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Resumo

Guimaraes Lima, Werikcyano. Aquisicado Progressiva de Habilidades por
meio de Curriculum Learning para Futebol de Robos Multiagente. Goiania,
2025. 83p. Dissertacdo de Mestrado. Programa de P6s Graduagdo em Ciéncia da
Computacio, Instituto de Informética, Universidade Federal de Goids.

Este trabalho investiga a integra¢do de Curriculum Learning com Self-play para aprendi-
zado por refor¢o no contexto do futebol de robos da categoria SSL-EL. A pesquisa aborda
o desafio do desenvolvimento de politicas eficientes em ambientes complexos multia-
gente, propondo uma metodologia estruturada que decompde o aprendizado em estigios
progressivos. O framework implementado estabelece critérios adaptativos de transicao
entre tarefas, permitindo que os agentes desenvolvam inicialmente habilidades fundamen-
tais antes de enfrentarem cendrios competitivos completos. Os resultados experimentais
demonstram claramente a superioridade da abordagem combinada, com taxa de vitdria
significativamente maior em torneios competitivos quando comparada ao Full Self-play
tradicional, além de expressivo aumento na média de gols por partida. Adicionalmente,
observou-se reducdo substancial no tempo total de treinamento e maior estabilidade no
processo de aprendizado, evidenciada por métricas como entropia da politica, perda da
politica e variancia explicada. As andlises confirmam que o Curriculum Learning propor-
ciona uma base técnica s6lida que potencializa os beneficios do Self-play, resultando em

agentes com capacidades tdticas mais sofisticadas e eficientes.

Palavras—chave
Aprendizado por Reforco, Curriculum Learning, Futebol de Rob6s, Multiagente,

Sistema de Recompensas, Treinamento Progressivo



Abstract

Guimaraes Lima, Werikcyano. . Goiania, 2025. 83p. MSc. Dissertation. Pro-
grama de P6s Graduacdo em Ciéncia da Computagdo, Instituto de Informatica,
Universidade Federal de Goiés.

This work investigates the integration of Curriculum Learning with Self-play for rein-
forcement learning in the context of SSL-EL robot soccer. The research addresses the
challenge of developing efficient policies in complex multi-agent environments by pro-
posing a structured methodology that decomposes learning into progressive stages. The
implemented framework establishes adaptive criteria for transitioning between tasks, al-
lowing agents to initially develop fundamental skills before facing complete competitive
scenarios. The experimental results clearly demonstrate the superiority of the combined
approach, with significantly higher win rates in competitive tournaments compared to tra-
ditional Full Self-play, as well as an expressive increase in the average goals per match.
Additionally, a substantial reduction in total training time and greater stability in the le-
arning process were observed, evidenced by metrics such as policy entropy, policy loss,
and explained variance. The analyses confirm that Curriculum Learning provides a solid
technical foundation that enhances the benefits of Self-play, resulting in agents with more

sophisticated and efficient tactical capabilities.

Keywords
Reinforcement Learning, Curriculum Learning, Robot Soccer, Multi-agent,

Reward System, Progressive Training
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CAPITULO 1

Introducao

O futebol de robos representa um dominio desafiador para a aplicacdo de téc-
nicas de Inteligéncia Artificial, combinando aspectos complexos de percepcao, tomada
de decisdo e controle em tempo real. Neste contexto, o Aprendizado por Reforco (Rein-
forcement Learning - RL) emergiu como uma abordagem promissora, permitindo que
agentes desenvolvam comportamentos sofisticados através da interacdo direta com o am-
biente [Sutton e Barto 2018]. No entanto, a complexidade inerente ao dominio do futebol
de robds apresenta desafios significativos para o aprendizado efetivo.

O futebol de robos surgiu como um desafio-problema na RoboCup, uma inicia-
tiva internacional dedicada a promog¢do da pesquisa em robdética e inteligéncia artificial.
Dentre as vdrias categorias da competicdo, a Small Size League - Entry Level (SSL-EL)
representa uma versao simplificada da liga SSL tradicional, projetada para facilitar a en-
trada de novas equipes. Na SSL-EL, cada equipe opera até trés robos autbnomos em um
campo de 5,5m X 4m, sendo um dos robos designado como goleiro. Os robds possuem
formato cilindrico padronizado (0,18m de didmetro por 0,15m de altura) e sdo identifi-
cados por padrdes visuais no topo, que permitem sua detec¢do por um sistema de visao
computacional centralizado. A partida € estruturada em dois tempos de 5 minutos, com
regras especificas para faltas, penalidades e situacdes de jogo. Este ambiente controlado
oferece um excelente campo de testes para algoritmos de IA, combinando problemas de
percepg¢do (através do sistema de visdo), planejamento (estratégias de jogo) e acao (con-
trole dos robds) em um cenério dinamico multiagente [30].

As caracteristicas especificas da categoria SSL-EL introduzem desafios técni-
cos particulares que influenciam diretamente o desenvolvimento de solu¢gdes baseadas em
aprendizado de maquina. O tamanho reduzido do campo (comparado a categoria SSL
completa) e o numero limitado de robds (trés por equipe) simplificam alguns aspectos,
mas também impdem restri¢des especificas. Por exemplo, as regras severas sobre veloci-
dade méaxima dos robds (1,5m/s) e da bola (3m/s), as limitagdes nas dreas de atuagdo, e
as penalidades acumulativas exigem que os agentes desenvolvam ndo apenas habilidades
técnicas, mas também observem as regras do jogo durante suas acdes. Adicionalmente, a

necessidade de especializacdo dos papéis (goleiro e jogadores de linha) impde uma dimen-
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sao extra de complexidade na coordenacdo da equipe. Estes fatores tornam a aplicacdo de
Curriculum Learning particularmente relevante, pois permite que os agentes primeiro do-
minem habilidades bésicas dentro das restricdes das regras, antes de progredirem para
comportamentos taticos e estratégicos mais sofisticados.

Um dos obstaculos no desenvolvimento de agentes para futebol de robds através
de RL € a necessidade de aprender multiplas habilidades interdependentes simultanea-
mente [35]. Os agentes precisam dominar desde capacidades basicas, como navegagdo e
controle da bola [Haarnoja et al. 2024], até comportamentos tdticos complexos que envol-
vem coordenacdo multiagente [Brandao et al. 2022]. Esta multiplicidade de habilidades,
combinada com a natureza continua do espaco de estados e agdes, torna o processo de
aprendizagem particularmente desafiador [Haarnoja et al. 2024].

Para enderecar estes desafios, este trabalho propde a aplicagdo de Curriculum
Learning [Narvekar et al. 2020] como estratégia para melhorar a eficiéncia e eficacia do
processo de aprendizagem em futebol de robds. O Curriculum Learning permite uma
abordagem estruturada ao aprendizado, onde os agentes sdo expostos a tarefas progressi-
vamente mais complexas, facilitando a aquisi¢ao gradual de competéncias fundamentais.
Esta abordagem é especialmente relevante no contexto da categoria SSL-EL (Small Size
League - Entry Level), onde os agentes precisam desenvolver habilidades basicas antes de
enfrentar cendrios competitivos completos [30].

A motivagdo principal deste trabalho surge da observagdo de trabalhos anteriores
[Brandao et al. 2022], que demonstrou a viabilidade do uso de Aprendizado por Reforco
no contexto de futebol de robds através do algoritmo Proximal Policy Optimization
(PPO) em uma abordagem multi-agente com politica compartilhada. No entanto, aplicar
diretamente métodos de RL ao problema completo do futebol de robds, sem uma estrutura
progressiva de aprendizado, frequentemente resulta em um processo ineficiente e instavel.
Inspirado pela forma como jogos populares como FIFA e Rocket League introduzem
novos jogadores através de centros de treinamento antes de permitir a competicao direta,
este trabalho propde uma abordagem baseada em Curriculum Learning para estruturar o
processo de aprendizagem em etapas progressivas. Esta estratégia permite que os agentes
desenvolvam primeiro habilidades fundamentais antes de enfrentarem cendrios mais
complexos, similar ao processo natural de desenvolvimento de habilidades em jogadores
humanos [Gupta et al. 2019].

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e avaliar uma metodologia baseada
em Curriculum Learning para melhorar o processo de aprendizagem de agentes em
futebol de robos. Especificamente, busca-se:

1. Desenvolver uma estrutura de curriculum que decomponha o aprendizado em
estagios progressivos, comecando com habilidades fundamentais como chute bésico e

progredindo até comportamentos mais complexos;
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2. Implementar um sistema de transi¢do adaptativo entre niveis do curriculum,
garantindo que os agentes desenvolvam uma base sélida antes de progredir para tarefas
mais desafiadoras;

3. Avaliar comparativamente o desempenho de agentes treinados com e sem
Curriculum Learning, considerando métricas como eficiéncia no aprendizado e qualidade
final do comportamento aprendido.

Este trabalho estd estruturado de forma a apresentar progressivamente os concei-
tos, metodologias e resultados da pesquisa. No Capitulo 2, sdo aprofundados os conceitos
tedricos essenciais para a compreensdo do trabalho, abordando Aprendizado por Reforgo,
o algoritmo PPO, Multi-agent RL, Self-play, Curriculum Learning e aspectos especificos
do futebol de robods. O Capitulo 3 detalha o ambiente de simulacao utilizado, a arquitetura
do sistema proposto e a implementa¢do do Curriculum Learning, incluindo seus estdgios
progressivos € mecanismos de transi¢ao.

No Capitulo 4, sdao apresentados os experimentos realizados, incluindo anélises
comparativas entre diferentes abordagens de treinamento e os resultados dos torneios,
evidenciando a eficdcia da metodologia proposta. Por fim, o Capitulo 5 sintetiza as
principais descobertas e contribui¢cdes do trabalho, discutindo suas implicacdes para o
campo do aprendizado por reforco em ambientes multiagentes, apresentando limitagdes
identificadas e sugerindo direcdes para trabalhos futuros. O trabalho inclui ainda uma
subsecdo dedicada a reprodutibilidade dos experimentos, sendo complementado por
gréficos, tabelas e referéncias a videos demonstrativos disponiveis online.

As principais contribuicdes esperadas deste trabalho incluem uma metodolo-
gia estruturada para aplicacdo de Curriculum Learning em futebol de robds, um fra-
mework adaptativo para progressdo entre niveis de complexidade e evidéncias empiri-
cas sobre a efetividade do Curriculum Learning em melhorar o processo de aprendiza-
gem em ambientes complexos multiagente. Este trabalho utiliza como base a implemen-
tacdo [15] do trabalho Multiagent Reinforcement Learning for Strategic Decision Ma-
king and Control in Robotic Soccer Through Self-Play [Brandao et al. 2022] realizada
pela equipe Pequi Mecanico [Site oficial do Pequi Mecanico 2025], que por sua vez foi
desenvolvida utilizando o framework RSoccer [Martins et al. 2022] da equipe RobdCln
[Site oficial da RobdCin 2025]. O cddigo fonte completo desta solucdo estd disponivel
em https://github.com/Werikcyano/RL-SSL-EL.


https://github.com/Werikcyano/RL-SSL-EL

CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL) é uma aborda-
gem de aprendizado baseada na interacdo entre um agente e seu ambiente, onde o ob-
jetivo principal € maximizar um sinal de recompensa acumulada ao longo do tempo
[Sutton e Barto 2018]. O agente aprende a tomar decisdes através de tentativa e erro, ajus-
tando suas a¢cdes com base no feedback recebido. Diferentemente do aprendizado supervi-
sionado, que utiliza exemplos rotulados, o aprendizado por refor¢o explora a recompensa
como unico sinal de desempenho, lidando com a complexidade de recompensas atrasadas
e incertezas na transicao de estados. Formalmente, o RL € modelado através de proces-
sos de decisao de Markov (Markov Decision Processes - MDPs) [Sutton e Barto 2018],
que definem as interagdes em termos de estados, acdes e recompensas, sendo amplamente
aplicdvel a problemas de decisdo sequencial em diversas dreas.

Dentre os métodos avancados de aprendizado por reforco, destaca-se o Pro-
ximal Policy Optimization (PPO) [Schulman et al. 2017], que é amplamente utilizado
devido a sua estabilidade em ambientes complexos. Quando aplicado ao aprendizado
por reforco multiagente (Multi-agent RL), permite que diversos agentes aprendam si-
multaneamente, interagindo de maneira colaborativa ou competitiva. Estratégias como
o self-play tém mostrado grande eficidcia ao permitir que agentes aprendam uns com
0s outros em cendrios competitivos, como no futebol de robos. Além disso, o curricu-
lum learning [Narvekar et al. 2020] tem sido utilizado para estruturar a aprendizagem
progressiva, comegando com tarefas simples e avancando para desafios mais complexos
[Foglino e Leonetti 2019], um aspecto crucial em dominios como o futebol de robds,
onde os agentes precisam coordenar habilidades motoras e estratégias de equipe para al-

cancar um bom desempenho.
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2.1.1 Conceitos Basicos

A interac@o entre o agente e o ambiente € representada esquematicamente na
Figura 2.1. O agente observa o estado atual S; do ambiente e, com base em sua politica
de decisdo, escolhe uma ag¢do A;. Apds a execugdo dessa acdo, o ambiente evolui para um

novo estado Sy e retorna ao agente uma recompensa R; ;| associada a essa transi¢ao.

Agente l

S| Agente |
estado recompensa acdo
S| R 4
) Rt+1 (
S Ambiente —
- \

Figura 2.1: Interacdo agente-ambiente no aprendizado por re-
forco. O agente toma decisées com base no estado
atual S; e recebe do ambiente uma recompensa R,
apos realizar a acdo Ay.

Elementos Fundamentais:

7z

1. Agente e Ambiente: O agente é a entidade responsdvel por tomar decisoes,
enquanto o ambiente é tudo aquilo que responde as agdes do agente e fornece
feedback.

2. Politica (m): Define a estratégia do agente, especificando a probabilidade de seleci-
onar uma agao especifica A; em um estado S;.

3. Sinal de Recompensa (R;.): Indica o valor imediato recebido pelo agente apds
realizar uma agdo. O objetivo é maximizar a soma acumulada das recompensas ao
longo do tempo.

4. Funcio de Valor (v(s) e g(s,a)): Estima o valor esperado da recompensa futura a

partir de um estado s ou de um par estado-agdo (s,a).

Exploracao vs. Intensificacao:

O dilema entre exploracio e intensificacdao € um aspecto fundamental do aprendi-
zado por reforco, especialmente em aprendizado multiagente [Schulman et al. 2017]. Em
sistemas multiagente, este dilema torna-se complexo devido a ndo-estacionariedade do
ambiente, onde os agentes precisam explorar enquanto se adaptam aos comportamentos
em evolugdo de outros agentes [Brandao et al. 2022]. Técnicas como aprendizado centra-
lizado com execucdo descentralizada (Centralized Training with Decentralized Execution

- CTDE) e modelagem de oponentes sao empregadas para gerenciar eficientemente este
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compromisso, permitindo que os agentes compartilhem experiéncias de exploragcdo en-

quanto mantém estratégias eficazes de intensificacido [Shen 2024].

