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RESUMO

Este trabalho descreve uma pesquisa sobre controladores fuzzy para o posicionamento do
goleiro em relagdo ao atacante no futebol de robds simulado em duas dimensdes. Tal pesquisa
foi realizada com o intuito de melhorar o desempenho do goleiro, mais especificamente,
aumentar a quantidade de bolas agarradas pelo mesmo, em detrimento aos gols softidos,
melhorando seu posicionamento para recepcionar a bola. Como o futebol trata de um
ambiente dindmico e impreciso, a l6gica fuzzy adequou-se bem ao problema. Construiu-se um
controlador para o posicionamento na coordenada Y do goleiro e, posteriormente, outro para a
coordenada X. Os controladores sofreram varios ajustes ao longo do trabalho, cada vez
ficando mais eficientes, até gerar uma versdo final. Eles foram implementados utilizando-se a
ferramenta grafica Xfuzzy. Para validar a pesquisa, foram simuladas 20 partidas contra alguns
dos melhores times do mundo que participam da RoboCup. Os resultados obtidos sdo
apresentados e as conclusdes tomadas sdo discutidas, bem como sdo oferecidas sugestdes de
trabalhos futuros.

Palavras-chave: Logica Fuzzy; Futebol de Robos; Agentes Inteligentes; Robos Autonomos;
RoboCup.



ABSTRACT

This work describes a research about fuzzy controllers for the positioning of the goalkeeper in
relation to the attackers in the 2d simulated robot soccer. The goal of this research was to
improve the behavior of the goalkeeper, raising the number of catches and decreasing the
number of goals, improving its positioning to catch the ball. As the game soccer deals with a
dynamic and imprecise environment, fuzzy logic adjusted well to the problem. A fuzzy
controller was originally built for the Y coordinate of the goalkeeper, and than another one for
the X coordinate. The controllers suffered severals adjustments during the research, getting
more and more efficients, until it generated a final version. They were implemented with the
help of the graphical tool Xfuzzy. To validate the research, 20 matches were simulated against
some of the best teams of the world that participate of the RoboCup. The achieved results are
presented, the conclusions are discussed and future works are suggested.

Key Words: Fuzzy Logic; Robot Soccer; Intelligent Agents; Autonomous Robots; RoboCup.
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1 INTRODUCAO

A presente monografia objetiva descrever uma pesquisa sobre controladores fuzzy
para o posicionamento do goleiro em relagao ao atacante no futebol de robos simulado em
duas dimensdes. Tal pesquisa faz parte do escopo do Bahia Robotics Team — BRT, do qual a
autora participa, sendo realizada com fim de melhorar o desempenho do goleiro, mais
especificamente, aumentar a quantidade de bolas agarradas pelo mesmo, em detrimento aos
gols sofridos, melhorando seu posicionamento para recepcionar a bola.

O BRT ¢ uma unido de dois grupos de pesquisa — o Nucleo de Arquitetura de
Computadores e Sistemas Operacionais (ACSO/UNEB) e o Grupo de Pesquisa em
Computacao Inteligente (GPCI/FIB) — visando investigar o estado da arte nas pesquisas em
robotica inteligente. Para atingir este objetivo, o BRT optou por dedicar-se ao projeto
internacional de pesquisa conhecido como RoboCup, atuando nas categorias de futebol de
robds simulado em duas dimensdes e de realidade mista. O BRT possui um time em cada um
destas categorias, o Bahia2D e o BahiaMR, respectivamente.

A motivagdo desta pesquisa foi bem especifica, tendo sido inspirada na
deficiéncia do goleiro do time Bahia2D, que ainda sofre muitos gols em relagdo ao dos demais
times classificados para as competicdes mundiais, levando a crer que sua performance atual ¢
insatisfatoria. A quantidade de gols sofridos por um time ¢ influenciada pela zaga e pelo time
como um todo, mas o papel fundamental ¢ do goleiro.

No futebol, o papel do goleiro ¢ de extrema importancia para a performance do
time; se o time ndo levar gols o pior resultado que pode acontecer ¢ um empate. Assim,
fortalecer o goleiro possibilitard ao time Bahia2D alcangar um nivel competitivo comparavel
ao dos campedes mundiais.

A Logica Fuzzy foi escolhida pois se encaixa muito bem para o futebol, que

ocorre em um ambiente dindmico e impreciso. Como em uma partida ndo existe uma
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definicdo exata de quando a bola é considerada perto ou longe, muito a esquerda ou apenas a
esquerda, rapida ou devagar, a logica difusa ¢ uma otima opgao para trabalhar com os agentes,
pois trata os dados respeitando essa imprecisdao. Esta logica descreve problemas de dificil
analise matematica, complexos ou mal-definidos, de maneira aproximada, contudo efetiva.

A pesquisa baseia-se em métodos de estudo qualitativos segundo o enfoque
interpretativo, utilizando-se da teoria fundamentada em dados (Grounded Theory). Tal
método divide-se em 04 etapas:

- Formulagdo do Problema: constituiu-se da elaboracdo ¢ delimitacdo do
problema, incluindo detalhada revisdo bibliografica, estudos aprofundados sobre raciocinio
automatizado, logica fuzzy, redes neurais e computacao bioinspirada. Também conduziu-se
estudos sobre o funcionamento dos simuladores da Robocup e de outros times ja
implementados com suas contribui¢des e limitacdes.

- Coleta de Dados: apds instalagdo e configuragao dos ambientes dos simuladores,
elaborou-se o projeto do prototipo do goleiro.

- Analise dos Dados: o produto obtido foi testado empiricamente em competicao
com jogadores e times projetados por outros grupos de pesquisa. Foram realizadas 20
partidas, com e sem o controlador fuzzy inserido no codigo do time, as quais foram simuladas
contra 5 dos melhores times do mundo e contra o atual campedo brasileiro. Comparou-se os
resultados e mediu-se a eficiéncia do controlador do goleiro. Como o restante do time
permaneceu inalterado, a diferenca de gols sofridos foi resultado imediato da atuag¢do do
goleiro. Outro parametro utilizado para validagdo do controlador foi a quantidade de bolas
agarradas pelo goleiro nas duas situagoes.

- Geragdo de Conclusdes: todos resultados analisados durante a pesquisa estdo
devidamente registrados nesta monografia.

Neste trabalho pretende-se também demonstrar que os controladores fuzzy
construidos podem ser tuteis ao time, servindo ao seu proposito de criagao.

Os conceitos de Inteligéncia Artificial necessarios para a compreensao desta
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monografia - agentes e ldgica fuzzy - sdo apresentados no capitulo 2. Uma explanagao sobre
o futebol de robos, a RoboCup e o ambiente de simulacdo encontra-se no capitulo 3. O
capitulo 4 contém a descricao da pesquisa e de sua implementacao em si. Por fim, no capitulo
5 os resultados encontrados e as novas metas tracadas serdo resumidos nas consideracdes

finais.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para entender o que ¢ Inteligéncia Artificial (IA) deve-se primeiro saber o que ¢ a
Inteligéncia. Mas esta nao € uma tarefa facil, visto que nao existe uma defini¢do Unica do que
ela significa. Varios autores ja tentaram definir o que ¢ a Inteligéncia e até hoje nao houve
um consenso; todavia, ¢ necessario descrevé-la de algum modo. Uma defini¢do aceita,
segundo Rabuske (1995), diz que:

A Inteligéncia ¢ o processo continuo de aquisi¢do, de triagem, de
ordenagdo e de interpretacdo da informagao.

Para entender melhor a Inteligéncia, novos estudos chegaram a dividi-la em 10
tipos: Logico-Matematica, Espacial, Lingiiistica, Pessoal, Comunicativa, Musical,
Experimental, Corporal, Contextual e Interna. Para a computagdo, resolveu-se ater aos
aspectos relevantes, tratando-a como uma abstragdo baseada em comportamentos. Assim,
observando-se o comportamento do sistema, resolve-se o problema e faz-se inferéncias
(RABUSKE, 1995).

A Inteligéncia Artificial tenta imitar a Inteligéncia em si, seja na hora de pensar ou
de agir. Seus objetivos centrais podem ser divididos em: um nivel tedrico, como a criacdo de
teorias € modelos para a capacidade cognitiva; e, em um nivel pratico, como a implementacao
de sistemas computacionais baseados em tais modelos (BITTENCOURT, 1998). Ou seja, a
IA visa fazer com que o computador use o conhecimento e raciocinio para desempenhar
funcoes realizadas pelo ser humano (REZENDE, 2005), ela tenta criar agentes inteligentes
(RUSSEL, 20006).

Inicialmente, duas linhas de pesquisa destinaram-se a construcdo de sistemas
inteligentes: a Conexionista e a Simbolica.

A linha conexionista propde a modelagem da inteligéncia humana através de

metéaforas de componentes do cérebro: os neurdnios e suas ligagdes sinapticas. A este modelo
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matematico da-se o nome de rede neural. As redes neurais apresentam grande sucesso
realizando tarefas de reconhecimento de padrdes, como por exemplo sistemas de visdao
computacional ou modelagem de sistemas complexos como anélise de crédito (BARRETO,
1995; BARRETO, 1997).

A linha simbdlica baseia-se na logica e nos sistemas de Post (POST, 1943) e teve
McCarthy e Newell como seus principais defensores. Os principios desta linha foram
apresentados por Newell (NAKASHIMA et al, 2004). Na IA simbolica, os sistemas
especialistas - programas computacionais capazes de simular o conhecimento de um
especialista em um dominio de problema restrito - alcancaram grande destaque na década de
70 consolidando-se como paradigma corrente para o desenvolvimento de sistemas simbodlicos
inteligentes. Entretanto, estes sistemas apresentam uma visao centralizada do conhecimento,
representando um comportamento individual (LOUREIRO, 2002). Nessa mesma linha
desenvolveram-se métodos heuristicos e ldgicas ndo convencionais com fim de representar
crengas, incoeréncias e incompletudes, como exemplo a Logica Fuzzy (BITTENCOURT,
1998).

