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RESUMO

Os Jogos de Guerra sdo uma importante ferramenta de apoio na avaliagdo de capacidades, no
exercicio e no aprimoramento do processo decisorio dos comandantes e lideres nos diversos
niveis de comando nas quais seus processos sofrem influéncia significante da evolugdo
tecnologica. A evolucao das técnicas de Aprendizado de Maquina(AM) possibilitam seu
emprego em diversas areas de negocio, tendo ampla aplicacdo também no aprimoramento dos
processos que envolvem os Jogos de Guerra. Diante desse contexto, o presente estudo tem
como objetivo apresentar algumas aplicacdes do Aprendizado de Maquina no suporte a
decisdao em Jogos de Guerra nos niveis operacionais e taticos, para o Ministério da Defesa
(MD). Para embasamento do estudo, foi realizado uma pesquisa exploratoria acerca de
estudos que envolvem os Jogos de Guerra e o AM. Para alcangar o objetivo do presente
estudo foi usado como exemplo a sua aplicacdo em Jogos de Guerra que simulem um Assalto
Anfibio, na qual foi demonstrado diversas aplicacdes no suporte a decisdo a este tipo de

operagdo, permitindo que seja vislumbrado o seu emprego também em outras operagdes do
MD.

Palavras-chave: Jogos de Guerra. Aprendizado de Maquina. Processo Decisorio. Assalto
Anfibio.
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1 INTRODUCAO

Os jogos de guerra sdo uma importante ferramenta de apoio na avaliacdo de
capacidades, no exercicio e no aprimoramento do processo decisorio dos comandantes e
lideres nos diversos niveis de comando, de forma a simular situagdes mais aderentes a
realidade e, assim, prepara-los para as decisdes inerentes ao emprego de meios em combate.

O Processo de Planejamento Militar (PPM) de um Assalto Anfibio (AssAnf) exige
o levantamento e a andlise de uma série de informagdes que em conjunto permitirdo os
comandantes decidirem qual Linha de A¢do (LA) permitird cumprir a sua missao da melhor
forma possivel.

Além de informagdes a respeito da Area de Operagdes (AOp) e do Inimigo, o
processo decisorio dos comandantes levard em consideracdo a aceitabilidade de cada LA e,
normalmente, esta aceitabilidade sera avaliada a partir dos riscos identificados caso a LA seja
empregada.

Segundo Brasil (2018), a avaliagdo de danos ou das perdas de um Jogo de Guerra
(JG), quando este ndo possui um suporte de sistemas de informacdo, depende sempre da
experiéncia humana e do conjunto de informagdes a respeito do jogo, como as caracteristicas
dos meios e de seu poder combatente. Além disso outro aspecto que deve ser considerado para
avaliagdo dos resultados de um jogo ¢ a imprevisibilidade e a incerteza dos combates.

Com a evolugdo da tecnologia e o surgimento de inGmeras aplicagdes da
inteligéncia artificial, uma técnica que vem sendo utilizada por diversas areas para aperfeigoar
os seus processos decisorios € o “aprendizado de maquina” (machine learning) que, segundo
Facelli (2011, p. 2), consiste na “indugdo de uma hipotese (ou aproximacao de fun¢do) a partir
da experiéncia passada”.

Atualmente, existem inimeros estudos que demonstram como o Aprendizado de
Maquina(AM) pode ser utilizado para melhorar diferentes tipos de processos. O trabalho de
Miranda(2011) apresenta como o AM pode ser utilizado no reconhecimento de objetos em
imagens, ja o trabalho de Mangialardo(2011) teve como objetivo demonstrar como o AM
pode ser utilizado na classificacao de malwares.

Na atualidade os JG podem contar com ferramentas computacionais que podem
cooperar no seu acompanhamento, bem como na simulagdo das situacdes de combate,

permitindo que os jogadores analisem as suas decisdes a partir de resultados gerados por essas
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ferramentas. Entretanto, no contexto atual do Ministério da Defesa(MD), existe uma caréncia
de estudos que apresentem as possibilidades de aplicacdo de técnicas de AM no suporte a
decisdo nos JG nos niveis operacionais e taticos.

Nesse sentido, este estudo tem por objetivo apresentar algumas aplicagdes do AM
no suporte a decisdo em JG nos niveis operacionais e taticos, para o MD.

Para tanto, devido a variedade de tipo de operacdes que o MD pode realizar, sera
utilizada como modelo de aplicagdo do AM em operagdes do MD, a sua aplicacdo em Jogos
de Guerra que simulem um Assalto Anfibio.

Como objetivos secundarios constam:

a) Identificar os métodos e as técnicas de aprendizado de maquina que podem ser
aplicados nos processos decisorios nas diversas etapas do planejamento e da execucdo de
Jogos de Guerra que simulem um Assalto Anfibio;

b) Identificar que tipo de predicdo é possivel extrair a partir da aplicagdo do
aprendizado de maquina nas etapas de um Jogo de Guerra que simulem um Assalto Anfibio; e

¢) Identificar de que forma as predigdes podem contribuir para o suporte a decisao
nos diversos niveis decisorios representados num Jogo de Guerra.

A metodologia utilizada engloba a realizagdo de pesquisa bibliografica e
documental. Para a conducdo da pesquisa bibliografica e documental foi utilizada o Google
Académico e a Biblioteca virtual da Escola de Guerra Naval, como também foram utilizados
trabalhos referenciados naqueles encontrados, onde o nimero de citagdes de trabalhos na area
de AM confirma a relevancia desta area de estudo.

Dessa forma, foi possivel obter diversas de fontes bibliograficas e documentais,
no qual foi possivel apresentar a aplicagdo de diferentes técnicas de AM no suporte a decisao
em duas etapas dos Jogos de Guerra que simulam um Assalto Anfibio de forma semelhante ao
demonstrado nas referéncias.

Neste trabalho, serd apresentada a aplicacdo do AM na obtengdo de informagdes
que dardo suporte a decisao dos comandantes nos escaldoes operacionais e taticos. Contudo, a
aplicagdo do AM nos Jogos de Guerra de qualquer tipo ou modalidade de operacdo, ndo se
limita a obtencdo das informagdes apresentadas neste trabalho. Entretanto, este trabalho
buscou mostrar o quanto o AM pode favorecer no suporte a decisdo e estimular a Marinha do

Brasil(MB) e o MD a investigar a aplicagdo desta ferramenta nas diversas operagdes militares.
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Além da presente introdugdo, este trabalho estd estruturado em mais trés outros
capitulos. No segundo ¢ apresentado e discutido o referencial tedrico, em que sdo abordados
os conceitos a respeito dos Jogos de Guerra, Aprendizado de Maquina e Assalto Anfibio e que
servem como seu alicerce. A aplicacdo do AM em algumas atividades dos JG que simulam o
AssAnf ¢ discutida no terceiro capitulo. Por fim, este trabalho se encerra no quarto capitulo
com a conclusdo acerca da pesquisa em tela, destacando as contribuigdes e os principais

resultados obtidos pelo presente trabalho.

2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados os conhecimentos basicos para a compreensao
do problema de pesquisa. Inicialmente, serd explicado os Jogos de Guerra e suas
peculiaridades. Posteriormente, serdo elucidados os principais aspectos do Assalto Anfibio
que podem ser explorados nos Jogos de Guerra e favorecidos pelo AM. Por fim, serad
apresentado o conceito de Aprendizado de Maquina e as principais técnicas que podem ser

utilizadas por esta ferramenta da IA.

2.1 Jogos de Guerra

Segundo Burns(2015), Jogo de Guerra consiste em uma ferramenta para explorar
as possibilidades decisorias em ambientes com informagdes imprecisas e incompletas, cuja
possibilidade de observar situagdes novas e antecipar agdes proporcionam um ganho adicional
aos participantes e decisores.

De acordo com Curry e Perla (2012), “Jogo de Guerra” ¢ uma simulagdo (ou
modelagem) de guerra, na qual ndo ha o emprego de meios reais, cujos eventos influenciam e
sdo influenciados pelas decisdes dos participantes (jogadores).