Modelagem por Processos de Decisao de Markov (MDPs)

O aprendizado por reforco é frequentemente modelado por Processos de Deci-
sao de Markov (Markov Decision Processes - MDPs) [Sutton e Barto 2018], uma estru-
tura matemadtica que captura os aspectos estocdsticos e sequenciais da tomada de decisdo.
Um MDP é definido pela quadrupla (S,A, P,R), onde:

* § ¢ o conjunto de estados possiveis do ambiente.
* A € o conjunto de agdes possiveis que o agente pode tomar.
» P(s'|s,a) é a distribuicdo de probabilidade de transi¢do para o estado s’ dado o

estado atual s e a acdo a tomada.

R(s,a) é a fungdo de recompensa esperada ao tomar a a¢do a no estado s.

O agente busca maximizar a soma esperada das recompensas acumuladas ao
longo do tempo, definida pelo retorno G; [Sutton e Barto 2018]. No caso de problemas
de horizonte finito, o retorno é por

T

G =) VRipir1. -1

k=0
Onde v é o fator de desconto, que no caso de tarefas continuas, aplica-se y € [0, 1]

que controla o peso das recompensas futuras,

G =R +YR 2+ VR 3+ =Y YRippr. (2-2)
k=0

A modelagem dos MDPs requer duas fun¢des principais de valor, que capturam

a expectativa de recompensas futuras:

1. Funcio de valor de estado (v(s)) [Sutton e Barto 2018]: Define o valor esperado

de se estar no estado s e seguir uma politica 7 a partir desse estado, conforme a Equagdo

vr(s) = Eg

Z V(Rl-i-k-i-l | S[ = S] . (2—3)
k=0

Essa func¢do pode ser definida recursivamente pela equacao de Bellman, como

mostrado na Equagao

vr(s) = Z n(als) Z P(s'|s,a) [R(s,a) +yz(s")] ; (2-4)

acA s'es
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2. Funcio de valor de agio (gx(s,a)) [Sutton e Barto 2018]: Define o valor esperado
de se tomar a ag@o a no estado s e seguir a politica T posteriormente, como apresentado

na Equacdo

CIE(S7a) = EE

Y YRiskr1 | S =54 = a] . (2-5)

k=0

Também pode ser escrita de forma recursiva, conforme a Equacao

grn(s,a) = Z‘P(s']s,a)

R(s,a) +YZn(a’]s')qn(s',a’)] : (2-6)

Equacao de Bellman para o Otimo [Sutton e Barto 2018]: Para politicas 6timas ¥,

temos as func¢des de valor 6timo, dada pela Equacao

Vi(s) = msleP(s'\s,a) [R(s,a) +w*(s')], (2-7)

e a funcdo de valor de acdo 6tima, apresentada na Equagao

q"(s,a)= ZP(s’|s,a) R(s,a) +ym:31xq*(s’,a') . (2-8)

Essas equacdes de Bellman sdao fundamentais para algoritmos de planejamento,
como Value Iteration e Policy Iteration, mas quando a dindmica do ambiente ndo ¢é
conhecida, métodos de aprendizado baseados em interagdo, como Q-learning, se tornam
necessarios.

Os MDPs constituem o nicleo matemédtico de muitos algoritmos de aprendizado
por reforco, e sdo essenciais para o desenvolvimento de métodos de otimizacao de politi-
cas, como o Proximal Policy Optimization (PPO). Este algoritmo combina exploracdo e

estabilidade ao ajustar politicas dentro de uma regido de confianca definida.

2.1.2 PPO (Proximal Policy Optimization)

O Proximal Policy Optimization (PPO) representa um marco significativo no de-
senvolvimento de algoritmos de aprendizado por refor¢o, destacando-se pela sua com-
binacdo tnica de simplicidade de implementacdo, efici€éncia computacional e estabili-
dade durante o treinamento [Schulman et al. 2017]. Desenvolvido pela OpenAl, o PPO
surgiu como uma evolu¢do do Trust Region Policy Optimization (TRPO), introduzindo
mecanismos mais eficientes para controlar a magnitude das atualizacdes de politica
[OpenAlI 2018].
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O diferencial do PPO estd em sua abordagem para otimizacdo de politi-
cas, que utiliza uma funcdo objetivo substituta recortada (clipped surrogate objective)
[Schulman et al. 2017, OpenAl 2018]. Esta funcdo limita efetivamente as mudangas na
politica, prevenindo atualizacdes muito grandes que poderiam desestabilizar o aprendi-

zado. Matematicamente, a funcdo objetivo do PPO € expressa como:

L“MP () = I, [min (r;(8)A;,clip(r/(8), 1 — ¢, 1 +€)A,)], (2-9)
onde r;(8) = % representa a razdo entre as probabilidades das politicas nova e

antiga, A; € a estimativa da vantagem, e € € um hiperpardmetro que controla o tamanho
maximo da atualiza¢do [DLR-RM 2019, Schulman et al. 2017].

O PPO implementa uma arquitetura actor-critic, onde o actor é responsavel pela
politica que mapeia estados para agdes, enquanto o critic estima os valores dos esta-
dos para auxiliar no célculo das vantagens [Schulman et al. 2017, PyTorch 2024]. Esta
estrutura dual permite um equilibrio eficiente entre exploracio e aproveitamento do co-
nhecimento adquirido. O processo de treinamento ocorre em episédios, onde experién-
cias sdo coletadas e utilizadas para atualizar tanto a politica quanto a fun¢do de valor
[Schulman et al. 2017].

Uma caracteristica fundamental do PPO € sua capacidade de lidar com espacgos
de acdo tanto discretos quanto continuos, tornando-o particularmente adequado para apli-
cacdes em robdtica e controle [Sutton e Barto 2018, Schulman et al. 2017]. O algoritmo
mantém um equilibrio entre exploracao e exploracdo através de um termo de entropia
adicional na funcdo objetivo, que incentiva a politica a manter um nivel apropriado de
aleatoriedade nas decisdes [Schulman et al. 2017].

O PPO tem demonstrado resultados impressionantes em uma variedade de
dominios complexos, desde jogos até tarefas de robdtica [Verleysen 2023]. Sua eficdcia é
particularmente notdvel em ambientes que requerem aprendizado continuo e adaptacdo,
como no caso do futebol de robds, onde os agentes precisam constantemente ajustar suas
estratégias em resposta a situacdes dinamicas [Brandao et al. 2022].

No contexto do aprendizado multiagente, o PPO pode ser estendido para treinar
multiplos agentes simultaneamente, permitindo o desenvolvimento de comportamentos
cooperativos ou competitivos [PyTorch 2024]. Esta caracteristica é especialmente rele-
vante para cendrios de equipe, como o futebol de robos, onde os agentes precisam coor-

denar suas agdes para alcancar objetivos comuns [Verleysen 2023, Brandao et al. 2022].

2.1.3 Multi-agent RL

O Aprendizado por Reforco Multiagente (Multi-agent Reinforcement Learning -

MARL) representa uma extensao fundamental do RL tradicional, onde multiplos agentes
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autdbnomos interagem em um ambiente compartilhado, aprendendo simultaneamente
através de suas experiéncias coletivas. Como destacado em [Brandao et al. 2022], esta
abordagem expande o paradigma classico dos Processos de Decisdo Markovianos (MDPs)
para acomodar as complexidades inerentes as interacdes entre multiplos tomadores de
decisdo.

A transi¢do do RL single-agent para o MARL introduz desafios significati-
vos, principalmente relacionados a ndo-estacionariedade do ambiente. Como observado
em [6], quando multiplos agentes atualizam suas politicas simultaneamente, o ambiente
torna-se nio-estaciondrio do ponto de vista de cada agente individual, violando premissas
fundamentais do RL tradicional. Esta caracteristica exige o desenvolvimento de algorit-
mos especializados que possam lidar com a natureza dinamica das interacdes multiagente.

Um aspecto crucial do MARL € a distin¢do entre cendrios cooperativos € com-
petitivos [Oroojlooyjadid e Hajinezhad 2019]. Em ambientes cooperativos, os agentes tra-
balham juntos para maximizar uma recompensa global compartilhada, enquanto em ce-
ndrios competitivos, cada agente busca otimizar sua propria recompensa, potencialmente
em detrimento dos outros.

A escalabilidade representa outro desafio significativo no MARL. De acordo
com [Chang et al. 2022], o espaco de acdes conjunto cresce exponencialmente com o
numero de agentes, tornando necessario o desenvolvimento de técnicas de decomposi¢ao
e aproximagdo. Abordagens recentes, como o MAZero, t€ém demonstrado sucesso ao
combinar planejamento baseado em modelo com técnicas de busca em arvore Monte
Carlo para navegar eficientemente por estes espagos complexos.

Para lidar com estes desafios, diversas arquiteturas e algoritmos t€m sido pro-
postos. Almeida [Almeida 2013] destaca a importancia de métodos como QMIX e
MADDPG, que utilizam estruturas de valor decompostas e criticos centralizados para
facilitar o aprendizado em ambientes multiagente. Estas abordagens permitem o treina-
mento centralizado com execuc¢do descentralizada, um paradigma que tem se mostrado
particularmente eficaz em aplicag¢des praticas.

A aplicacdo do MARL em dominios reais tem demonstrado resultados promis-
sores. Como evidenciado em [Martins 2023], no contexto do futebol de robds, abordagens
multiagente superam significativamente métodos single-agent, especialmente em cendrios
que exigem coordenacdo complexa entre os membros da equipe. No entanto, 0 sucesso
destas aplicacdes depende crucialmente da modelagem adequada das func¢des de recom-
pensa e da implementag¢do de mecanismos eficientes de comunicagdo entre agentes.

Desenvolvimentos recentes no campo, como destacado em [Huh e Mohapatra 2024],
tém explorado a integracio do MARL com outras tecnologias emergentes, como grandes
modelos de linguagem e técnicas de aprendizado por demonstracdo. Estas integracdes

abrem novos caminhos para o desenvolvimento de sistemas multiagente mais sofistica-
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dos e adaptaveis, capazes de lidar com tarefas cada vez mais complexas em ambientes

diniamicos.

2.1.4 Self-play

O Self-play emergiu como uma técnica fundamental no aprendizado por reforgo,
permitindo que agentes artificiais desenvolvam habilidades avangadas através do treina-
mento contra versdes de si mesmos. Como destacado em [DiGiovanni e Zell 2021], esta
abordagem permite que os agentes criem um curriculo automatico de aprendizado, onde
enfrentam adversarios progressivamente mais desafiadores, evitando assim a estagnacao
em estratégias subdtimas.

A eficdcia do self-play foi demonstrada de forma notdvel em diversos dominios
complexos. Conforme documentado em [Silver et al. 2017], sistemas como AlphaGo e
AlphaZero alcancaram desempenho sobre-humano em jogos estratégicos complexos,
aprendendo exclusivamente através da interagdo consigo mesmos.

Um aspecto crucial do self-play, como apontado em [Zhang et al. 2024], € sua
capacidade de gerar dados de treinamento de alta qualidade sem necessidade de super-
visdo humana. Esta caracteristica € particularmente valiosa em dominios onde exemplos
de especialistas sdo escassos ou caros de obter. O processo permite que os agentes explo-
rem o espago de estratégias de forma mais abrangente do que seria possivel com dados
puramente supervisionados.

A implementa¢do moderna do self-play frequentemente incorpora arquiteturas
sofisticadas. De acordo com [Ji et al. 2024], o método SPAC (Self-Play Actor-Critic)
introduziu inovacdes significativas ao integrar um critico que considera as observagdes
de ambos os agentes em ambientes competitivos, superando métodos tradicionais em
eficdcia.

No entanto, o self-play também apresenta desafios significativos. Como obser-
vado em [Bai e Jin 2020], existe o risco de convergéncia para equilibrios sub6timos, es-
pecialmente em jogos com multiplos equilibrios de Nash. Para mitigar este problema,
técnicas como diversificagdo de oponentes e regularizagao de entropia t€m sido emprega-
das com sucesso.

Desenvolvimentos  recentes, descritos em  [DiGiovanni e Zell 2021,
Zhang et al. 2024], t€m explorado a integracdo do self-play com paradigmas emer-
gentes como meta-aprendizado e modelos de linguagem grandes. Esta convergéncia tem
aberto novos caminhos para o desenvolvimento de agentes mais adaptativos e versateis.

A aplicacdo do self-play estende-se além dos jogos tradicionais. Como docu-
mentado em [Zhang et al. 2024] e [Brandao et al. 2022], a técnica tem sido aplicada com

sucesso em dominios como robética, simulagdes financeiras e sistemas de controle autd-
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nomo. Em cada caso, o self-play permite que os agentes desenvolvam estratégias robustas
através da exploragdo sistematica do espaco de possibilidades.

O futuro do self-play parece promissor, com pesquisas continuas focando na me-
lhoria da eficiéncia computacional e na expansdo de suas aplicacdes. Como sugerido em
[Face 2024], novas técnicas de otimizagdo e paralelizacdo estdo tornando o treinamento
mais acessivel, permitindo sua aplicacdo em uma gama cada vez maior de problemas

praticos.

2.2 Curriculum Learning

O Curriculum Learning (CL) representa uma abordagem metodoldgica inspirada
nos principios pedagdgicos humanos, onde o processo de aprendizagem € estruturado de
forma progressiva, comecando com tarefas mais simples e avangando gradualmente para
desafios mais complexos. Esta metodologia tem demonstrado resultados significativos na
otimizacdo do treinamento de agentes de aprendizado, especialmente em contextos de

Reinforcement Learning (RL), como destacado por [Soviany et al. 2022].

2.2.1 Conceitos Fundamentais

O Curriculum Learning fundamenta-se em trés componentes principais que
trabalham em conjunto para estruturar o processo de aprendizagem. Como descrito em
[Narvekar et al. 2020], estes componentes sdo: geracdo de tarefas, sequenciamento e
transferéncia de conhecimento.

A geracdo de tarefas envolve a criagdo sistemadtica de desafios intermedidrios
que estabelecem uma ponte entre o estado inicial do agente e o objetivo final desejado.
De acordo com [Klink et al. 2022], este processo pode incluir a modificacio controlada de
parametros ambientais, como a densidade de recompensas ou a complexidade dos estados
apresentados ao agente.

O sequenciamento, por sua vez, representa a ordenacdo estratégica das tarefas
geradas, garantindo uma progressdo coerente e efetiva no processo de aprendizagem.
Como destacado em [Narvekar et al. 2020], esta ordenacdo pode ser realizada através
de métodos como Interpolacdo de Distribui¢cdes ou Optimal Transport, que otimizam a
trajetoria de aprendizado do agente.

A transferéncia de conhecimento, elemento crucial do CL, permite que o apren-
dizado adquirido em tarefas anteriores seja efetivamente utilizado para acelerar o dominio
de novos desafios. [Sayar et al. 2024] demonstra que técnicas como o Boosted Curricu-
lum RL (BCRL) podem aproximar fun¢des de valor como somas de residuos treinados

incrementalmente, aumentando significativamente a capacidade expressiva do modelo.



2.2 Curriculum Learning 28

Um aspecto fundamental do CL, conforme apresentado por [Narvekar et al. 2020],
¢ a utilizagdo de métricas de dificuldade para calibrar a progressdo do curriculo. Estas
métricas podem incluir a entropia das politicas aprendidas ou a taxa de sucesso em
submetas especificas, permitindo um ajuste dindmico do processo de aprendizagem.

No contexto especifico do Reinforcement Learning, o CL se integra naturalmente
com os Processos de Decisdao de Markov (MDPs), onde o agente interage com ambien-
tes parametrizados de forma progressiva [Sutton e Barto 2018]. Esta integracdao, como
explicado em [Klink et al. 2022], permite uma acumulagdo estruturada de experiéncia,

fundamental para o desenvolvimento de politicas robustas e eficientes.