No final dos anos 70, além da abordagem conexionista descrita anteriormente,
surgiram propostas de distribui¢do da IA simbolica aproveitando o estdgio de maturidade
alcancado pelas redes de computadores e sistemas distribuidos. Estas propostas deram origem
a Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD).

Atualmente, a IAD representa uma das areas da IA tradicional com maior
aplicabilidade a problemas do mundo real (DURFEE, 1991). Esta area dedica-se ao estudo de
teorias e implicagdes praticas a respeito de como reunir um conjunto de agentes
computacionais em uma comunidade para solucionar problemas eminentemente distribuidos
ou utilizar a robustez das redes de computadores para tratamento de problemas complexos
(LOUREIRO, 2002). Por razdes historicas, a IAD dividiu-se em dois enfoques: a Solucdo
Distribuida de Problemas (SDP) e os Sistemas Multi-Agentes (SMA).

A SDP concentrou seus esforcos no problema a ser solucionado e em como
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utilizar os recursos disponiveis nas redes de computadores para tal fim. Os SMA, por outro
lado, concentram-se no Agente e em suas propriedades, principalmente naquelas que o levam
a cooperar (COHEN, LEVESQUE, 1987; SICHMAN, 1996).

Devido a esta diversidade de paradigmas para o projeto de agentes
computacionais inteligentes, a IA deparou-se com uma grande dificuldade em compara-los. A
adocdo de jogos como problema padrao a ser solucionado permitiu esta comparagao.

O Xadrez foi bastante utilizado para comparar diferentes paradigmas, uma vez
que este permite tanto a comparagdo entre dois paradigmas distintos utilizados para
implementar a habilidade de um enxadrista humano, bem como confrontar uma dada
implementagdo com um enxadrista também humano. Atualmente, o Xadrez ja ndo ¢ tao
desafiador como antes; entdo, decidiu-se criar um novo desafio: criar agentes inteligentes

auténomos jogadores de futebol. Dessa forma, o Futebol passou a ser o problema padrao da

IA.

2.1 Agentes

O agente ¢ um ser autdbnomo capaz de tomar decisdes por si mesmo, sem a
interferéncia de um sistema ou de outra entidade. Ele deve ser capaz de interagir com outros
agentes € com o ambiente em que se encontra, através de sensores e atuadores, decidindo se
deve confiar e cooperar com os demais. Na figura 1 pode-se ver a representagdo de um agente
interegindo com o ambiente.

Na computagdo, o agente ¢ um software que age para um usuario ou programa.
Ele tem a autonomia de decidir se e quando deve executar uma acdo, além de se auto
convocar para realizar uma tarefa. Na figura 2 pode-se observar algumas caracteristicas dos

agentes.
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Figura 1. Esquema de um Agente.
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Figura 2. Caracteristicas de um Agente.

O conceito de agente ¢ uma abstracdo que permite, de forma conveniente e
poderesa, descrever uma entidade de software complexa capaz de agir com uma certa
autonomia para completar uma tarefa em prol de um usudrio. Existem varias derivagdes deste
conceito como:

- Agentes Inteligentes

A Inteligéncia Artificial tem como um ramo projetar agente inteligentes, que devem
possuir algumas caracteristicas basicas, como a habilidade de se adaptar e de aprender. A
habilidade adaptativa consiste em explorar o ambiente e se reconfigurar em resposta a ele,
o que pode ser atingido através da escolha da alternativa das regras de resolugdo de
problemas ou de algoritmos, ou através da descoberta de estratégias para resolver
problemas. A adaptacdo também pode consistir em outros aspectos internos do agente,
como achar recursos de processamento e armazenamento. J4 a aprendizagem pode ser

através do erro e acerto, o que implica na capacidade de introspeccdo e analise do
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comportamento e sucesso. A aprendizagem também se da através de exemplos e
generalizagdo, o que inplica na capacidade de abstrair e generalizar.

- Agentes Autonomos

Agentes autonomos sdo agentes que capazes de tomar suas proprias decisdes, agindo
conforme seus objetivos, baseados em sua percep¢do do ambiente. Mesmo assim, em
todas as aplicagdes importantes eles sdo surpervisionados por um ser humano, que os
coloca para rodar inicialmente, podem modificar seus comportamentos e eventualmente
até desligé-los.

« Agentes Distribuidos

Os agentes distribuidos sdo projetados para serem bastante flexiveis, incluindo-se os
recursos necessarios a ele em sua propria descri¢do, de forma a facilitar sua execucao
como threads diferentes em processadores distribuidos.

- Agentes Mdveis

Agentes moveis sdo codigos de agentes que se movem para outro processador, mesmo em
estado de execucdo. Eles também sdo chamados de codigos moveis. Eles podem ser
usados para reunir informagdes, ao se passar de uma maquina para outra fazendo backups.
Um virus pode ser um exemplo de um agente movel.

+ Sistemas Multi-Agentes

Sistemas Multi-Agentes ¢ quando inimeros agentes interagem em um sistema, podendo
ter cada um caracteristicas especificas para agir coletivamente. Normalmente, cada agente
nao possui todas as informagdes do meio, tendo que colaborar com seus parceiros para
atingir seu objetivo. As vezes, pode nem haver um controle geral, como é o caso dos
sistemas baseados em enxames (swarm systems). Os dados sdo descentralizados e a
execucado ¢ assincrona. Como areas relacionadas tem-se justamente a IAD e a SDP.

« Simulacio Multi-Agente

Simulacdo Multi-Agente vem do principio dos sistemas multi-agentes voltado a

simulacdo. Seus componentes sao dos sistemas multi-agentes s6 que em um ambiente
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simulado. Assim, pode-se estudar melhor os fendmenos emergentes e a dindmica do

sistema. Esse € o caso também do futebol simulado de robds, onde se encontra os agentes

— jogadores — em uma partida simulada de futebol.

E possivel classificar os agentes por suas capacidades em cinco tipos distintos, a

saber:

- Agentes de Reflexo Simples (Simple Reflex Agents)

Possuem um conjunto de regras, de forma que a depender da condi¢do percebida

executam determinada agdo. Ele apenas reage ao ambiente de acordo com suas regras pré-

estabelecidas, como esquematizado na figura 3, sendo considerado o mais simples dos

agentes. Eles podem ser comparados aos primeiros sistemas especialistas, diferenciando-

se principalmente pela baixa interatividade com o usuério e pela maior autonomia.

/ Agente

sensor

|

Como o mundec
esta agora-?

Regras condigao-
agao

H

\

Que agaoc eu
devo realizar
agora?

v

atuador

Figura 3. Esquema do Agente de Reflexo Simples (RUSSEL, 2006).

« Agentes com Representaciao do Estado do Mundo (Model-Based Reflex Agents)

Os agentes atualizam dinamicamente sua representacdo do estado do mundo. Assim, a
mesma condi¢gdo em momentos diferentes pode fazer com que o agente tenha diferentes
reagoes. Ele deve analisar a evolugao do mundo, julgando quais as repercursdes de suas
possiveis agdes, € construir uma crenga sobre a melhor opcao a tomar, como mostrado na

figura 4. Esses agentes ainda sdo classificados como reativos, pois continuam agindo de

acordo com regras de condi¢ao-reagao.

Ambiente
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ﬂgente . sensor
Como o ambiente :
evolui Come © mundo &
esta agora? g
; - =
O que minhas ag¢obes £
fazem -
Que acdo eu
Regras condigao- devo realizar
agao agora?
atuador "
\ —_——

Figura 4. Esquema do Agente com Representacdo do Estado do Mundo (RUSSEL, 2006).

« Agentes Baseados em Objetivos (Goal-Based Agents)

O agente baseado em objetivos, ou metas, leva em consideracdo seus objetivos para tomar
uma decisdo sobre qual agdo tomar, além do estado atual do ambiente como os agentes
com representagdo do estado do mundo. Ele ja ¢ considerado um agente cognitivo, pois tem
desejos, crencgas e intengdes, sendo capaz de um planejamento prévio para que atinja seus
objetivos. Assim, uma mesma condi¢do, em um mesmo tempo, pode levar a

comportamentos diferentes; deixando-o ainda mais flexivel. Na figura 5, pode-se observar

um esquema deste tipo de agente.

P
P
&gente Estado %, sensor =
interno i
[Como o ambiente Como o© mundo
evolui estia agora®?
l .
= o Como o mundo =
[O que minhas acgées E 2 3
ficara se eu o=
fazem . - =
fizer a agdo x £
L =
Que acdo eu
Objetivos devo realizar
agora?
\ atuador

Figura 5. Esquema do Agente Baseado em Objetivos (RUSSEL, 2006).

- Agentes Baseados na Utilidade (Utility-Based Agents)

Este agente estima a satisfacdo que sentirda ao executar uma ag¢do, relacionada ao
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cumprimento de seus objetivos. Quanto maior a satisfagdo maior as chances dele optar
pela agdo. Isso ajuda o agente nas situagdes de incerteza e conflito de objetivo. A figura 6

apresenta um esquema deste tipo de agente interagindo com o ambiente.

e
interno l
Como o ambiente J Como o mundc esta
evolui agora
+
O que minhas Comoc o mundo @
agdes fazem ficara se fizer a =
acdc 2z
I =
- - ; =
Utilidade Quaoc feliz serei se -
ir para tal estado
+
Que agac eu devo
fazer agora
Agente ‘
atuador =
R

Figura 6. Esquema do Agente Baseados na Utilidade (RUSSEL, 2006).