“No ambito da Escola de Guerra Naval (EGN), Jogo de Guerra (JG) ¢
definido como um conjunto de situagdes ficticias ou ndo,
caracterizadas por conflito de interesses e apresentadas
cronologicamente aos jogadores na forma de desafios, cuja superacdo
implica no emprego simulado da expressdao Militar do Poder Nacional,
condicionado por aspectos ambientais, sdcio-culturais e conjunturais”.
(BRASIL, 2018, p. 1-9).

Segundo Brasil (2018), os JG possibilitam testar diferentes solugdes para os

problemas abordados, sem o risco de perdas materiais ¢ de vidas humanas ¢ sem alterar o
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cotidiano das instituigdes envolvidas. Proporcionam uma redugdo significativa de recursos
quando comparados com exercicios de adestramento no terreno que visem a exercitar a
capacidade decisoria dos Comandantes, avaliar possibilidades do inimigo e desenvolver novas
taticas e estratégias (utilizando ou ndo novos meios). Além de servirem como excelentes
ferramentas para a pratica do trabalho em grupo (interagdes dentro do Estado-Maior do
Comandante), possibilitam, como ja dito, a identificacdo de situagdes nao visualizadas
anteriormente e de eventuais falhas de planejamento ou deficiéncia em termos de recursos
(capacidades) disponiveis para fazer-se frente a um determinado cenério.

Entretanto, conforme Brasil(2018), os JG possuem algumas limitagdes, tais como
a dificuldade em simular o cansago fisico e psicoldgico dos combatentes, a possibilidade dos
participantes omitirem ou desconsiderarem fatos relevantes no decorrer das simulagdes, o que
pode levar a obtencdo de resultados sem aderéncia a realidade e, ainda, um possivel
despreparo para “raciocinar-se como o Inimigo”, em virtude de diferencas culturais entre as
Forgas em oposi¢do ou de dados de Inteligéncia insuficientes ou desatualizados.

Segundo Brasil(2018), com o intuito de facilitar a identificagdo das
particularidades e peculiaridades de cada JG, estes podem ser classificados de acordo com o
nivel decisorio dos jogadores como Politico, Estratégico, Operacional, Tatico ou a
combinacdo dos anteriores. A classificacdo quanto ao nivel decisorio dos JG corresponde ao
nivel de decisdo desejado pelos jogadores, ou seja, decisdes no nivel politico, estratégico,
operacional, titico, ou a combinagdo desses.

Segundo a metodologia os JG também pode ser classificados como Sistémico,
Seminario e Hibrido. Um JG ¢ Sistémico quando a principal ferramenta de apoio ¢ baseada
em um Sistema Computacional de Simulag¢ao, Seminario quando nao utiliza essa ferramenta e
Hibrido quando parte do JG ¢ apoiado por esta ferramenta.

De acordo com Burns(2015) o tempo nos jogos de guerra podem transcorrer em
diferentes velocidades (“marchas do tempo”), entretanto devem permitir que haja tempo
suficiente para as discussoes, planejamento e avaliacdo das decisdes. Além disso, podem
existir momentos em que seja necessario darem-se “saltos no tempo”, pulando-se periodos
onde ocorrerdo eventos de pouca relevancia e promovendo a otimizagdo do periodo de tempo
alocado para a atividade, tendo sempre como “farol” os objetivos do jogo.

O deslocamento de uma forga terrestre, por exemplo, pode levar dias; caso o

objetivo do jogo seja somente avaliar o confronto entre duas forcas terrestres, o tempo



13

decorrido do deslocamento pode ser suprimido do jogo (sem deixar de computar os aspectos
logisticos decorrentes daquele deslocamento).

Diversos recursos podem ser utilizados pelos avaliadores dos JG, conhecidos na
Marinha do Brasil como Grupo de Controle (GRUCON), a fim de acompanhar o andamento
dos jogos sem perda dos aspectos mais relevantes das agdes. Tais recursos podem variar desde
um simples tabuleiro a computadores munidos ou ndo de inteligéncia artificial (BRASIL,
2018).

Conforme Brasil(2018), quando um JG tem como proposito analisar e aprimorar
uma ideia de manobra, este ¢ um jogo dito como Analitico. Por outro lado, quando o
propdsito € promover e consolidar o aprendizado, este ¢ classificado como Didatico.
Dependendo do proposito do jogo, alguns aspectos receberdo uma abordagem diferente,
como, por exemplo, o rigor dos resultados das interacdes entre meios/For¢as e o nimero de
partidos utilizados na simulagdo do combate.

Em um jogo Analitico, os resultados deverdo ser mais rigorosos, buscando-se a
maior aderéncia possivel com a realidade (ainda que tratando-se de uma “modelagem”).
Enquanto que, em um jogo didatico, os resultados das interagdes serdo mais flexiveis,
podendo (se ndo devendo) ser ajustados de forma a proporcionarem as melhores condigdes
para o atingimento dos objetivos educacionais estabelecidos (sem, € claro, desviarem-se

demais da “realidade™).

2.1.1 Fases de um Jogo de Guerra

Os Jogos de Guerra, de acordo com Brasil(2018), sdo compostos por 06 (seis)
fases: Especificacdo, Montagem, Teste e Validacdo, Planejamento, Execugdo e Andlise e
Avaliacao.

Em cada uma dessas fases sdo realizadas diferentes atividades, nas quais aspectos
distintos devem ser observados, de forma que esses aspectos sdo influenciados diretamente
pelo proposito do jogo e os objetivos estabelecidos. Caso o JG seja de propdsito Analitico,
haverdo questdes a serem investigadas e respondidas, as quais constituirdo os objetivos
daquele jogo. Por outro lado, no caso dos JG Didaticos os objetivos serdo norteados pelas
disciplinas ou processos que estao sendo abordados com vistas ao aprendizado.

A Fase de Especificacdo consiste em definir o proposito do jogo, seus

participantes, objetivos, o nivel decisério dos jogadores, uma ideia de cronograma de
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atividades ¢ o esboc¢o da situacdo/cenario; além de outros dos elementos essenciais citados no
item 2.1 deste capitulo.

A Fase de Montagem ¢ caracterizada pela preparacdo do jogo, na qual serdo
definidos os recursos das expressdoes do Poder Nacional que poderdo ser empregados pelos
Jogadores para a solucdo do problema apresentado (BRASIL, 2018), a preparacdo do
ambiente computacional que apoiara a simulagdo, se for o caso, ¢ a designagdo dos membros
componentes do GRUCON.

Na Fase de Teste e Validagao ocorre uma execugao simplificada do jogo, de forma
a testar procedimentos e processos, funcionamento das estruturas de apoio e recursos de TI,
além de verificar se o jogo montado possibilitard o atingimento dos objetivos definidos e se
os dados disponiveis para os Jogadores e os elementos essenciais idealizados, estdo adequados
para as Fases de Planejamento e de Execu¢do do Jogo.

Por ocasido da Fase de Planejamento, inicia-se a participacdo efetiva dos
Jogadores no JG, quando ocorrera o planejamento para a solu¢ao do problema abordado, caso
ndo se tenha um plano j& pronto. Nesta fase ocorrem as primeiras interacdes entre Jogadores e
GRUCON, o qual ja poderd gerar novos incentivos ¢ atualiza¢des da situagdo (de jogo)
vigente, tornando a atividade mais dinamica e retratando de forma mais fidedigna a realidade.

Segundo Brasil(2018, p. 3-5), “a Fase de Execucgdo consiste, basicamente, na
simula¢do da execucdo dos Planos elaborados pelos Jogadores na fase anterior, ou do Plano
ou procedimentos que se deseja testar ou exercitar”. Ao final desta fase pode ser realizada
uma reunido de critica na qual os juizes “apresentardo suas observa¢des aos Jogadores, no que
diz respeito as decisdes tomadas e aos procedimentos adotados para fazer frente aos desafios
apresentados” (BRASIL,2018, p. 3-6).

