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Abstract— The Reinforcement Learning (RL) is a technique in which the agent learns through direct inter-
action with the environment. One advantage of reinforcement learning is the ability of the agent to learn in an
unknown environment. However, the lack of knowledge of the environment, the complexity of the system and
a large state space contribute to increasing time. In this study we used the Eligibility Trace in an attempt to
reduce learning time in the field of robot soccer 2d. Q-Learning (λ) and Sarsa(λ) were used to evaluate the
reinforcement learning in set with the trace for the training of attack against defense in the simulation. It was
found that the Eligibility Trace affect the behavior of both algorithms, and Q-Learning(λ) performed better than
Sarsa(λ).

Keywords— Reinforcement Learning in Control Systems, Multiagent System, Robocup.

Resumo— O Aprendizado por Reforço (AR) é uma técnica em que o agente aprende por meio da interação
direta com o ambiente. Uma das vantagens do aprendizado por reforço é a possibilidade do agente aprender
em um ambiente desconhecido. Porém, a falta de conhecimento do ambiente, a complexidade do sistema e um
grande espaço de estados contribuiem para o aumento do tempo de aprendizado. Neste trabalho foi utilizado
o Traço de Elegibilidade na tentativa de reduzir o tempo de aprendizado no domı́nio do futebol de robôs 2d.
Os algoritmos Q-Learning(λ) e Sarsa(λ) foram utilizados para avaliar o aprendizado por reforço em conjunto
com o Traço para o treinamento de ataque contra defesa no ambiente de simulação 2d. Verificou-se que o
Traço de Elegibilidade influenciou no comportamento de ambos os algoritmos, e que Q-Learning(λ) teve melhor
desempenho que Sarsa(λ).

Keywords— Aprendizagem por Reforço em Sistemas de Controle, Sistema Multiagente, Robocup.

1 Introdução

A Inteligência Artificial (IA) é uma área da ciên-
cia que abrange conceitos como, autonomia e in-
teligência de máquinas. Dentro da IA existem
várias técnicas, tais como, o Aprendizado por Re-
forço (AR) (Silva et al., 2010), o Aprendizado por
Reforço Acelerado por Heuŕısticas (Junior, 2007),
e as Redes Neurais Artificiais (Simões et al., 2007).

O AR é uma técnica em que o agente aprende
por meio de interação direta com o ambiente
(Sutton, 1988). Uma das vantagens do uso da
técnica de AR está na possibilidade do agente
aprender em um ambiente totalmente desconheci-
do. Entretanto, a falta de conhecimento prévio do
ambiente e um grande número de variáveis de es-
tados podem contribuir para o aumento no tempo
de aprendizado (Sherstov and Stone, 2005).

A técnica denominada por Traço de Elegibili-
dade (Klopf, 1972) em conjunto com AR tem sido
amplamente utilizada na tentativa de diminuir o
tempo de aprendizado por meio da memorização
dos pares estado/ação recém-visitados.

A simulação de futebol de robôs 2D é uma
categoria criada pela Robocup1, na qual, par-
tidas de futebol entre equipes de robôs virtuais
autônomos são realizadas para simular condições
reais de jogo.

1Robocup Federation: http://www.robocup.org

A complexidade do ambiente 2D é uma das
caracteŕısticas que torna o domı́nio de futebol de
robôs adequado para a avaliação das técnicas de
AR em conjunto com o Traço de Elegibilidade.

Este trabalho apresenta a modelagem de uma
estratégia de aprendizado por reforço para o
domı́nio multiagente do futebol de robôs 2D da
RoboCup. Além disso, são comparados os algorit-
mos Q-learning (Watkins, 1989) e Sarsa (Sutton
and Barto, 1998) em conjunto com o traço de eleg-
ibilidade.

Este artigo está organizado como segue: Seção
2 - introdução de alguns conceitos de AR, tais
como, Q-learning e Sarsa, Traço de Elegibilidade,
e uma breve introdução sobre a plataforma de
futebol de robôs simulado 2D; Seção 3 - imple-
mentação do modelo proposto para o aprendizado;
Seção 4 - análise dos resultados; e, finalmente, a
conclusão final.