- Agentes com Capacidade de Aprendizagem (Learning Agents)

Os agentes aprendem e se adaptam a novas situagdes com base em suas experiéncias. Ele
precisa analisar seu comportamento € o grau de sucesso relacionado, para poder escolher
qual as melhores escolhas tomadas e quais deve evitar em determinado caso. Ele deve ser
capaz de se adaptar em tempo real e de aprender rapidamente através de grandes bases de
dados, além de possuir uma memoria de curto e longo prazo. O agente também pode
aprender através de exemplos, observando outros agentes, ou pela generalizacdo. Para
entendé-lo melhor, a figura 7 apresenta um esquema deste tipo de agente interagindo com

0 ambiente.
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Elemento de Elemento de .E
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Problemas

\Agente
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Figura 7. Esquema do Agente com Capacidade de Aprendizagem (RUSSEL, 2006).
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2.2 Logica Fuzzy

A Légica Fuzzy ¢ uma teoria derivada da légica booleana - logica nitida - e
desenvolvida especialmente para representacdo do conhecimento humano, que € impreciso,
vago, incerto, difuso. Dai o nome fuzzy.

Os sistemas de computadores fuzzy, diferentemente dos outros sistemas mais
tradicionais, ndo classificam uma informacao apenas como falsa ou como verdadeira; ndo hé
uma resposta simples, como um sim ou ndo. Para eles existe um meio termo, como um pouco,
razoavel ou muito, permitindo a pertinéncia parcial de um elemento a um conjunto.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy foi criada em 1965 por L. A. Zadeh, professor da
Universidade da Califérnia, em Beckerley, nos Estados Unidos.

A Loégica Fuzzy ¢ algumas vezes considerada controversa e ndo € aceita como
uma verdadeira logica em certos circulos cientificos, visto que seus modelos permitem
solugdes aproximadas que ndo correspondem a uma “verdade” ldgica. Todavia, ela é cada vez
mais utilizada na robotica e em aparelhos domésticos.

Para construir um modelo fuzzy associa-se um valor x(p) a uma proposi¢ao p,
indicando o grau de veracidade desta proposicdo. A Imagem de u(p) esta entre 0 e 1. Se p for
verdade associa-se ele a 1 e se for falso a 0, como na l6gica booleana; entretanto, tem-se agora
infinitas outras opg¢oes de pertinéncia.

« u(p) =1, se verdadeiro

« u(p) =0, se falso

« 0<py(p) <1, meio termo

Este terceiro exemplo ¢ o que diferenciou a Logica Fuzzy, tornando-a mais
flexivel. A variagdo de p ¢ chamada de universo de discurso; por exemplo, se o valor
maximo de p for igual a 10 e o minimo for -10, entdo o universo de discurso de p varia entre

-10 a 10. Na figura 8. tem-se um exemplo representando a ldgica classica e a fuzzy: na
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classica (conjunto crisp) uma pessoa ou € um adolescente ou nao ¢, definindo-se uma idade
para a transicao; na fuzzy existe uma transi¢do onde a crianca vai entrando na adolescéncia
gradativamente e, da mesma forma, vai saindo dela. No caso, o universo de discurso do

conjunto fuzzy variade 11 a 19.

Ia Mg
1 & & 1 . .
.= — — P
0 13 17 Ldade O 1 13 1719 14ade

Figura 8. Fungdes do conjunto Crisp e Fuzzy (SANDRI; CORREA, 1999).

A Logica Fuzzy possui também os operadores classicos E, OU e NAO,
adaptados as suas peculiaridades. Varias fungdes podem estar associadas ao E-fuzzy, OU-
fuzzy e NAO-fuzzy. As utilizadas neste trabalho sdo:

«  E-fuzzy (x,y)=minimo ( X,y )

«  OU-fuzzy ( X,y ) =maximo ( X,y )

« Nao-fuzzy (x)=1-x

Para definir a operagao de unidao (OU-fuzzy) entre conjuntos fuzzy, utiliza-se uma
familia de fungdes, as normas S, que possuem as seguintes propriedades (REZENDE, 2005):

« Comutatividade: S(a,b) = S(b,a)

« Associatividade: S(a,S(b,c)) = S(S(a,b),c)

«  Monotonicidade: se a <=b e ¢ <=d, entdo S(a,c) <= S(b,d)

«  Coeréncia de contornos: S(a,1)=1e S(a,0)=a

Para a operagdo de intersecao (E-fuzzy) ocorre o mesmo, sendo as propriedades
(REZENDE, 2005):

« Comutatividade: S(a,b) = S(b,a)

+ Associatividade: S(a,S(b,c)) = S(S(a,b),c)
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«  Monotonicidade: se a <=b e ¢ <=d, entdo S(a,c) <= S(b,d)
« Coeréncia de contornos: S(a,1)=ae S(a,0) =0
Na figura 9, pode-se ver um exemplo de como essas operagdes funcionam, através

do enfoque de Zadeh.

e F 3

> >

Intersecio Unido

Figura 9. Conjuntos fuzzy resultantes das operagdes de intersecdo e unido.
Adaptada de Sandri, Correa (1999).

Segundo Rabuske (2005), a capacidade da representacdo fuzzy do conhecimento
de classificar de forma imprecisa as variaveis de um problema, de forma qualitativa ao invés
de quantitativa, representa a idéia de uma variavel linguistica. Esta ¢ utilizada para
representar um conceito ou variavel de forma imprecisa, logo linguistica, admitindo apenas
expressoes linguisticas como valores. Algumas das varidveis linguisticas usadas neste
trabalho foram: mtolonge, longe, medio, perto, mtoperto, mtoesq, esq, meio, dir e mtodir.

Para representar a base de conhecimento fuzzy utiliza-se as regras de producio,
que em sua forma mais conhecida, de Zadeh-Mandani, ¢ composta de duas partes principais:

se <antecedente> entdo <consequente>

Ou em inglés:

if <premise> then <consequence>

A cada regra pode-se associar também um grau de confianga, ou peso da regra.
Assim, pode-se fazer com que uma regra seja mais relevante que outra.

Para realizar a inferéncia, utiliza-se justamente esssas regras para mapear as

variaveis de entrada com as de saida. As variaveis de entrada sofrem fuzificagdo, que consiste
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em encontrar o grau de pertinéncia delas no conjunto fuzzy, transformando cada uma em um
termo nebuloso. Ja as variaveis de saida sofrem defuzificacdo, processo onde ¢ calculado um
valor numérico para elas, baseado na inferéncia de seu grau de pertinéncia (KASABOV,
1999).

O método de defuzificacdao utilizado neste trabalho foi o de centro de area, que
encontra o centro geométrico do universo de discurso da varidvel de saida.

Na figura 10, pode-se visualizar como funciona um controlador difuso e sua

relacdo com o ambiente.

CONTROLADOR DIFUSO

i Base de Base de !
l Dados Regras i
: Interface , Interface i
| de Entradas | FProcedimento Saida de |
i Fuzificagio Nebulosas de Inferida  hegfizificacio I
l Inferéncia :
Acdo de| Controle
Varidveis
Sensores dir]l;;t:;sﬂ Processo Atuadores

Figura 10. Estrutura de um controlador fuzzy (GONCALVES, 2001).
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3 FUTEBOL DE ROBOS

A exemplo do xadrez, em 1996, um grupo internacional de pesquisadores em
Inteligéncia Artificial e Robotica Inteligente propos um desafio: uma partida de futebol entre
robods autonomos. O futebol de robos reune grande parte dos desafios presentes em problemas
eminentemente distribuidos do mundo real, tais como, veiculos autdonomos, busca de
informagdo em bases de dados distribuidas, planejamento da geracdo de energia elétrica,
recomposi¢ao de linhas de transmissdo, controle de trafego aéreo e urbano, etc. (LOUREIRO,
2002) Sendo assim, o futebol de robos apresenta-se como um laboratorio para pesquisa e

ensino em automagao e informatica industrial.

3.1 Robocup

Da iniciativa de utilizar o futebol como problema padrao da IA surgiram duas
ligas: a RoboCup (Robot World Cup) Federation e a FIRA (Federation of International Robot-
soccer Association). Estas ligas se diferem basicamente nas condi¢des de contorno do
problema proposto. A FIRA propds inicialmente uma partida de futebol composta por times
de trés robos cada chamada MiroSot. Um computador ligado a uma camera de video,
localizada dois metros acima do campo, que fornece uma vista do topo do campo e da posi¢ao
dos robos, ¢ utilizado para controlar remotamente os robds que compdem o time.

Outras categorias de competicdo foram adicionadas posteriormente: NanoSot -
times com cinco robds; SimuroSot - robos simulados; HuroSot - robds humanoides com 40

cm de altura e K-pheraSot. Esta proposta da FIRA favorece as solu¢des centralizadas onde os
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robds possuem baixo grau de autonomia.

A RoboCup propos inicialmente trés diferentes condigdes de contorno para o
problema do futebol de robds, organizadas em trés categorias distintas: robos simulados,
robos de pequeno porte e robds de médio porte.

A categoria de robos simulados sudividiu-se em trés: a de duas dimensdes, a de
trés dimensoes e a realidade mista.

A categoria de trés dimensdes possui um simulador bastante novo e depara-se
atualmente com diversos problemas a serem contornados. No momento, a partida ¢ realizada
dois contra dois, e os robds mal conseguem se manter em pé. Na figura 11, pode-se ver um

robd andando.