Na fase de Andlise e Avaliagdo, por ocasido da Andlise, serdo expostos os aspectos
relacionados ao processo de condugdo do jogo, como por exemplo, se os Objetivos do Jogo de
Guerra foram atendidos e se a situagao apresentada foi capaz de motivar os jogadores. J& a
Avaliacdo do JG consiste em identificar o quanto o jogo pode contribuir para o aprendizado
ou para aprimoramento da doutrina, bem como se os ensinamentos terdo aplicabilidade.

(BRASIL,2018).

2.2 Operacao Anfibia
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Operagdo Anfibia (OpAnf) é uma Operagcdo Naval na qual se pretende ocupar
parcela de uma regido terrestre, a partir de um ataque vindo do mar, com o intuito de cumprir
tarefas especificas em terra. Essa regido terrestre pode ser uma regido ocupada ou ndo pelo
inimigo. (BRASIL, 2020).

A MB divide a Operagdo Anfibia em cinco modalidades: Assalto Anfibio,
Demostragdo Anfibia, Incursdo Anfibia, Projecao Anfibia e Retirada Anfibia (BRASIL, 2020).
Neste trabalho sera apresentado como o aprendizado de maquina pode contribuir no processo
decisorio somente na modalidade AssAnf nas fases de Planejamento e Assalto, portanto neste
capitulo ndo serdo apresentadas as peculiaridades das demais modalidades de OpAnf, nem das
demais fases do AssAnf.

As OpAnf acima citadas possuem cinco fases: Planejamento, Embarque, Ensaio,
Travessia e Assalto. Devido ao objetivo que se quer cumprir e a necessidade de realizar a
OpAnf em um curto espago de tempo, a sequéncia das fases pode ser alterada, podendo até
haver a necessidade de suprimir alguma das fases.

A fase de Planejamento consiste na fase em que sdo levantados os dados para a
realizacdo da operacdo, o estudo desses dados e a defini¢do de como a OpAnf serd realizada,
o tamanho das forcas componentes, qual modalidade de OpAnf sera realizada, entre outras
definigdes. Apesar de a fase de Planejamento ser a primeira de uma OpAnf, o planejamento
propriamente dito ainda tera continuidade nas demais fases.

O Assalto corresponde a fase na qual a Forca de Desembarque (ForDbq) ¢
projetada em terra. Esta fase inicia quando os navios chegam na Area de Desembarque
(ADbq) e termina apds o cumprimento da missdo do Comandante da Forca Tarefa Anfibia
(ComForTarAnf).

Apobs o Assalto, pode ser necessario o emprego das forgas em terra em operagoes
subsequentes, entretanto essas operacdes nao fazem parte da OpAnf. Caso isto ocorra, deve
ser considerada a possibilidade de manter os meios navais na Area de Operagdes de forma a

fornecer o apoio logistico necessario para as operagdes subsequentes.

2.2.1 Assalto Anfibio
Segundo Brasil (2020), Assalto Anfibio ¢ um ataque lancado do mar para
estabelecer uma For¢a de Desembarque em terra por meio de um desembarque, podendo

ocorrer em um litoral defendido ou nao pelo inimigo.
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Para que seja possivel a realizagdo de um Assalto Anfibio é necessaria a existéncia
de algumas condigdes. Entre essas condigdes, a existéncia da surpresa ¢ um fator
preponderante para que o inimigo disperse as suas forcas e demore para receber refor¢cos no
local escolhido para o desembarque da ForDbq.

Os meios em um Assalto anfibio devem possuir tecnologia suficientes para
permitir a realizagdo do Movimento Navio para Terra (MNT) a distancias que garantam a
seguranga dos meios navais, mas que ainda possam manter a surpresa € ainda assim possam
prosseguir em terra em combates mais profundos.

Em um Assalto Anfibio, devido a grande desvantagem da forca atacante, em partir
de um valor de combate zero, ¢ necessario que esta possua um valor substancialmente
superior a forca defensiva, além da condigdo indispensavel de se ter a superioridade aérea.

Outros fatores que podem influenciar na execu¢do de um Assalto Anfibio sdo as
condi¢des hidrograficas e meteorologicas e o conhecimento que se tem sobre o inimigo ¢ a

area de operagoes.

2.2.1.1 O Planejamento de um Assalto Anfibio

O Assalto Anfibio ¢ a modalidade de Operacao Anfibia mais completa, portanto
para o planejamento de um Assalto Anfibio ¢ necessario um estudo minucioso do terreno, do
inimigo, das condigdes climaticas e diversos outros aspectos que podem influenciar na sua
execucao.

Durante o planejamento de um Assalto Anfibio sdo elencadas as “Decisdes
Fundamentais” que consistem nos aspectos fundamentais que permitirdo a sua execugao.
Dentre as Decisdes Fundamentais podemos citar as Areas de Desembarque, as Praias de
Desembarque, os Objetivos da ForTarAnf e do ForDbq, a Missdo do ComForDbq, as Linhas
de Desembarque (Ldbq), o limite da CP, o Conceito da Operagdo em Terra, as Zonas de
Desembarque e Zonas de Lancamento e a Data e Hora do desembarque (Dia-D e Hora-H)
(BRASIL, 2020).

Além disso outros dados serdo levantados, como a forga necessdria para fazer
frente a forga oponente, os meios necessarios para se atingir os objetivos, o periodo da
operacgao e at¢ mesmo a viabilidade da realizacao de um Assalto Anfibio.

O Planejamento de um Assalto Anfibio segue o Processo de Planejamento Militar

(PPM) que possui trés etapas, Exame da Situacdo, Desenvolvimento do Plano de Acdo e
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Elaboragao da Diretiva e Controle da A¢ao Planejada (BRASIL, 2006), podendo ainda dividi-
lo em preliminar e detalhado.

O Planejamento Preliminar de um Assalto Anfibio ocorre por ocasido do Exame
da Situagdo. Esta etapa ¢ dividida em cinco fases, nas quais sdo levantadas as principais
informagdes que dardo suporte para a decisdo do Comandante. Parcela dessas informacgdes
serdo exploradas mais a frente nesse trabalho, onde mostraremos como essas poderdo ser
favorecidas pelo aprendizado de maquina. Entre essas informacdes podemos citar a
identificacdo dos Objetivos Principais e Eventuais da miss@o, o levantamento da caracteristica
da Area de Operagdes ¢ a Comparagio de Poderes Combatentes.

Ao final do Exame da Situacgdo sdo levantadas as Possibilidades do Inimigo (PI) e
as possiveis Linhas de Acdao (LA) que poderdo fazer frente a essas PI. Uma das principais
contribui¢des deste trabalho ¢ mostrar como o aprendizado de maquina pode ser utilizado para
facilitar esta ultima atividade.

No Desenvolvimento do Plano de Ac¢do, o Comandante prepara a execu¢ao da
operacgdo, detalhando tudo aquilo que foi levantado no Exame da Situacdo (BRASIL, 2006),
entretanto ¢ nesta etapa que ¢ realizado o planejamento detalhado de um Assalto Anfibio.

O planejamento de um Assalto Anfibio ¢ continuo, ou seja, este tera continuidade
em cada uma de suas fases seguintes, entretanto, pode-se afirmar que a partir da fase de
Embarque dos meios ¢ iniciada a etapa do PPM chamada de Controle da A¢do Planejada.

Nessa Etapa “o Comandante verifica se as operagdes estdo sendo executadas
conforme o planejado. Caso necessario, ele introduz as correcdes para assegurar o
cumprimento de sua Missdo” (BRASIL, 2006, p. 3-1).

Na fase de Planejamento de um Assalto Anfibio também ocorre o planejamento do
Embarque, do Ensaio e do MNT, de forma que estes permitam o cumprimento do Conceito da

Operacao (COp).

