

definido a seguir:
u=K' 8-X, (1.1)

onde u é a velocidade desejada em cada motor, 8 é uma constante de ajuste do controlador,
K~! ¢ ainversa da matriz de parametros de modelagem do robo e X o erro entre a postura
atual do robo e a desejada. Postura é o conjunto espacial de posicionamento do agente, o

qual inclui as coordenadas no plano cartesiano e o angulo de rotacao do mesmo.

Agora, pode-se definir uma malha de controle, utilizando o controlador, a fim de se
obter uma previsao de resposta do sistema. A Fig. 4 ilustra o diagrama de blocos da

possivel malha aplicada aos agentes em campo quando se deseja posicionar os robos.

A entrada da malha é a postura desejada, X, a qual é subtraida da postura atual do
robo, X, a fim de se obter o erro, X. Em seguida, X 6 aplicado ao controlador, K18,
o qual age com um comando de correcao das velocidades em cada roda, u, sobre o robo
modelado com parametros, K. O fator integrador, %, ao final da malha garante a obtencao

da postura em termos de posicao e nao velocidade.

As respostas obtidas com a simulacao da malha da Fig. 4 foram satisfatérias, ja que se

esperavam respostas suaves, mais seguras para a aplicacao dos robos méveis. Por exemplo,
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Figura 5: Exemplo de resposta da malha de controle da Fig. 4 para o posicionamento do
robo em um ponto aleatorio, onde a abscissa representa o tempo em segundos.

para um ponto aleatoério no referencial espacial, a Fig. 5 apresenta a saida da malha, isto

é, descreve como seria a trajetéria descrita pelo robo ao se posicionar na postura desejada.

Assim, o controlador proposto na Eq. (1.1) exibe estabilidade e precisao suficiente-

mente boa para a aplicagao proposta neste trabalho.

1.3 Simulador

A implementagao do método proposto neste trabalho sera testada em um ambiente de
simulacao computacional. A comunidade do SSL, com a contribuicao de diversas equipes,

desenvolveu um simulador chamado grSim [16].

A principal fungao do grSim é substituir o sistema de visao. Para isso, o grSim
deve lidar, em tempo real, com a simulacao de modelos dinamicos dos robos, incluindo
reacoes fisicas, variaveis de estado e a renderizacao de um ambiente 3D para a visualizacao
dos resultados. O simulador também envia as informagoes do ambiente pela rede local,

através do protocolo UDP, assim como o sistema de visao, SSL-Vision. Dessa forma, as
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Figura 6: Visao geral do SSL, incluindo a possibilidade do simulador grSim.

equipes podem utilizar ambos sistemas sem muita ou nenhuma modificagao no moédulo de

inteligéncia.

Agora, pode-se descrever a visao geral do SSL, incluindo a possibilidade do simulador,
o sistema de visao formado pelas cameras, o médulo de inteligéncia das equipes, o software
do juiz controlado por intervencao humana e os agentes, representado pelos robos, é

ilustrada pelo diagrama da Fig. 6.

Com o fluxo de informacao proposto na Fig. 6 as equipes tém disponivel dois modos
de operacao funcionais e bem estruturados: o modo de partida e o modo de simulacao,

onde sao desenvolvidos testes e pesquisas.

1.4 Objetivos

Este trabalho propoe a implementacao do sistema BayesBall, um moédulo de inteligén-
cia que se comunica com o simulador e gerencia os papéis dos agentes em campo através
de uma RB. Na primeira, se desenvolve um time chamado béasico, composto por trés pa-
péis: goleiro, zagueiro e atacante. Os seis jogadores do time basico recebem papéis fixos,
dentre os trés disponiveis, e exercem essas funcoes por toda a partida. Na segunda etapa,
¢ desenvolvido o time BayesBall, também composto pelos trés papéis descritos anterior-
mente. Porém, no BayesBall os seis jogadores recebem papéis decididos pela absorcao de

evidéncias e inferéncia em uma RB. Alguns objetivos especificos:

e 0 estudo e exposicao da ferramenta RB e métodos relacionados,

e a implementacao de um moédulo de inteligéncia que seja escalavel e seguro, capaz de

suportar possiveis expansoes de trabalhos futuros, e, por fim,

e a criacao de um time mais competitivo para o SSL.
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1.5 Distribuicao

O restante desse trabalho segue como descrito a seguir. A introducao discute os
problemas do SSL e apresenta a ferramenta RB. Também sao apresentados a modelagem
cinematica dos robos e o simulador utilizado para teste do método. Em materiais e
métodos, apresenta-se a implementacao de um time basico, onde os agentes tem papéis
fixos e regras simples. Em seguida, o time chamado BayesBall, utilizando o método
proposto neste trabalho, é implementado. Para validagao, os dois times se enfrentam
em diversas partidas e os resultados serao discutidos a seguir. Por fim, as conclusoes e

propostas para trabalhos futuros serao tracadas.
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2 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas (RBs) é uma ferramenta para gerenciar e raciocinar sobre sistemas
com incertezas. Define-se como incertezas sistemas com informagoes conflitantes ou au-
sentes. Por exemplo, considere um sistemas de busca na internet: se o usuario pesquisar
por “Sistemas da Informacoes”, dentre os resultados, duas péaginas sao plausiveis, uma
com o titulo “Sistemas de Banco de Dados” e outra com “Informacoes de Recuperagao”.
A falta de informacao, nesse caso, de critérios, leva a incerteza sobre qual pagina exibir
em primeiro lugar. Outro exemplo pertinente, considere um médico que examina um
paciente com alguns, mas nao todos, sintomas de uma doenca especifica. O conflito de

informagoes, nesse caso, leva a incerteza sobre qual doenca o paciente pode ter.

Em IA, o gerenciamento e raciocinio de incertezas pode ser tratado com diversas
ferramentas ja sugeridas na literatura, como Légica Fuzzy ou Sistemas Baseado em Regras.
Porém, RBs é a ferramenta que apresenta melhor clareza semantica, sem abrir mao da
robustez provida pela consolidada teoria da probabilidade. Por exemplo, em [3], Légica
Fuzzy pode levar a conclusoes nem sempre intuitivas. Considere o caso de lancar uma
moeda nao viciada. Pode-se definir duas sentencas para essa situacao: uma para o caso
“Cara” com valor de 0,5 e outra para o caso “Coroa” com valor de também 0,5, onde os
valores representam a crenca em que se tem nos resultados do lancamento da moeda.
Em seguida, pode-se perguntar qual o valor esperado para lancar a moeda e se obter
“Cara” ou “Coroa”. Por defini¢ao, valores para sentengas compostas por “ou” em Ldbgica
Fuzzy podem ser obtidos pelo valor maximo entre os valores das sentencas. Nesse caso, a
resposta seria 0,5. Esse resultado nao é intuitivo, pois se acredita que as chances de um

lancamento de moeda ser “Cara” ou “Coroa” é 1.