(=] Kerosin — %

Figura 11. Robd da categoria de Simulaggo 3d, do time Kerosin.

A realidade mista (RM) ¢ a mais nova categoria, ela mistura — como o nome
sugere — a realidade virtual com a realidade fisica. Tem-se dois pequenos robos fisicos de
cada time que jogam futebol em um campo virtual projetado por um monitor posicionado na
horizontal. A bola também ¢ virtual. O sistema de visdo dos jogadores ¢ global, e se da através
de uma camera localizada acima do campo. Os robds recebem os comandos do servidor
através de ondas infra-vermelhas, transmitidas por emissores que se encontram localizados

nas proximidades do campo. E uma categoria bastante promissora, com varias propostas de
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novas aplicagdes. Na figura 12, pode-se ver os robos no campo de futebol virtual.

Figura 12. Robds da Citzen utilizados na Realidade Mista.

Na categoria de robds simulados em duas dimensdes os times possuem onze
robds, como no futebol de campo; ja nas outras duas categorias originais cada time possui
cinco jogadores.

Diferentemente da Fira, na RoboCup os robds sdo completamente autdnomos nas
categorias de robds simulados e de médio porte. Na categoria de robds de pequeno porte,
ainda ¢ permitido a utilizacdo de um sistema de visdo global, onde a imagem de camera ¢
processada e posteriormente transmitida para os robds, como na realidade mista. Existem
ainda na categoria de robos de pequeno porte, times que utilizam o sistema de visdo
embarcado.

Com o decorrer do tempo, novas categorias foram sendo adicionadas e outras
modificadas.

A categoria de robds com quatro patas, na qual o AIBO (rob6 cachorro
desenvolvido pela Sony) era utilizado, estd em fase de substituicdo de seus robos padrao, visto
que a Sony descontinuou o produto. A figura 13 mostra dois robds cachorros jogando futebol,

sendo que o robd vermelho esta prestes a cobrar um pénalti contra o do time azul.
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Figura 13. Robds Aibo na categoria 4 patas.

A categoria de robds humanoides divide-se em KidSize, com robds de 30 a 60 cm
de altura, e TeenSize com robds um pouco maiores, de 80 a 130 cm de altura. Essa categoria,
como a de pequeno e médio porte, pode utilizar robds comprados prontos ou construidos pela
propria equipe, de forma que siga as especificacdes da liga. A figura 14 mostra um dos robos

humandides da equipe Nimbro, da Universidade de Freiburg na Alemanha, atual camped mundial da

TeenSize.

Figura 14. Rob6é Humanoide.

Para abranger novos problemas, outras modalidades também foram criadas.

Como, por exemplo, a RoboCupRescue, onde o problema em questdo ¢ o resgate em
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escombros realizados por robds autonomos. Para fomentar o interesse pela robdtica em alunos
do ensino médio e fundamental, criou-se ainda a RobocupJunior, com fins mais educacionais.
A Robocup@Home também ¢ uma novidade, incentivando o desenvolvimento de robds para
solucionar tarefas do cotidiano doméstico.

Na tabela 1, pode-se ver uma lista das categorias atuais da RoboCup e algumas de

suas sub-ligas.

Tabela 1. Categorias da RoboCup.

RobocupSoccer
i Simulacio
2D - Duas Dimensdes
3D - Trés Dimensées
RM - Realidade Mista
Robos Pequenos
Robos Meédios
Robos com 4 patas
Robos Humanoides
RobocupRescue
Robocup@Home
Rnbump];minr

O futebol de robos no formato proposto pela RoboCup Federation,
particularmente em sua categoria de robds simulados, onde os robos apresentam um grau de
autonomia maior, ¢ o objeto de estudo desta pesquisa.

Anualmente, a RoboCup Federation promove competigdes de todas as categorias
em paralelo a um Simposio Internacional onde as contribuigdes cientificas de cada equipe sdo
apresentadas e publicadas. Em 2004, os times utilizaram abordagens variadas e nenhuma
delas se sobressaiu largamente sobre as demais (LIMA et al., 2005). A equipe russa STEP
venceu a competi¢do utilizando um modelo de raciocinio baseado em regras descrevendo
cenarios e condigdes (STANKEVICH, 2004). A equipe alemd@ Brainstormers, terceira

colocada na época e atual campeda mundial, utilizou aprendizagem por refor¢o para os
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diversos comportamentos desejados (RIEDMILLER, 2005). Também foram utilizados
métodos evolucionarios (NAKASHIMA et al., 2004) e contribuicdes em técnicas para
filtragem dos ruidos nas percepgdes recebidas pelos robos e estratégias para modelagem de
times (GONCALVES, LOUREIRO, BITTENCOURT, 2001). No Brasil, alguns times
utilizam a Logica Fuzzy. O Bahia2D comegou com controladores fuzzy apenas para os
atacantes (SILVA, SIMOES, ARAGAO, 2007) e, com o desenvolvimento da pesquisa, esses
controladores foram extendidos para o restante dos jogadores (SILVA et al., 2007), fazendo
com que o time se classificasse para a RoboCup Internacional 2007 e conseguisse a terceira

colocacgao na RoboCup Brasil 2007.

3.2 Ambiente de Simulacao

O futebol de robds simulado da RoboCup ocorre no simulador SoccerServer. Este
cria um ambiente virtual e simula a fisica, a bola e os jogadores, sendo assim possivel
despreocupar-se dos problemas técnicos e concentrar-se apenas nos conceitos de alto nivel,
como a inteligéncia dos jogadores.

O SoccerServer ¢ um sistema que permite agentes autdbnomos, escritos em
diversas linguagens, jogarem uma partida de futebol. S3o dois times, com onze jogadores
cada, que jogam um contra o outro em um ambiente bidimensional. Cada time também possui
um técnico. Para isso, existe uma conexao UDP entre os agentes e o SoccerServer, no modelo
de cliente-servidor. O servidor cria o campo de futebol e simula os movimentos da bola e dos
jogadores, administrando o jogo através de regras pré-estabelecidas; enquanto cada cliente
controla os movimentos de um jogador. Os jogadores enviam seus pedidos referentes as agdes
que desejam executar ao servidor e este, por sua vez, trata os pedidos e atualiza o mundo.

Um agente recebe informagdes do mundo através da visdo e audi¢do. No inicio de
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cada ciclo o servidor envia os dados do corpo para cada agente, como sua reserva de energia e
velocidade. O jogo dura dois tempos de 3000 ciclos cada, sendo que um ciclo corresponde a
100ms. Os ciclos sao intervalos de tempo discretos utilizados pelo servidor, que € um sistema
de tempo real. Se um jogador tiver uma performance lenta ele pode acabar perdendo a
oportunidade de agir, pois as agdes a serem executadas em um ciclo precisam chegar ao
servidor em um certo intervalo de tempo.

As informacgdes visuais consistem de cada objeto no campo de visdo do agente,
como a bola, linhas, marcadores (flags) e até mesmo outros agentes. Todas as informagdes sao
relativas ao agente em si, de forma que ele precisa saber as exatas coordenadas dos
marcadores para estimar a posi¢ao dos demais objetos, incluindo a dele proprio. No total, sao
55 marcadores imaginarios no campo, como pode-se ver na Figura 15.

As informacgoes referentes aos marcadores sao dadas em coordenadas cartesianas.
Adotou-se como origem (0, 0) do plano cartesiano o centro do campo (flag c). O eixo x €
positivo em direcdo a /inha b, para baixo; enquanto o eixo y ¢ positivo em dire¢do a /inha r,

para direita.
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Figura 15. Marcadores e linhas do campo que auxiliam nas informagdes visuais.
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As demais informagdes visuais sdo fornecidas em coordenadas polares. Quando
um objeto esta em seu cone de visao (figura 16), o agente recebe a distancia do objeto € o
angulo formado com seu centro de massa. Quando o objeto estd a esquerda o angulo possui

valores negativos e a direita valores positivos.

@) Cliente cuja perspectiva estd sendo ilustrada
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Figura 16. Modelo de visdo do agente.

As informagdes auditivas podem ser provenientes de outros jogadores ou de
mudangas na situacdo do jogo, como um gol por exemplo. As conversas entre os jogadores
devem passar pelo servidor, e devem conter no méximo dez signos, de forma que € possivel
enviar 60 bits de conversa por ciclo. A noticia € enviada no inicio do ciclo seguinte, podendo
ser captada por um jogador com até 50 metros de distancia do emissor.

O SoccerServer consiste na realidade de dois programas: o soccerserver € o
soccermonitor. O servidor em si € responsavel pela simulagao da partida; enquanto o monitor
¢ o programa que mostra o campo virtual criado pelo servidor na tela, utilizando o sistema X
window do Linux. E possivel conectar inimeros monitores a um unico servidor, para que a
partida seja exibida em vdrias telas.

Existe também uma ferramenta bastante til que ¢ o logplayer. Ela pode ser

considerada como um video player, pois pode ser usada para rever um jogo através do log
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gravado. Isso é possivel pois o servidor fornece uma op¢ao onde se pode gravar todos os
dados de um jogo para futuras consultas.