2.2.1.2 A Execucao de um Assalto Anfibio

A fase de Execug¢dao de um Assalto Anfibio conhecida como Assalto, consiste
basicamente no MNT e nas a¢des em terra e ¢ dividida em seis etapas, preparagdo final da
ADbq, MNT, desembarque dos elementos de assalto, agdes em terra para conquista da CP,

operagdo de juncao, desembarque de outros elementos da ForDbq para a execucgao de tarefas
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que possibilitem o prosseguimento das agdes e provisao dos apoios logistico, aéreo e de fogo
naval (BRASIL, 2020).

A preparagao final da ADbq consiste da etapa na qual sdo realizadas as a¢des que
permitem a aproximacao e o desdobramento da ForTarAnf. Entre essas agdes podemos citar a
Varredura de minas, as Opera¢des do Grupo de Reconhecimento e Demoligdo Submarina, a
Divisdo da Area Maritima da Area de Desembarque, as Operagdes aéreas, o Apoio de Fogo
Naval e de Artilharia caso seja possivel o seu desembarque em ilhas e promontorios.

O MNT consiste no deslocamento das tropas, meios e equipamentos a partir dos
navios para as praias de desembarque, em uma ordem planejada de forma que possibilite o
cumprimento da ideia de manobra em terra. Este deslocamento podera ser realizado tanto por
navios quanto por helicopteros (BRASIL, 2020).

A etapa de desembarque dos elementos de assalto consiste naquela em que os
elementos de combate buscam conquistar os Objetivos Iniciais, de forma a permitir o
prosseguimento das agdes em terra. No momento inicial do desembarque a tropa em terra se
encontra desorganizada taticamente, devido as limitagdes dos meios de desembarque. A
medida que os objetivos iniciais sdo conquistados e o restante da tropa vai desembarcando, a
ForDbq vai se organizando taticamente.

Esta etapa do Assalto Anfibio ¢ a mais critica, pois sera o0 momento na qual a
ForDbq partird de um poder de combate em terra zero ¢ podera se defrontar com um inimigo
que esteja defendendo a praia fortemente.

Dependendo dos objetivos, das caracteristicas do terreno e da organiza¢do do
inimigo, parcela da for¢ga combatente pode ser desembarcada por helicopteros, de forma a
conquistar os objetivos mais interiorizados, permitindo uma tomada mais rapida da CP e
impedir em um curto espaco de tempo o refor¢o das tropas inimigas no seu interior.

Apos a tomada dos objetivos iniciais ¢ iniciada a etapa das a¢des em terra para a
conquista da CP. Nesta etapa sdo realizadas as a¢des que permitirdo o cumprimento da missao
do ForDbq, normalmente caracterizada pela tomada da CP.

Para o cumprimento dessa missdo o Componente de Combate Terrestre podera
contar com o apoio dos meios de engenharia, fogo naval, artilharia e de blindados, de forma a
possuirem o méaximo de mobilidade para a realizacdo de suas tarefas e aumentar o seu poder

de combate.
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No final desta etapa o Componente de Combate Terrestre(CCT) ja estara
taticamente organizado e poderd prosseguir nas agdes em terra realizando ataques
coordenados. Portanto, os comandantes de diversos escaldes poderao decidir diferentes
formas de realizar as suas a¢des, conforme a situacao de combate se desenvolva.

Um Assalto anfibio se encerra quando a missdo do ComForTarAnf é cumprida e a
Forca de Desembarque ¢ estabelecida firmemente em terra ou quando a missao se torna
inexequivel. Em um Assalto Anfibio o firme estabelecimento da ForDbq ¢ concretizado
quando a Cabeca de Praia(CP) estiver segura, as forcas em terra forem suficiente para permitir
um desembarque continuo das tropas e seja possivel o exercicio do comando e controle com

os meios desembarcados.

2.3 Aprendizado de Maquina

Segundo Faceli(2011), Aprendizado de Maquina consiste na capacidade de uma
maquina induzir hipdteses a partir da experiéncia anterior. Ou seja, um computador ou uma
maquina, a partir de dados de experiéncias passadas ¢ capaz de construir conhecimento e
deduzir algum fato quando este utiliza 0 AM como uma de suas ferramentas.

O Aprendizado de Maquina também ¢ um ramo da [A, porém diferente de outras
técnicas de IA, o AM ndo necessita de uma pessoa especialista para resolver um determinado
problema. A partir de um banco de dados de informagdes a respeito de um determinado
assunto, os sistemas que usam Aprendizado de Maquina adquirem conhecimento e podem
inferir fungdes ou regras que fornecerdo uma solugdo para algum problema especifico.

Sistemas Especialistas ou Sistemas Baseados em Conhecimento, sdo programas
que usam técnicas de [A que dependem do conhecimento de algum especialista em
determinado assunto, de forma que esses sistemas usam a légica extraida dos especialistas
para resolver um determinado problema. De forma genérica, pode-se afirmar que esses tipos
de sistemas usam algoritimos da forma “Se, Entao” (“If, Then”).

Apesar da capacidade dos Sistemas Especialistas, o uso do Aprendizado de
Maquina vem sendo adotado cada vez mais, devido principalmente a necessidade de tratar um
niamero de varidveis incontdveis, bem como ao surgimento de novos problemas a serem
resolvidos, que demandariam um esfor¢co muito grande caso os sistemas especialistas fossem

utilizados.
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Para melhor entendimento acerca das potenciais aplicacdes do AM, podemos
tomar como exemplo a classificagdo dos Malwares de computador. Segundo Grimes (2018),
existem oito tipos de Malwares, cada um com caracteristicas diferentes. A cada dia, novos
Malwares de computador sdo criados, de forma a burlar os antivirus existentes. Caso o0 novo
Malware possua alguma caracteristica diferente, um sistema especialista ndo serd capaz de
categorizar o tipo de Malware, a ndo ser que seja criada uma nova légica para o novo tipo de
Malware.

Entretanto, um antivirus que utiliza um algoritimo de Aprendizado de Maquina
para classificar os Malwares nao terd esse problema, pois ele sera capaz de deduzir a partir da
experiéncia anterior e de caracteristicas semelhantes de outros Malwares qual a classificacao
do novo Malware ou até sugerir uma nova classificacdo caso as caracteristicas sejam muito
afastadas dos Malwares de classificagao conhecida.

Na atualidade, existem inimeras aplicagcdes que podem utilizar o aprendizado de
maquina, podendo citar como exemplo, o seu uso no reconhecimento de fala, na deteccao de
fraudes de cartdo de crédito, na automatizacdo de automoveis, na inteligéncia artificial de
jogos como o xadrez e 0 gamao e na ajuda no diagndstico do cancer, por meio da andlise de
dados de expressao génica (FACELI, 2011).

Apesar dos algoritimos de aprendizagem de maquina ja existirem ha algumas
décadas (FACELI, 2011), sdao incontaveis os campos de atuagdo em que o Aprendizado de

Magquina pode ser usado que ainda ndo foram explorados, principalmente na 4rea militar.

2.3.1 Conceitos basicos do Aprendizado de Méaquina
Segundo Rocha(2020), o Aprendizado de maquina pode ser dividido em trés
categorias diferentes: Aprendizado Supervisionado, Nao-Supervisionado e outras formas de

aprendizado.

2.3.1.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O Aprendizado de Maquina Supervisionado ¢ aquele na qual, a partir de um
conjunto de dados de entrada ¢ gerada uma saida com um rétulo. O rétulo de saida pode ser
tanto uma classificagdo quanto um valor numérico. Para facilitar o entendimento, utilizaremos
como exemplo o trabalho de Silva(2015), que utilizou algoritimos de AM Supervisionados na

predicdo de resultados de lutas de Mixed Martial Arts(MMA).
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Naquele trabalho foram utilizados como dados de entrada as seguintes
caracteristicas de cada lutador: idade, percentual de vitorias, nimero de vitorias nas ultimas
cinco lutas, altura, peso, nimero de vitorias/derrotas (subdivididos em: por decisdo, por
decisdo dividida, por decisdo unadnime, por nocaute, e por finalizacdo), total de
vitérias/derrotas, total de vitorias/derrotas nas ultimas cinco lutas, percentual de vitorias
contra o adversario, percentual de vitdrias contra adversarios comuns.