2 Fundamentação Teórica

2.1 Algoritmo Q-Learning

O algoritmo Q-Learning (Watkins, 1989) é con-
hecido por vários autores como sendo de fácil im-
plementação (Kaelbling et al., 1996), e por isso,
tem sido amplamente utilizado (F. et al., 2008).

O Q-Learning tem como principal caracteŕıs-



tica a capacidade de aprender por meio da inter-
ação de uma poĺıtica π∗ ótima na ausência de um
modelo do sistema. A ideia do algoritmo é apren-
der por meio da interação com o ambiente, uti-
lizando as melhores ações para encontrar a função
valor ótima Q∗(s, a) (Watkins and Dayan, 1992).

O conhecimento adquirido é armazenado em
uma matriz Q(s, a), que possui os valores estima-
dos para cada par de estado-ação. A função Q é
estimada por meio da equação (Watkins, 1989):

Q(s, a)← Q(s, a) + α[r + γmax
a′

Q(s′, a′)−Q(s, a)] (1)

onde,
s é o estado atual; a é a ação executada em a;
r é a recompensa dada ao executar a estando em
s; s′ é o próximo estado; a′ é a ação executada em
s′; α é a taxa de aprendizagem;
γ é a taxa de desconto (0 < γ < 1).

O termo maxa′ Q(s′, a′) representa a utiliza-
ção das melhores ações na busca da função valor
ótima Q∗(s, a), pois, se utiliza das ações que
fornece o melhor valor da função Q. O algoritmo
procedural pode ser visto em detalhes abaixo:

Algoritmo: Q-Learning (Off-Policy)

Inicialize Q(s, a) arbitrariamente ;
para todo episodio faça

Inicialize s (estado inicial) ;
repita

a← ação para s utilizando poĺıtica
derivada de Q ;
Tome ação a, observe a recompensa
r e o próximo estado s′ ;
Q(s, a)← Q(s, a) + α[r +
γmaxa′ Q(s′, a′)−Q(s, a)] ;
s← s′;

até s ser terminal ;

fim

2.2 Algoritmo Sarsa

O algoritmo Sarsa utiliza o qúıntuplo (st, at, rt,
st+1, at+1), o qual advém o nome Sarsa (Sutton
and Barto, 1998). A regra de atualização baseada
em Sarsa é semelhante à regra de atualização de
Q-learning:

Q(s, a)← Q(s, a) + α[r + γQ(s′, a′)−Q(s, a)] (2)

Diferente do algoritmo Q-Learning que
aprende os valores da poĺıtica ótima, Sarsa
aprende os valores da poĺıtica atual, sendo de-
nominado On-Policy, o que significa que a maior
recompensa esperada não é necessariamente sele-
cionada para a atualização da função valor estado-
ação Q(s, a). O algoritmo procedural para o Sarsa
pode ser visto a seguir:

Algoritmo: Sarsa (On-Policy)

Inicialize Q(s, a) arbitrariamente ;
para todo episodio faça

Inicialize s (estado inicial) ;
a← ação para s utilizando poĺıtica
derivada de Q ;
repita

Tome ação a, observe a recompensa
r e o próximo estado s′ ;
a′ ← ação para s′ utilizando
poĺıtica derivada de Q ;
Q(s, a)←
Q(s, a)+α[r+ γQ(s′, a′)−Q(s, a)] ;
s← s′; a← a′;

até s ser terminal ;

fim

2.3 Traço de Elegibilidade

Introduzido por Klopf (Klopf, 1972), a ideia do
Traço de Elegibilidade é memorizar em um curto
tempo os estados visitados, ou seja, um traço, o
qual, decai gradualmente ao longo do tempo, mar-
cando o estado como eleǵıvel para o aprendizado.