2.2.2 Aplicacoes em RL

No contexto do Reinforcement Learning, o Curriculum Learning tem se mos-
trado particularmente eficaz em cendrios complexos que apresentam desafios significati-
vos para métodos tradicionais de aprendizagem. Como destacado por [Klink et al. 2022],
a aplicacdo de curriculos estruturados tem permitido avangos notaveis em dominios que
exigem raciocinio hierdrquico e planejamento de longo prazo.

Um exemplo significativo € encontrado em ambientes de navegagdo autdnoma,
onde [Portelas et al. 2021, Face 2024] demonstra que agentes treinados com CL desen-
volvem estratégias mais robustas ao serem expostos gradualmente a ambientes de com-
plexidade crescente. O processo comega com cendrios simplificados, como navegagdo em
espacos abertos, e progride para ambientes com obstdculos dindmicos e restri¢des tempo-
rais, resultando em politicas mais generalizaveis.

Em aplicacdes de robdtica, [Narvekar et al. 2020] apresenta uma abordagem
onde o CL € utilizado para decompor tarefas motoras complexas em subcomponentes
mais gerencidveis. Os autores demonstram que esta decomposicao hierdrquica nao apenas
acelera o aprendizado, mas também melhora significativamente a qualidade das politicas
aprendidas, especialmente em tarefas que requerem coordenagdo motora fina.

A integragdo do CL com técnicas de aprendizado multiagente tem produzido re-
sultados promissores, como evidenciado por [Narvekar 2017]. Em cendrios competitivos
e cooperativos, o uso de curriculos adaptativos permite que os agentes desenvolvam estra-
tégias sofisticadas através da exposicao gradual a adversarios ou parceiros de diferentes
niveis de habilidade. Esta abordagem tem se mostrado particularmente eficaz em domi-
nios como o futebol de robos, onde a complexidade das interacdes entre agentes pode
tornar o aprendizado direto impraticdvel.

Um aspecto crucial na aplicagdo do CL em RL, conforme destacado por [18], é a
capacidade de automatizar a geracdo e adaptacao de curriculos. Técnicas recentes utilizam

meta-aprendizado para otimizar a sequéncia de tarefas, permitindo que o curriculo se
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ajuste dinamicamente ao progresso do agente. Esta automatizacdo ndo apenas reduz a
necessidade de interven¢do humana, mas também permite a descoberta de sequéncias de
treinamento nao intuitivas que podem levar a um melhor desempenho.

A eficicia do CL em RL também se estende a dominios com espacos de es-
tado continuos e de alta dimensionalidade. [Zhou et al. 2022] demonstra como curriculos
bem projetados podem guiar a exploracdo em espacos complexos, reduzindo significa-
tivamente o tempo necessdrio para encontrar politicas 6timas. Esta abordagem tem se
mostrado particularmente valiosa em aplicagdes industriais, onde o custo de exploracdo
aleatdria pode ser proibitivo.

Diversos avangos significativos t€m sido feitos na drea de Curriculum Learning,
incluindo automatizagdo do design de curriculos, integracdo com aprendizado profundo,
frameworks baseados em modelos de difusdo para geragdo automatica de tarefas, coor-
denagdo de curriculos paralelos em sistemas multiagente e desenvolvimento de curricu-
los auto-adaptativos baseados em meta-aprendizado [Klink et al. 2022, Sayar et al. 2024,
Narvekar 2017, 18]. Estas inovagdes tém contribuido para melhorar a forma como os cur-

riculos sdo estruturados e aplicados, permitindo uma evolucao significativa na drea.

2.2.3 Vantagens e desafios

A implementagao do Curriculum Learning apresenta tanto beneficios substanci-
ais quanto desafios significativos que precisam ser cuidadosamente considerados. Como
observado por [Narvekar 2017], as vantagens incluem uma aceleragdo significativa no
processo de aprendizagem e uma melhoria na qualidade das politicas aprendidas.

Entre as principais vantagens, [Klink et al. 2022] destaca a redug¢do significativa
no tempo de treinamento, com alguns experimentos mostrando uma diminui¢do de até
60% no numero de iteracOes necessdrias para convergéncia. Além disso, os autores
observam uma melhoria na robustez das politicas aprendidas, com agentes demonstrando
maior capacidade de generalizagdo para cendrios ndo vistos durante o treinamento.

No entanto, existem desafios importantes a serem considerados. Como apontado
por [Klink et al. 2022], um dos principais obstaculos € a defini¢cao apropriada de métricas
de dificuldade para diferentes tipos de tarefas. A subjetividade inerente a nogdo de
"dificuldade"pode tornar complexa a automatizacdo completa do processo de design do
curriculo.

[Narvekar et al. 2020] identifica outro desafio significativo: o balanceamento
entre exploracdo e exploracdo durante o processo de aprendizagem. Curriculos mal
calibrados podem levar a uma convergéncia prematura para solugdes subdtimas ou,
alternativamente, resultar em uma exploracdo excessiva que compromete a eficiéncia do

treinamento.
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Um aspecto particularmente desafiador, conforme destacado por
[Zhou et al. 2022], é a necessidade de recursos computacionais significativos para a
implementacgdo efetiva de curriculos adaptativos. O custo de gerar e validar sequéncias de
treinamento personalizadas pode ser proibitivo para algumas aplicacdes, especialmente
em dominios que requerem simulagcdes complexas ou processamento em tempo real.

Apesar destes desafios, na literatura, como evidenciado por [Soviany et al. 2022],
a expectativa € que os beneficios do Curriculum Learning geralmente superam suas li-
mitacOes, especialmente em dominios complexos onde abordagens tradicionais de
aprendizado por reforco mostram-se inadequadas. A continua evolu¢do de técnicas
automatizadas para design de curriculos e a crescente disponibilidade de recursos com-

putacionais sugerem um futuro promissor para esta abordagem.

2.3 Futebol de Robos

O futebol de robds representa uma das principais plataformas para pesquisa e
desenvolvimento em robdtica mdvel e sistemas multiagentes. Dentro deste contexto, a
RoboCup Small Size League Entry Level (SSL-EL) emerge como uma categoria especial-
mente projetada para facilitar a entrada de novas equipes, mantendo os desafios técnicos
fundamentais do futebol de rob6s enquanto simplifica aspectos complexos da competi¢ao
[30].

2.3.1 Visao geral

A SSL-EL foi estabelecida como uma divisao de entrada da Small Size League,
visando democratizar o acesso a competi¢cdo de futebol de robds. Diferentemente da
divisdo principal, a SSL-EL opera com 6 robds por equipe em um campo reduzido,
permitindo que equipes iniciantes desenvolvam suas habilidades técnicas e estratégicas
de forma progressiva [30].

O ambiente de jogo € estruturado em torno de um sistema centralizado de visdo
(SSL-Vision), que fornece informagdes em tempo real sobre as posi¢des dos robos e da
bola através de cameras suspensas [Technical Overview of the Small Size League 2025].
Esta arquitetura permite que as equipes foquem no desenvolvimento de estratégias de
controle e coordenacdo, sem a necessidade inicial de implementar sistemas complexos de
percepcao local.

Os robds da SSL-EL, embora sujeitos a restricdes dimensionais similares as da
divisdo principal (diametro < 18 cm, altura < 15 cm) [30], podem ser construidos com so-

lu¢des mais acessiveis. A equipe TurtleRabbit, por exemplo, demonstrou a viabilidade de
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construir robds competitivos com orcamento reduzido, utilizando componentes comerci-
ais e estruturas impressas em 3D [TurtleRabbit 2024 SSL Team Description Paper 2024].

A competicdo promove desafios técnicos especificos, como o Ball Place-
ment Challenge, que permitem as equipes desenvolverem e testarem capacidades fun-
damentais de forma isolada [Technical Overview of the Small Size League 2025]. Esta
abordagem gradual ao desenvolvimento de habilidades tem se mostrado efetiva para
a evolucdo das equipes, como evidenciado pelos resultados de competicdes recentes
[Technical Overview of the Small Size League 2025].

2.3.2 Desafios especificos

A SSL-EL apresenta desafios tinicos que equilibram complexidade técnica com
acessibilidade. Um dos principais desafios é a coordenacdo multiagente em tempo real,
onde os robds devem operar de forma sincronizada em velocidades considerdveis, to-
mando decisdes em milissegundos [30]. Esta coordenacdo torna-se ainda mais complexa
devido aos ruidos de percepc¢ao e laténcia de comunicagdo inerentes ao sistema.

O aspecto financeiro representa outro desafio significativo para equi-
pes iniciantes. No entanto, iniciativas como a da equipe TurtleRabbit demons-
tram que € possivel desenvolver solugdes competitivas com orcamento limitado
[TurtleRabbit 2024 SSL Team Description Paper 2024]. Através do uso de componentes
comerciais acessiveis e técnicas de manufatura como impressdo 3D, equipes podem
construir robds funcionais mantendo os custos controlados.

O processamento em tempo real das informagdes do SSL-Vision apresenta desa-
fios técnicos especificos [Technical Overview of the Small Size League 2025]. As equi-

pes precisam desenvolver sistemas robustos para lidar com:

* Fusido de dados de multiplas cameras;
* Compensacdo de falhas momentaneas na deteccao;
* Filtragem de ruidos e correcdo de discrepancias;

* Predi¢do de movimentos para compensar laténcias.

A implementacdio de estratégias de jogo efetivas também repre-
senta um desafio significativo. Como documentado pela equipe RoboCln
[RoboClIn Small Size League Extended Team Description Paper for RoboCup 2024 2024],
€ necessario desenvolver algoritmos sofisticados para navegagao, controle de bola e coor-

denagdo tatica, mesmo no contexto simplificado da SSL-EL.
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2.3.3 Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos t€ém contribuido para o avangco da SSL-EL, focando em
diferentes aspectos da competicdo. As equipes [TAndroids e OrcaBOT, por exem-
plo, desenvolveu uma abordagem inovadora para o design de robds, documentada
em seu TDP (Team Description Paper) [OrcaBOT Team Description Paper 2024 2024,
ITAndroids Small Size League Team Description Paper for RoboCup 2023 2023], de-
monstrando a viabilidade de construir sistemas competitivos com recursos limitados.

No campo do controle e estratégia, trabalhos significativos t€m emergido da co-
munidade académica [Branddo et al. 2022, Bassani et al. 2020]. Estas pesquisas demons-
tram o potencial de algoritmos de aprendizado de maquina para desenvolver estratégias
de jogo mais sofisticadas.

A organizacdo da RoboCup tem contribuido significativamente através da docu-
mentacio e padronizacdo de regras e especificagdes técnicas [30]. Este trabalho de docu-
mentacio tem sido fundamental para permitir que novas equipes ingressem na competi¢ao
com uma compreensao clara dos requisitos e desafios.

Iniciativas de cédigo aberto, como as disponibilizadas pela comunidade brasi-
leira de robética [Repositorio oficial da RoboCup SSL Brasil 2024], tém facilitado o de-
senvolvimento de novas equipes. Estes recursos incluem implementacdes de referéncia
para sistemas de controle, simuladores e ferramentas de desenvolvimento, permitindo que

equipes iniciantes construam sobre uma base s6lida de conhecimento estabelecido.



CAPITULO 3

Metodologia

3.1 Reprodutibilidade

Esta secdo detalha os aspectos técnicos necessdrios para a reproducdo dos
experimentos realizados neste trabalho. A implementagdo segue uma formulagdo baseada
em Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observavel Descentralizado (Dec-
POMDP), com detalhamento do ambiente de simulacdo, configuracdes, estados, agdes,
fun¢do de recompensa e toda a estrutura de Curriculum Learning implementada.

A Figura 3.1 apresenta uma visdo geral do pipeline de treinamento implemen-
tado, destacando a integracdo entre as abordagens de Curriculum Learning e Self-play,

que serdo detalhadas ao longo desta secdo.
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Figura 3.1: Fluxograma do pipeline de treinamento, destacando
a integracdo entre Curriculum Learning e Self-play.
O processo inicia com a inicializagcdo e configuragdo
dos componentes, seguido pela divisdo entre as abor-
dagens de Curriculum Learning e Self-play direto. A
fase de Curriculum Learning inclui tarefas progressi-
vas (Task 0 ou 1) seguidas por ciclos de tentativas até
conclusdo do critério de promogdo, resultando em um
modelo treinado que serve como base para o Self-play
subsequente. Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1.1 Formulacao Dec-POMDP

O problema de controle multiagente em futebol de robos é formulado como um

Dec-POMDP, representado pela tupla:

G=(D,A,S,Z,PR).
Onde:

* D: Conjunto de agentes robdticos que participam do jogo;

» A: Espaco de acdes disponiveis para cada agente;

* S: Espaco de estados do ambiente (ndo completamente observdvel pelos agentes);
* Z: Espaco de observacdes parciais que cada agente recebe;

* P: Funcido de transicao que determina a dinamica do ambiente;

* R: Funcdo de recompensa que guia o aprendizado dos agentes.

A formulacao Dec-POMDP ¢ particularmente adequada para este dominio, pois
os agentes precisam tomar decisdes baseadas em observagdes locais parciais, enquanto
colaboram para alcancar objetivos comuns, como marcar gols e evitar que o adversario

marque.

3.1.2 Conjunto de Agentes D

O conjunto de agentes varia conforme o estdgio do curriculum learning e o tipo

de experimento. A configuracdo padrdo para o jogo completo é:

Dz = {di1,d>,d3}

para o time azul e
Damarelo = {d47d57d6}

para o time amarelo.
O niimero de agentes € dinamicamente ajustado durante as diferentes fases do

curriculum learning:

* Curriculum Task 0 (Fundamentos Basicos): D, = {d1} e Dunarero = {0}
(nenhum agente adversario);

¢ Curriculum Task 1 (Interacido com Oponentes Estaticos): D, = {d),d>,d3} e
Damarelo = {da} (apenas um agente adversdrio estdtico);

e Self-play: D,,,; = {di,d>,d3} € Danarelo = {da,ds,dg} (configuracdo completa).

Todos os agentes de um mesmo time compartilham os mesmos parametros de

politica (policy sharing), o que facilita o aprendizado coletivo e reduz a dimensionalidade
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do problema. Essa abordagem de compartilhamento de politica permite que comporta-

mentos emergentes de coordenagdo surjam naturalmente durante o treinamento.

3.1.3 Espaco de Ac¢oes A

Cada agente possui um espago de a¢do continuo com 4 dimensdes:

aqg = (vx,vy,09,k) € [—1.0, 1.0]4.

Onde:

* v,: Velocidade normalizada no eixo X (movimento lateral);
* vy: Velocidade normalizada no eixo y (movimento frontal);
* mg: Velocidade angular normalizada (rotagdo);

* k: Ac¢do de chute (continua, onde valores > 0 executam o chute).

Estas a¢des de alto nivel sdo convertidas para comandos de baixo nivel das quatro
rodas do robo usando a cinemética do robé omnidirecional. A conversao segue o seguinte
processo:

Transformacao de coordenadas

Primeiro, as velocidades no referencial global sao transformadas para o referen-
cial local do robd:

Vis vy = - €08(8) + vy - 8in(8), —vy - sin(8) + vy - cos(8).