Assim sendo, no total foram utilizados 102 campos de entradas de dados, tendo
como saida, somente um campo, o vencedor da luta.

Para o aprendizado de maquina foram utilizadas amostras de 32.878 lutas, na qual
foram realizados testes na predi¢dao de 6.290 lutas, obtendo uma acuracia de aproximadamente
66% ao se utilizar um algoritimo de Regressdao Logistica.

No exemplo citado, todos os dados de entrada sdo dados continuos, ou seja,
possuem um valor gradativo, como a altura e o peso, entretanto, valores descritivos podem ser
usados como parametros nos algoritimos de AM. Apesar de nao haver um atributo sexo no
conjunto de dados do exemplo apresentado, caso no futuro venha a acontecer lutas entre
lutadores de sexo diferentes, este atributo que ¢ um mero valor descritivo do sexo, pode ser
utilizado como um atributo para a predi¢cdo do resultado de lutas de MMA.

Ou seja, em um AM Supervisionado, a partir de uma amostra relevante de dados,

cuja saida possua um rétulo validado € possivel obter um rotulo para novas amostras.

2.3.1.2 Aprendizado de Méaquina Nao-Supervisionado

O AM Nao-Supervisionado consiste naquele em que as amostras nao possuem um
rotulo de saida, porém sao agrupadas conforme a proximidade das suas caracteristicas,
portanto, ndo se sabe ou nao foi definido qual o dominio do resultado do conjunto de dados.

Na figura 1 do Anexo, podemos observar um exemplo de aplicagdo do AM Nao-
Supervisionado utilizado no trabalho de Rocha (2020), na qual as diferentes pétalas foram
agrupadas conforme a proximidade de suas caracteristicas, porém ndo havia uma
nomenclatura prévia para as espécies de pétalas de caracteristicas semelhantes.

Portanto, apos a aplicagdo do AM Nao-Supervisionado e o agrupamento de
pétalas com caracteristicas semelhantes, foi possivel notar semelhancas entre algumas delas e
definir aquelas que pertenciam a mesma espécime. Sendo possivel entdo nomea-las e

classifica-las acordo com as suas espécimes.
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2.3.1.3 Outras Formas de Aprendizado

Além do AM Supervisionado e Nao-Supervisionado, existem outras formas de
Aprendizado de Maquina.

O AM Semi-Supervisionado ¢ aquele na qual somente parte do conjunto de dados
possui um rétulo ou se classificam conforme uma classificagao pré-existente, podendo haver
parcela do conjunto de dados que ndo possui classificacdo, por possuirem caracteristicas
muito distantes dos dados que possuem um rétulo.

Outro tipo de AM conhecido ¢ o Aprendizado por Reforco. Neste tipo de AM, o
agente melhora o seu desempenho por meio de tentativa e erro; sendo “recompensado”
quando o desempenho ¢ melhorado ou recebendo uma “puni¢do”, caso seu desempenho seja

piorado.

2.3.2 Tipos de Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Normalmente cada tipo de algoritimo de AM ¢ criado para solucionar um tipo
limitado de problemas e um problema, quando ¢ possivel utilizar o AM na sua solugdo, podera
ser solucionado por mais de um tipo de algoritimo de AM. Isso ocorre pelo fato de existir uma
grande variedade de algoritimos de AM com finalidades similares. Apesar disso, ¢ habitual
que esses algoritimos tenham eficiéncias distintas em diferentes problemas.

No trabalho de Silva (2015) por exemplo, o algoritimo de Regressdo Logistica
teve uma maior acuracia que o Floresta Randomica (Random Forest) na predigdo de
resultados de lutas de MMA, ja no trabalho de Mangialardo (2015), o algoritimo Floresta
Randémica obteve uma acurdcia melhor do que o algoritimo C5.0 na classificagdo de
Malwares.

Neste trabalho, descreveremos de forma resumida apenas alguns tipos de
algoritimos de AM, com o intuito de demostrarmos que existem algumas diferencas entre eles,
pois a descricdo de todos os algoritimos existentes na atualidade tornaria este trabalho

demasiadamente extenso.

2.3.2.1 Regressao Linear
Segundo Rehbein(2020) Regressdao Linear ¢ uma técnica de Aprendizado de

Maquina na qual ¢ possivel prever resultados quantitativos a partir de um conjunto de dados
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de treinamento. A Regressao Linear simples possui somente uma variavel de entrada e uma de
saida, por isso sua fun¢do normalmente ¢ uma linha reta como podemos observar na figura 2
do Anexo.

Ja a Regressdo Multipla possui mais de uma varavel de entrada e somente uma de
saida. A equagdo 2.1 apresenta a definicdo de Regressdo Multipla, na qual o representa a
constante, Bn representa o peso de cada variavel, xn o valor de cada variavel e en os erros

previstos.

Y1=0+B1x1+B2x2+B3x3+..+en (2.1)

2.3.2.2 Regressao Logistica

A técnica de Regressdo Logistica ¢ utilizada para prever a ocorréncia ou nao de
um fato, dado um conjunto de varidveis de entrada. De acordo com Moraes (2012, p. 7) “a
regressao logistica tem por objetivo encontrar um modelo explicativo para o comportamento
da probabilidade de sucesso, em termos das variaveis preditoras”.

A figura 3 do Anexo apresenta um modelo de funcdo utilizada pela técnica de

Regressdo Logistica.

2.3.2.3 Naive Bayes

O método Naive Bayes ¢ considerado como um método “ingénuo” por considerar
as varidveis que caracterizam o objeto a ser classificado como sendo independentes entre si.
Este método tem a finalidade de deduzir que um evento ocorrerd baseado na probabilidade de
ocorréncia de um outro evento. Segundo Barros(2019), ¢ um dos algoritimos de Aprendizado
de Méquina mais utilizado, por ser simples e possuir uma boa capacidade preditiva.

Neste método ¢ levada em consideragdo a probabilidade de ocorréncia de cada
uma das variaveis que caracterizam o objeto a ser classificado, tomando como base a
frequéncia de ocorréncia de um evento, dentro do niimero de amostras do conjunto de
treinamento.

Como o método ¢ baseado no teorema de Bayes, o calculo da probabilidade de

ocorréncia de uma classificagdo pode ser feita a partir da formula abaixo:

P(yi[x)= (P(x|yi) * P(yi))/ P(x)
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Ao final do algoritimo o objeto receberd a classificagdo da classe que tiver uma
maior probabilidade.

A figura 4 do Anexo representa um exemplo de classificagdo baseado no método
Naive Bayes, nas quais os objetos da cor azul representam aqueles que receberdo uma

classificacdo especifica.

2.3.2.4 Méquina de Vetores de Suporte

O Algoritimo Maquina de Vetores de Suporte, conhecido como algoritimo SVM,
utiliza para a classificacdo de objetos a possibilidade de separar os objetos utilizando
hiperplanos, na qual cada conjunto de objetos separados pelos hiperplanos serd classificado
em uma classe diferente. Nao havendo um plano que separe as classes, uma fun¢do pode ser
utilizada para separar os objetos das diferentes classes.

De acordo com Marinelo (2012) as instancias posicionadas proximo as fronteiras
criticas de cada classe sao utilizadas para obter as fungdes que permitem separar as classes.

A figura 5 do Anexo representa um modelo de classificacdo utilizando Méaquina
de Vetores de Suporte, onde os objetos separados em cada lado do hiperplano receberdo uma

classificacao diferente.

2.3.2.5 Arvore de Decisio

Como o proprio nome ja diz, este método utiliza estruturas de arvores de decisdo
para classificar os objetos. Uma estrutura de arvore de decisdo possui diversos nds e arcos.
Para cada n6 ¢ realizado um teste do tipo “Se, Entdo” ¢ um caminho ¢ percorrido até o no
subsequente. Tal processo se repete sucessivamente até chegarmos a uma “folha da arvore”, a
qual corresponderd a uma determinada classificacdo. As arvores de decisdo, cujo exemplo

pode ser visualizado na figura 6 do Anexo, sdo montadas a partir do conjunto de treinamento.

