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Resumo: Este projeto tem como objetivo analisar
diferentes tipos de aprendizado de maquina
supervisionado de regressdo aplicados na decisdo de
acBes do robd com o dominio da bola em uma partida de
futebol de robds da Small Size League (SSL). O conjunto
de dados utilizado foi adquirido a partir de andlises de
logs de partidas da liga com o software
LogAnalyzerRoboFEI-SSL,  programa que  foi
desenvolvido para gerar informagdes de todos os passes
e chutes a gol ocorridos durante uma partida. Os
métodos: Regressdo Linear, k-Vizinhos Mais Préximos
(KNN), Weighted-kNN (w-kNN), Floresta Aleatoria,
AdaBoost e Gradient Boosting foram ajustados e
testados. Gradient Boosting e w-kNN geraram o0s
melhores modelos estimadores da jogada de chute;
enquanto todos os modelos estimadores da jogada de
passe obtiveram resultados similares nas predicdes das
respostas. Devido a erros durante o processo de aquisi¢do
de dados e & incerteza do fendmeno, os modelos ficaram
menos  precisos; mesmo assim, 0s estimadores
conseguiram detectar certos padres e foram Uteis a
ponto de serem integrados no software de estratégia da
equipe para auxilio na deciséo de a¢6es dos robds durante
as partidas.

1. Introducéo

A categoria Small Size League do futebol de robds da
RoboCup é uma das categorias mais dinamicas de toda a
competicdo, isto ocorre pela  descomplicada
movimentacdo dos robds aliada a velocidade dos mesmos
e pelos passes e chutes rapidos e espontaneos. Por essa
dindmica de jogo, torna-se necessaria a implementacao
de uma estratégia que tome decisdes rapidas e
inteligentes durante as partidas.

A solucéo do problema de tomada de decisBes pode
ser solucionada utilizando a abordagem de Aprendizado
de Maquina, isto &, fornecendo um conjunto de exemplos
de decisBes, com seus atributos relevantes e respostas, ao
programa de computador que podera, entdo, utilizar essas
informagdes para realizar novas predi¢des no futuro.

Este estudo tem como objetivo desenvolver, analisar
e implementar diferentes métodos de aprendizado de
maquina supervisionado aplicados na avaliagdo do
sucesso de acOes de passe e chute a gol em partidas de
futebol de robds da categoria Small Size League da
RoboCup.

2. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina (Machine Learning ou ML)
sdo métodos computacionais que usam a experiéncia para
melhorar a performance de algum processo, para achar

padrdes escondidos ou para fazer previsdes mais precisas
sobre determinado fendmeno. Problemas de ML podem
ser resolvidos reunindo um conjunto de dados de
exemplos do fendmeno e, em seguida, construindo um
modelo estatistico com base nesse conjunto de dados [1].

Existem trés principais tipos de aprendizado de
maquina: o aprendizado  supervisionado, ndo
supervisionado e por reforco [1]. Com o objetivo de
avaliar jogadas em partidas de futebol, o aprendizado de
maquina supervisionado é o mais indicado dentre os trés.

Em um problema de aprendizado supervisionado, o
conjunto de dados contém uma quantidade de amostras,
com cada amostra composta de alguns atributos como
entrada e uma resposta, e 0 objetivo € construir um
modelo que possa estimar respostas de entradas genéricas
condizentes com o conjunto de dados.

Para este estudo, o aprendizado supervisionado é
abordado em um problema de regressdo, o que significa
que o modelo estima valores numéricos continuos em
suas respostas, em vez de respostas categorizadas, como
seria em um problema de classificacdo [2].

Dos métodos escolhidos para este estudo, a Regresséo
Linear € o Gnico método linear, onde se busca encontrar
a tendéncia linear entre os atributos e a resposta; dois
deles (kNN e w-kNN) se baseiam em amostras do
conjunto de dados para realizar previsdes; os trés ultimos
(Floresta Aleatéria, AdaBoost e Gradient Boosting) sdo
métodos de Ensemble Learning, onde se tem a agregacdo
de vérios estimadores fracos para se obter um estimador
mais forte [1-4, 6].

3. Metodologia

A metodologia deste trabalho é separada em quatro
etapas.

1. O primeiro passo foi a criagdo do conjunto de
dados. Isso foi feito pela andlise de varios
arquivos de log de partidas da liga pelo software
LogAnalyzer, programa desenvolvido para lidar
com arquivos log de partidas e realizar analises.
Como resultado, se obteve um conjunto de
dados extenso com varias amostras de jogadas
de passe e chute a gol.

2. Seguidamente, se estudou o conjunto de dados
gerado com o intuito de remover amostras que
apresentassem muitos ruidos ou incoeréncias.

3. Neste ponto se tinha dois conjuntos de dados,
um para jogadas de chute a gol e outro para
jogadas de passe. O passo seguinte foi estudar,
criar e ajustar os modelos de ML com os 6
métodos escolhidos para este trabalho. Para esta
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tarefa, se utilizou a biblioteca scikit-learn em
Python.