Em outro exemplo [3], Sistemas Baseados em Regras podem ter caréncia de semantica
e conjuntos de regras consideravelmente grandes. Considere uma simples situacao onde se
quer diagnosticar a causa da queda de conexao de um usudario de internet. As regras sao
introduzidas com estruturas “Se-Entao” e um fator de confidéncia. Uma possivel regra é

a seguinte: “Se a pagina de internet nem chega a abrir, entao o usuario pode ter perdido
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a conexao; Fator de confidéncia: 9”. O valor de confidéncia 9 nao apresenta semantica
clara, afinal, pode-se levantar questoes como o por que desse valor, ou se é um valor
baixo ou alto, dentre outras. Além do mais, para atender satisfatoriamente um sistema
de diagnostico, um Sistema Baseado em Regras pode requerer um conjunto de estruturas

“Se-Entao” muito grande ou inviavel.

Por outro lado, ha criticas a fase inicial de utilizacao das RBs. Para a modelagem do
dominio de um problema em RB, é necessario selecionar as variaveis de interesse, explicitar
as relagoes de dependéncia entre as mesmas e, por fim, a intensidade com que essas relagoes
se dao. Geralmente, especialistas na area sao chamados para essa modelagem. De certa
forma, o modelo construido por especialistas tendem a ser de mais simples compreensao,
manutengao e inspegao, em caso de futuros problemas ou expansoes [17]. Porém, caso o
modelo apresente alguma inconsisténcia semantica, essa sera de dificil localizacao, além

de comprometer a confiabilidade dos resultados.

Antes de definir formalmente RBs, é necessario uma rapida revisao de conceitos de
teoria da probabilidade, como distribuicao de probabilidade conjunta, tabelas de proba-

bilidade condicional, e grafos matematicos, como os grafos aciclicos dirigidos.

A teoria da probabilidade tem ferramentas robustas, apropriadas e desejadas para lidar
com incerteza [18]. Primeiramente, ela possui representacao declarativa, com seméantica
clara. Também, possui poderosos padroes de raciocinio que possibilitam a criacao de sis-
temas de tomada de decisao sob condicionamento. Por tltimo, os métodos de aprendizado
para sistemas probabilisticos sao reconhecidos e consolidados pela comunidade académica.
Em especial, as RBs tem toda sua fundamentagao tedrica baseada na utilizacao de con-
ceitos bem fundados pela comunidade cientifica, como os operadores regra da cadeia e o

uso de independéncias condicionais.
Distribuicao de Probabilidade Conjunta

Considere U = {vy, v9,v3, . .., v, } um conjunto finito de varidveis discretas. Por exem-
plo, U = { familia—saiu, luzes—ligadas, cachorro— fora, problemas—intestinais, ouviu—
latido}, onde todas varidveis sao bindrias. Cada varidvel v; estd associada a um dominio
finito, denominado dom(v;). Por exemplo, dom(famlia — saiu) = {sim,nao}. Seja V
o produto cartesiano do dominio das varidveis, definido como V' = dom(v;) - dom(vy) -
dom(vs) - ...-dom(v,). Uma distribuicdo de probabilidade conjunta (DPC) é uma fungao
p em V tal que as seguintes condigbes sejam satisfeitas: (i) 0 < p(v) < 1, para cada linha
ve Ve (ii) Y,y p(v) = 1. Caso nao cause confusdo, vai-se dizer nesse trabalho que p é

uma DPC em U, ao invés de V.
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Tabela 1: Exemplo de uma DPC para trés variaveis binarias, onde p é uma abreviacao
para p(cachorro — fora, problemas — intestinais, ouviu — latido).

cachorro-fora problemas-intestinais ouviu-latido | p
nao nao nao 0,20
nao nao sim 0,15
nao sim sim 0,06
sim sim sim 0,20
sim sim nao 0,09
sim nao nao 0,15
nao sim nao 0,08
sim nao sim 0,07

Exemplo 1. Seja U = {cachorro — fora, problemas — intestinais, ouviu — latido}, onde
cada v; € U tem dominio bindrio, isto é, dom(v;) = {sim,nao}. Seja p uma DPC em
U, isto é, p(cachorro — fora,problemas — intestinais, ouviu — latido). A DPC p pode
ser representada por uma tabela, como mostrado na Tabela 1, onde as trés varidveis sao
apresentadas nas trés primeiras colunas e a quarta coluna é o valor associado a DPC,
representado pela fungao p. Cada linha representa uma configuragao dos possiveis valores
das varidveis, e cada configuracao possui um valor associado a DPC. Por definicao, a

somas dos valores de p totalizam 1.

A DPC é uma func¢ao importante na modelagem de sistemas. Através da DPC, pode-se
responder perguntas sobre o mesmo e obter respostas matematicamente corretas, usando
as consolidadas ferramentas da teoria da probabilidade. De forma similar, quando se
deseja a saber a probabilidade de alguma varidvel condicionada a um valor especifico de
outra variavel, obtém-se a tabela de probabilidade condicional (TPC). Por exemplo, pode-
se perguntar para a DPC exposta na Tabela 1 qual é a probabilidade de cachorro— fora ser
stm, caso problemas—intestinais e ouviu—latido sejam nao, isto é, deseja-se a construcao
da TPC p(cachorro — fora|problemas — intestinais = nao, ouviu — latido = nao). Nesse
exemplo, sem necessidade de manipulagoes matematicas, encontra-se na sexta linha a
configuracao desejada, por isso, a resposta é 0,15. Outra pergunta plausivel, qual é a
probabilidade de cachorro — fora dado que ouviu — latido é sim. Nesse caso, a TPC
nao ¢ facilmente obtida apods inspecao da DPC na Tabela 1. Formalmente, deseja-se
saber p(cachorro — foralouviu — latido = sim). Para se obter a resposta, é necessario
absorver a evideéncia inicial, isto é, o fato de que ouviu — latido = sim, e, em seguida,
remover as variaveis nao desejadas da tabela, processo chamado marginalizagao. A seguir,