Para controlar a partida existem regras aplicadas automaticamente por um juiz
virtual, ou por um juiz humano. Algumas das regras aplicadas pelo arbitro automatico sio:
Kick-Off, Goal, Out of Field, Player Clearance, Play-Mode Control, Offside, Backpasses,
Free Kick Faults, Half-Time e Time-Up. Pode-se observar que os nome das regras sdo
bastante intuitivos, vindos do futebol real. J4 as regras aplicadas pelo arbitro humano estao
ligadas a falta de fairplay, que é o jogo limpo, pois analisar a inten¢do de um jogador em uma

jogada ¢ bastante subjetivo e portanto mais dificil de ser analisada automaticamente.
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4 CONTROLADORES DIFUSOS PARA ROBOS GOLEIROS

A 1idéia de utilizar controladores difusos para o futebol de robds simulado nao ¢
nova, algumas outras equipe ja publicaram artigos sobre o assunto, como a exemplo do time
baiano da Universidade Federal da Bahia, o MecaTeam.

O Bahia2D comegou a explorar essa técnica no inicio de sua formacao. Cada
membro ficou responsavel por criar controladores difusos para determinado tipo de jogador, a
fim de melhorar sua performance. A autora ficou incumbida especificamente do goleiro e
assim teve inicio esta pesquisa.

Alguns membros da equipe se graduaram e defenderam seus trabalhos de
conclusao de curso sobre seus controladores, como os trabalhos de Silva (2007), Pereira
(2007) e Cruz (2007).

Este trabalho propde um controlador difuso para o posicionamento sem bola do
goleiro, em relagcdo ao atacante. Sem bola porque ele visa que o goleiro se posicione na
melhor posi¢do justamente para a recep¢ao da mesma. E em relagdo ao atacante pois o goleiro
leva em consideracdo apenas a posicdo do atacante com a posse de bola; uma vez chutada a
bola a gol, o goleiro ja deve estar na posi¢cao mais provavel para recpciona-la.

Para chegar ao controlador final deste trabalho, varias versdes precisaram ser
construidas e testadas. A fase de testes e ajustes foi a que consumiu maior tempo. As
principais versdes construidas serdo apresentadas neste capitulo.

Um outro desafio foi achar o paramentro de entrada do controlador, visto que no
modelo de mundo do time Bahia2D ndo existia uma fun¢do para retornar a posi¢ao do jogador
com a posse de bola. Essa fun¢do precisou ser criada no modelo de mundo e ajustada no
codigo do goleiro. Ela serd mostrada também neste capitulo.

Para chamar o controlador fuzzy foi criada uma fun¢do melhorPosicaoGoleiro(),

que se encarrega de passar os parametros corretos para o controlador e retornar a posi¢do em
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coordenadas cartesianas na qual o goleiro deve se posicionar. Mais adiante, neste capitulo,

entrar-se-a em maiores detalhes sobre esta funcao.

4.1 Ferramentas Utilizadas

Para construir os controladores foi utilizado a ferramenta grafica Xfuzzy, em sua

versao 3.0.0. Este programa possibilita a criacdo da maquinas de inferéncias de forma

intuitiva e pratica e, uma vez montadas, pode-se gerar o codigo em C, C++ ou Java.

Na figura 17 pode-se ver a tela principal de edi¢ao de sistema deste ambiente.

File Edit

Name ||agarraZ{Y

Input Variables

Operatorsets

posYJogador
posXJogador

Output Variables

posYAgarra
posXAgarra

pio
posYJogadar
=

pos¥Jogador
%

a
posY Agarra
o

posKAgarra
=

operadores

Types

husican‘fg

posicaoy]
posicaoXj
posicaoXg

Rulebases

agarray
agarraX

Figura 17. Tela principal de edi¢do do sistema do Xfuzzy.

Primeiramente, deve-se especificar os operadores fuzzy, no caso utilizou-se as

opgoes indicadas na figura 18.
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| | Xfedit

Operatorset Edition

||0perad0res

Selected operators

and 2fl.min )

or xfl.max()

not efl.not()

also

implication 2fl.min )

moreorless

strongly

slighthy
defuzzification xfl.CenterOfAreal)

Ok | Apply |  Reload |  cancel

Figura 18. Selecdo dos operadores utilizados.

Depois, deve-se criar os tipos. Abre-se uma outra janela para editd-lo, onde
define-se seu nome, o universo de discurso e as fun¢des de pertinéncia. Na figura 19 pode-se
ver esta janela de edicdo. Deve-se escolher o tipo de fungdo a ser utilizada também, no

presente trabalho usou-se a trapeizodal.

(2 Xfedit [ |

Type Edition

Hame \posicao‘r’g

Universe of discourse 10 1.0

Cardinality 256

Membership Functions
mtoesguerda
esquerda
entro
direita
mtodireita

04 4 F0.4

Min Mz

0k Apply | Reload | Cancel

Figura 19. Edi¢do dos tipos.

Em seguida, cria-se as variaveis de entrada e saida, definindo-se o tipo de cada

uma.

Com essas informacdes definidas, falta criar a base de regras, como ilustrado na

figura 20. Deve-se definir o nome, o conjunto de operadores a ser utilizado, as variaveis de
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entrada e saida e as regras em si. Para isso, pode-se escolher entre trés formas de edigdo
diferentes: uma forma livre (como indicado na figura 20), uma forma de tabela ou uma forma
de matriz. Utilizou-se tanto a forma de tabela como a livre. Nesta Ultima, deve-se definir o
peso da regra; a condigdo, escolhendo-se graficamente as varidveis e os operadores
envolvidos; e a conclusdo. E possivel, também, digitar as regras diretamente no codigo do

arquivo, através de um editor de textos; o que também foi utilizado, por conceder uma maior

liberdade.

Rulebase Edition

Hame |agarraY l/ Free form r Table form r Matrix form |
Operatorset |0F35fad°'53 hd Rule Premise Conclusion
Input variables [u] i) if i pos'Jogador == mtoesguerda ) = oz Agarra = mtoesguerda
1 1] if I posJogador == esquerda ) -» |pos'YAgarra = esguerda
posY.Jogador 2 1] if I pos*Jogador == centra ) -» |pos'Y Agarra = centro
3 1] if W posJogador == direita ) -» |pos'Y Agarra = direita
4 1] if I pos*Jogador == mtodiretta ) -»_|posY Agarra = mtodiresita
*

Output variables

posYAgarra

& ! =] =] 2| ~= > Variable |pos'YAgarra -
B
| % |+ = e= | x| 4= | %= M.F. mtodireta -
ok \ Apply | Reload | Cancel

Figura 20. Edicdo da Base de Regras.

Agora, falta apenas inserir a maquina de inferéncia na estrutura do sistema,
escolhendo-se a base de regras relacionadas. As varidveis de entrada e saida sdao dispostas
automaticamente nessa regido grafica, como mostrado na figura 17. Um vez inserida a
maquina, falta apenas ligar as varidveis de entrada e saida desejadas.

Salva-se o trabalho e, na primeira tela do Xfuzzy, mostrada na figura 21, manda-
se compilar em uma das linguagens disponiveis.

Apesar do codigo do time ser predominantemente em C++, a geracdo do codigo
fuzzy nesta linguagem ndo ficou compativel; assim, optou-se por gerar o codigo em C, que
funcionou com apenas alguns ajustes, como corre¢des de certas palavras reservadas e

especificagdes de parametros em algumas fungoes.



38

bl )|
File Design Tuning Verification Synthesis Set Up Help I
BELR $RGEG X0 AR LCRIOD I
Available Systems Available Packages
garraXy xfl

Figura 21. Tela inicial do Xfuzzy.

O Xfuzzy também oferece opcdes de verificagdo, onde se pode monitorar
visualmente o comportamento do controlador. Ferramenta bastante util para ajustes nas
funcdes de pertinéncia. Pode-se também gerar graficos do sistema em duas ou trés dimensdes

e rodar simulagoes dele.

4.2 Mudancas no Codigo Base

A funcao posJogadorPosseBola() foi criada e inserida no modelo de mundo do
time. Ela utilizou como auxilio uma fungdo j4 existente que retornava o objeto mais rapido em
relagdo a outro — getFastestInSetTo(). Foram passados como pardmetro os jogadores e a bola,
assim ela retornaria o jogador mais rapido da bola - getFastestinSetTo(
OBJECT SET PLAYERS, OBJECT BALL, &iCyc ). Utilizou-se também uma fungdo que
retorna a posi¢do de um objeto — getGlobalPosition() - para achar a posi¢ao do jogador mais

rapido da bola. A fungao final ficou assim:
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VecPosition WorldModel: :posJogadorPosseBola ()
{
int iCyc;
ObjectT o = getFastestInSetTo( OBJECT SET PLAYERS, OBJECT BALL, &iCyc );

return getGlobalPosition (0);

Esta funcdo apenas retorna a posi¢do cartesiana do jogador mais rdpido da bola.
Ela ¢ tratada no cddigo do goleiro, de forma que retorne a posi¢do do jogador adversario com
posse de bola. Para isso, criou-se uma condi¢do em que ela € apenas chamada caso a posse de
bola ndo seja do time do goleiro. Assim, garante-se que o retorno dela ¢ em relacdo a um
jogador adversario. A situacdo foi mais complicada para garantir a posse de bola, precisou-se
definir uma distancia da bola ao jogador em questdo para ser considerado que ele detenha a
posse de bola. Essa definicao foi empirica e baseada em varios testes, mas estudos ja estao
sendo levantados para que no futuro encontre-se uma distancia 6tima para tal. Uma vez
definida essa distancia, criou-se uma condi¢@o para testar se o jogador adversario mais rapido
até a bola realmente possui a posse da mesma; caso positivo, o controlador fuzzy entra em
acdo e, em caso negativo, o goleiro mantém seu comportamento padrao.