Onde 6 € a orientagdo atual do robo.

Calculo das velocidades angulares das rodas

Em seguida, as velocidades locais e a velocidade angular sd@o convertidas para
comandos de velocidade das quatro rodas omnidirecionais:

V; L-wg
Wrodad) = — —
r r
/
Vi L- g
Orodal = —
r r
V; L-wmg
Oroda2 = _7 - PR
/
Vy L-wyg
Wroda3 = —— +

r r
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Onde r € o raio das rodas e L ¢é a distancia do centro do robd até as rodas.

Desnormalizacio e limitacdo

Os valores normalizados sdo desnormalizados para as velocidades fisicas reais:

* Velocidades lineares sdo multiplicadas por 1.5 m/s

* Velocidade angular € multiplicada por 10 rad/s

Os valores resultantes sdo limitados as velocidades maximas permitidas pelos
atuadores do robo. Esta abordagem permite que os agentes aprendam comportamentos
complexos emergentes, como driblar, passar e defender, a partir deste conjunto de agdes

de baixo nivel.

3.1.4 Espaco de Estados S

O estado completo S do ambiente representa todas as informacgdes fisicas do

sistema simulado, incluindo:

* Posicdo (x,y) e orientagdo 6 de todos os robos;

* Velocidades lineares (vy,vy) e angulares o de cada robo;

* Posigdo (x,y) e velocidade (vy,vy) da bola;

» Estado dos atuadores (velocidades das rodas);

* Forcas e interacdes fisicas entre todos os objetos do ambiente;

* Informacdes sobre limites do campo, area de gol e outras regides relevantes.

Este estado completo é gerenciado pelo simulador RL-SSL-EL, que implementa
a fisica do ambiente. No entanto, os agentes nao t€ém acesso direto a todas essas informa-
coes, apenas a um conjunto de observagdes parciais derivadas do estado completo, muitas
vezes com ruido adicionado para simular imperfeicdes sensoriais.

A formulacdo como Dec-POMDP ¢ particularmente adequada neste contexto,
pois reconhece que cada agente tem uma visdo parcial e potencialmente ruidosa do am-
biente, precisando tomar decisdes com informacao incompleta, semelhante ao problema

enfrentado por rob0s reais em um jogo fisico.

3.1.5 Espaco de Observacoes Z

Cada agente d recebe uma observacdo parcial z; € Z do estado do ambiente.
Esta observagdo € um vetor de 77 valores que inclui informacdes relevantes para a
tomada de decisao do agente. Para capturar aspectos temporais e dinamicos do jogo, estas
observacdes sdo empilhadas com as 7 observagdes anteriores, resultando em um vetor
final de entrada com 616 valores (8 x 77).

O vetor de observacdo é composto pelas seguintes categorias de informagao:
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Posicoes Cartesianas

* Posicdo (x,y) normalizada do préprio robd relativa ao centro do campo;

* Posi¢des (x,y) normalizadas dos companheiros de time relativas ao centro do
campo;

* Posicdes (x,y) normalizadas dos adversdrios relativas ao centro do campo;

* Posi¢do (x,y) normalizada da bola relativa ao centro do campo.

Orientacoes Angulares

* Seno e cosseno da orientacdo do proprio robd para representacdo continua sem
descontinuidades;

* Arcotangente da orientacdo do préprio robé como informagdo complementar;

* Seno, cosseno e arcotangente dos angulos formados entre o robd e seus aliados;

* Seno, cosseno e arcotangente dos angulos formados entre o robd e os adversarios;

* Seno, cosseno e arcotangente dos angulos formados entre a bola e o centro de cada

gol.

Distancias Euclidianas

* Entre o rob0 e cada companheiro de time;
¢ Entre o robd e cada adversario;
¢ Entre o rob0 e a bola;

* Entre a bola e ambos os gols (aliado e adversario).

Informacoes Temporais e Contextuais

* Acdes anteriores de todos os companheiros de time no tempo ¢ — 1;

* Tempo restante no episédio (normalizado para o intervalo [0, 1]).

Todas as observagdes sdo normalizadas para o intervalo [—1.0, 1.0] para facilitar
o treinamento da rede neural. A normalizacdo € realizada dividindo os valores brutos por

constantes especificas para cada tipo de dado:

* Posicdes: divididas pelo tamanho médximo do campo;
* Distancias: divididas pela diagonal do campo;

* Velocidades: divididas pelas velocidades mdximas permitidas.

O empilhamento temporal de 8 frames a 10Hz (correspondendo a 0.8 segun-
dos de jogo) permite que o agente infira informagdes sobre velocidades e trajetdrias,
mesmo sem acesso direto a estes dados. Esta representacio do estado foi cuidadosamente
projetada para fornecer ao agente informacdes suficientes para tomar decisdes tatico-

estratégicas eficazes.
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3.1.6 Funcao de Transicao P

A fungdo de transi¢do P(s'|s,a) representa a dinAmica do ambiente, determi-
nando como o estado s evolui para o proximo estado s’ apds a execugio da a¢do conjunta
a por todos os agentes. No contexto deste trabalho, a dindmica é implementada pelo ambi-
ente de simulacdo RL-SSL-EL, que oferece simulacgao fisica do futebol de robos, incluindo

movimentacao dos robds, dindmica da bola, e interacdes entre os agentes no campo.

Dinamica Fisica Simulada

A simulagdo inclui todos os aspectos fisicos relevantes:

* Robdés: Modelados como corpos rigidos com quatro rodas independentes, massa e
momento de inércia realistas;

* Bola: Modelada como uma esfera com propriedades fisicas apropriadas para simu-
lagdo de deslizamento, rolamento e colisdes;

* Colisoes: Deteccdo de colisdes entre robds, bola e limites do campo;

* Atrito: Implementagdo de atrito entre diferentes superficies, tanto estatico quanto
dinamico;

* Mecanismo de chute: Simulacdo da forca aplicada a bola quando a acdo de chute

¢é ativada.

Regras do Jogo

Além da fisica pura, a fungdo de transi¢do também implementa as regras especi-

ficas do jogo de futebol de robos:

* Resets apés gol: Quando um gol é marcado, todos os robds e a bola sdo reposicio-
nados para as suas posic¢oes iniciais;

* Resets laterais: Quando a bola sai pelos limites laterais do campo, os robos e a
bola sdo reposicionados, mas o episédio continua;

* Resets de linha de fundo: Quando a bola sai pelos limites de fundo do campo, os
robos e a bola sdo reposicionados, mas o episédio continua;

 Faltas: Implementacdo de regras basicas para identificacdo e penalizacdo de faltas.

Detalhes da Implementacao

A simulag@o opera com os seguintes parametros:

* Frequéncia de simulacao fisica: 30 FPS (frames por segundo) para garantir
estabilidade e precisio;

* Frequéncia de observacao e acao: 10 Hz para os agentes;
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* Duracio dos episddios: 40 segundos de jogo simulado;
* Limite de passos por episodio: Variavel conforme o estdgio do curriculum (300 a

500 passos)

Esta fungdo de transi¢do procura equilibrar o realismo fisico necessdrio para
simular adequadamente o futebol de robds com a eficiéncia computacional exigida
para treinamento em aprendizado por refor¢o, que requer milhdes de interagcdes com o

ambiente.

3.1.7 Funcao de Recompensa R

A funcdo de recompensa € um componente critico do sistema de aprendizado
por refor¢o, pois guia o0 comportamento dos agentes em direcao aos objetivos desejados.
Em nosso trabalho, projetamos uma estrutura de recompensa adaptativa que evolui
conforme os estdgios do curriculum learning, permitindo o desenvolvimento progressivo
de habilidades.

Recompensa Padrao (Self-play)

No estagio final de Self-play, a recompensa combina elementos continuos e

discretos. A componente continua r € formada pela soma ponderada de quatro termos:

r=0.7rspeed +0.1-rgisg +0.1- 7557 +0.1 - rgef.

Onde:

* Fypeed = clip (dist(bz—l ,G)?)flliit(b,,G)f0.0S 1.0, 1.0) .

Onde b, é a posicdo da bola no tempo ¢, G é a posi¢do do gol adversario, e dist()
¢ a distancia euclidiana. Os fatores 0.05 e 0.14 sdo parametros de calibracdo que
estabelecem o limiar minimo de movimento necessdrio e a escala de normalizacao,
respectivamente.

-1, se min(P) > 1
* Tdist = .
—min(P), se min(P) < 1

Onde P € o conjunto das distancias normalizadas entre cada robo do time e a bola.
Esta recompensa incentiva que pelo menos um jogador esteja proximo da bola,

penalizando situacdes onde todos os agentes estdo distantes da bola.

* ropp =G —1.

Onde Ogp; € o angulo formado pelo robd (R), a bola (B) e o gol adversario (G).
Este angulo é normalizado para o intervalo [—1.0,0.0], onde valores mais préximos

de zero representam posi¢des ofensivas mais vantajosas.
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_ 9rB
° rdef =~ — 1.

Onde Ogrp € o0 angulo formado pelo gol aliado (G), o rob6 (R) e a bola (B). Similar
ao r,ff, esta recompensa incentiva posi¢des defensivas eficazes para bloquear

possiveis ataques adversarios.

Recompensas de Eventos

Além da recompensa continua, eventos discretos importantes geram recompen-

sas significativas:

¢ Gol marcado: +10;
¢ Gol sofrido: —10;
* Bola fora do campo: —1.

Estes valores sobrepdem-se a recompensa continua quando ocorrem, criando

sinais fortes para guiar o aprendizado em momentos criticos.

Recompensas Especificas do Curriculum Learning

Cada estagio do curriculum possui ajustes especificos na fung¢ao de recompensa,

adaptados aos objetivos pedagdgicos de cada fase:

¢ Curriculum Task 0 (Fundamentos Basicos):

— Recompensa principal: +10.0 quando o robd toca na bola pela primeira vez;

— Recompensa de aproximacio: —dist(rob,bola), incentivando a aproxima-
¢do continua a bola;

— Penalidade por tempo: —0.01 por passo, incentivando ac¢des rdpidas;

— Critério de sucesso: Tocar na bola pelo menos uma vez durante o episddio.
* Curriculum Task 1 (Interacao com Oponentes Estaticos):

— Proximidade da bola: —0.1 x dist(rob_mais_prximo,bola);

— Posse de bola: +0.05 x min(frames_com_posse/30,1.0), recompensando o
controle continuo da bola;

— Aproximacéo do gol: +0.3 x (1 — dist_normalizada(bola, gol_adversrio));

— Gol marcado: +10.0;

— Gol sofrido: —10.0;

— Penalidade por sair do campo: —1.0 (robd), —0.5 (bola);

— Critério de sucesso: Marcar pelo menos um gol durante o episddio.

Esta estrutura de recompensa progressiva permite que os agentes desenvolvam
habilidades em uma sequéncia pedagdgica eficaz, facilitando o aprendizado de comporta-

mentos complexos a partir de capacidades fundamentais mais simples. A transi¢dao suave
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entre os diferentes regimes de recompensa € essencial para o sucesso da abordagem de

curriculum learning implementada.

3.1.8 Curriculum Learning

O Curriculum Learning implementado neste trabalho consiste em uma aborda-
gem estruturada e progressiva para o aprendizado de habilidades complexas em futebol de
robos. Diferentemente da abordagem tradicional de Self-play, onde os agentes enfrentam
diretamente o ambiente completo, o curriculum divide o aprendizado em estdgios sequen-

ciais de complexidade crescente, facilitando o desenvolvimento gradual de competéncias.

Estrutura do Curriculum

Nosso curriculum foi cuidadosamente projetado com dois estdgios principais,
cada um focado em um conjunto especifico de habilidades fundamentais:
1. Curriculum Task 0 (Fundamentos Basicos):

* Objetivo: Desenvolver habilidades bésicas de navegacdo e interacdo com a
bola;

* Configuracao: 1 agente azul sem oponentes em campo;

Ambiente: Campo simplificado com a bola posicionada no centro;

* Posicoes iniciais: Fixas com pequenas variagdes aleatdrias (0.3 metros);

Critério de promocao: 80% de sucesso (tocar na bola) em 100 episodios
consecutivos;

* Duracao tipica: 55 iteracdes de treinamento (aproximadamente 20 minutos).
2. Curriculum Task 1 (Interacdo com Oponentes Estaticos):

* Objetivo: Desenvolver habilidades de coordenacao entre agentes e estratégias
ofensivas;

* Configuracao: 3 agentes azuis contra 1 oponente amarelo estético;

* Ambiente: Campo completo com posicionamento tatico dos agentes;

* Posicoes iniciais: Semi-aleatdrias em configuracdes taticamente relevantes;

* Critério de promocao: 80% de sucesso (marcar gol) em 100 episddios
consecutivos;

* Duracio tipica: 60 iteracdes de treinamento (aproximadamente 22 minutos).

Mecanismo de Promocao Adaptativa

A transicdo entre os estdgios do curriculum é controlada por um sistema de
promocgdo adaptativa implementado na classe CurriculumCallback. Este mecanismo

opera da seguinte forma:
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* Mantém uma janela deslizante dos dltimos 100 episédios;

* Calcula continuamente a taxa de sucesso com base nos critérios especificos de cada
estagio;

* Monitora o desempenho dos agentes em todos os ambientes paralelos;

* Promove automaticamente para o proximo estagio quando a taxa de sucesso atinge
80

* Preserva os pesos da politica durante a transi¢do, permitindo transferéncia de

conhecimento.

Integracio com Self-play

Ap6s a conclusao do ultimo estdgio do curriculum, o sistema transita automatica-
mente para o treinamento com Self-play, onde os agentes continuam seu desenvolvimento
enfrentando versdes cada vez mais competentes de si mesmos. Esta integracao segue o se-

guinte processo:

1. Os pesos da politica treinada com curriculum sdo utilizados para inicializar tanto a
politica dos agentes azuis quanto dos agentes amarelos;

2. O sistema de Self-play € ativado, com atualiza¢des periddicas da politica dos agen-
tes amarelos quando os agentes azuis atingem um desempenho superior (diferenca
de gols 0.6);

3. O treinamento continua por 785 iteracdes adicionais (aproximadamente 7 horas);

4. As métricas de desempenho s@o continuamente monitoradas para avaliar a eficicia

da abordagem.

3.1.9 Implementacao do Algoritmo

Para o treinamento dos agentes, utilizamos o algoritmo Proximal Policy Optimi-
zation (PPO), uma abordagem moderna de policy gradient que oferece estabilidade, efici-
éncia e desempenho consistente. A implementacdo foi realizada utilizando o framework
RLIib da biblioteca Ray, que proporciona escalabilidade e distribuicao eficiente do pro-

cesso de treinamento.

Estrutura da Rede Neural

A arquitetura neural utilizada consiste em:

* Rede de politica (actor): Rede MLP (Multi-Layer Perceptron) com camadas
ocultas [300, 200, 100];

* Funcio de ativacao: ReLLU (Rectified Linear Unit) para todas as camadas ocultas;
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* Rede de valor (critic): Rede MLP com mesma estrutura, mas parametros indepen-
dentes;

* Camada de saida da politica: Parimetros de distribui¢do Beta para cada compo-
nente da acdo, proporcionando a¢des continuas limitadas;

» Camada de saida do valor: Valor escalar representando a estimativa de retorno.