Geralmente, o Traço de Elegibilidade de-
caem exponencialmente com o produto entre o
parâmetro de decaimento λ, e a taxa de desconto
γ. O acúmulo de traços é definido por,

et+1(s) =

{
γλet(s), s ̸= st;

γλet(s) + 1, s = st.
(3)

onde, et representa o Traço de Elegibilidade para
o estado s no tempo t, e st é o estado atual no
tempo t.

Nos problemas de controle, cada par estado-
ação tem um traço distinto. Quando um estado é
visitado e uma ação é tomada, apenas no traço
do estado para aquela ação é acrescido de +1,
enquanto os demais traços decaem exponencial-
mente até zero.

2.4 Futebol de Robôs Simulado 2D

A categoria de simulação 2D da RoboCup foi de-
senvolvida pelo Dr. Itsuki Noda em 1993 (Boer
and Kok, 2002). A simulação 2D é constitúıda
por 11 jogadores virtuais criados por meio de soft-
wares. A simulação de uma partida é feita em um
servidor denominado Soccer Server (Noda, 1995).
Este servidor foi desenvolvido para ser um am-
biente de simulação multiagentes em tempo real,
sendo este um sistema que simula a complexidade
de uma partida de futebol com a adição de rúıdo
(Noda and Stone, 2002).

Trainer



Na RoboCup 2D, dois tipos de treinadores po-
dem ser aplicados ao time: off-line e on-line. O
modo off-line, geralmente, é usado para o treina-
mento, pois, o treinador tem um controle quase
total dos jogadores e do jogo, podendo mudar a
posição e a velocidade da bola e dos jogadores. No
modo on-line, o treinador pode apenas comunicar-
se com os jogadores em campo. E em ambos os
modos, o treinador pode receber as informações
globais sem rúıdo e usá-las durante o jogo.

3 Implementação do Modelo para o
Aprendizado

O ambiente de simulação de futebol de robôs 2D
da Robocup foi utilizado na realização dos ex-
perimentos. Estes experimentos foram realizados
no modo Trainer, possibilitando a simulação da
condição de ataque contra defesa entre dois times,
sendo o primeiro definido pela cor azul consti-
túıdo por dois atacantes, e o segundo definido
pela cor vermelha e formado por um goleiro e dois
zagueiros (Figura 2).

Neste trabalho, os agentes receberam 360
graus de visão para garantir a eles o conhecimento
completo do mundo (Stone et al., 2005). Além
disso, optou-se em limitar a posição dos jogadores
entre os intervalos 25 ≤ X ≤ 52 e −32 ≤ Y ≤ 32,
conforme ilustrado na Figura 1. Para cada simu-
lação foram realizadas 140 episódios, sendo cada
episódio composto por 12 tentativas a gols, to-
talizando 1680 tentativas a gols. A determinação
do número de tentativas a gols por episódio foi
feita com base na metodologia proposta por Taka-
hashi (Takahashi, 2007). O ińıcio de cada tenta-
tiva ocorreu com o sorteio aleatório dos jogadores
e o fim foi definido pelas seguintes situações: a
posse de bola por um dos jogadores do time de-
fensor (cor vermelha); após chute a gol; e, a sáıda
da bola de dentro da área limitada.

3.1 Estados Discretos

As informações escolhidas para compor o espaço
de estados foram a posição do agente, e a distância
D entre o agente com a posse de bola e o adver-
sário mais próximo (ver Figura 2). A posição do
agente foi definida utilizando as subáreas, AA1,
AA2, ..., AA12, como mostra a Figura 1. A var-
iável D pertence ao intervalo [0, 20m[, a qual, foi
discretizada por meio das variáveis d1 e d2, con-
forme pode ser visto no sistema 4.

D =

{
0 ≤ d1 < 10,
10 ≤ d2 < 20.

(4)

Os estados si foram formados por uma combi-
nação entre as subáreas, AAi (i = 1, 2, ..., 12) e
as variáveis dj (j = 1, 2), por exemplo, s1 =
AA1 ∩ d1.

Figura 1: Representação das variáveis de estado
AAi (i = 1, 2, ..., 12).

Figura 2: Representação da variável D.