Para facilitar a chamada do controlador fuzzy, foi inserido no cédigo do goleiro
uma fungdo melhorPosicaoGoleiro(), que chama a maquina de inferéncia com os parametros
corretos e retorna a posicao na qual o goleiro deve se posicionar, como dito anteriormente. O

codigo desta funcao pode ser visto a seguir:

VecPosition Player::melhorPosicaoGoleiro ()

{

double posicao¥;

double posicaoX;

agarraXYInferenceEngine (WM->posJogadorPosseBola () .getY (),
WM->posJogadorPosseBola () .getX (), &posicaoy, &posicaoX) ;

return VecPosition (posicaoX,posicaoY) ;
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4.3 Primeiro Controlador Construido

O primeiro controlador criado foi simples, ele dizia respeito ao posicionamento
do goleiro no eixo Y apenas, ou seja, o movimento de um lado para o outro.

Os parametros de entrada eram as posi¢des Y do atacante e do goleiro. A saida era
a posicdo Y que o goleiro deveria assumir para defender o gol.

Por exemplo, se o atacante viesse pela direita e o goleiro estivesse muito a direita,
o goleiro seguiria a logica de que o atacante evitaria chutar em cima dele e se movimentaria
para a esquerda, prevendo o local do possivel chute.

O maior problema observado com esse controlador foi o posicionamento do

goleiro no eixo X, pois diversas vezes ele ficava adiantado demais para agarrar a bola e
acabava por tomar gols pelas costas.

As variaveis linguisticas para o atacante foram esq, meio e dir, apresentadas na
figura 22. Enquanto para o goleiro foram mtoesq, esq, meio, dir ¢ mtodir, figura 23. A

maquina de inferéncia para este controlador esta representada na figura 24.

esq meio dir

0.5 F0.5

T
hin (LT

Figura 22. Conjunto Fuzzy para o eixo Y do atacante.

mtoesq esq meio dir l:l:ltcniir'1 o

T
hin. (LTS

Figura 23. Conjunto Fuzzy para o eixo Y do goleiro.
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Figura 24. Maquina de Inferéncia do Primeiro Controlador.

4.4 Segundo Controlador Construido

Para tentar solucionar o problema do goleiro no eixo X, criou-se um controlador
fuzzy especifico para isso. Foi um controlador bem trivial: a medida que o atacante se
aproximava, e o goleiro ndo pudesse agarrar a bola, ele iria recuando para cobrir melhor o gol.

As variaveis linguisticas para o atacante e para o goleiro foram: mtoperto, perto,
medio, longe ¢ mtolonge - figura 25. A maquina de inferéncia do controlador esta
representada na figura 26.

O controlador para o eixo Y ndo foi alterado; esperava-se que esse novo
comportamento de recuar e adiantar fosse o suficiente. O goleiro continuava a tomar gols

pelos cantos, ele recuava mas nao ia suficientemente para as pontas.

mtoperto perto medio longe mioclonge
1.0 1.0

min [LEES

Figura 25. Conjunto Fuzzy para o eixo X do atacante e goleiro.
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Figura 26. Maquina de Inferéncia do Segundo Controlador.

4.5 Terceiro Controlador Construido

Pensando-se em tornar o controlador mais eficiente, resolveu-se integrar o
controlador do eixo Y com a entrada do controlador do eixo X e subdividir mais as varidveis
linguisticas do jogador em relacdo ao eixo Y.

O controlador do eixo Y agora recebia como entrada a posicdo X do atacante
também. Ele decidia a partir das trés variaveis de entrada: posYJogador, posXJogador e
posYGoleiro. Com isso, tentou-se evitar situagdes de risco, como quando o atacante estivesse
muito a esquerda e muito perto; nesse caso, o goleiro deveria ir para muito a esquerda também
para fechar o angulo.

A logica da proposta comecou a se transformar, ao invés de simplesmente prever,
o goleiro passou a tentar evitar o chute, fechando os angulos.

A idéia inicial de que se o atacante viesse pela direita e o goleiro estivesse muito a
direita, sendo o mais provavel o atacante chutar a esquerda, e o goleiro se movimentar para tal

posicdo, ndo funcionou; pois a0 movimentar-se para esquerda nessa situacdo, o goleiro na
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verdade abria o angulo para o atacante chutar. Talvez, se esse posicionamento ocorresse no

mesmo ciclo em que o atacante chutasse, essa ldgica pudesse funcionar, mas ndo era o caso.
As variaveis linguisticas do atacante passaram a ser mtoesq, esq, meio, dir ¢

mtodir para o eixo Y - figura 27 - e mantiveram-se inalteradas para o eixo X. Na figura 28

pode-se ver melhor as variaveis de entrada e saida da maquina de inferéncia.

mitoesqg esq meio dir mtodir
1.0 1.0

dir. [LETS

Figura 27. Conjunto Fuzzy para o eixo Y do atacante.

posY Goleira

posYGoleiro
L

oS Agarra
a

posY Jogadar

oS Agarrs
pos| "

posXJogador

Figura 28. Maquina de Inferéncia do Terceiro Controlador.

4.6 Quarto Controlador Construido

Seguindo a nova logica adotada do goleiro cobrir o dngulo para evitar o chute, o

controlador foi totalmente remodelado, principalmente para o eixo Y.
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O controlador do eixo Y passou a ter apenas uma variavel de entrada e uma de
saida. O valores das varidves linguisticas foram adaptados a esse novo enfoque, sendo mais
refinados. A experiéncia com a construcao dos controladores anteriores e a obsevagao de seus
comportamentos em intimeras partidas possibilitaram a construgdo deste novo controlador de
maneira mais criteriosa € com bases mais firmes. Ele recebe como entrada apenas a posi¢cao Y
do atacante com a posse de bola e devolve a posicdo Y que o goleiro deverd assumir. A
medida que o atacante se desloca no eixo Y, o goleiro vai acompanhando a movimentacao e
atualizando sua posic¢do, tentando sempre estar entre o atacante com a bola e o gol.

No controlador do eixo X, modificou-se apenas os valores das varidveis
linguisticas e as regras de producdo da maquina de inferéncia. O goleiro passou a ficar mais
recuado quando o atacante estd proximo ao gol. Esse comportamento estd presente na maioria
dos times analisados, como o Brainstormers, ATH, Helios e Opu_Hana. Esses times deixam o
goleiro praticamente na linha do gol.

As variaveis linguisticas de entrada e saida para ambos os eixos, a maquina de
inferéncia e as regras de producgdo estdo ilustradas nas figuras 29, 30, 31, 32, 33, 34 ¢ 35,
respectivamente.

meio
mtoesq esqg dir mtodir

0.5 F0.5

Mlin. [LEES

Figura 29. Conjunto Fuzzy para o eixo Y do atacante.

meio dir mitodir

9

a.

mitoesq

1.0
05 o A
in.

[t

Figura 30. Conjunto Fuzzy para o eixo Y do goleiro.
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mtoperto perto medio longe mtolonge
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Figura 31. Conjunto Fuzzy para o eixo X do atacante.

mtopertoGol pertoGol medioGol longeGol mtolongeGol
1.0 1.0

0.5 F0.S

Figura 32. Conjunto Fuzzy para o eixo X do goleiro.

pos Jogador \ [0S A sk s

o Jogador oS AEkr s
L, m

posxJogador
L |

osXAgarra

posR Jogador "

Figura 33. Maquina de Inferéncia do Quarto Controlador.

Rule Premise Conclusion
0 1.0 if I posYJogador == mtoesqguerda ) -= |posAgarra = mtoesquerda
1 1.0 if W posYJogador == esquerda ) -= |posAgarra = esguerda
2 1.0 if W posYJogador == centro ) -» |posYAgarra = centro
3 1.0 if W posYJogador == direita ) -> |posyAgarra = direita
4 1.0 if W posYJogador == mtodireita ) -> |posyAgarra = mtodireita
&

Figura 34. Regras para o Controlador do eixo Y.
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Rule Premise Conclusion
[i] 1.0 if | posXJogador == mtolonge ) -= |posXAgarra = mtolongeGol
1 1.0 if | posXJogador ==longe ) -= |pos¥Agarra = longeGol
2 1.0 if | posXJogador == media ) -= |posXAgarra = medioGol
3 1.0 if pos¥Jogador == perto ) -= jposXAgarra = pertoGol
4 1.0 if posXJogador == mtoperta ) -= JposXAgarra = mtopertoGal
*

Figura 35. Regras para o Controlador do eixo X.

4.7 Resultados Obtidos

Foram simuladas vinte partidas contra o time que serviu de base para a criagdo do
Bahia2D, o UvA_ Base; contra o atual campedo brasileiro, o PET Soccer; e contra quatro dos
melhores times do mundo, o Brainstormers - campedao mundial, o ATH - sexto colocado, o
Helios - terceiro colocado, e 0 Opu Hana - quarto colocado.

Dez dessas partidas contra cada time foram utilizando a versdao do Bahia2D que
jogou na RoboCup Internacional 2007, realizada em Atlanta, nos Estados Unidos. Essa versao
foi escolhida pois era a mais estavel na época em que os testes comecaram a ser realizados. Os
resultados dessas partidas servem como base de comparagdo para avaliar o desempenho do
controlador, eles fazem parte do grupo de controle.

As outras dez partidas contra cada time foram simuladas utilizando a versdo do
Bahia2D de Atlanta, acrescidas apenas do controlador fuzzy e com algumas altera¢des no
codigo, ja descritas nesta monografia.

Todas as partidas foram simuladas na mesma maquina - um Sony Vaio VGN-
FZ160E, Intel Core 2 Duo T7300, 2Gb de RAM, 200Gb HD - para evitar possiveis diferencas
devido a configuragdes distintas. Um processador lento, ou pouca memoria, pode vir a
acarretar na perda de ciclos, prejudicando o desempenho dos times

Uma vez de posse dos logs das partidas, contabilizou-se os gols sofridos e as
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bolas agarradas pelo goleiro. A soma desses resultados representa a quantidade de chutes a
gol realizadas pelo time adversario.