¢é apresentado a semantica da absorcao de evidéncias e marginalizacao.
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Tabela 2: DPC da Tabela 1 normalizada pela absorcao da evidéncia ouviu—latido = sim.

cachorro-fora problemas-intestinais ouviu-latido p
nao nao sim 0,3125
nao sim sim 0,125
sim sim sim 0,417
sim nao sim 0,146

Absorcao de Evidéncias e Marginalizagcao

FEvidéncias sao observagoes sobre o sistema nas quais se pode confiar. Quando uma
observacao ¢ feita, a DPC do sistema pode ser atualizada a fim de refletir o estado mais
atual do mesmo. Esse processo de atualizacao é chamado de absorcao de evidéncias,
mas também é conhecido por atualizacao de crengas (do inglés, belief update). Para uma
DPC p(U), representa-se uma pergunta com a absor¢ao de evidéncias como uma TPC
pX|Y =y),onde XNY =0, X CU,Y CUey € dm(Y). Para atualizar a
DPC, deve-se fazer o seguinte: (i) remover as linhas nao condizentes com a evidéncia; e

(ii) normaliza os valores de p.

Exemplo 2. Considere a evidéncia ouviu — latido = sim sobre o sistema representado
na DPC da Tabela 1. Para absorver a evidéncia, deve-se remover todas linhas onde
ouviu — latido = nao. Esse processo gera a DPC atualizada. Em seguida, os valores de
p sdo normalizados, a fim de somarem 1 novamente, resultando na DPC p(cachorro —

fora, problemas — intestinais|ouviu — latido = sim) apresentada na Tabela 2.

A marginalizacdo é o processo de soma de variaveis, a fim de reduzir o dominio da
DPC. Considere a DPC p(U). Caso se deseja p(X), onde X C U, pode-se somar sobre
todas varidveis U — X para se obter p(X), ou seja, p(X) = > ,,_yxp(U). Note que a
absorcao de evideéncias seguida de marginalizagao podem ser usadas para gerar TPCs que

sao respostas para perguntas sobre o sistema modelado.

Exemplo 3. Considere que a pergunta p(cachorro— foralouviu — latido = sim) foi feita
para a DPC exposta na Tabela 1. Primeiramente, absorve-se a evidéncia ouviu — latido =
sim, resultando na DPC p(cachorro— fora, problemas—intestinais|ouviu—latido = sim)
como demonstrado no Exemplo 2 e exposto na Tabela 2. Em seguida, deve-se marginalizar
a Tabela 2 somando problemas — intestinais a fim de se obter p(cachorro— foralouviu —
latido = sim). Assim, calcula-se a DPC marginalizada p(cachorro— fora|ouviu—latido =
SUM) = Y obiemas—intestinais P(cachorro — fora, problemas — intestinais|ouviu — latido = sim)

exposta na Tabela 3.
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Tabela 3: DPC da Tabela 2 atualizada pela marginalizacao de problemas — intestinais.

cachorro-fora ouviu-latido p
nao sim 0,4375
sim sim 0,5630

Embora raciocinar sobre o sistema usando uma DPC é aparentemente 1til e, de fato,
apresenta ferramentas robustas como a absorcao de evidéncias e marginalizacao, grande
parte dos problemas envolvem mais variaveis, o que pode inviabilizar a utilizacao de
uma DPC. Como exemplo, apresenta-se trés problemas ao se utilizar DPC para modelar
e raciocinar sobre um sistema. Primeiro, o problema da aquisicgado. Uma DPC com 3
varidveis bindrias tem até 23 = 8 configuracoes (linhas) diferentes. Da mesma forma, com
5 variaveis a DPC tem 2° = 32 configuracoes. Caso os valores da DPC sejam atribuidos
por um especialista consultor, o que ocorre na maioria dos casos praticos, estudar 8 casos
de configuracoes para atribuir valores pode até ser plausivel. Mas estudar 32 casos pode
ser extenuante. Em muitos problemas praticos, o nimero de variaveis consideradas pode
chegar a centenas, o que inviabiliza a andlise de um especialista. Segundo, o problema
da absorc¢ao de evidéncias. Considerando que o problema da aquisicao foi vencido, isto é,
conseguiu-se obter a DPC, para se absorver uma evidéncia sobre o sistema, um ntimero
exponencial de divisoes pode ser feito, dependendo do niimero de variaveis na DPC.
Terceiro, e ultimo, o problema da marginalizacao. Mesmo apds a absorcao de evidéncia,
para marginalizar a DPC a fim de se obter a resposta requerida pode ser necessario uma
quantidade exponencial de somas, dependendo do niimero de variaveis. Esses problemas
levaram a rejeicao da teoria da probabilidade em aplicacoes de TA desde a década de
1970. Em 1988, Judea Pearl da University of California, Los Angeles, publicou uma
série de trabalhos que viabilizaram o uso da teoria da probabilidade no gerenciamento de

incertezas em IA. As novas ideias resumem o que hoje é conhecido como redes Bayesianas.
Independéncia Condicional

Seja p(U) uma DPC, e X, Y, Z subconjuntos disjuntos de U. Diz-se que Y e Z sao
independentes com a condi¢ao de que seja dado X, denotado (Y, X, Z), se
p(YX) - p(ZX)

p(X)

onde a multiplicacdo entre duas DPCs p; e po, denotado p; - po. O teorema de Bayes é a

p(Y, Z|X) =

(2.1)

base tedrica para a Eq. (2.1) de independéncia condicional. Dai, o nome rede Bayesiana.
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Exemplo 4. Considere a DPC p(cachorro— fora, problemas—intestinais, ouviu—latido)
apresentada na Tabela 1. Deseja-se saber se problemas — intestinais é independente de
ouviu — latido dado cachorro— fora é sim. Pode-se marginalizar a DPC em {cachorro—
fora, problemas — intestinais}, em {problemas — intestinais, ouviu — latido} e, por 1l-
timo, em {cachorro — fora} obtendo-se, dessa forma, p(cachorro — fora, problemas —
intestinais), p(problemas — intestinais, ouviu — latido) e p(cachorro — fora), respecti-

vamente. Por inspecao, pode-se mostrar que:

p(cachorro — fora,problemas — intestinais, ouviu — latido) =
p(cachorro — fora, problemas — intestinais) - p(problemas — intestinais, ouviu — latido)

p(cachorro — fora)

Logo, pode-se afirmar que I(problemas — intestinais, cachorro — fora, ouviu — latido).