Neste trabalho, o modelo proposto, por meio
de estados discretos, foi formado por vinte e qua-
tro (12x2 = 24) estados e quatro ações, total-
izando 96 pares estado/ação.

3.2 Ações Discretas

As tomadas de decisões devem ser feitas por meio
de ações pré-determinadas, as quais, fazem parte
de um conjunto A de ações. Por definição, a ação
ai deverá pertencer ao conjunto A de ações para
que ai seja tomada. No modelo de aprendizagem
proposto, as ações contidas em A foram definidas
como:

1. a1 - Segurar a bola (ficar parado com a bola);

2. a2 - Chute a gol (chutar a bola em direção ao
gol);

3. a3 - Passe (passar a bola para o outro jo-
gador);

4. a4 - Carregar a bola (deslocar com a bola).

3.3 Recompensas

A decisão tomada pelo agente ao escolher a ação
a ∈ A, no estado s ∈ S resulta no ganho de uma
recompensa r, a qual, é dada em função do par
estado-ação atual (st, at) do agente.



Tabela 1: Sarsa(λ) - Tempo de decaimento (episó-
dio).

λ Tempo de decaimento (episódio)
0, 0 116
0, 1 118
0, 2 92
0, 3 101
0, 4 106
0, 5 113
0, 6 104
0, 7 103

A função de recompensa foi utilizada na forma
tabular, a qual, é denominada de matriz de rec-
ompensa R. Os elementos da matriz R, rt(s, a),
informam o valor da recompensa para cada par
estado-ação. A matriz R, 24 × 4, teve seus ele-
mentos todos iguais a −1, exceto, nos casos em
que a ação terminou em gol, rt(s, a) = 50, ou,
com a perda da bola, rt(s, a) = −10.

3.4 Função Valor - Q(s, a)

A função valor estado-ação Q foi estimada
segundo os algoritmos Sarsa(λ)(2.2) e Q-
Learning(λ)(2.1). A função Q foi representada
na forma tabular, onde cada elemento da matriz,
Q(s, a), representa o valor da função para cada
par estado-ação, totalizando 96 elementos.

4 Análise dos Resultados

Inicialmente, os pares estado/ação foram obser-
vados na execução do algoritmo Sarsa(λ) e Q-
learning(λ), onde verificou-se a visita a todos os
pares. A ocorrência das visitas aos estados segue
uma das premissas para o aprendizado, a qual, de-
termina que todos os pares estado/ação devem ser
visitados infinitas vezes (Watkins, 1989).

4.1 Simulação do Algoritmo Sarsa(λ)

Após a determinação do número de tentativas
por episódio, foram realizadas as simulações, nas
quais, foram obtidos os resultados da média da
diferença temporal (Qt−1 −Qt) da matriz Q(s, a)
para os diferentes valores do parâmetro λ (Figura
3). Como ilustrado, o comportamento das curvas
foi semelhante para os parâmetros λ′s, diferindo
apenas no tempo de decaimento da diferença
Qt−1 −Qt. As curvas para λ = 0, 1 e λ = 0, 2 ap-
resentaram o maior e o menor tempo, respectiva-
mente, para o decaimento da curva até o ponto de
equiĺıbrio. O número de episódios para que a difer-
ença temporal estabilizasse em torno do ponto de
equiĺıbrio foi igual a 118 e 92 para λ = 0, 1 e
λ = 0, 2, respectivamente (Tabela 1).

Ao analisar a média de gols acumulados para
os diversos valores de λ verificou-se que todas as

Figura 3: Sarsa(λ) - Média da diferença temporal
da matriz Q(s, a) para os λ′s simulados.

Figura 4: Sarsa(λ) - Média dos gols acumulados
para os λ′s simulados.

curvas foram crescentes durante os 140 episódios
(Figura 4), apesar de apresentarem saldos de gols
diferentes (Tabela 2), sendo que o maior (241,60
gols) foi para λ = 0, 3 e o menor (198,5 gols) para
λ = 0, 2.