2.3.2.6 Floresta Randomica

De acordo com Carvalho(2014), este método utiliza um comité de classificadores
que utilizam arvores de decisdo. Cada arvore de decisdo ¢ gerada a partir da selegdo
randomica de um conjunto de caracteristicas. A classificacdo final de cada instancia ¢ obtida a

partir da contagem de votos obtida a partir da classificacdo de cada arvore de decisdo gerada.
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A figura 7 do Anexo representa um exemplo de classificador que utiliza o

algoritimo Floresta Randomica.

2.3.2.7 K-Vizinho mais préximo

Este método seleciona os k-objetos mais proximos a instancia que se deseja
classificar para inferir a sua classificagio (CARVALHO, 2014). Ainda segundo
Carvalho(2014), este algoritimo ¢ muito utilizado quando o nimero de instancias ¢ muito
grande, sendo muito eficiente para esses casos, porém o seu algoritimo ¢ lento. Nesse método
o peso dado para todas as caracteristicas preditoras ¢ igual, o que faz com que esse algoritimo
seja descartado para algumas classificagdes onde certas caracteristicas possuem maior
preponderancia sobre as outras.

A figura 8 do Anexo apresenta um modelo de classificagdo utilizando o método
“K-Vizinho mais proximo”, onde os objetos préximos a bola verde receberdo a mesma

classificacdo desse objeto.

2.3.2.8 K-Means

Segundo Sousa (2020) o algoritimo K-Means ¢ um algoritimo de aprendizagem
de maquina ndo-supervisionado muito utilizado para tarefas de mineragdo de dados, que
possibilita agrupar as instancias em k agrupamentos diferentes, na qual as instancias dentro de
cada agrupamento possuem caracteristicas semelhantes.

A figura 9 do Anexo representa um exemplo de agrupamento realizado por um
algoritimo k-Means, nas quais os objetos mais proximos entre si poderao receber a mesma

classificacao.

2.3.2.9 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sao algoritimos que tentam simular o funcionamento do
cérebro humano, utilizando uma sequéncia de nos de processamento na qual cada no
representa um neurénio (CARVALHO, 2014). Este tipo de algoritimo pode ser utilizado tanto
para modelos supervisionados, quanto para nao supervisionados, possuindo uma alta
eficiéncia tanto em problemas lineares, quanto em problemas nao-lineares.

“As Redes Neurais Artificiais sdo recomendadas para bases de dados
que contenham muito ruido, ou seja, cujo conjunto de dados de
treinamento apresente muitas inconsisténcias. Estas inconsisténcias
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podem afetar severamente o modelo gerado por outros algoritmos de
Aprendizado Supervisionado como Arvores de Decisdao, mas os
algoritmos de Redes Neurais Artificiais conseguem ser relativamente
“imunes” a este ruido” (CARVALHO, 2014).
Apesar de serem considerados robustos, esses algoritimos sdo demasiadamente
lentos, devido ao ajuste de pesos realizados nas suas arestas.
Na figura 10 do Anexo que apresenta um modelo de Rede Neural, cada bola

representa um neurdnio € as arestas representam as saidas e entradas dos neurdnios, que

poderdo ou ndo receber algum peso.

2.3.3 Técnicas de melhoria do desempenho dos algoritimos de Aprendizado de Maquina
Além dos algoritimos de AM existem algumas técnicas que permitem aumentar o

desempenho dos algoritimos. Abaixo apresentaremos algumas dessas técnicas.

2.3.3.1 A técnica Comité de Aprendizado de Maquina

Segundo Barbosa (2009), comités de algoritmos € o uso combinado de diferentes
algoritimos de aprendizado de mdaquina com o intuito de melhorar o desempenho e a
eficiéncia na classificagcdo. Além disso, o uso de comités de AM permite que ndo haja perda
de informagdes devido a classificadores imperfeitos. O uso de comités de AM tem sido muito
utilizado recentemente em aplicacdes de reconhecimento de caligrafia e em diagndsticos
médicos.

As maquinas que utilizam comités podem combinar diversas organizagdes dos
algoritimos de classificagdo, de forma que estes podem ser utilizados paralelamente em uma
mesma tarefa, utilizando como resultado aquele que obteve o melhor desempenho, bem como
podem ser utilizados sequencialmente, na qual cada classificador cumpre uma tarefa dentro de
uma determinada sequéncia. Na figura 11 do Anexo podemos observar um modelo de comité

de AM.

2.3.3.2 A técnica Auto-Aprendizado

Por vezes o numero de amostras classificadas de um conjunto de dados ndo ¢
grande o suficiente para obter um bom desempenho na classificacdo de todas as amostras que
necessitam ser classificadas. Isso ocorre porqué a acuracia da classificacdo nao ¢ alta o

suficiente para a classificacdo de uma nova instancia.
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Entretanto, para resolver esse problema, ¢ possivel utilizar uma técnica conhecida
como Auto-Aprendizado, que consiste em ir adicionando ao conjunto de treinamento algumas
instancias que puderam ser classificadas com uma acuracia minima aceitavel, incrementando
a capacidade de classificagdo dos algoritimos aos poucos, permitindo que novas amostras
sejam classificadas e adicionadas ao conjunto de treinamento (MIHALCEA, 2004). Dessa
forma, ao utilizar essa técnica, o numero de amostras classificadas, com uma acuracia

desejavel, sera muito maior do que se um conjunto de treinamento unico for utilizado.

3 APLICACAO DO APRENDIZADO DE MAQUINA NOS JOGOS DE GUERRA
QUE SIMULEM UM ASSALTO ANFIBIO
Neste capitulo apresentaremos como o Aprendizado de Maquina pode contribuir

no suporte a decisdo em cada fase dos Jogos de Guerra que simulem um Assalto Anfibio.

3.1 Aplicagdes na Fase do Planejamento
Durante a Fase de Planejamento de um Assalto Anfibio, algumas Decisdes
Fundamentais, citadas no capitulo anterior, poderdo ser tomadas mais facilmente se o AM for

utilizado nos simuladores de JG como uma ferramenta de apoio a decisdo.

3.1.1 Selecao de Praias de Desembarque

Para Selecdo das Praias de Desembarque ¢ necessario analisar algumas das suas
caracteristicas para averiguar a possibilidade de desembarque dos meios em cada delas e
selecionar aquelas dardao melhores condi¢des para o cumprimento da missao da ForDbq.

Entre essas caracteristicas podemos citar: o escalao do CCT, a distancia para os
objetivos, a natureza do terreno apds a praia, as caracteristicas dos meios de desembarque, o
gradiente da praia, o tamanho das ondas previstas no momento do desembarque, a distancia
entre a Linha de Baixa-Mar e a Linha de Costa, a densidade de obstaculos ao largo, a
densidade de obstaculos em dguas rasas, baixa-mar, preamar, extensao da praia seca, extensao
da saida de praia, classifica¢do das saidas de praia, tipo de praia, comprimento da praia, tipo
de arrebentagdo, angulagdo das correntes maritimas e a forca das correntes maritimas.

Em vez de utilizar um especialista para analisar cada uma dessas caracteristicas e
concluir a respeito da capacidade de utilizacdo das praias de desembarque, essas

caracteristicas podem ser utilizadas pelos algoritimos de AM, que podem ser usados tanto
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para informar se uma praia ¢ propria para o desembarque, quanto para comparar as praias de
desembarque selecionadas.

Ao analisarmos as caracteristicas apresentadas, podemos notar que algumas
possuem grandeza escalar, como a extensdo da saida de praia e o comprimento da praia e
outras possuem um valor descritivo como, por exemplo, a classificagdo das saidas de praia.

Dentre as caracteristicas descritivas, podemos diferenciar ainda dois tipos: as que
j& possuem um rotulo ou categorizagdo pré-definida em manuais e as que ainda nao possuem.