Em termos praticos, o Exemplo 4 mostra que, uma vez que se sabe que o cachorro —
fora é sim, uma observacao em problemas — intestinais nao mudara a crenga nos valores
de ouviu—Ilatido, e vice-versa. O uso de independéncia condicional é de extrema relevancia
para o entendimento das premissas das RBs, ja que a mesma trabalha com fatorizacoes

da DPC original baseada em independéncias condicionais.
Regra da Cadeia

A regra da cadeia é um bem fundamentado operador da Teoria da Probabilidade. Ela

pode fatorizar qualquer DPC usando a seguinte definigao:

p(X,Y)
p(Y)

Exemplo 5. Considere a DPC p(cachorro— fora, problemas—intestinais, ouviu—latido)

p(X|Y) = (2.2)

apresentada na Tabela 1. Pode-se aplicar a regra da cadeia sobre essa DPC utilizando a

Eq. (2.2). Assim:

p(cachorro — fora, problemas — intestinais, ouviu — latido) =
= p(cachorro — fora) - p(problemas — intestinais|cachorro — fora) -

-p(ouviu — latido|cachorro — fora, problemas — intestinais).

Aplicando a Regra da Cadeia e a Independéncia Condicional

A fundamentacao tedrica e o esbogo formal para se provar a exatidao das RBs sao

baseados na aplicacao da regra da cadeia e as independéncias condicionais. Ao se fatorizar



2.1 Modelagem 33

uma DPC usando a regra da cadeia, alguns desses fatores podem ser desconsiderados,
caso haja independéncia condicional entre as variaveis do dominio. Assim, a fatorizacao

da DPC sera menor e, consequentemente, viavel de aplicacao.

Exemplo 6. Considere a DPC p(cachorro— fora, problemas—intestinais, ouviu—latido)
apresentada na Tabela 1. O Exemplo 4 demonstrou que I (problemas—intestinais, cachorro—
fora,ouviu — latido). Em seguida, a fatorizagao dessa DPC foi ilustrada no Exemplo 5.

Por defini¢ao, dado a independéncia condicional, pode-se afirmar que

p(ouviu — latido|cachorro — fora, problemas — intestinais) =

= p(ouwviu — latido|problemas — intestinais).

Dessa forma, a fatorizacao da DPC pode ser reescrita de forma mais compacta.

Note que o Exemplo 6 esboca como a DPC pode ser fatorizada em tabelas menores e
plausiveis de construcao em situagoes reais, aplicando-se a regra da cadeia a as indepen-
déncias condicionais. Para simplificar e elucidar melhor os conceitos expressos pela Teoria
da Probabilidade e, mais especificamente, de independéncia condicional, pode-se também

utilizar uma ferramenta grafica, como apresentado a seguir.

2.1 Modelagem

Para apresentar a definicao formal de RBs, resta apenas a introdugao dos graficos
aciclico dirigido (GAD). Em um GAD, para qualquer vértice (ou né) v, ndo ha nenhum
caminho dirigido (ou aresta dirigida) que comece e termine em v. A Fig. 7 ilustra um

GAD com cinco vértices.

Os GADs podem representar o conhecimento expresso pelas DPCs e da interpretacao
causal para as mesmas. As variaveis de uma DPC podem ser expressas pelos vértices de
um GAD, e as setas dirigidas podem representar relagao causal entre as variaveis. Além
do mais, existem ferramentas formais que comprovam independéncia condicional entre as
varidveis de uma DPC através de andlise gréfica em um GAD. D-separation [2] ou m-
separation [19, 4] sdo duas ferramentas de manipulagao grafica para testar independéncia
em um GAD.

Definigao. Uma Rede Bayesiana (RB) em U é um par (B,C). B é um gréficos
aciclico dirigido (GAD) com um conjunto de vértices U e C' é um conjunto de tabelas
de probabilidade condicional (TPC) {p(v;|P(v;))|v; € U}, onde Pa(v;) denota os pais
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familia-saiu problemas-intestinais

0.8

luzes-ligadas cachorro-fora

0.5

\ 4

ouviu-latido

Figura 7: Um GAD representando uma RB com cinco varidveis e cinco TPCs.

(imediatos antecedentes) de v; € B.

Se nenhuma confusao for gerada, B serd usado para se referir a uma RB ou a um
GAD. Também, XY serd usado para denotar X UY.

Exemplo 7. A Fig. 7 apresenta uma RB B com varidveis U = { famlia — saiu, luzes —
ligadas, cachorro — fora, problemas — intestinais, ouviu — latido}. Para fins didaticos,
as TPCs foram exibidas sobre os caminhos dirigidos. Note que, como as varidveis sao
binarias, precisa-se apenas determinar o valor da TPC de apenas um dos dominios. Sendo
assim, em B, pode-se interpretar que familia — saiu ou problemas — intestinais podem
causar cachorro— fora com 40% de chance e 70%, respectivamente. Também, cachorro—

fora pode causar ouviu — latido em 50% das vezes.

O Exemplo 7 é uma expansao do Exemplo 1. Note que o dominio do problema pode ser
facilmente expandido na modelagem por RBs. Dessa forma, RB apresenta caracteristicas

escalaveis e de facil manutencao.

Uma das caracteristicas principais de uma RB é a possibilidade de se obter partes da
DPC de um sistema sem necessariamente precisar descreve-la. As TPC sao menores, mais
plausiveis de construcao, e, apés manipulacao, podem gerar novas TPCs que correspondem
a partes da DPC original. Esse processo de manipulagao sistematica é chamado inferéncia,

como explicado a seguir.
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2.2 Inferéncia

Inferéncia é o processo de fazer perguntas (queries) para a RB. isto é, dado a mode-
lagem de um problema em tabelas de DPC, um GAD e, opcionalmente, evidéncias sobre
o sistema, pode-se perguntar sobre qualquer varidvel da RB. Diz-se também que respon-
der as perguntas de uma RB é o processo de célculo de posteriores [20]. O processo de
inferéncia envolve manipulacao das TPCs originais para a criagao de novas, as quais sao

resposta para a pergunta.

Um algoritmo de inferéncia é aquele capaz de manipulas as tabelas, a fim de se obter
respostas as perguntas, de forma sistematica e correta. Nem toda manipulacao das tabelas
originais de uma RB pode gerar tabelas que realmente correspondem a partes da DPC
do sistema. Dessa forma, os algoritmos de inferéncia garantem solidez nas respostas as
perguntas, embora seus passos intermediarios possam gerar tabelas que nao sao densidades

de probabilidade, chamadas potenciais.