Calculou-se também o percentual de bolas agarradas por chutes. Entretanto, a
eficiéncia do mesmo ndo deve ser medida apenas por esse percentual, visto que este pode ter
diminuido e mesmo assim o numero de gols levados pelo goleiro decrescido. Isso ocorre
porque, contra alguns times, o goleiro acaba evitando véarios chutes do atacante, tendendo a
diminuir a quantidades de bolas chutadas a gol e, consequentemente, das proprias defesas e
gols. Assim, um percentual menor ndo significa que o desempenho do goleiro piorou; todavia,
ele deve ser levado em consideragdo como um parametro para medir seu desempenho.

Na tabela 2 pode-se ver a média de gols sofridos, bolas agarradas e chutes a gol
contra cada um dos times testados e no total. Além do percentual de bolas agarradas por
chutes a gol. Avaliando-se o conjunto desses pardmetros, tem-se condi¢cdes de chegar a uma
conclusdo mais precisa quanto ao desempenho do goleiro e do controlador difuso utilizado.

As tabelas com os resultados mais detalhados contra cada time encontram-se no Apéndice A.

Tabela 2. Resultados Totais.

Sem Controlador Com Controlador

Gols Ddesas |Chutes |Dd/Chutes |Gols Ddesas |Chutes |Def./Chutes
ATH 82 108 190 56,84% 43 68 113 60,18%
Brainstormers 177 194 i 52,29% 106 203 311 65,92%
Hdios 222 146 368 39.67% 283 151 436 34.63%
Opu_Hana 154 339 493 68,76% 192 327 519 63.01%
PET Soccer 42 98 140 70,00% 54 133 187 71.12%
UvA Base 25 308 333 92.49% il 383 416 92.35%
TUf-—'&L 702 1193 1895 62,96% 713 1269 1982 64,03%

Pode-se observar que contra o ATH, o percentual de defesas por chutes aumentou
em quase 4%, o que j& ¢ considerado um resultado significativo, ndo sendo mais
simplesmente uma diferenga estatistica. Entretanto, o principal indicativo da eficiéncia do
controlador contra este time foi a quantidade de gols. A média sem o controlador de 8,2 gols

por partida diminuiu para 4,5 gols, isso significa uma redu¢do de 45,1%. Ou seja, utilizando o
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controlador fuzzy o time deixou de tomar uma média de 3,7 gols por partida, o que muitas
vezes ¢ decisivo em uma competi¢ao.

Contra o Brainstormers o percentual de defesas aumentou ainda mais: foi de
52,29% para 65,92%, representando um aumento de 13,63%. Isso significa que o goleiro
agarrou muito mais as bolas chutadas, indicando que o posicionamento dele funcionou muito
bem contra o atual campedo mundial. A quantidade de gols também diminuiu
consideravelmente, foi de 17,7 para 10,6 gols por partida — um 6timo resultado de 40,1%. Na
figura 36, pode-se ver o bom posicionamento do goleiro em relagdo ao atacante, defendendo o
gol e agarrando a bola; ele recua a medida que o atacante avanga, fechando o angulo do chute

a gol, até que o atacante arrisca um chute que ¢ defendido pelo goleiro.

Figura 36. Goleiro defendendo o gol e agarrando a bola - contra o Brainstormers.

Contra ambos, 0 ATH e o Brainstormers, a quantidade de chutes a gol diminuiu,
indicando que o goleiro realmente evitou diversos chutes a gol. O atacante, por nao ter angulo
para chutar, acaba perdendo a bola: ou chuta errado ou para fora, ou da a oportunidade para o
zagueiro roubar a bola por ficar muito tempo indeciso. Essa situagdo ¢ ilustrada na figura 37:
0 atacante se aproxima com a bola — trajetoria azul - e o goleiro recua — trajetdria vermelha -
sempre fechando o angulo, de forma que possibilita a maior aproximacao dos zagueiros,

fazendo com que o atacante acabe chutando para fora.
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Figura 37. Goleiro impedindo chute a gol - contra o Brainstormers.

Contra o Helios e 0 Opu_Hana o percentual diminuiu um pouco, em torno de 5%,
e os gols sofridos aumentaram; indicando que o controlador ndo foi muito eficiente contra
esses times de maneira geral. Isso aconteceu por tais times terem duas caracteristica muito
fortes: alta velocidade e tocar muito a bola no ataque. Um atacante deles com a posse de bola
raramente chuta direto a gol; na maioria das vezes, eles tocam muito rapidamente entre si
antes de algum deles chutar a gol, tornando a situacdo bastante complicada para o goleiro
defender sozinho, chegando a ser, muitas vezes, at¢ impossivel. Nesses casos, o goleiro
deveria contar com o apoio de sua zaga: ela deveria fazer a marcacdo dos adversarios e se
posicionar entre os demais atacantes e o gol, o que, infelizmente, ocorre muito pouco no
Bahia2D ainda, acarretando neste pobre desempenho do goleiro com o controlador. Na figura
38, pode-se observar o posicionamento correto do goleiro em relagdo ao atacante com posse
de bola e os companheiros deste atacante prontos para receber a bola e chutar a gol, anulando

o goleiro.

]

Figura 38. Bom posicionamento do goleiro, mas falta de marcacao — contra o Helios.
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Contra o PET Soccer ¢ o UvA Base o percentual permaneceu praticamente
inalterado, aumentando levemente nos dois casos. A quantidade de gols também aumentou
um pouco. Esses dois times encontram-se em um nivel mais a baixo dos demais testados, eles
pouco ou nada analisam antes de chutar a gol; se estiverem perto, quase que
independentemente das condigdes, eles chutam. Muitas vezes o PET Soccer chega a tocar a
bola antes de chutar a gol, mas o UvA Base nem consegue a fazer isso. Assim, ja era
esperado que o controlador ndo diminuisse a quantidade de chutes a gol contra eles. Entao,
como o percentual de bolas agarradas ndo diminuiu, o resultado ¢ considerado satisfatorio.

Um fator relevante para a analise dos resultados é a deficiéncia apresentada pelo
time Bahia2D na reposi¢ao de bola do goleiro. O trabalho de Pereira (2007) foi justamente
criar controladores fuzzy para auxiliar na escolha de reposi¢cao de bola: uma vez com a posse
de bola, o goleiro escolhe entre 3 cones com menos oponentes € entdo entre os companheiros
menos marcados para repor a bola. Mas nem sempre esta solu¢ao funciona, algumas vezes o
goleiro repde a bola diretamente no pé do atacante adversario, causando um gol quase que
inevitavel. Quanto mais vezes ele repde a bola, maior a quantidade possivel de erros. Assim,
contra times que chutam muito e que o goleiro agarra muito, as chances de um erro na
reposicao sdo enormes. Contra o UvA_Base ocorre pelo menos um erro como este em quase
todas as partidas, o que prejudica os resultados do controlador, pois quanto mais o controlador
funciona e o goleiro agarra a bola, mais gols de erro de reposicdo o time deve levar. Contra o
PET Soccer ocorre o mesmo. Isso explica porque a quantidade de gols aumentou um pouco e
ainda asssim o percentual de bolas agarradas também aumentou, mantendo o resultado quase
inalterado contra este dois times. Com o controlador nessas condi¢des, por um lado o goleiro
agarra mais bolas, por outro ele erra mais sua reposi¢do. Essa contrapartida ameniza a
diferen¢a de resultados, fazendo que o rendimento do controlador aparente ser mais baixo do
que realmente é. Consertendo-se este problema de reposi¢ao, melhorar-se-a tanto o time sem
o controlador, quanto mais ainda o time com o controlador.

Analisando o resultado total contra os seis times, o controlador ndo apresentou
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nem uma melhora, nem um piora significativa. O resultado manteve-se praticamente o
mesmo, aumentando o percentual de bolas agarradas em 1%. Com isso, conclui-se que o
controlador nao piorou o desempenho do time e, sabendo-se utiliza-lo, ele pode provocar
significativas melhorias. E preciso saber em que partidas ativa-lo. O proprio goleiro deve
aprender a utilizar ou ndo o controlador, a depender do adversario e do momento. Havendo
essa escolha criteriosa, o time tem muito a ganhar com o uso do controlador apresentado neste
trabalho, como comprovado contra o Brainstormers ¢ o ATH. Se o goleiro soubesse decidir
em que situagdes nao utilizar o controlador contra o Helios € o Opu_Hana os resultados nao
teriam sido prejudicados por ele e possivelmente seu rendimento melhoraria. Mais detalhes
sobre essas e outras possibilidades para aumentar o desempenho do goleiro, utilizando este
mesmo controlador, serdo mostrados nos proéximo capitulo sobre as consideragdes finais e os

trabalhos futuros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta monografia apresentou os resultados da pesquisa sobre controladores difusos
para o posicionamento do goleiro em relagdo ao atacante, no time Bahia2D.

Com a evolucao dos controladores fuzzy construidos, chegou-se a uma versao
estavel, que gerou uma melhora no posicionamento do goleiro, aumentando seu rendimento
em determinados casos.

Contra 0 ATH e o Brainstormers os resultados foram mais significativos,
indicando uma boa performance. Deve-se estudar mais profundamente as caracteristicas
destes times para assimilar exatamente as situacdoes em que o controlador deve ser usado.