4.2 Simulação do Algoritmo Q-Learning(λ)

Neste experimento, os resultados obtidos podem
ser vistos por meio da média da diferença tem-
poral (Qt−1 − Qt) da matriz Q(s, a) e a média
do número de gols (acumulados e por episódios)
para os diferentes valores do parâmetro λ. Para o
algoritmo Q-Learning(λ), as curvas que apresen-
taram o maior e o menor tempo para o decaimento
até o ponto de equiĺıbrio foram para λ = 0, 1

Tabela 2: Sarsa(λ) - Média de Gols por Episódio.
λ Gols Acumulados
0, 0 239,30 ± 22,69
0, 1 219,10 ± 12,70
0, 2 198,50 ± 23,30
0, 3 241,60 ± 18,12
0, 4 224,50 ± 20,17
0, 5 220,80 ± 17,92
0, 6 230,00 ± 23,49
0, 7 226,30 ± 23,86



Figura 5: Q-Learning(λ) - Média da diferença
temporal da matriz Q(s, a) para os λ′s simulados.

Tabela 3: Q-Learning(λ) - Tempo de decaimento
(episódio).

λ Tempo de decaimento (episódio)
0, 0 105
0, 1 126
0, 2 92
0, 3 88
0, 4 106
0, 5 84
0, 6 45
0, 7 97

e λ = 0, 3, respectivamente. Para estes valores
foram necessários 126 (λ = 0, 1) e 75 (λ = 0, 6)
episódios para que a diferença temporal estabi-
lizasse em torno do ponto de equiĺıbrio.

Do mesmo modo que na simulação de
Sarsa(λ), as curvas que representam a média
de gols acumulados apresentaram um comporta-
mento crescente (Figura 6) com variações no saldo
de gols. O maior e menor número de gols acumu-
lados foi obtido para λ = 0, 3 (283, 20) e λ = 0, 6
(241, 40), respectivamente (Tabela 3).

4.3 Comparação entre Sarsa(λ) e Q-Learning(λ)

Ao comparar o algoritmo Sarsa(λ) com o Q-
Learning(λ) foi posśıvel observar, de acordo com

Tabela 4: Q-Learning(λ) - Média de Gols por
Episódio.

λ Gols Acumulados
0, 0 257,60 ± 8,00
0, 1 254,90 ± 6,12
0, 2 267,30 ± 8,67
0, 3 283,20 ± 6,70
0, 4 246,50 ± 7,38
0, 5 267,30 ± 7,12
0, 6 241,40 ± 6,20
0, 7 254,80 ± 5,33

Figura 6: Q-Learning(λ) - Média dos gols acumu-
lados para os λ′s simulados.

Figura 7: Comparação entre Sarsa(λ) e Q-
Learning(λ), λ = 0, 3.

o teste t-student (p = 1% e p = 5%), que o último
apresentou maior número de gols durante todos os
episódios (Figura 7 e 8). Em relação ao total de
gols acumulados, o algoritmo Q-Learning(λ) ap-
resentou uma superioridade de aproximadamente
de 8%.

5 Conclusão

As curvas que representam a diferença temporal
da matriz Q (Figura 3 e 5) indicam a convergên-
cia para uma poĺıtica π

′
qualquer. Além disso, os

resultados analisados na forma de gols acumula-
dos não apresentaram indicações de aprendizagem
satisfatória. De acordo com as Figuras 4 e 6, é pos-
śıvel observar que as curvas aproximadamente lin-
eares independente do λ utilizado, seguindo uma
relação constante entre o número de episódios e o
número de gols acumulados. Também, verificou-
se um número maior de gols para λ = 0, 3 para
ambos os algoritmos.

Comparando o total de gols, verificou-se um
melhor desempenho do algoritmo Q-Learning(λ)
em relação ao Sarsa(λ) para o modelo discreto, ou
seja, seguir a poĺıtica que fornece o maior valor da



Figura 8: Teste T-Student: Comparação entre
Sarsa(λ) e Q-Learning(λ), λ = 0, 3.

função Q, Off-Policy, gerou melhores resultados.
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acelerado por heuŕısticas no domı́nio do fute-
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