Existem diversos algoritmos de inferéncia em RB, com caracteristicas préprias que os
fazem melhores em determinadas situagoes. Dentre eles, destacam-se: Arc-Reversal (AR)
[21, 22], o qual utiliza uma técnica de reversao dos arcos entre as variaveis de um GAD de
uma RB a fim de se eliminar as variaveis nao importantes para a pergunta em questao;
Lazy Propagation (LP) [5], onde perguntas sdo respondidas por passagem de mensagens
(potenciais) em uma segunda estrutura gréafica obtida da RB original, chamada join tree;
e Variable Elimination (VE) [4], o qual elimina varidveis indesejadas uma por vez em um

métodos iterativo.

Os algoritmos AR e LP possuem complexidade de implementacao maior, ja que o
primeiro envolve complicada manipulacao grafica e o iltimo utiliza uma segunda estrutura
grafica. Por ser mais simples, neste trabalho, o algoritmo de inferéncia utilizado é o VE.

O VE responde a uma pergunta p(X|Y') para uma RB B da seguinte forma:

e todas varidveis do tipo barren sdo removidas recursivamente, onde v é barren [4] se

v ndo tem filhos (imediatos descendentes) e v & XY,

e todas variaveis independentes dado as evidéncias sao removidas, restando B*, onde v

é independente dado as evidéncias se I(v,Y, X) é verdade em B usando d-separation,

e construir uma distribuigdo uniforme 1(b) para todas raizes de B® que nao for raiz

de B,

e absorver as evidéncias Y = y em todas TPCs de B?,
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e escolher uma ordem de eliminagao das variaveis o, através de um grdfico moralizado
(23], o qual é definido pela troca das setas direcionadas pelas nao direcionadas e

ligagao de todos pares de pais de um filho comum, gerando B,

e seguindo o, eliminar a variavel v em B; multiplicando todos potenciais envolvendo

v, e entao marginalizando v do produto,

e enfim, multiplicar todas tabelas que restarem e normalizar o produto, a fim de se
obter p(X1Y).

Embora mais simples que os outros algoritmos de inferéncia, o VE pode ser mais lento,
dado sua recorréncia a cada nova pergunta. Para mitigar possivel problema de lentidao,
sugere-se uma solugao de pré-computagao [24], a qual cria tabelas antecipadamente a fim
de amenizar os cdlculos durante a inferéncia; ou uma solugao de reutilizagao [6], a qual
sugere um método no qual calculos anteriores feitos por VE podem ser utilizados para

responder as proximas perguntas.
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A construcao de um mdédulo de inteligéncia possibilitara os testes do método proposto
em um ambiente de simulagao. O moédulo funcionard como um cliente para o simulador
grSim. Dessa forma, informagoes do ambiente de simulagao serao enviadas para rede local,
para, entao, serem processadas no modulo e enviadas de volta ao simulador, também pela
rede. Os times basico e BayesBall tem suas implementacoes em paralelo dentro do médulo

de inteligéncia, portanto, possuem variaveis de estado e decisao independentes.

O BayesBall é implementado na linguagem de programacao Java [25], com a ajuda do
ambiente de desenvolvimento integrado NetBeans. No desenvolvimento do software foram
usados padroes de implementagao como orientagao a objetos e programacao paralela, a
fim de manter a escalabilidade da aplicacao, a seguranca durante o crescimento do codigo
fonte e a modularidade, isto é, a capacidade de dividir o sistema em blocos concisos e
fechados. Para o acompanhamento do progresso, cépias de seguranca e rastreamento de
versao, este projeto utilizou um sistema de controle de versao chamado Git [26]. Também,
todo o codigo fonte do sistema BayesBall esta disponivel na plataforma Github no formato
open-source, sob licenga GPL [27], a fim de motivar o uso, modificagao e distribuigao do

sistema na comunidade SSL.

A visao geral do funcionamento do BayesBall durante a simulacao é apresentada no
diagrama da Fig. 8. Cada time implementado no médulo tem suas varidveis locais, atua-
lizagoes externas e saidas geradas em uma instancia independente do BayesBall, chamada
mundo. Em cada mundo, ha trés tarefas basicas para o andamento da simulacao: atua-
lizar, onde o mundo atualiza suas variaveis sobre o ambiente externo; pensar, no qual o
sistema toma decisoes baseadas nas novas informagoes externas; e executar, onde o Bayes-
Ball efetua célculos de como alcancar as decisoes propostas previamente. Para atualizar
o mundo, o BayesBall primeiramente recebe o pacote de dados da rede local, através do
protocolo UDP e encapsulamento Protobuf, tal como no sistema de visao. Em seguida,
as variaveis locais representativas do mundo externo sao atualizadas, como a posi¢ao da

bola e posturas dos jogadores. Para pensar sobre seu mundo, antes de tudo, o BayesBall
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Mundo BayesBall

4 B N\ 4 N\ 4 N\
Atualizar Pensar Executar
- Receber informacbes - Decidir situagéo do jogo - Calcular posturas
do simulador _ _ desejadas
- Atualizar posicéo da bola - Decidir papeis dos - Calcular atuagdo
' jogadores do controlador
- Atualizar posturas - Enviar comandos

dos jogadores ao simulador
. ,V\\ J - J
. J

e

[ Simulador grSim ]

Figura 8: Visao geral da integracao entre uma instancia do BaysBall e o simulador grSim.

determina a situacao corrente da simulacao, a qual é baseada no atual comando enviado
pelo software do juiz. Apds, cada jogador recebe um papel em campo, dentre os dispo-
niveis (goleiro, zagueiro e atacante). Para executar o mundo, o BayesBall primeiramente
calcula as posturas desejadas, dado os papéis de cada jogador, decidido anteriormente.
Em seguida, calcula a movimentacao de cada agente através dos comandos do controlador.
Por fim, envia os comandos para cada robo no simulador grSim, através da rede local,

usando também o protocolo UDP e encapsulamento Protobuf.

Em sua instancia do mundo, cada time pode re-implementar ou sobrescrever qualquer
ou parte do fluxo proposto na Fig. 8. Note que a diferenca entre a implementacao do
time basico e o time BayesBall é justamente na decisao de papéis, dentro da etapa pensar.

No time bésico, essa decisao é fixa para cada agente em campo.