4. Apobs o treino e ajuste dos modelos de ML, estes
foram implementados no software de estratégia
da equipe para auxiliar na decisdo de a¢Bes do
robd durante a partida.

Para a aquisicdo de dados, o software LogAnalyzer
detectava a ocorréncia de jogadas de passe e chute,
guardava atributos referentes as condicdes iniciais da
jogada e, uma vez que a jogada era finalizada, a avaliava
de acordo com seu desfecho, dando-lhe uma nota entre 0
e 250

Os atributos, em sua maioria, s&o0 medidas de angulo
e distancia que outras equipes utilizam no processo de
decisdo de jogadas em suas estratégias. Para a jogada de
chute, os 3 atributos adotados foram: o &ngulo livre e
distancia da bola ao gol e a marcagdo do adversario a
bola. Para a jogada de passe, os 8 atributos adotados
foram: angulo livre e distancia da bola ao receptor e do
receptor ao gol, marcacdo a bola, marcacéo ao receptor,
angulo para chute de primeira e variagdo da bola no eixo
X.

Durante o0 ajuste dos modelos, o conjunto de dados foi
subdividido em dois: o de treino, utilizado como base
para a criacdo dos modelos; e o de teste, utilizado para
validacéo do modelo. A qualidade de um modelo foi dada
em funcdo do coeficiente de determinagdo (R?) no
conjunto de dados de teste. O R? é uma métrica que
computa o qudo bem um modelo regressor esta ajustado
e a fracdo de variacéo da resposta justificada pelo mesmo
em uma escala entre 0 e 1 [5].

Outros parametros analisados nos modelos incluem o
tempo médio de previsdo de 10 mil entradas aleatorias
(tpred) € @ importancia de cada atributo, que é uma métrica
gue computa o quédo relevante cada atributo é para a
predicdo do fendmeno [6].

Por fim, para a implementacéo, o c6digo de estratégia
da equipe foi modificado de forma que sempre que algum
robd se aproxima da bola, ele avalia a jogada de realizar
0 passe para cada um de seus aliados e de chutar ao gol
e, com base nisso, decide sua jogada.

4. Resultados

Enquanto Gradient Boosting e w-kNN foram os
melhores modelos de predicdo de chute com R? de teste
em torno de 0,19, Floresta Aleatéria e AdaBoost
obtiveram 0,16 e KNN e Regressdo Linear 0,13. Os
modelos de predicdo de passe, no entanto obtiveram
resultados proximos neste quesito, com todos os modelos
obtendo R? de teste proximo de 0,21.

Calculando a importéncia dos atributos dos modelos
gerados com base no conjunto de dados, cerca de 60% da
avaliagdo de uma jogada de chute foi devida a distancia
da bola ao gol adversario, enquanto os restantes 40%
foram devidos a distancia do adversario mais proximo a
bola e ao angulo livre para chute. Na predi¢éo de passe,
o angulo livre de passe foi por muito o atributo mais
importante; a distancia do passe e a marcagdo sobre o
passador e o receptor também foram relevantes.

Os modelos mais rapidos foram os de Regressdo
Linear, com ftyed proximo a 30ns. Os modelos de
Ensemble Learning obtiveram tyeq proximo a 1ps;

enquanto os modelos (w-)kNN foram os mais lentos, com
tpred €Ntre 3ps e 40us na predigéo de chute e tyreq de passe
entre 14ps e 90us.

5. Conclusdes

O melhor modelo de predicio de chute obteve R?
proximo a 0,19, isso significa que o modelo obtido é
capaz de explicar 19% da variagdo da avaliacdo de uma
jogada de chute a gol enquanto os demais 81%
representam a variacdo ndo justificada pelo modelo. O
mesmo ¢ valido para os modelos de passe com R?
préximo a 0,21.

Algumas imprecisdes foram observadas durante o
ajuste dos modelos, tais como ruido no conjunto de
dados, atributos ndo considerados e principalmente pela
incerteza do fendmeno, especialmente porque foram
analisadas partidas de varias equipes que se
comportavam de maneira diferente dentro do campo. Por
conta destes fatores, os melhores modelos obtiveram R?
de teste relativamente baixas. Entretanto, mesmos com os
erros observados, com os modelos obtidos, ja se tornou
possivel estimar a qualidade de uma jogada de passe ou
chute em situac@es de jogo.

Dos métodos analisados, a Regressdo Linear se
provou ser um método rapido de implementagao simples,
porém inflexivel na solucdo de problemas complexos.
kNN se mostrou ser facil de se implementar, porém bem
lento, w-kKNN aprimorou a qualidade de previsdo do
kNN, porém tornou o modelo final ainda mais lento. Os
métodos de Ensemble Learning, como um todo, foram
rapidos (perdendo apenas para 0s métodos lineares) e
bastante ajustaveis, mas o ajuste dos seus varios
hiperpardmetros foi cansativa.

De uma maneira geral, cada método teve pontos
fracos e fortes, seja na praticidade de implementag&o ou
no tempo e na qualidade das previsGes do modelo final.
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