Contra o Helios e o Opu_Hana, times mais ofensivos, os resultados diminuiram
um pouco, indicando situagdes em que o controlador nao deve ser usado ou, se usado, contar
com o apoio da zaga. O goleiro passou a fechar melhor o angulo de chute a gol do atacante,
mas, ao agir assim, acaba deixando outras partes do gol mais desprotegidas, delegando esta
tarefa a zaga, que ndo a cumpre corretamente; estes times, ao tocarem muito antes de chutar,
exploram esta falha.

Contra o PET Soccer ¢ o UvA Base ndo houve uma diferenca muito
significativa, aumentando um pouco o percentual de bolas agarradas pelo goleiro, mas
também ligeiramente o nimero de gols sofridos.

Sugere-se como trabalhos futuros, um estudo onde o proprio goleiro aprenda
quando utilizar o controlador para tirar o melhor proveito do que ele tem para oferecer. Isso
pode ser alcangado utilizando-se redes neurais ou aprendizado por refor¢o. Tal tema ja faz
parte dos objetivos do grupo do Bahia Robotics Team, e a autora pretende continuar com esta
pesquisa pessoalmente.

Uma outra idéia para melhorar o desempenho do controlador, ¢ inserir um novo

controlador para o posicionamento do goleiro em relagdo a bola. Assim, com ambos
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controladores agindo em conjunto, as falhas do goleiro serdo melhor abrangidas e a
prababilidade de sucesso deverd ser maior. Através de técnicas de aprendizado de maquina,
que poderia ser redes neurais e aprendizado por reforco também, o goleiro poderia decidir
quando deveria usar cada um dos controladores a depender da situagdo. Um outro estudo que
faz parte dos objetivos do BRT.

Para otimizar o controlador ja construido, solugdes através de algoritimos
genéticos ja estdo sendo estudadas. Objetiva-se melhorar o valor das fungdes de pertinéncia,
tornado o controlador mais preciso. Diversos valores das fungdes de pertinéncia, para um ou
mais tipos definidos, formariam a populacdo. Esta popula¢do cruzaria, mutaria e migraria,
melhorando o fitness cada vez mais. O fitness seria o percentual de bolas agarradas por chutes
a gol. Esta pesquisa inclusive ja vem sendo desenvolvida pela autora, devendo apresentar
resultados, ainda que parciais, até o final do més em curso.

A distincia para a bola ser considerada sob posse de um jogador também poderia
ser otimizada através de redes neurais ou bayesianas. A distdncia para que o goleiro passe a
correr sempre atrds da bola também se encaixa neste caso, como outros valores absolutos que
foram estipulados empiricamente neste trabalho monografico. A idéia ¢ achar os valores
Otimos para estes casos.

Uma outra melhoria importante ¢ o trabalho em conjunto do goleiro com a zaga.
Os zagueiros devem auxiliar o goleiro, fechando o angulo dos outros atacantes possiveies de
receber a bola para chutar a gol, além de os marcar intensivamente. Existem situa¢des que o
goleiro sozinho nada pode fazer contra um grupo de atacantes, sendo imprescindivel essa
colaboragdo da defesa de seu time. Adicionar um nivel cognitivo seria o ideal, para que eles
pudessem se comunicar € combinar a marcagdo do ataque de forma coletiva. O trabalho de
Cruz (2007) implementou a marcacdo pelos zagueiros, faltando apenas o terceiro tipo de
marcagdo, que foca justamente no problema ora indicado. O time Bahia2D atualmente
apresenta este lapso, o que acabou por prejudicar os resultados encontrados nesta monografia

para o controlador difuso construido. Tal pesquisa, bem como a corre¢ao da reposicdo de
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bola, fazem parte do escopo do BRT e serdo tratadas até a RoboCup 2008, a ser realizada na
China.

Assim, pode-se perceber que esta pesquisa serve como base para inumeros
trabalhos futuros, sendo de grande relevancia para o time Bahia2D pois comprovou que pode-
se otimizar o comportamento sem bola do goleiro através de controladores fuzzy, esperando-

se que venha a contribuir também para o desenvolvimento da robdtica inteligente em geral.
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APENDICE A — Tabelas com anilise dos jogos contra cada time

ATH

Sem Controlador Com Controlador

Gols Defesas |Chutes |Def./Chutes |Gols Defesas |Chutes |Def./Chutes
1a Partida 7 10 17 58.5% 7 10 17 58.8%
2a Partida 9 14 s 60,9% 4 5 9 55.6%
3a Partida 12 5 17 29.4% 7 12 19 2%
4a Partida (i) 13 10 068.4% 4 (i) 10 60.,0%
Sa Partida 12 10 2 45,5% 4 2 (] 333%
oa Partida (i) 14 20 70,0% 4 8 12 066.7%
7a Partida 11 i 2 50,0% 3 10 13 76.9%
8a Partida i) 16 ) 72.7% 5 3 ) 37.5%
Oa Partida i] i 17 64,7% 4 11 15 733%
10a Partida T 4 1 36,4% 3 1 4 25.0%
TOTAL 82 108 190 56.84% 45 68 113 60,18%

Brainstormers

Sem Controlador Com Controlador

Gds Defesas |Chutes |Dd./Chutes |Gols Defesas |Chutes |Ded/Chutes
1a Partida 17 16 3 48,5% L s} 2 71,9%
2a Partida 17 15 2 46,00 14 20 n 71,9%
3a Partida ol 19 46 41,3% 12 it X 58,8%
4a Partida | 26 47 55,3% 10 15 M 64, 7%
5a Partida 15 o | ki 58.3% 8 17 = 60,0%
ta Partida 14 7 41 65,9% L n ot 68,0%
7a Partida 13 7 40 67.5% 14 n 1 | 71L,0%
Ba Partida 15 10 ol 40,0%0 11 74 S 62,2%
Oa Partida 16 19 as 54.3% 11 17 43 74,4%
10a Partida 2 14 36 38,9% 8 14 2B 60,7%
TOTAL 177 194 a7 52.20% 106 205 311 65,92%
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Helios

Sem Controlador Com Controlador

Gols Ddesas |Chutes |Ddf./Chutes |Gols Ddesas |Chutes |Dd./Chutes
1a Partida ol 13 38 34.2% 17 15 32 46,9%
2a Partida 17 13 an 43.3%, 0 13 42 31.0%
3a Partida 22 13 K ] 37.1% = 16 41 39.0%
4a Partida 17 17 M 50,0% 36 19 = 34.5%
5a Partida 26 14 40 35,0%0 32 19 1 | 37.3%
6a Partida 20 16 ki) 44.4% = 13 B 34.2%
Ta Partida 3 17 40 42.5% 13 14 47 29.8%
Ba Partida 24 10 M 20.4% 2 13 45 28,004
9a Partida 22 16 38 42.1% 22 15 7 40,5%
10a Partida 26 17 43 30,50 M 14 48 20204
TOTAL 22 146 368 39.67% 285 151 436 34.63%

O'pn=H:ma

Sem Controlador Com Controlador

Gols Ddesas |Chutes [Dd./Chuies |Gols Ddesas |Chutes (D Chutes
la Partida 20 i = 063.6% 18 1) ) 67.3%
2a Partida 12 s 47 74,5% 2 26 47 55.3%
3a Partida 17 k11 48 04.6% i) x 40 55.1%
4a Partida 13 43 56 76.8% 2 ¥ B 3.8%
Sa Partida 14 a 45 68.9% 17 i) k) 67.9%
tia Partida 12 36 48 75.0% 24 26 50 52.0%
7a Partida 14 2 46 069,6% 18 1 40 063.3%
Ba Partida 14 36 S0 72.0% 2 13 - 61.1%
Oa Partida 14 X 43 067.4% 15 46 ol 75.4%
10a Partida .- 3l 5 56.4% 15 25 43 65.1%
TOTAL 154 330 403 68,76% 192 a7 519 63.01%
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PET Soccer

Sem Controlador B Com Controlador

Gols Defesas |Chutes |Def./Chutes |Gols Defesas |Chutes |Def/Chutes
1a Partida 7 12 19 63.2% 8 10 18 55,6%
2a Partida 2 10 12 §3.3% 4 17 2 8L.0%
3a Partida 4 L' 13 69,204 7 14 2 66,7%
4a Partida 8 4 12 33.3% (i) (i) 12 50,0%
Sa Partida 2 4 (i) 66, 7% 7 2 i} 75,0%
ta Partida 2 10 12 §3.3% 8 12 20 60,0%
7a Partida 4 1 15 73.3%, 1 10 11 00,9%
Ba Partida 2 13 15 56,7% 1 10 11 90.9%
Oa Partida 4 10 14 71.4% (i) 13 19 68,4%
10a Partida 7 15 22 68.2% (i) 20 26 76,9%
TOTAL 42 08 140 70,00% 54 133 187 71.12%

UvA Base

Sem Controlador B Com Controlador

Gols Ddesas |Chuates |Def./Chutes |Gols Ddesas |Chuates |Dd/Chutes
1a Partida 4 k- 3B §9.5% 1 ki 14 33 97.0%
2a Partida 4 ki) 40 00,0%% 7 a2 (i) 80,004
3a Partida 1 14 33 97.0%0 2 46 48 95.8%
4a Partida 0 13 13 100,0% 3 pt) o 88.0%
Sa Partida 2 24 26 92.3% 1 30 40 97.5%
oa Partida 2 7 X 03.1% 3 45 48 03.8%
7a Partida 2 14 X 24.1% 3 x5 25 89.3%
8a Partida 2 2 M 04.1% (i) 51 57 80,504
Oa Partida 5 24 0 52.8% 4 36 40 90.0%
10a Partida 3 M 7 01,9% 1 x i} 06.4%
TOTAL 25 308 333 02.49% 31 385 416 092.55%