No time BayesBall, a absorcao de evidéncias para atualizacao da RB se da por ma-
nipulacoes das varidveis internas do mundo, especificamente, as variaveis representativas
do ambiente externo. A inferéncia se da de modo a calcular o impacto das evidéncias no
papel de cada jogador em campo. Cada agente fara sua andlise individual em uma RB,
dessa forma as evidéncias e inferéncias de cada um serao personalizadas. A implementacao
das RBs em Java foi feita com o pacote Hugin Expert, gentilmente cedido pela empresa,

para este trabalho, a fins académicos.

Apos implementacao dos dois times, a validagao do método se dara através de partidas
consecutivas, sem alteracao no ambiente de simulacao, entre o time basico e o BaysBall.
Espera-se que a flexibilidade na assimilagao de papéis aos jogadores, durante a partida,
crie mais oportunidades de gol, além de encobrir possiveis fraquezas na defesa do time
BayesBall.
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3.1 Time Basico

A inteligéncia do time basico consiste apenas pelas tarefas previstas dos papéis dos
jogadores disponiveis. Ou seja, cada agente recebe um papel no inicio da partida e exerce
aquela fungao por todo o tempo. Os papéis dos jogadores sao regras simples que descrevem
uma tarefa fixa. Para ser dinamico, essas regras consideram as varidveis mais atuais do
ambiente, alterando assim as posturas desejadas, embora mantendo a mesma tarefa. A

seguir, cada papel de jogador é descrito em mais detalhe.

O goleiro tem a intencao de proteger a area do gol se posicionando sempre como
barreira a passagem da bola. A regra para o calculo da postura do goleiro, dado as
varidveis atuais do ambiente, é da seguinte forma: (i) calcular uma circunferéncia de raio
ry que compreende o centro do gol defensor como centro da mesma, (ii) tragar uma reta
entre a bola e o centro do gol defensor, (iii) calcular a intersecao entre o circulo e a reta,

e (iv) posicionar o goleiro no ponto de interse¢ao, com orientagao na dire¢ao da bola.

O zagueiro exerce funcao similiar ao goleiro, com a intencao de defender nao apenas
a area mas também as laterais da regiao defensiva. Sendo assim, o zagueiro é posicionado
seguindo os mesmos passos que o goleiro, com a diferenca do raio da circunferéncia r, > r,.
Observa-se também que r, deve ser maior que a largura da area de defesa, ja que o zagueiro

nao deve permanecer dentro da area defensiva por muito tempo.

O atacante possui comportamento ganancioso e segue a simples regra de levar (ar-
rastar) a bola até o gol adversario. Dessa forma, propoe-se a seguinte sequéncia para o
posicionamento do atacante: (i) tragar uma reta entre a bola e o centro do gol adversério,
(ii) posicionar o atacante sobre a reta, a uma distancia da bola, direcionado para o cen-
tro do gol adversario, e (iii) aumentar a velocidade do atacante, percorrendo a reta, em
dire¢@o ao gol adversario. Assim, pode-se simular o comportamento do chute (ausente no

simulador) com a aceleragao do rob6 em diregao ao gol adversério.

A movimentacao tatica do time basico é limitada as atividades de cada papel de
jogador. Ou seja, a dinamica dos agentes em campo seguem regras fixas e simples como
descrita em cada papel. A distribuicao de papéis para cada robo é feita de forma aleatdria,
no inicio da partida, seguindo um esquema de formacao fixo: um goleiro, quatro zagueiros e
um atacante. Os agentes, entao, seguem as regras providas de seus papéis invariavelmente

durante toda a partida.
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Distancia_Robos_Bola Direcao_Vetor_Velocidade

Possibilidade_Pegar_Bola

Quantidade_Adversario Area_No_Campo

Papel_Jogador

Figura 9: RB proposta para o sistema BayesBall.

3.2 Time BayesBall

O time BaysBall também disponibiliza os trés papéis de jogadores descritos para o
time bésico, sao eles o goleiro, zagueiro e atacante. Porém, esse time possui flexibilidade
na assimilacao de papéis por robos. Sendo assim, um mesmo robo pode alterar seu papél
e, consequentemente, suas regras de posicionamento, durante uma partida. A decisao pelo

papel do jogador vem por inferéncia em uma RB.

A RB para decisao de papel é modelada de forma a considerar o ambiente dinamico de
uma partida do SSL. A ajuda de um especialista também é importante para validacao e
implementagao da RB. O especialista [28] é aquele, ou aqueles, com conhecimento superior
sobre o dominio do problema a ser modelado. Com a ajuda do especialista, pode-se
validar as relagoes causais de uma RB, assim como decidir a intensidade dessas relacoes
na construgao das TPCs. Assim, modelou-se o ambiente de decisao de papéis de jogadores
como a RB mostrada na Fig. 9. As TPCs estao expostas na secao Anexo A, para melhor

disposicao visual.

As variaveis consideradas na RB da Fig. 9 refletem alguma caracteristica do ambi-
ente do jogo, e podem ser facilmente calculadas manipulando as informacgoes do simulador.
Todas variaveis, exceto Possibilidade_Pegar_Bola e Papel_Jogador, sao binarias, como
explanado a seguir. A varidvel Distancia_Robos_Bola representa quem esta mais pro-
ximo da bola: o agente em analise ou qualquer outro agente em campo. Essa andalise é
feita pelo simples calculo da distancia entre cada robo em campo e a bola. Se o agente

em analise estiver mais proximo ou nao, uma evidéncia pode ser absorvida pela RB. A
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variavel Direcao_Vetor_Velocidade representa a possibilidade do agente analisado estar
em movimento na direcao da bola ou contrario a ela. Se for possivel deduzir essa in-
formacgao, uma evidéncia pode ser absorvida nessa varidavel. A possibilidade de pegar a
bola ¢é ilustrada pela varidavel Possibilidade_Pegar_Bola, a qual tem cardinalidade trés
em suas possibilidades alta, média e baixa. A varidavel Quantidade_Adversario abrange
a possibilidade de se gerar evidéncia na seguinte situacao: dada uma regiao de disputa,
uma circunferéncia ao redor da bola, pode-se apontar se ha nenhum ou algum adversario
no interior da mesma. A Area_No_Campo representa de qual lado no campo o agente
estd: defensivo ou ofensivo. Essa observagao pode, entao, ser absorvida na RB por essa
variavel. Por fim, a varidavel Papel_Jogador tem cardinalidade trés, compreendendo os
papéis de jogador goleiro, zagueiro e atacante. Note que, dado as possiveis evidéncias
sobre as outras variaveis, pode-se fazer inferéncia sobre Papel_Jogador para ajudar na

escolha do papel do agente analisado.