A distribui¢ao Beta foi escolhida para modelar as acdes continuas porque na-
turalmente limita os valores ao intervalo [0, 1], que sdo posteriormente remapeados para
[-1, 1] para controle dos robds. Isso proporciona maior estabilidade durante o treinamento,

comparado a outras distribui¢des como a Gaussiana.

Compartilhamento de Politica

Uma caracteristica importante da implementagdo € o compartilhamento de para-

metros entre todos os agentes do mesmo time (policy sharing). Isto significa que:

* Todos os robos do time azul compartilham os mesmos pardmetros de rede neural;

* O time amarelo, no estdgio de self-play, utiliza uma copia (potencialmente desatu-
alizada) da politica do time azul;

» Cada agente recebe observacdes especificas a sua posicdo, mas processa-as através

da mesma politica.

Este compartilhamento reduz o nimero de parametros a serem aprendidos,

acelera o treinamento e facilita a emergéncia de comportamentos coordenados.

Hiperparametros e Configuracoes

Os principais hiperparametros utilizados no treinamento foram:

* Taxa de aprendizado: 0.0004;

* Fator de desconto (gamma): 0.99;

* Parametro lambda para GAE (Generalized Advantage Estimation): 0.95;
* Coeficiente de entropia: 0.01 (incentiva exploragao);

* Parametro de clipping: 0.2 (limita mudangas abruptas na politica);

* Batch size: 96000 amostras (calculado como workers x envs x fragment);

e Mini-batch size: 24000 amostras (batch/4);

. Epocas por atualizacao: 5;

* Workers: 12 processos paralelos;

* Ambientes por worker: 4.



3.1 Reprodutibilidade 45

Paralelizacio e Distribuicao

O treinamento foi distribuido para maximizar a eficiéncia computacional:

 Utilizacdo de 12 trabalhadores paralelos, cada um gerenciando 4 ambientes;
* Coleta simultanea de experi€ncias em 48 ambientes (12 x 4);
* Processamento em lote de experiéncias para atualizacdo da politica;

* Implementac¢ado de buffers de experi€ncia para reduzir a correlacio entre amostras.

Avaliacdao Durante Treinamento

Durante o treinamento, realizamos avaliacdes periddicas para monitorar o pro-

gresso:

A cada 10 iteragdes, executamos 50 episddios de avaliagdo;

* Durante a avaliacdo, desativamos a exploracdo para medir o desempenho da politica
aprendida;

* Registramos métricas como taxa de vitdria, nimero de gols e duragcdo dos episddios;

* Estas métricas sdo visualizadas em tempo real via TensorBoard.

A implementacao do algoritmo foi cuidadosamente otimizada para garantir efi-
ciéncia computacional sem sacrificar a qualidade do aprendizado, permitindo treinamento
efetivo mesmo com os recursos computacionais disponiveis (CPU AMD Ryzen 7 7700x
com 16 nicleos virtuais, 32GB RAM, e GPU NVIDIA GeForce RTX 3090).

3.1.10 Self-Play

O treinamento por Self-play € uma técnica fundamental para desenvolver agentes
competitivos em ambientes multiagente, onde a qualidade dos oponentes evolui a medida
que o proprio agente melhora. Em nosso trabalho, implementamos um mecanismo de
Self-play estruturado para refinar as habilidades dos agentes apds a fase de Curriculum

Learning.

Mecanismo de Self-play Implementado

Nossa implementagdo do Self-play segue os seguintes principios:

* O time azul (agentes em treinamento ativo) enfrenta o time amarelo (oponentes);
* Os oponentes utilizam uma copia congelada da politica do time azul de uma versao
anterior;

* A politica do time azul € atualizada continuamente através do algoritmo PPO;
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* A politica do time amarelo € atualizada discretamente, apenas quando determinados

critérios sdo atingidos.

Esta configuracdo cria um equilibrio entre estabilidade e desafio: os oponentes
sao suficientemente estdveis para permitir aprendizado consistente, mas periodicamente

atualizados para apresentar novos desafios.

Critérios de Atualizacdo dos Oponentes

A decisdo sobre quando atualizar a politica dos oponentes € crucial para o

sucesso do Self-play. Utilizamos um mecanismo baseado em desempenho:

* Mantemos um contador de pontuacdo (ScoreCounter) que monitora os resultados

das dltimas 100 partidas;

gols_marcados—gols_sofridos .
nmero_de_jogos ’

* Quando o escore médio atinge ou ultrapassa 0.6, consideramos que a politica atual

¢ Calculamos o escore médio como:

¢ suficientemente superior;
* Neste momento, copiamos 0s pesos da politica do time azul para o time amarelo;

* Apds a atualizacdo, resetamos o contador para reiniciar a avaliacao.

O limiar de 0.6 foi cuidadosamente escolhido para garantir melhorias significa-
tivas antes da atualizagdo, evitando oscilagdes prematuras que poderiam desestabilizar o

treinamento.

Implementacio Técnica

A légica de Self-play foi implementada na classe SelfPlayUpdateCallback,

que herda de DefaultCallbacks do RLIib. Esta classe realiza as seguintes funcoes:

* Rastreia o desempenho do time azul contra o time amarelo;
* Gerencia o contador de pontuacdo e calcula métricas relevantes;
* Executa a transferéncia de pesos quando os critérios sio atendidos;

* Registra estatisticas para andlise posterior.

A cada episddio, a callback atualiza suas estatisticas internas e verifica se 0s
critérios de atualizacdo foram atingidos. Todo este processo é automatizado e ocorre

durante o treinamento, sem necessidade de interven¢cdao manual.

Integracio com Curriculum Learning

Na abordagem combinada proposta neste trabalho, a fase de Self-play inicia apos

a conclusdo do curriculum. Esta integracao apresenta caracteristicas especificas:
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* A politica inicial para ambos os times (azul e amarelo) é derivada do modelo
treinado no curriculum;

* O contador de pontuacao € inicializado do zero no inicio da fase de Self-play;

* As primeiras atualizacdes tendem a ocorrer rapidamente, uma vez que o time azul
continua melhorando sobre a base estabelecida pelo curriculum;

e A medida que o treinamento avanca, as atualizacdes tornam-se menos frequentes,

indicando convergéncia gradual.

Vantagens Observadas

Os experimentos demonstraram diversas vantagens do Self-play como meca-

nismo de refinamento apds o Curriculum Learning:

* Curriculo automatico: Cria naturalmente uma progressao de desafios adaptados
ao nivel do agente;

* Exploracao eficiente: Incentiva a descoberta de estratégias inovadoras para superar
oponentes cada vez mais sofisticados;

* Robustez aumentada: Desenvolve politicas que funcionam contra diversas estra-
tégias adversarias;

* Emergéncia de comportamentos avancados: Taticas complexas como passes,

posicionamento defensivo e coordenacdo emergem naturalmente

As métricas coletadas durante os experimentos comprovam a eficdcia desta
abordagem, com o Self-play ap6s Curriculum Learning superando significativamente o

Self-play puro em todas as métricas relevantes.

3.1.11 Condicoes de Finalizacao do Episodio

A defini¢do de quando um episédio termina € crucial para o aprendizado efici-
ente, pois determina o horizonte temporal com que os agentes lidam. Em nosso trabalho,

um episédio € encerrado quando uma das seguintes condig¢des ¢ satisfeita:

* Gol marcado: Um gol € marcado por qualquer uma das equipes;
* Tempo maximo: O limite de 40 segundos (1200 passos de simulagdo a 30 fps) €

atingido.

E importante distinguir entre a finalizacdo de um episédio e os "resets"durante o
episddio. Quando a bola sai do campo (pelas laterais ou linhas de fundo), ocorre um reset
das posicoes dos jogadores e da bola para configuracdes pré-definidas, mas o episédio
continua em andamento, mantendo-se o placar e o tempo decorrido. O sistema registra

estas ocorréncias como "resets laterais"ou "resets de linha de fundo".
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3.1.12 Ambiente de Simulacao

O ambiente de simulacdo utilizado neste trabalho é o RL-SSL-EL' na versio
de implementacdo da equipe de robdtica Pequi Mecanico, conforme ilustrado na Figura
3.2. Esta plataforma foi projetada especificamente para o futebol de robds na categoria
Small Size League - Entry League (SSL-EL), simplificando o processo de aprendizado por

reforco aplicado ao futebol de robds.

Figura 3.2: Visualizacdo do ambiente de simulagcdo RL-SSL-EL
mostrando o campo de jogo com os robds e a bola

Caracteristicas Técnicas

* Integracao com RLIib: Compatibilidade total com o framework RLIib para treina-
mento distribuido;

* Frequéncia de simulacdo: 30 FPS (frames por segundo);

* Frequéncia de observacao/acao: 10 Hz para os agentes, representando o ciclo de
percep¢ao-acao;

* Duracao maxima do episédio: 40 segundos (1200 passos de simulacdo);

* Dimensoes do campo: Conforme especificagdes oficiais da categoria SSL-EL;

Thttps://github.com/Werikcyano/RL-SSL-EL
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* Modelagem dos robds: Baseada nas especificacdes fisicas do Pequi Mecanico

(massa, dimensoes, limites de velocidade).

Modificacoes para Curriculum Learning

O ambiente base foi estendido para suportar os diferentes estidgios do curriculum

learning, com implementacdes especificas:

* Classe SSLCurriculumEnv: Estende o ambiente base com funcionalidades neces-
sérias para o curriculum;

* Configuracao dinamica: Permite altera¢ao do nimero de agentes, posicionamento
e regras durante o treinamento;

* Funcoes de recompensa adaptativas: Diferentes sinais de recompensa para cada
estagio do curriculum;

* Sistema de monitoramento: Métricas especificas para avaliar o progresso em cada

estagio.

Visualizacao

O ambiente inclui um mdédulo de visualiza¢do baseado em OpenGL que permite
a renderizacdo do campo, rob0s e bola para inspecdo visual durante o treinamento e
avaliacdo. Esta visualizacdo pode ser ativada através da flag -evaluation durante o

treinamento.

3.1.13 Configuracao Computacional

Os experimentos foram realizados em uma maquina com a seguinte configura-

* CPU: AMD Ryzen 7 7700x com 16 nicleos virtuais;

* RAM: 32GB DDRS5;

¢ GPU: NVIDIA GeForce RTX 3090 com 24GB de VRAM;
¢ Armazenamento: SSD NVMe de 2TB;

 Sistema Operacional: Ubuntu 22.04 LTS.

Para reproducdo dos experimentos, recomenda-se uma configuracao minima de:

* CPU com pelo menos 8 nucleos 16gicos;

¢ 16GB de RAM;

* GPU com suporte a CUDA e pelo menos 8GB de VRAM,;

* 100GB de espago em disco para armazenar checkpoints e logs.
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Paralelizacdo e Tempo de Treinamento

O treinamento distribuido foi configurado com:

* 12 workers em paralelo;
* 4 ambientes por worker;

* Total de 48 ambientes simultaneos.
Com esta configuracao, o tempo total de treinamento foi aproximadamente:

e Curriculum + Self-play (abordagem proposta): total de 900 iteracdes

Curriculum Task 0: 20 minutos (55 iteracdes);

Curriculum Task 1: 22 minutos (60 iteracdes);

Self-play ap6s Curriculum: 7 horas (785 iteragdes);

— Tempo total: 7.7 horas (900 iteracdes).

Full Self-play (baseline): 8.7 horas (900 iteracdes)

E importante ressaltar que ambas as abordagens utilizaram o mesmo critério de
parada: 900 iteracdes totais de treinamento. Esta equivaléncia garante uma comparacao
justa entre os métodos, evidenciando que a abordagem de Curriculum + Self-play fez em
menos tempo (7.7 horas versus 8.7 horas).

Todas as configuracdes especificas, scripts auxiliares e documentacdo detalhada
estdo disponiveis no repositério do projeto. Para facilitar a reproducdo, fornecemos

também um container Docker com todas as dependéncias pré-configuradas.

3.1.14 Visao Geral da Arquitetura do Curriculum

A arquitetura do curriculum learning implementada neste trabalho segue uma es-
trutura de estigios progressivos, onde cada estagio representa um nivel de complexidade
especifico no aprendizado do futebol de robds. A progressdo entre estes estagios € con-
trolada por critérios de desempenho predefinidos, garantindo que os agentes desenvolvam
as habilidades necessarias antes de avancar para desafios mais complexos.

A transicdo do cendrio curricular € projetada para preservar a continuidade do
aprendizado, evitando mudancas abruptas que poderiam prejudicar o desenvolvimento
dos agentes. Esta arquitetura foi inspirada em sistemas de treinamento progressivo obser-
vados em jogos eletronicos populares, como FIFA e Rocket League, onde os jogadores
sdo introduzidos gradualmente a conceitos mais complexos. A Figura 3.3 ilustra o fluxo
completo do processo de treinamento com curriculum learning, destacando as etapas e

transi¢des entre os diferentes estdgios do aprendizado.
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Figura 3.3: Diagrama de fluxo do processo de treinamento com
curriculum learning. Fonte: Elaborado pelo autor.

O fluxo do processo inicia com a definicdo dos estidgios e seus respectivos
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parametros no arquivo de configuragdo config.yaml. Estes pardmetros incluem critérios
de sucesso, sistemas de recompensa especificos, e configuracdes do ambiente para cada
estdgio. Durante o treinamento, o CurriculumCallback monitora continuamente o
desempenho dos agentes, calculando a taxa de sucesso com base em uma janela deslizante
de episddios recentes. Quando esta taxa atinge o limiar de promoc¢do predefinido, o

sistema avanga automaticamente para o proximo estigio do curriculum.

3.2 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos agentes e comparar a eficicia das abordagens
de treinamento, foi desenvolvido um conjunto abrangente de métricas que captura dife-
rentes aspectos do comportamento dos agentes. Estas métricas sdo coletadas durante o

treinamento e utilizadas para andlises comparativas.

3.2.1 Tempo dos Episodios

O tempo dos episddios € uma métrica importante para avaliar a eficiéncia do
jogo e a capacidade dos agentes de alcancar seus objetivos rapidamente. Esta métrica é

analisada em diferentes dimensoes:

* Duracdo média dos episddios (em passos);
* Evolucao da duragdo ao longo do treinamento;

* Distribui¢c@o dos tempos de episddio.

Um aspecto particularmente relevante desta métrica € sua relacdo com a progres-
sao do treinamento. Tipicamente, espera-se que episddios mais curtos indiquem agentes

mais eficientes na realizagc@o de seus objetivos.

3.2.2 Meétrica de Continuidade

As métricas de continuidade foram desenvolvidas especificamente para este
trabalho, visando avaliar a fluidez do jogo e a capacidade dos agentes de manter a bola

em jogo por periodos prolongados. Estas métricas incluem:

¢ Numero total de resets durante todo o treinamento;

* Média de resets por episddio.

Estas métricas sdo particularmente importantes para avaliar a qualidade do jogo
produzido pelos agentes, uma vez que um jogo com menos interrupcdes tende a ser mais

dinamico e interessante.
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3.2.3 Recompensa Acumulada

A recompensa acumulada representa a métrica fundamental do aprendizado por
refor¢o, refletindo diretamente o objetivo de otimizacdo dos agentes. Esta métrica é

analisada em varias dimensoes:

* Recompensa média por episodio;

* Evolucdo da recompensa ao longo do treinamento.

A andlise da recompensa acumulada permite avaliar a convergéncia do treina-
mento e comparar diretamente diferentes abordagens em termos de sua eficicia em oti-

mizar o comportamento dos agentes.