Para as caracteristicas que ja possuem rotulos pré-definidos em manuais, o AM
Supervisionado pode ser utilizado diretamente para classificar cada uma das caracteristicas,
entretanto, para as que ainda ndo possuem, sera necessario utilizar o AM Nao-supervisionado
para a criagdo dos rotulos, de forma a possibilitar o uso posterior do AM Supervisionado na
classificagdo dessas caracteristicas, utilizando os novos rétulos criados.

Apesar de ser possivel utilizar o AM na cria¢do dos rotulos das caracteristicas
acima citadas, neste trabalho limitaremos em explicar somente como esta ferramenta pode
contribuir nos aspectos decisorios mais importantes. Portanto, o detalhamento de quais
algoritimos e técnicas de AM podem ser utilizados para auxiliar na criagdo de rdtulos e na
classificagdo de alguns elementos, como os acima citados, ndo serdo apresentados.

Portanto, para apoiar a selecdo das praias de desembarque o AM pode ser
utilizado para duas finalidades diferentes, selecionar as praias possiveis de desembarque e
para indicar, dentre as praias possiveis, qual possui as melhores caracteristicas. Para a
primeira finalidade o algoritimo de Regressdo Logistica, devido a sua caracteristica,
apresenta-se como o mais adequado, ja para o segundo caso, qualquer algoritimo de AM,
diferente da Regressao Logistica ou Linear, pode ser utilizado, pois qualquer um pode
fornecer como resultado valores com grandeza escalar.

Para utilizar esses dois algoritimos sera necessario criar dois conjuntos de
treinamento distintos, um cuja saida representa a classificagao da praia em boa ou ruim para o
desembarque e outro cuja saida representa uma nota para a praia de desembarque.

Por vezes ¢ possivel utilizar mais de um tipo diferente de algoritimo de AM para
extrair alguma classificacdo ou predicao, entretanto, prever qual é melhor para certo problema
exige uma série de experimentos, conforme demonstrado em Silva(2015) e em
Mangialardo(2015). Portanto, ndo sera possivel definir neste trabalho qual ¢ o melhor

algoritimo para resolver um determinado problema, mas vamos sugerir aqueles possiveis de
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serem usados, de acordo com as caracteristicas dos algoritimos apresentados no capitulo

anterior.

3.1.2 Objetivos da Forga Tarefa Anfibia(ForTarAnf) e da ForDbq

Normalmente os objetivos da ForTarAnf e do ForDbq sdo selecionados a partir
dos Acidentes Capitais (AcdtCap) que sdo levantados por ocasido estudo tatico do terreno. Os
AcdtCap se caracterizam por ser “qualquer acidente no terreno cuja posse, conquista,
manuten¢do ou controle, assegure uma vantagem marcante a qualquer um dos contendores”
(BRASIL, 2020, p. 5-33).

Podemos citar como exemplo de Acidentes Capitais os aeroportos, os portos, as
localidades e as elevacdes que possuem certa dominancia sobre as demais e sobre as vias de
acesso principais.

No trabalho de Miranda(2011), os algoritimos SVM, Redes Neurais e K-Vizinhos
mais proximos foram utilizados de forma a reconhecer e classificar objetos a partir de
imagens. De forma semelhante ao apresentado neste trabalho, os algoritimos de AM também
sdo capazes de distinguir parte desses Acidentes Capitais apenas pelas caracteristicas do seu
desenho nas cartas topograficas.

Entretanto, apesar dos algoritimos de AM serem capazes de sinalizar as elevacdes
de uma regido, para classificad-las como AcdtCap ¢ necessario analisar as caracteristicas do
terreno no seu entorno. Dentre essas caracteristicas podemos citar a distancia para as demais
elevagoes, a diferenca de altitude entre essas elevagdes e a classificagdo da vegetacdo presente
nessas elevagoes.

Portanto, ao considerarmos que cada uma dessas caracteristicas podem ser lidas
nas cartas topograficas e que cada caracteristica sera um atributo dos algoritimos de AM, ¢
possivel utilizar um algoritimo de Regressdo Logistica para comparar, uma a uma, as
elevacdes em uma regido delimitada e classificar algumas como AcdtCap.

Contudo, apesar de ndo ser capaz de selecionar diretamente os objetivos da
ForTarAnf e da ForDbgq, a sinalizacdo dos possiveis acidentes capitais do terreno, utilizando o

AM, pode facilitar de alguma forma a sele¢ao desses objetivos.

3.1.3 Conceito da Operagao em Terra
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A definicdo do Conceito da Operagdo em Terra(COpT) ocorre na etapa de
Desenvolvimento do Plano de A¢dao do PPM, etapa esta que depende substancialmente das
informacdes levantadas na etapa anterior, ou seja, no Exame da Situacao.

No item 3.1.2 foi apresentado como o AM pode ser utilizado na identificagdo dos
AcdtCap e assim facilitar a escolha dos Objetivos. Nos itens a seguir sera apresentado como o
AM pode ser utilizado para facilitar algumas outras atividades realizadas por ocasido do

Exame da Situacgao.

3.1.3.1 Levantamento das caracteristicas area de operagoes

Dentre os diversos levantamentos das caracteristicas area de operacdes que sao
utilizados na constru¢ao do COpT e que podem ser facilitadas pelo uso do AM, podemos citar
a comparacdo das Vias de Acesso(VA), que sdo faixas do terreno utilizadas para o
deslocamento ou para o desdobramento dos efetivos por ocasido da realizacao de alguma acao
nos AcdtCap.

Para a comparacdo das VA as seguintes caracteristicas de cada uma delas sdo
levantadas: A extensdo da VA, sua dominancia de vistas e fogos, seu espago disponivel para
manobra, seu espaco para tomada do dispositivo, sua orientagdo para o objetivo, o espago para
Progressdo de Carro de Combate e Infantaria, bem como a existéncia de cobertas e abrigos
para a tropa, a possibilidade do uso do Apoio de Fogo e a existéncia de vias para o
deslocamento das armas de apoio.

Para a classificacdo das VA e a comparacdo entre elas ¢ possivel utilizar dois
métodos diferentes de AM.

O primeiro método consiste em utilizar Redes Neurais, na qual cada caracteristica
acima citadas corresponderia a um neurdnio da rede, que teria como saida a classificagdo
correspondente de cada caracteristica. Portanto, os algoritimos de AM utilizados em cada
neurdnio também deverao ser treinados para poderem classificar cada uma das caracteristicas.

De forma semelhante as caracteristicas dos AcdtCap, a classificagdo de cada
caracteristica das VA podera ser realizada a partir de informagdes obtidas nas imagens de
cartas topograficas. Nas Redes Neurais existe ainda a possibilidade de ser dado um peso
diferente para cada uma das saidas dos neuronios, permitindo que as notas finais de cada VA
seja influenciada por uma preferéncia de cada decisor, caso este julgue que algumas

caracteristicas tenham mais importancia que outras.
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O segundo método de AM possivel de ser utilizado na comparagdo das VA € o
método comité, onde cada caracteristica da VA devera receber uma classificacdo utilizando
algum algoritimo de AM e essas classificagdes servirdo de entrada para um outro algoritimo
de AM final que dard uma nota final para a VA.

Portanto, para cada caracteristica das VA poderao ser utilizados diferentes tipos de
algoritimo de AM, havendo necessidade de analisar para cada uma qual algoritimo se ajustaria
melhor. Entretanto, ao considerarmos que nos exercicios praticos, para cada caracteristica das
VA sdo atribuidas notas de O (zero) a 10 (dez) e se considerarmos que as saidas das
classificagdes de cada caracteristica estardo dentro desses valores, podemos afirmar que um
algoritimo de Arvores Aleatorias terd uma acuracia satisfatoria tanto para as classificagdes das

caracteristicas das VA, quanto para a classificagdo final que dara a nota de cada VA.