Exemplo 8. Considere um agente do time BayesBall, durante uma partida, utilizando
a RB da Fig. 9 para determinacao do seu papel de jogador. Nesse momento, atra-
vés das informacoes providas pelo simulador, pode-se observar que o agente esta na
diregao da bola e na &drea defensiva do campo. Essas duas informacgoes podem gerar
duas evidéncias: Direcao_Vetor_Velocidade = na_direcao_bola e Area_No_Campo =
de fesa. Se atualizarmos todas tabelas de DPC da RB e perguntarmos p(Papel_Jogador |
Direcao_Vetor_Velocidade = na_direcao_bola, Area_No_Campo = defesa), o VE cons-
truird uma tabela da qual se conclui que o papel goleiro tem valor 0,532, zagueiro 0,368

e atacante 0,1. Dessa forma, o agente analisado pode receber o papel goleiro.

A RB da Fig. 9 modela uma estrutura de decisao de papel de um agente em campo
durante uma partida do SSL. Como ilustrado no Exemplo 8, a RB pode ser usada no
raciocinio sélido, sistematizado e correto sobre informagcoes aparentemente conflitantes
e ausentes. As ferramentas de absorcao de evidéncias e inferéncia sao usadas a fim de

auxiliar na decisao do papel de jogador, para o agente analisado.
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O controlador para a movimentacao dos agentes em campo foi simulado no ambiente
de desenvolvimento Scilab, através de um sistema em malha fechada, como o apresentado
na Fig. 4. Para ajuste fino dos parametros do controlador, variou-se a constante § da
Eq. (1.1) em uma pequena faixa. A cada variagdo, efetuou-se a simulagao do BayesBall
a fim de averiguar a estabilidade (suavidade) do movimento. Para valores baixos de 3,
em uma faixa de 1 a 15, aproximadamente, os robos descreveram trajetorias mais lentas,
embora alcancavam a postura desejada de forma definitiva, isto é, sem erra-la e corrigi-la
em seguida. Para valores altos de 3, em uma faixa acima de 20, aproximadamente, os
robos movimentavam mais rapidos, embora erravam a postura desejada com frequéncia,

o que acarretava deslocamento extra para o conserto da postura.

Durante a simulacao, observou-se que os zagueiros e o atacante cometeram mais erros
ao posicionar para a postura desejada. Por exemplo, a Fig. 10 ilustra o posicionamento
de um agente, no papel de zagueiro, para uma postura desejada distante da postura atual
do agente. Com as oscilagoes evidentes no posicionamento do agente, fica a mostra as
sucessivas correcoes do controlador a fim de posicionar o mesmo. Essas oscilagoes nao
sao tao intensas no posicionamento de um agente no papel de goleiro, na mesma situagao
de posiciona-lo em uma postura discrepante da atual. Dessa forma, evidencia-se nesse
fato a influéncia da faixa de movimentacao disponivel para cada papel de jogador. O
goleiro e o zagueiro possuem regras de posicionamento similares, mas o primeiro tem raio
de abrangéncia menor que o ultimo. Ou seja, com uma maior faixa de movimentagao
disponivel, o zagueiro exibe maior inércia quando préximo da postura desejada, para um

mesmo valor de 8 do goleiro.

A diferenciacao entre os parametros do controlador para cada papel de jogador propi-
ciou um ajuste fino necessario para evitar frequentes erros no posicionamento dos agentes.
Os valores de [ para cada papel foi determinado empiricamente, observando-se a movi-
mentacao de um agente no papel analisado se posicionar para uma postura discrepante da

que estava incialmente. Assim, de forma empirica, para o goleiro 5 = 10, zagueiro § = 1
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Figura 10: Posicionamento de um zagueiro para uma postura desejada distante do ponto
atual do mesmo, utilizando § = 25.

e atacante = 5. Esses valores, no simulador, proporcionaram movimentos mais suaves

e precisos.

O time BayesBall utilizou uma RB, ilustrada na Fig. 9, implementada com a API Java
do sistema Hugin Lite, provido pela empresa Hugin Expert. A modelagem da RB foi feita
na interface grafica do software Hugin Lite, onde foi possivel construir, dar manutencao e
simular as bases de dados da RB. A interface também oferece suporte a RB orientada a
objetos e aprendizagem automatica. Algumas estatisticas da RB gerada para este trabalho

é apresentado na Tabela 4.

Apo6s modelagem da RB, através do GAD e das TPC, efetuou-se alguns testes, com

observagoes aleatérias, a fim de se conferir os resultados inferidos para papéis de jogadores.

Tabela 4: Estatisticas da RB implementada para este trabalho, ilustrada na Fig. 9.

Quantidades Valor
Total de noés 6
Noés de probabilidade 6
Arestas 5
Total de tabelas para os nés discretos | 56
Nos raizes )
Nos folhas 1
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Tabela 5: Matriz confusao para casos de validacao da RB.

goleiro zagueiro atacante
goleiro 5 1 0
zagueiro 0 6 0
atacante 0 0 6

A principio, as respostas apos absor¢ao de evidéncias e inferéncia nao condiziam com
o esperado, evidenciando a necessidade de ajuste fino das probabilidades expressas nas
tabelas. Para aprendizado, utilizou-se a técnica conhecida como expectation—mazimization
algoritm (EM) [29] para ajuste das probabilidades condicionais em caso de dados ausentes.
O especialista foi consultado novamente, a fim de se gerar um conjunto de situagoes ideais

de jogo, chamados casos.

O homologacao da RB se deu pela avaliagdo, por um especialista, da resposta da
RB dado situagoes reais de jogo. Inferiu-se da RB alguns casos que ilustram possiveis
situacoes no simulador, isto é, evidéncias que poderiam ser observadas em uma situacao
real de jogo, e a saida mais provavel de uma pergunta sobre o papel do jogador. De forma
geral, apds 18 casos analisados, a RB apresentou um desempenho de 94,45% de acertos,

na opiniao do especialista. Esse resultado ¢ ilustrado pela matriz confusao da Tabela 5.