3.2.4 Avaliacao em Torneio

Para uma avalia¢do mais abrangente e objetiva do desempenho dos modelos, sera
realizado um torneio competitivo entre 0 modelo baseline (treinado com self-play padrao)

e 0 modelo proposto (incorporando curriculum learning). Este torneio permitira:

* Comparacio direta do desempenho em condi¢des controladas;
* Avaliacdo da robustez das estratégias aprendidas;
* Andlise da consisténcia dos resultados em multiplas partidas;

* Identificacdo de possiveis vantagens tticas especificas.

O formato do torneio seréd estruturado para garantir uma avaliagdo estatistica-
mente significativa, com multiplas partidas entre os modelos. Os resultados deste torneio
fornecerdo evidéncias importantes sobre a eficdcia pratica das modificacdes propostas no
processo de treinamento.

Além das métricas especificas descritas anteriormente, também serdo utilizadas

algumas métricas padrao do aprendizado por reforgo:

* Entropy - Mede a aleatoriedade das acdes selecionadas pela politica, indicando o
nivel de exploragdo do agente;

* Policy Loss - Quantifica o erro na politica atual em relacdo a politica 6tima
estimada;

* VF Explained - Indica quanto da variancia nas recompensas € explicada pelo

modelo de valor, medindo a qualidade das estimativas do valor.



CAPiTULO 4

Experimentos e Resultados

4.1 Configuracao Experimental

Os experimentos realizados neste trabalho buscaram avaliar a eficdcia da aborda-
gem proposta, que combina curriculum learning e self-play para o treinamento de agentes
no ambiente de futebol de robds. Para garantir uma avaliacdo consistente e comparativa,

foi estabelecida uma configuragcao experimental padronizada, detalhada nesta se¢ao.

4.1.1 Hardware Utilizado

Todos os experimentos foram executados em um ambiente computacional de alto
desempenho, com especificacdes adequadas para treinamento de aprendizado por refor¢o

distribuido. A configuracio de hardware incluiu:

* Processador: AMD Ryzen 7 7700x com 16 ntcleos virtuais
* Memoéria RAM: 32GB DDR5
GPU: NVIDIA GeForce RTX 3090 com 24GB de memoéria VRAM

* Armazenamento: SSD NVMe de 2TB para leitura e escrita rdpidas de checkpoints

A utilizagcdo de hardware especializado foi fundamental para viabilizar o treina-
mento distribuido com multiplos trabalhadores paralelos, acelerando significativamente o

processo experimental.

4.1.2 Parametros de Treinamento

Os parametros de treinamento foram cuidadosamente selecionados para garantir
um equilibrio entre eficiéncia computacional e qualidade do aprendizado, tentando mater
0 mais proximo possivel do padrdo utilizado no artigo original [Brandao et al. 2022]. Os

principais parametros utilizados incluem:

* Algoritmo: Proximal Policy Optimization (PPO)
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* Taxa de aprendizado: 0.0004 - Define o tamanho dos passos durante a otimizagao,
controlando a velocidade do aprendizado

* Funciao de ativacao: ReLU - Fun¢do nao-linear que permite a rede neural aprender
padrdes complexos, zerando valores negativos

* Arquitetura da rede neural: Fully Connected com camadas [300, 200, 100] -
Estrutura da rede neural com trés camadas ocultas totalmente conectadas

* Batch size: 96000 (calculado como workers x envs X fragment) - Quantidade total
de amostras processadas em cada iteracdo de treinamento

* Mini-batch size: 24000 (batch/4) - Subdivisdo do batch para processamento em
lotes menores, otimizando o uso de memoria

* Nuamero de workers: 12 (ambientes paralelos) - Quantidade de processos paralelos
executando o ambiente de simulagdo

* Ambientes por workers: 4 - Nimero de ambientes simultaneos gerenciados por
cada worker

* Gamma: 0.99 - Fator de desconto que determina a importancia de recompensas
futuras

* Lambda: 0.95 - Parametro de equilibrio entre viés e varidncia no célculo da
vantagem generalizada

* Coeficiente de entropia: 0.01 - Incentiva a exploracdo ao adicionar aleatoriedade
na politica

* Clip param: 0.2 - Limita o tamanho das atualizacdes da politica para evitar
mudancas muito grandes

* Iteracoes SGD: 8 - Numero de passos de otimizacao realizados em cada batch de
dados

No caso especifico do curriculum learning, foram configurados dois estigios
progressivos, com parametros especificos para cada um, conforme detalhado no Capitulo
3. A taxa de promocdo entre estigios foi estabelecida em 80% de sucesso em uma janela
de 100 episddios.

Para todos os experimentos realizados, foi definido um limite médximo de 900
iteracdes de treinamento, proporcionando uma base comparativa consistente entre as
diferentes abordagens. No entanto, o nimero efetivo de iteragdes variou conforme o tipo
de experimento e a complexidade das tarefas envolvidas, como pode ser observado na
Tabela 4.1.

Esta distribuicdo de iteracdes evidencia a diferenca de complexidade entre as
fases do treinamento, com as tarefas iniciais do curriculum exigindo significativamente

menos iteragdes para convergéncia em comparacdo com as fases de self-play.
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Tabela 4.1: Niimero de iteracdes por experimento

Experimento Total de Iteracoes
Curriculum Task O 55
Curriculum Task 1 60
Selfplay Ap6s Curriculum 785
Full Selfplay 900

4.1.3 Tempo de Treinamento

O tempo total de treinamento para cada experimento foi medido em termos de
horas de execucdo na configuracdo de hardware utilizada. A Figura 4.1 apresenta uma

comparagdo dos tempos de treinamento para as diferentes abordagens implementadas.

Tempo de Treinamento por Experimento

o

Tempo Total (horas)
-

0.7h

Apenas curriculum task 0 e 1 Curriculum + Selfplay Full Selfplay
Tipo de Experimento

Figura 4.1: Comparacdo do tempo total de treinamento em horas
para cada abordagem experimental

A andlise dos tempos de treinamento revela diferengas significativas entre as
abordagens:

* Apenas curriculum (tasks 0 e 1): Aproximadamente 0,7 horas (42 minutos)
* Curriculum + Self-play: Aproximadamente 7,4 horas
* Full Self-play: Aproximadamente 8,7 horas

Estas diferencas nos tempos de treinamento refletem a complexidade e a natureza
de cada abordagem. O treinamento exclusivo com curriculum tasks € significativamente
mais rdpido, pois envolve ambientes mais simples e objetivos bem definidos. A aborda-
gem combinada (curriculum + self-play) apresenta um tempo de treinamento aproxima-
damente 15% menor em relacdo ao full self-play tradicional.

Esta economia de tempo € uma observacao particularmente relevante do ponto de

vista prético, especialmente considerando que a abordagem combinada também propor-
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cionou resultados superiores (conforme demonstrado nas se¢des posteriores). Esta vanta-
gem em termos de eficiéncia computacional representa um aspecto importante para apli-
cacdes praticas, onde os recursos de processamento sao frequentemente limitados.

A maior eficiéncia da abordagem combinada pode ser atribuida ao fato de que
as habilidades fundamentais desenvolvidas durante o curriculum permitem que o agente
aproveite melhor a fase de self-play, convergindo mais rapidamente para politicas efetivas.
Os agentes que iniciam diretamente no self-play gastam mais tempo em fases iniciais de
exploracdo aleatdria, necessitando de iteracdes adicionais para desenvolver as mesmas

capacidades que sao adquiridas de forma estruturada no curriculum.

4.2 Analise Comparativa

Para avaliar a eficdcia da abordagem proposta, realizamos uma anélise compara-
tiva entre o modelo treinado apenas com self-play (baseline) e o modelo treinado com a
combinacdo de curriculum learning e self-play (modelo proposto). Esta andlise abrange

diversas métricas relevantes para o dominio do futebol de robds.

4.2.1 Evolucao da Recompensa

A andlise da evolucdo da recompensa média ao longo do treinamento oferece
insights valiosos sobre o processo de aprendizagem dos agentes. A Figura 4.2 apresenta

esta evolucdo para ambas as abordagens.

Comparativo: Recompensa Média por Episédio
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Figura 4.2: Evolucdo da recompensa média por episédio ao longo
do treinamento

O gréfico revela que o modelo treinado com curriculum learning apresenta um
crescimento mais acelerado da recompensa nas fases iniciais do treinamento. Esta vanta-

gem inicial € atribuida a aprendizagem estruturada de habilidades fundamentais durante
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os estdgios do curriculum. Embora ambas as abordagens apresentem convergéncia em ter-
mos de recompensa acumulada, o modelo proposto atinge niveis equivalentes com menos
timesteps de treinamento, sugerindo maior eficiéncia no processo de aprendizagem.

Nota-se também que o modelo proposto apresenta menor variabilidade na curva
de recompensa, indicando maior estabilidade durante o processo de treinamento.

Para compreender melhor como as habilidades fundamentais sdo desenvolvidas
durante o curriculum, é interessante analisar a evolu¢do da recompensa em cada estagio
especifico. As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam esta evolugdo para os estdgios Task 0 e Task

1, respectivamente.

Recompensa Média por Episédio - Task 0

Recompensa Média
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Figura 4.3: Evolucdo da recompensa média por episédio durante
o Curriculum Task 0

Recompensa Média por Episédio - Task 1
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Figura 4.4: Evolucdo da recompensa média por episodio durante
o Curriculum Task 1

Estes graficos revelam padrdes distintos de aprendizado em cada estagio do cur-
riculum. No Task 0 (Figura 4.3), observa-se um crescimento acentuado da recompensa nas

primeiras 15 iteragdes, partindo de valores proximos a -400 e estabilizando rapidamente
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em torno de 0. Esta evolu¢do demonstra que os agentes aprendem eficientemente as habi-
lidades basicas de controle e aproximag¢do da bola, atingindo o critério de promog¢ao em
poucas iteragoes.

Ja no Task 1 (Figura 4.4), nota-se um padrdo de aprendizado mais gradual
e complexo. A curva apresenta oscilagdes iniciais entre as iteracdes 5 e 15, seguidas
por um crescimento consistente até a iteracdo 60, quando a recompensa média atinge
aproximadamente -50. Este comportamento reflete a maior complexidade desta tarefa,
que exige coordenagdo entre multiplos agentes e estratégias ofensivas mais sofisticadas
na presenca de oponentes estdticos.

A comparacdo entre estes dois estdgios ilustra claramente a progressao de
complexidade no curriculum e como os agentes desenvolvem diferentes habilidades em
cada fase. O rapido progresso no Zask O estabelece a base motora fundamental, enquanto
o aprendizado mais gradual no 7ask 1 desenvolve capacidades taticas e coordenativas que

serdo cruciais durante o posterior treinamento com self-play.

4.2.2 Desempenho Ofensivo

O desempenho ofensivo dos agentes foi avaliado principalmente através da
andlise da taxa de sucesso na conclusdo dos objetivos. A Figura 4.5 apresenta a evolugdo

desta métrica ao longo do treinamento para ambas as abordagens.

Comparativo: Taxa de Encerramento de Episddios por Alcance ao Objetivo por Iteragoes
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0.0 4 Full Selfplay
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Figura 4.5: Comparativo: Taxa de Encerramento de Episodios por
Alcance ao Objetivo por Iteragées entre as abordagens
Selfplay apos Curriculum e Full Selfplay

A anélise comparativa do gréifico revela padrdes interessantes na evolucdo da

capacidade dos agentes de atingir seus objetivos. Ambas as abordagens apresentam uma
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progressdo crescente na taxa de sucesso, eventualmente atingindo valores proximos a

100%. No entanto, observam-se diferencas significativas no processo de aprendizado:

* Velocidade de convergéncia: O Selfplay ap6s Curriculum (linha azul) atinge o
patamar préximo a 100% de sucesso muito mais rapidamente, convergindo nas
primeiras 50 iteragdes, enquanto o Full Selfplay (linha laranja) requer cerca de 150
iteracOes para alcancar desempenho semelhante.

 Fase inicial: Nas primeiras iteracdes, o Selfplay ap6és Curriculum ja comeca com
uma taxa de sucesso em torno de 90%, demonstrando que as habilidades adquiridas
durante a fase de curriculum proporcionam um ponto de partida significativamente
mais avancado.

* Estabilidade: Ambas as abordagens eventualmente atingem estabilidade, mas o
Selfplay ap6s Curriculum apresenta menor variabilidade durante todo o processo,

indicando um aprendizado mais consistente e robusto.

Esta comparacdo com iteracOes alinhadas evidencia de forma clara uma vanta-
gem significativa da abordagem proposta: ao iniciar o self-play com agentes ja treinados
em tarefas fundamentais através do curriculum, obtém-se uma aceleragdo substancial na
capacidade de atingir objetivos. Esta caracteristica € particularmente valiosa em cendrios
com restricdes de tempo computacional, onde a convergéncia mais rdpida para politicas

de alta qualidade representa uma vantagem consideravel.

4.2.3 Eficiéncia e Continuidade do Jogo

No contexto deste trabalho, um reset representa o reposicionamento dos robos as
suas posicdes iniciais, ocorrendo sempre que a bola sai do campo. Este reposicionamento
€ necessdrio para garantir a continuidade da partida.

Um aspecto diferencial da abordagem proposta é a melhoria significativa nas
métricas relacionadas a continuidade do jogo, que refletem a capacidade dos agentes de
manter a bola em jogo por periodos mais longos. A Figura 4.6 apresenta a evolucdo do

numero médio de resets por episodio.
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Comparativo: Média de Resets por Episddio
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Figura 4.6: Comparativo da média de resets por episédio: Selfplay
apos Curriculum e Full Selfplay

A andlise do gréfico revela diferencas significativas nos padrdes de aprendizado
relacionados a continuidade do jogo. Inicialmente, o Selfplay apds Curriculum (linha
azul) apresenta um pico maior de resets por episodio, mas rapidamente consegue reduzir
esse nimero. O Full Selfplay (linha laranja) mostra um comportamento diferente, com
um aumento gradual seguido por uma reducio mais lenta.

Ap6s aproximadamente 200 iteragdes, ambas as abordagens convergem para
valores similares, com ligeira vantagem para o Full Selfplay nas iteracOes finais. No
entanto, € notdvel que o Selfplay ap6s Curriculum consegue reduzir o nimero de resets de
forma mais rapida nas fases iniciais do treinamento, evidenciando a transferéncia positiva
das habilidades adquiridas durante o curriculum.

Esta andlise demonstra que, embora ambas as abordagens eventualmente atinjam
desempenhos similares em termos de continuidade do jogo em suas fases finais, o
Selfplay ap6s Curriculum oferece um processo de aprendizado mais eficiente e estavel,

especialmente durante as fases iniciais e intermedidrias do treinamento.

4.2.4 Duracao dos Episddios

A andlise da dura¢do média dos episddios ao longo do treinamento (Figura 4.7)

revela padrdes interessantes sobre a evolucao das estratégias desenvolvidas pelos agentes.
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Comparativo: Duragao Média dos Episddios
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Figura 4.7: Comparativo da duragcdo média dos episodios: Self-
play apos Curriculum e Full Selfplay

A anélise do gréfico revela diferencas marcantes no comportamento dos agentes
em relacdo a duracdo dos episodios. O Full Selfplay (linha laranja) inicia com epis6dios
significativamente mais longos, atingindo aproximadamente 1200 passos nas primeiras
iteragdes, enquanto o Selfplay apés Curriculum (linha azul) comeca com episédios bem
mais curtos, em torno de 400 passos. Esta diferenca inicial demonstra que as habilidades
adquiridas durante as fases de curriculum proporcionam um ponto de partida mais
eficiente, permitindo aos agentes atingir seus objetivos em menos passos desde o inicio.

Ao longo do treinamento, ambas as abordagens apresentam uma redugdo gradual
na duragdo dos episdédios, convergindo para valores similares apds aproximadamente 200
iteracOes, quando estabilizam em torno de 100 passos por episodio. Esta redugdo na
duragdo dos episddios € um indicador positivo, pois demonstra que os agentes estao se
tornando mais eficientes em marcar gols, ja que cada episddio € encerrado quando um gol
é marcado. E notdvel que o Selfplay ap6s Curriculum apresenta uma curva de aprendizado
mais suave e consistente, sem as oscilagdes pronunciadas observadas no Full Selfplay,
indicando um processo de aprendizagem mais estdvel e uma evolug@o mais consistente na
capacidade de finalizacdo. Nas iteracdes finais, ambas as abordagens mantém desempenho
similar em termos de velocidade para marcar gols, mas o caminho percorrido pelo Selfplay
ap6s Curriculum para atingir este patamar demonstra maior efici€ncia, especialmente nas

fases criticas iniciais e intermediarias do treinamento.

4.2.5 Avaliacao por Torneios

Para uma avaliacdo mais abrangente e realista do desempenho dos modelos
treinados, foram realizados torneios controlados com 500 partidas cada, utilizando o

sistema Arena Serra Dourada, implementado especificamente para este trabalho. Este
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sistema permitiu a realizacdo de partidas completas com 10 minutos de duracdo entre
agentes treinados por diferentes métodos.

Os torneios foram organizados em dois confrontos distintos:

* Torneio 1: Full Selfplay vs Curriculum - 500 partidas entre agentes treinados
apenas com self-play e agentes treinados apenas com curriculum learning.

* Torneio 2: Full Selfplay vs Curriculum + Selfplay - 500 partidas entre agentes
treinados apenas com self-play e agentes treinados com a abordagem combinada

(curriculum seguido por self-play).

Cada partida tinha durag@o de 10 minutos e seguia as regras bdsicas semelhantes
a do futebol de robds, como contabilizacdo de gols e resets. Esta configuracido experi-
mental permitiu avaliar ndo apenas a eficicia em marcar gols, mas também a estabilidade
das politicas aprendidas em jogos completos e a capacidade de adaptacdo a diferentes
situagdes de jogo.

A Tabela 4.2 apresenta um resumo dos resultados dos dois torneios realizados.

Torneio | Partidas Equipe Vitérias Gols | Empates
Torneio 1 500 Full Selfplay 247 (49,4%) | 503 | 220 (44%)
Curriculum 33 (6,6%) 58
Torneio 2 500 Full Selfplay 7 (1,4%) 9 |63(12,6%)
Curriculum + Selfplay | 430 (86%) | 1012

Tabela 4.2: Resumo dos resultados dos torneios realizados com
500 partidas cada

Os resultados revelam padrdes interessantes sobre o desempenho de cada abor-
dagem. No Torneio 1 (Full Selfplay vs Curriculum), observamos uma clara superioridade
do modelo treinado apenas com self-play, que obteve 247 vitdrias (49,4%) contra ape-
nas 33 vitdrias (6,6%) do modelo treinado somente com curriculum learning. E notavel
também o alto nimero de empates (220, correspondendo a 44% dos jogos), sugerindo
que o modelo de curriculum, apesar de seu desempenho inferior em termos de vitdrias,
desenvolveu capacidades defensivas significativas.

No Torneio 2 (Full Selfplay vs Curriculum + Selfplay), os resultados evidenciam
a acentuada superioridade do modelo treinado com a combinagao de curriculum learning
e self-play, que obteve 430 vitérias (86%) em comparagdo com apenas 7 vitorias (1,4%)
do modelo full self-play. O nimero de empates foi significativamente menor (63, apenas
12,6% dos jogos), indicando partidas mais decisivas e menos equilibradas.

Esta diferenca acentuada no desempenho destaca o poderoso resultado obtido

ao combinar as duas abordagens. Enquanto o curriculum learning isolado apresenta
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limitagdes significativas em um cendrio competitivo completo, sua integracao com o self-

play resulta em politicas substancialmente mais eficazes do que aquelas desenvolvidas

apenas com self-play.
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Figura 4.8: Distribuicdo de resultados no Torneio 1: Full Selfplay
vs Curriculum
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Figura 4.9: Distribuicdo de resultados no Torneio 2: Full Selfplay
vs Curriculum + Selfplay

A comparacido visual das Figuras 4.8 e 4.9 evidencia claramente a inversdo de

desempenho entre os torneios e o impacto transformador da abordagem combinada.

4.2.6 Analise de Gols nos Torneios

Além da taxa de vitdria, analisamos também o desempenho ofensivo dos mode-

los nos torneios realizados, com foco na capacidade de marcar gols, que representa um
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indicador fundamental de eficacia no futebol de robds.
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Figura 4.10: Comparagdo de gols marcados no Torneio 1: Full
Selfplay vs Curriculum

Ndmero de Gols - Full Selfplay vs Curriculum + Selfplay

1200 A

1012

1000 A

800

600

Numero de Gols

400 -

200 4

9
Full Selfplay Curriculum + Selfplay

Figura 4.11: Comparagdo de gols marcados no Torneio 2: Full
Selfplay vs Curriculum + Selfplay

A andlise dos gols marcados em cada torneio revela padrdes consistentes com 0s
resultados gerais das partidas, mas com diferencas de magnitude ainda mais pronunciadas.

No Torneio 1 (Full Selfplay vs Curriculum), o modelo treinado apenas com
self-play demonstrou capacidade ofensiva significativamente superior, marcando 503 gols
durante as 500 partidas, o que corresponde a uma média de 1,006 gols por partida. Em
contraste, o modelo treinado exclusivamente com curriculum learning marcou apenas 58
gols (média de 0,116 por partida), aproximadamente 11,5% do desempenho ofensivo do
Full Selfplay.
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Esta disparidade sugere que, embora o curriculum learning desenvolva habilida-
des fundamentais, ele nao € suficiente para criar agentes com capacidade ofensiva efetiva
em um cendrio competitivo completo. A limitacdo ofensiva explica o alto nimero de em-
pates e a baixa taxa de vitdérias do modelo Curriculum.

No Torneio 2 (Full Selfplay vs Curriculum + Selfplay), observamos uma inversao
dramética deste padrdao. O modelo combinado (curriculum + self-play) apresentou uma
capacidade ofensiva diferenciada, marcando 1.012 gols durante as 500 partidas, o que
corresponde a uma impressionante média de 2,024 gols por partida. Em contraste, o
modelo Full Selfplay marcou apenas 9 gols (média de 0,018 por partida), menos de 1%
do desempenho ofensivo do modelo combinado (9 gols em 500 partidas).

Esta grande disparidade na capacidade ofensiva pode ser atribuida ao resultado
sinérgico da abordagem combinada. O curriculum learning proporciona uma base sélida
de habilidades fundamentais que, quando refinadas através do self-play, resultam em
estratégias ofensivas excepcionalmente eficazes. O contraste entre o desempenho do
Full Selfplay nos dois torneios sugere que o modelo combinado ndo apenas desenvolve
politicas superiores, mas também consegue neutralizar efetivamente as estratégias do Full

Selfplay, limitando drasticamente sua capacidade ofensiva.

4.2.7 Analise de Trade-offs entre Abordagens

Uma observacgdo importante que surge da andlise dos dados dos torneios € o claro
trade-off entre as diferentes abordagens de treinamento. A Tabela 4.3 resume as principais
métricas para cada abordagem nos confrontos diretos, facilitando a visualizacdo destes
trade-offs.

Métrica Curriculum | Curriculum + Self-play
Vitérias vs Full Self-play 33 (6,6%) 430 (86%)
Empates vs Full Self-play 220 (44%) 63 (12,6%)
Derrotas vs Full Self-play 247 (49,4%) 7 (1,4%)
Gols marcados vs Full Self-play 58 1.012
Gols sofridos vs Full Self-play 503 9
Média de gols/partida 0,116 2,024

Tabela 4.3: Comparacdo detalhada entre as abordagens de treina-
mento nos torneios

A andlise desta tabela revela padrdes claros que caracterizam cada abordagem:

1. Curriculum Learning puro: Desenvolve agentes com capacidades defensivas

significativas, evidenciadas pelo alto nimero de empates (44%) mesmo contra o
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Full Self-play. No entanto, apresenta limitacdes severas na capacidade ofensiva,
com apenas 0,116 gols por partida e baixa taxa de vitdrias (6,6%). Sua estratégia
parece focada na neutralizacdo do adversario, mas com dificuldades para criar
situagdes ofensivas efetivas.

2. Full Self-play: Produz agentes com capacidades ofensivas e defensivas moderada-
mente equilibradas, conseguindo dominar o Curriculum puro (49,4% de vitorias),
mas sendo completamente superado pela abordagem combinada (apenas 1,4% de
vitdrias). Esta abordagem baseia-se na exploracdo auto-dirigida do espaco de esta-
dos, resultando em politicas funcionais, mas subdtimas.

3. Curriculum + Self-play: Representa uma sintese poderosa que maximiza os bene-
ficios de ambas as abordagens anteriores. Demonstra capacidade ofensiva extraor-
dinéria (2,024 gols por partida) combinada com defesa quase impenetravel (apenas
9 gols sofridos em 500 partidas). O resultado ¢ uma dominancia esmagadora sobre

o Full Self-play, com 86% de vitérias e mais de 100 vezes mais gols marcados.

Estes resultados confirmam a hipétese central deste trabalho: o curriculum
learning proporciona fundamentos sélidos que, quando refinados através do self-play
competitivo, resultam em politicas significativamente superiores as desenvolvidas por
qualquer uma das abordagens isoladamente.

A andlise dos torneios revela aspectos particularmente interessantes sobre a
transferéncia de conhecimento entre fases de treinamento. O modelo Curriculum puro,
embora limitado ofensivamente, demonstra capacidades defensivas substanciais, como
evidenciado pelo alto nimero de empates contra o Full Self-play. Quando estas capacida-
des defensivas sdo combinadas com o refinamento titico proporcionado pelo self-play, o
resultado é um agente com defesa sélida e ataque extremamente eficaz.

Um aspecto notdvel € a diferenca no desempenho do Full Self-play entre os dois
torneios. Contra o Curriculum puro, ele demonstra dominancia clara, mas contra o Curri-
culum + Self-play, seu desempenho colapsa. Isto sugere que a abordagem combinada ndo
apenas desenvolve politicas eficazes, mas também consegue neutralizar estrategicamente
as politicas aprendidas pelo Full Self-play, explorando suas vulnerabilidades de forma
sistematica.

Em sintese, a abordagem combinada Curriculum + Self-play demonstra o melhor
equilibrio entre capacidades ofensivas e defensivas, com uma superioridade que trans-
cende a simples soma das vantagens individuais de cada método. Este efeito sinérgico
valida a importancia do desenvolvimento estruturado de habilidades fundamentais antes
da exposi¢do a cendrios competitivos complexos, estabelecendo um paradigma promissor
para o treinamento de agentes em ambientes multiagente como o futebol de robds.

Para complementar a andlise quantitativa apresentada, foram registradas grava-

coes ilustrativas de algumas partidas dos torneios realizados. Estas gravagdes servem
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como demonstracdo visual das diferentes estratégias e comportamentos emergentes dis-

cutidos anteriormente, e podem ser encontradas online'.

4.3 Analise das Métricas de Aprendizado por Reforco

Além das métricas especificas do dominio do futebol de robds, uma andlise
detalhada das métricas bésicas de aprendizado por reforco fornece insights valiosos sobre
os processos internos dos algoritmos durante o treinamento. Esta secdo explora trés
métricas fundamentais: entropia da politica, perda da politica e varincia explicada da
funcdo valor, comparando o comportamento dessas métricas entre as abordagens Selfplay

ap6s Curriculum e Full Selfplay.

4.3.1 Entropia da Politica

A entropia da politica ¢ uma métrica que quantifica o grau de aleatoriedade ou
exploracdo nas decisdes do agente. Valores mais altos (menos negativos) indicam maior
exploracdo, enquanto valores mais baixos (mais negativos) sugerem maior certeza nas
acoes escolhidas. A Figura 4.12 apresenta a comparagdo da entropia da politica entre as
duas abordagens ao longo do treinamento.

Comparativo: Entropia da Politica
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Figura 4.12: Comparativo da entropia da politica: Selfplay apds
Curriculum e Full Selfplay

A andlise do grafico revela diferencas significativas nos padrdes de exploracao-

explotacdo entre as duas abordagens. O Full Selfplay (linha laranja) inicia o treinamento

Ihttps://drive.google.com/drive/folders/1dT-BpTocl20wf2JIIIZ2PvPQepCzyEFvEx?usp=
sharing
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com valores de entropia mais altos (préoximos a -0,3), indicando uma politica mais ex-
ploratdria, o que € esperado para agentes que comecam o aprendizado sem conhecimento
prévio. Em contraste, o Selfplay apés Curriculum (linha azul) comeca com valores de en-
tropia significativamente mais baixos (aproximadamente -1,1), sugerindo uma politica ja
mais deterministica.

Esta diferenca inicial € particularmente reveladora: agentes treinados com curri-
culum learning iniciam a fase de selfplay com politicas mais refinadas e menos aleatdrias,
evidenciando que o conhecimento adquirido durante os estdgios do curriculum proporci-
ona maior certeza nas acdes a serem tomadas.

Ap6s aproximadamente 150-200 iteracdes, observa-se uma convergéncia nas
entropias, com ambas as abordagens chegando a valores similares. No entanto, € notdvel
que o Full Selfplay apresenta maior volatilidade ao longo de todo o treinamento, com
oscilagdes mais pronunciadas, enquanto o Selfplay apés Curriculum mantém niveis mais
estdveis de entropia, sugerindo um processo de aprendizado mais consistente € menos

erratico.

4.3.2 Perda da Politica

A perda da politica € uma métrica que reflete a divergéncia entre a politica atual e
a politica que seria 6tima segundo as estimativas atuais da func¢ao de valor. Em algoritmos
como PPO, a minimizacdo desta perda é um dos objetivos principais do processo de

otimizagdo. A Figura 4.13 apresenta a evolu¢do desta métrica durante o treinamento.
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Figura 4.13: Comparativo da perda da politica: Selfplay apos
Curriculum e Full Selfplay

O grafico de perda da politica mostra um comportamento interessante: ambas as

abordagens iniciam com valores similares e seguem uma tendéncia geral de redugdo da
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perda ao longo do treinamento, o que indica uma melhoria progressiva nas politicas. No
entanto, hd diferencgas notdveis na trajetdria dessa reducdo.

Observa-se que ambas as abordagens apresentam alta volatilidade, com vérias
oscilagdes ao longo do processo. Esta caracteristica € tipica de ambientes competitivos
como o self-play, onde as mudancas na politica de um oponente podem temporariamente
aumentar a perda até que o agente se adapte.