Para corroboracao dos acertos feito pela RB, o placar da partida entre o time Bayes-
Ball e o time basico foi de 1 x 0. A movimentagdo em campo era limitada pelas regras
de posicionamento dos papéis, o que enfraqueceu a dinamica da partida, exibindo muitas
situagoes de bola travada entre os jogadores, laterais em excesso e colisoes que atrapalha-
vam o andamento. Porém, ainda assim, pode-se evidenciar a influéncia da troca de papéis
no dinamismo do time BayesBall. Em diversas situacoes, a troca de papéis possibilitou
que novas situagoes fossem exploradas, finalizando, em uma delas, em um gol a favor do

time BayesBall.
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5 Conclusoes

Esse trabalho propos a implementagao de um time simulado para a categoria SSL da
competicao de futebol de robos RoboCup. Um dos problemas enfrentados no futebol de
robos é a possivel flexibilizacao na troca de papéis entre os jogadores, durante a partida.
A fim de raciocinar sobre as incertezas envolvidas na decisao de qual papel cada jogador

deve exercer durante a partida, esse trabalho propoe o uso de RBs.

As variaveis envolvidas no processo de decisao dos papéis dos jogadores podem con-
flitar ou se ausentar em diversas situacoes de jogo. Dessa forma, a manipulacao coerente
das informagoes disponiveis no ambiente (evidéncias sobre o sistema) fizeram as RBs acer-
tarem 94,45% dos casos analisados por um especialista. Corroborando com o resultado
positivo, o time BayesBall venceu o time basico em uma partida livre no ambiente de

simulagao.

Os padroes de desenvolvimento utilizados durante a implementacao do médulo de
inteligéncia, provaram-se de grande valia quando a base de cédigo aumentou de forma
consideravel. A execucao de processos paralelos fizeram o sistema BayesBall mais rapido,
quando o mesmo ja apresentava sinais de lentidao. O uso de orientacao a objetos manteve

o codigo estavel nos seus diversos estagios e escalavel para futuras implementacoes.

De forma geral, os objetivos propostos foram alcancados de forma satisfatorias. Pe-
quenos problemas durante a implementacao, como os ajustes finos no controlador e nas
TPC da RB, foram contornados sem prejudicar o andamento do projeto. Para trabalhos
futuros, propoe-se o desenvolvimento de mais papéis disponiveis, além do aperfeicoamento
dos atuais, a fim de dar mais dinamismo as partidas e proporcionar melhor rotatividade
entre os jogadores. Espera-se que a maior disponibilidade de papéis e a melhoria das re-
gras dos mesmos criem situagoes de jogo ainda mais favoraveis e defesas mais aprimoradas.
Também, um possivel né para a proposta RB seria a situagao de jogo (defensivo, ofensivo,
ou variagoes dos mesmos), baseado nao apenas nos comandos do juiz mas também na

disposicao espacial dos agentes em campo.
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ANEXO A - Tabelas de Distribuicao de
Probabilidade Condicional

As seguintes TPCs sao as originalmente projetadas pelo especialista. As TPCs, porém,
foram alteradas iterativamente pelo algoritmo de aprendizado, a fim de adequar as TPCs
originais a algumas novas situagoes de jogo. As TPCs modificadas nao sao exibidas neste

trabalho.

Tabela 6: Distancia entre o robo e a bola.

Distancia_Robos_Bola P
maztor_chance_pegar_bola | 0,40
menor_chance_pegar_bola | 0,60

Tabela 7: Direcao do vetor velocidade.

Direcao_Vetor_Velocidade | p
na_direcao_bola 0,40
oposto_bola 0,60

Tabela 8: Quantidade de adversarios.

Quantidade_Adversario | p
zero 0,30
Mator_qUue_zero 0,70
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Tabela 9: Area no campo.

Area_No_Campo | p

defesa
ataque

0,60
0,40

Tabela 10: Possibilidade de pegar a bola.

Direcao_Vetor

Possibilidade_Pegar_Bola  Distancia_Robos_Bola Velocidade P
baixa menor_chance_pegar_bola  na_direcao_bola | 0,3
media menor_chance_pegar_bola  na_direcao_bola | 0,5

alta menor_chance_pegar_bola  na_direcao_bola | 0,2
baiza menor_chance_pegar_bola oposto_bola 0,6
media menor_chance_pegar_bola oposto_bola 0,3

alta menor_chance_pegar_bola oposto_bola 0,1
baiza mazor_chance_pegar_bola  na_direcao_bola | 0,1
media maior_chance_pegar_bola  na_direcao_bola | 0,2

alta maior_chance_pegar_bola  na_direcao_bola | 0,7
baira mator_chance_pegar_bola oposto_bola 0,3
media mator_chance_pegar_bola oposto_bola 0,5

alta mazor_chance_pegar_bola oposto_bola 0,2
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Tabela 11: Papel do jogador.
Papel_Jogador Quantidade_Adversario Zgi;fﬁgi?; Area_No_Campo | p
goleiro zZero baira defesa 0,3
zagueiro zero baixa defesa 0,6
atacante zero baixa defesa 0,1
goleiro zero media defesa 0,2
zagueiro zZero media defesa 0,7
atacante zZero media defesa 0,1
goleiro zero alta defesa 0,1
zagueiro zero alta defesa 0,8
atacante zero alta defesa 0,1
goleiro zero baixa ataque 0,1
2agueiro Zero baira ataque 0,2
atacante zZero baira ataque 0,7
goleiro Zero media ataque 0,1
zZagueiro zero media ataque 0,1
atacante Zero media ataque 0,8
goleiro Zero alta ataque 0,0
zagueiro zZero alta ataque 0,1
atacante Zero alta ataque 0,9
goleiro Maior_que_zero baixa defesa 0,8
zagueiro Maior_que_zero baixa defesa 0,1
atacante Maior_que_zero baixa defesa 0,1
goleiro Maior_que_zero media defesa 0,8
zagueiro Maior_que_zero media defesa 0,1
atacante Maior_que_zero media defesa 0,1
goleiro Maior_que_zero alta defesa 0,6
2agueiro Mmator_que_zero alta defesa 0,3
atacante Maior_que_zero alta defesa 0,1
goleiro Maior_que_zero baira ataque 0,2
zagueiro Maior_que_zero baixa ataque 0,5
atacante Maitor_que_zero baixa ataque 0,3
goleiro Maior_que_zero media ataque 0,1
Zagueiro Mator_qUe_zero media ataque 0,5
atacante Mator_qUe_zero media ataque 0,4
goleiro Maior_que_zero alta ataque 0,0
zZagueiro Maior_que_zero alta ataque 0,5
atacante Maior_que_zero alta ataque 0,5