Um aspecto particularmente relevante é que o Full Selfplay continua seu trei-
namento por mais iteracdes e alcanca valores de perda mais negativos nas fases finais.
Isto pode indicar que, sem o beneficio do curriculum inicial, esta abordagem requer um
periodo mais longo de refinamento para atingir niveis compardveis de otimizacdo da po-
litica.

A andlise conjunta com as outras métricas sugere que, embora o Full Selfplay
eventualmente alcance valores de perda similares ou até melhores, o caminho para chegar

a este ponto € mais longo e menos eficiente comparado ao Selfplay apés Curriculum.

4.3.3 Variancia Explicada da Funcao Valor

A variancia explicada € uma métrica que avalia a qualidade da funcdo valor
aprendida pelo agente, indicando quao bem o modelo consegue prever retornos futuros.
Valores préximos a 1 indicam alta precisao nas previsdes, enquanto valores mais baixos
sugerem maior incerteza. A Figura 4.14 apresenta a comparagdo desta métrica entre as

duas abordagens.
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Figura 4.14: Comparativo da varidncia explicada da funcdo va-
lor: Selfplay apos Curriculum e Full Selfplay

A andlise do grafico de variancia explicada revela padrdes distintos no desen-

volvimento da func¢io valor. O Full Selfplay (linha laranja) apresenta um comportamento
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curioso nas primeiras iteracdes, com um pico inicial seguido por uma queda abrupta. Este
padrdo pode ser atribuido a uma superestimacdo inicial da capacidade preditiva, seguida
por um ajuste a medida que o agente enfrenta situagdes mais diversificadas.

Em contraste, o Selfplay ap6s Curriculum (linha azul) inicia com valores mais
estdveis, sem os extremos observados no Full Selfplay. Esta estabilidade inicial € mais
uma evidéncia dos beneficios do treinamento curricular prévio, que proporciona ao agente
uma base mais sélida para estimar recompensas futuras.

Apo6s aproximadamente 200 iteracdes, ambas as abordagens convergem para
valores similares de variancia explicada, em torno de 0,85, indicando que ambos os
métodos eventualmente desenvolvem fungdes valor de qualidade comparével. No entanto,
o caminho para atingir esta convergéncia € notavelmente diferente, com o Selfplay ap6s
Curriculum demonstrando maior consisténcia ao longo do processo.

Nas fases finais do treinamento, apds a convergéncia, ambas as abordagens man-
tém niveis similares e estdveis de variancia explicada, sugerindo que, embora o processo
de aprendizado seja diferente, o resultado final em termos de capacidade preditiva da

fungdo valor é comparavel.

4.3.4 Implicacoes para o Processo de Aprendizagem

A andlise integrada das trés métricas basicas de aprendizado por reforco revela
padrdes consistentes que destacam as diferencas fundamentais entre as abordagens Self-
play ap6s Curriculum e Full Selfplay.

Em primeiro lugar, observa-se que o Selfplay apds Curriculum consistentemente
demonstra maior estabilidade nas fases iniciais e intermedidrias do treinamento. Esta ca-
racteristica € particularmente valiosa em cendrios complexos como o futebol de robds,
onde a volatilidade excessiva pode levar a politicas subdtimas ou comportamentos inde-
sejados.

Em segundo lugar, a transi¢do mais suave nas métricas de aprendizado do Self-
play ap6s Curriculum sugere que o conhecimento adquirido durante os estagios do curri-
culum proporciona um ponto de partida mais avangado para o desenvolvimento de poli-
ticas competitivas. Esta vantagem inicial se traduz em um processo de aprendizado mais
eficiente, requerendo menos iteracdes para atingir niveis compardveis de desempenho.

Por fim, embora ambas as abordagens eventualmente convirjam para valores
similares nas métricas analisadas, o caminho para esta convergéncia € significativamente
diferente. O Selfplay ap6s Curriculum oferece um processo de aprendizado mais direto
e consistente, enquanto o Full Selfplay requer um periodo mais longo de ajustes e

adaptacgdes antes de atingir estabilidade.
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Estas observacdes corroboram a hipétese central deste trabalho: o curriculum
learning como fase preparatéria proporciona um alicerce mais sélido para o desenvolvi-
mento de politicas complexas, resultando em um processo de aprendizado mais eficiente

e estdvel durante o subsequente treinamento competitivo via self-play.

4.4 Discussao dos Resultados

A andlise dos resultados experimentais permite estabelecer conclusdes substanci-
ais sobre a eficdcia da abordagem proposta. Esta secdo sintetiza as principais descobertas

e suas implicacoes.

4.4.1 Sintese dos Resultados Experimentais

Os experimentos realizados revelam superioridade consistente da abordagem
combinada (Curriculum + Self-play) em relacdo as alternativas. Esta superioridade

manifesta-se em trés dimensdes principais:

1. Desempenho competitivo: A taxa de vitéria de 86% (430 vitérias em 500 partidas)
contra o Full Self-play, que obteve apenas 1,4% (7 vitdrias), representa evidéncia
inequivoca da eficicia da abordagem proposta. A capacidade de marcar gols tam-
bém se destaca, com média de 2,024 gols por partida (1012 gols em 500 partidas),
muito superior aos 0,018 gols por partida do Full Self-play.

2. Eficiéncia computacional: A reducdo de aproximadamente 15% no tempo total
de treinamento (7,4 horas versus 8,7 horas) demonstra ganho significativo de
eficiéncia, fator critico para aplica¢des praticas.

3. Estabilidade do aprendizado: As métricas bésicas de aprendizado por reforco
(entropia da politica, perda da politica e varidncia explicada) evidenciam um
processo mais estdvel e consistente, com menor volatilidade durante as fases criticas

do treinamento.

Os dados apresentam ainda um padrao claro de complementaridade entre as
abordagens. O Curriculum Learning isolado produz agentes com desempenho limitado
(apenas 33 vitérias contra 247 do Full Self-play em 500 partidas), enquanto o Self-
play puro desenvolve agentes com capacidades mais equilibradas, porém inferiores a
abordagem combinada. A estratégia de Curriculum + Self-play potencializa as vantagens
de ambas as abordagens, resultando em agentes tecnicamente refinados e taticamente

eficazes.
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4.4.2 Confirmacao da Hipotese

Os resultados obtidos confirmam consistentemente a hipétese central deste tra-
balho: o curriculum learning como fase preparatdria para o self-play melhora significati-
vamente as politicas aprendidas, resultando em agentes com desempenho superior.

Esta confirmacao apoia-se em evidéncias estatisticas, obtidas no torneio proposto
neste trabalho, onde foram realizadas 500 partidas entre os diferentes agentes. O cur-
riculum learning proporciona fundamentos técnicos que permitem ao agente aproveitar
melhor a fase competitiva do self-play, acelerando e otimizando o desenvolvimento de

politicas eficazes, como demonstrado pela taxa de vitéria de 86% contra o Full Self-play.

4.4.3 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados promissores, algumas limita¢cdes devem ser consideradas:

* Generalizacio para ambientes fisicos: Os experimentos foram conduzidos exclu-
sivamente em simulacao, existindo o desafio conhecido do reality gap na transfe-
réncia para robds reais.

* Sensibilidade paramétrica: A eficicia do curriculum learning depende do design
apropriado das tarefas e critérios de promocgao, cuja otimizacao sistemdtica ndo foi
completamente explorada.

* Especificidade do dominio: Embora os principios sejam potencialmente genera-
lizéveis, os resultados foram validados especificamente no contexto do futebol de

robos.

4.4.4 Implicacoes para Aprendizado por Reforco

As descobertas deste trabalho t€ém implicacdes que transcendem o dominio

especifico do futebol de robos:

1. Valor do aprendizado estruturado: Em dominios complexos com espaco de
acoes amplo e feedback esparso, o treinamento progressivo demonstra beneficios
significativos.

2. Importancia de métricas diversificadas: A andlise exclusiva de métricas conven-
cionais (como recompensa acumulada) pode obscurecer nuances importantes no
processo de aprendizado e qualidade das politicas.

3. Complementaridade de abordagens: Diferentes técnicas de treinamento podem
desenvolver habilidades complementares, cuja combinag¢do resulta em agentes com

desempenho superior a soma das partes.
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A metodologia desenvolvida neste trabalho oferece um framework transferivel
para o design de trajetdrias de aprendizado em ambientes multiagentes complexos, espe-
cialmente aqueles que compartilham caracteristicas como necessidade de coordenacdo,

feedback esparso e complexidade estratégica.



CAPITULO 5

Conclusao

Este trabalho investigou a integracdo de Curriculum Learning com Self-play
para aprendizado por reforco no contexto do futebol de robds da categoria SSL-EL.
Os experimentos e andlises realizados permitem extrair conclusdes importantes sobre a
eficdcia da abordagem proposta e suas implicagdes para o treinamento de agentes em

ambientes complexos e multiagentes.

5.1 Principais Descobertas e Contribuicoes

A andlise integrada dos resultados experimentais permitiu identificar as seguintes

descobertas e contribui¢des principais:

1. Metodologia estruturada: Desenvolvimento de um framework para integragdo de
Curriculum Learning e Self-play, com definicdo clara de estdgios progressivos e
critérios de transi¢do adaptativos.

2. Eficacia do curriculum learning: A abordagem proposta, combinando curriculum
learning e self-play, demonstrou superioridade estatisticamente significativa em
termos de desempenho global, evidenciada pela maior taxa de vitéria em confrontos
diretos (86% de vitdrias contra 1,4% do Full Self-play) e melhor equilibrio entre
métricas ofensivas e defensivas.

3. Evidéncia empirica: Comprovacio quantitativa dos beneficios da abordagem com-
binada, com ganhos de 86% na taxa de vitdria em torneios comparativos (430 vito-
rias em 500 partidas) e aumento impressionante na média de gols por partida (2,024
vs 0,018 do Full Self-play, mais de 100 vezes superior).

4. Desenvolvimento de habilidades fundamentais: O curriculum learning promo-
veu o desenvolvimento eficiente de habilidades fundamentais em apenas 42 minutos
de treinamento, resultando em melhorias significativas nas métricas de continuidade
do jogo e controle técnico.

5. Eficiéncia computacional: Redu¢do de aproximadamente 15% no tempo total de

treinamento (7,4 horas versus 8,7 horas), fator critico para aplicacdes préaticas.
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6. Estabilidade aprimorada: A abordagem proposta apresentou maior estabilidade
durante o processo de aprendizagem, com menor variabilidade nas métricas de

desempenho e progressao mais consistente.

Estas descobertas corroboram a premissa central deste trabalho: o aprendizado
estruturado e progressivo proporcionado pelo curriculum learning oferece vantagens
significativas para o treinamento de agentes em ambientes complexos como o futebol
de robds, proporcionando uma base técnica sélida que potencializa os beneficios do
Self-play. Agentes treinados com esta abordagem desenvolvem inicialmente habilidades
defensivas e de controle basico que, quando refinadas através do Self-play, evoluem

naturalmente para comportamentos taticos sofisticados e eficientes.

5.2 Implicacoes para Aprendizado por Refor¢co em Am-

bientes Multiagentes

Os resultados obtidos t€m implicacdes mais amplas para o campo do aprendizado
por reforco em ambientes multiagentes, estendendo-se além do dominio especifico do

futebol de robos:

1. Valor do aprendizado estruturado: Em dominios complexos com espago de acdes
amplo e feedback esparso, o treinamento progressivo demonstra beneficios signifi-
cativos. O curriculum learning oferece uma abordagem estruturada para decompor
problemas complexos em desafios gerencidveis, facilitando o desenvolvimento de
competéncias em uma sequéncia légica.

2. Importancia de métricas diversificadas: A andlise exclusiva de métricas conven-
cionais (como recompensa acumulada) pode obscurecer nuances importantes no
processo de aprendizado e qualidade das politicas aprendidas.

3. Complementaridade de abordagens: Diferentes técnicas de treinamento podem
desenvolver habilidades complementares, cuja combinacao resulta em agentes com
desempenho superior a soma das partes.

4. Desenvolvimento de politicas robustas: O equilibrio superior entre caracteristicas
ofensivas e defensivas observado no modelo proposto sugere que o curriculum
learning pode promover o desenvolvimento de politicas mais robustas e versateis,

capazes de adaptar-se a diferentes contextos e adversarios.

A metodologia desenvolvida neste trabalho oferece um framework transferivel
para o design de trajetdrias de aprendizado em ambientes multiagentes complexos, espe-
cialmente aqueles que compartilham caracteristicas como necessidade de coordenacgao,

feedback esparso e complexidade estratégica.
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5.3 Transferibilidade dos Resultados

Uma consideracdo importante € a transferibilidade dos resultados obtidos para
outros dominios e aplicagdes. Embora os experimentos tenham sido realizados no con-
texto especifico do futebol de robds, os principios fundamentais da abordagem proposta
podem ser adaptados para diversos cendrios multiagentes.

O framework de curriculum learning desenvolvido neste trabalho oferece uma
metodologia generalizdvel para o design de trajetdrias de aprendizado em ambientes com-
plexos. Os critérios de promog¢do adaptativos e a integracdo com self-play representam
contribuicdes que podem ser aplicadas em dominios que compartilham caracteristicas

como:

* Espaco de a¢des amplo e continuo

* Necessidade de coordenagdao multiagente
» Feedback esparso ou atrasado

» Complexidade estratégica e tatica

* Oposi¢ao adaptativa

Exemplos potenciais de aplicacdo incluem robdtica colaborativa, sistemas de
transporte autdnomos coordenados, gerenciamento de recursos distribuidos e simulagdes
militares.

A metodologia experimental desenvolvida, incluindo as métricas de avaliagdo e
o sistema de torneios, também oferece um femplate valioso para a avaliagdo comparativa

de diferentes abordagens de treinamento em ambientes complexos.

5.4 Limitacoes
As principais limitacdes identificadas neste estudo incluem:

* Incerteza sobre o Reality gap: Todos os experimentos foram realizados em simu-
lacdo, persistindo o desafio de transferéncia para robos fisicos.

* Sensibilidade paramétrica: A eficicia do curriculum depende significativamente
do design apropriado das tarefas e critérios de promocgao.

* Especificidade do dominio: Embora os principios sejam potencialmente generali-

zéveis, a validacao ocorreu especificamente no contexto do futebol de robds.

5.5 'Trabalhos Futuros

O potencial demonstrado pela abordagem sugere diversas dire¢cdes promissoras:
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* Transferéncia para robos reais: Investigacdo de técnicas para mitigar o reality
gap e aplicar o conhecimento adquirido em simula¢do em ambientes fisicos.

* Generalizacdo a outros dominios: Adaptacio da metodologia para diferentes
contextos multiagente competitivos e cooperativos.

* Otimizacao automatica de curriculos: Desenvolvimento de algoritmos para ge-
racdo e adaptacdo automatica de sequéncias de tarefas, reduzindo a necessidade de
design manual.

* Exploracao de arquiteturas hibridas: Integracio do framework proposto com
técnicas emergentes como aprendizado por demonstracao e modelos baseados em

memoria.

Em sintese, este trabalho demonstra que a abordagem estruturada do aprendi-
zado, combinando Curriculum Learning e Self-play, representa uma estratégia eficaz para
desenvolver agentes com desempenho superior em ambientes complexos multiagente. A
metodologia proposta oferece um caminho promissor para superar limitacdes atuais em

RL e avancar o estado da arte em sistemas autbnomos inteligentes.
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