3.1.3.2 Comparagao de Poderes Combatentes

Segundo Brasil(2006), o estudo da Comparacdo de Poderes Combatentes(CPC)
tem o intuito de avaliar quantitativamente a forca empregada para fazer frente ao inimigo.
Neste estudo sdo analisados os seguintes componentes de cada for¢ca oponente: as Forcas
Combatentes, as Comunicagdes ¢ Eletronica, a Logistica e os Fatores de Tempo e Distancia.

Para obter o resultado final da CPC podera ser utilizado um algoritimo de
Regressdao Linear que dard como saida o quanto uma for¢a tem de vantagem sobre a outra,
levando em consideragdo a caracteristica de todos os seus meios. Os dados de entrada desse
algoritimo sdo oriundos das saidas de quatro comités de AM, usados para classificar os
componentes citados no paragrafo anterior. Portanto, esse algoritimo permitira os
comandantes avaliar se a for¢a utilizada ¢ suficiente para atingir o efeito desejado.

Cada um dos comités de classificacdo dos quatro componentes, poderdo utilizar
diferentes tipos algoritimos de AM. A andlise aprofundada desses quatro comités, se tornaria
demasiadamente extensivo, portanto, para exemplificar, explicaremos mais detalhadamente
somente o comité utilizado para a classificagdo das For¢as Combatentes, cuja modelagem
pode ser visualizada na figura 12 do Anexo.

Para a classifica¢dao das Forgas Combatentes sera necessario utilizar um comité de
classificadores com quatro niveis de profundidade. No primeiro nivel deve ser realizada a
classificagdo de cada meio que se opde, podendo portanto utilizar um algoritimo do tipo

Arvore Aleatoria a partir das caracteristicas de cada meio. No segundo nivel serd apresentado
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o resultado do confronto dos meios que se opdem. Para esse resultado podera ser utilizado os
mesmos algoritimos apresentados em Silva(2015), ou seja, Arvore Aleatéria, Regressdo
Logistica ou Regressdo Linear.

O resultado dos confrontos dos meios que se opdem servirdo de entrada para os
algoritimos de AM que classificardo a comparacdo das Forcas Navais, Terrestres e Aéreas e
entdo a partir destas comparagdes sera realizada a classificacdo das Forcas Combatentes. Para
esse ultimo classificador poderdo ser utilizados algoritimos do tipo Regressdao Linear, que
dardo como resultado o quanto aquele componente ¢ superior a0 mesmo componente da forca
inimiga.

Na predicao da CPC, invés de utilizar um comité de algoritimos também ¢
possivel utilizar Redes Neurais, de forma que o classificador podera dar pesos diferentes para
cada componente da CPC analisado.

Entretanto, para permitir uma predi¢do da CPC sera necessario criar classes para
cada meio no nivel mais baixo da arvore de classificagdo, bem como para os classificadores
nos niveis intermediarios, podendo utilizar para facilitar esta tarefa o AM Nao-
Supervisionado. Posteriormente, também sera necessario realizar o treinamento dos
algoritimos com um conjunto de dados suficientes para o aprendizado dos classificadores nos

diferentes niveis.

3.1.3.3 Linhas de A¢ao

A ultima fase do Exame da Situagdo a ser realizada antes da elaboragdao do
Conceito da Operacao ¢ a enunciacdo da Linha de Acao(LA) a ser tomada em termos de
Decisdo. Porém, antes desta fase foi necessario levantar todas as possiveis LA, fazer o
confronto dessas com as Possibilidades do Inimigo (PI), elencar as vantagens e desvantagens
de cada LA e ao final realizar a comparacao entre elas para escolher a melhor LA.

Durante esse processo de escolha da melhor LA, em dois momentos ¢ realizado o
teste de Adequabilidade, Exequibilidade e Aceitabilidade(AEA) das LA: antes do confronto
das LA com as PI e depois do levantamento das Vantagens e Desvantagens de cada LA.

Por ocasido do teste de Aceitabilidade sdo levantadas as provaveis perdas se
determinada LA for executada. E ¢ neste teste que o AM poderd cooperar significantemente,
pois este pode realizar uma predi¢do do numero de baixas para cada LA, baseado no resultado

passado de acdes semelhantes a LA escolhida, realizadas em dareas de operacdes com
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caracteristicas proximas, cujo inimigo também possua uma forca oponente cujo efetivo e
dispositivo tenha alguma semelhanca com o do inimigo atual.

Para caracterizarmos que o AM pode ser empregado na previsdo de perdas na
realizacdo de uma determinada LA € necessario supor que as técnicas de reconhecimento de
imagens utilizadas em Miranda(2011) sdo capazes de identificar as caracteristicas do terreno a
partir da analise de imagens de cartas topograficas digitais.

Portanto, partindo do pressuposto acima apresentado, se adicionarmos as
caracteristicas do terreno a classificagdo das forgas oponentes de forma similar a realizada por
ocasido da CPC, apresentada no item anterior, o dispositivo inimigo ¢ os dados que
representam as agoes de determinada LA, o AM pode ser utilizado de forma a realizar a
predicdo do niimero de baixas, caso uma determinada LA seja realizada.

Entretanto, de forma semelhante a CPC, ¢ necessério construir um conjunto de
dados com o resultado de acdes reais ou de acdes simuladas cujo resultado final seja
confidvel, com o intuito de treinar os algoritimos classificadores.

Tanto na classificagdo realizada por ocasido da CPC, quanto na predi¢ao de perdas
de uma LA, caso haja um conjunto reduzido de dados de jogos anteriores ou de agdes reais
anteriores, ¢ possivel construir um conjunto de dados maior para o treinamento dos
classificadores se a técnica de Auto-Aprendizado for utilizada em conjunto com técnicas de
Aprendizado por Reforgo.

O Aprendizado por Refor¢o, conforme mencionado, pode ser utilizado de forma a
variar em alguma caracteristica das LA existentes no banco de dados e criar uma predi¢ao
para esta nova LA modificada. Desta forma esta nova amostra de LA com uma predicdo de
um resultado podera ser adicionada ao conjunto de treinamento dos algoritimos.

Além da previsao do numero de baixas de uma LA, também ¢ possivel treinar os
algoritimos de AM para que estes estimem o tempo de execugdo da LA, bem como o esfor¢o
logistico necessario para a execu¢ao daquela LA. Entretanto, para o esforco logistico sera
necessario criar categorias de esforco logistico de acordo com a forma que este for
organizado, as quantidades e os tipos de suprimentos, podendo também utilizar o AM apoiar

na categorizagdo dos tipos de esforgo logistico.

3.1.4 Zonas de Desembarque e Zonas de Langamento
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De forma semelhante a utilizagdo do AM na identificagdo dos AcdtCap, o AM
também pode ser utilizado para identificar possiveis Zonas de Desembarque e de Lancamento,
também considerando a possibilidade do uso do AM no reconhecimento de imagens e dos

mesmos algoritimos utilizados para identificacdo dos AcdtCap.

3.2 Aplicagdes na Fase da Execugdo

Apesar de existirem inumeras aplicacoes do AM na Fase de Planejamento de um
Jogo de Guerra que simule um Assalto Anfibio, ¢ na Fase da Execucao dos JG que o emprego
do AM fornecera uma maior contribuigao.

Atualmente os resultados de interagdes de forcas de grande vulto nos Jogos de
Guerra da MB sao obtidos por meio do resultado final do confronto de diversas pegas de
manobra de menor vulto. Entretanto, este resultado ndo ¢ muito confiavel, tendo em vista que
ele ndo leva em consideracdo as caracteristicas da for¢ca como um todo, pois uma pega de
manobra incluida em uma forga de grande vulto ndo atua sozinha, onde a existéncia ou nao de
outros componentes com determinadas caracteristicas podera influenciar significantemente o
resultado das iteragcdes de uma peca de manobra e da forca como um todo.

Além disso, dependendo da complexidade da operacdo que serd analisada, o
tempo para execucao de um JG completo, para que se tenha resultados mais confidveis, pode
se tornar um empecilho, dependendo da urgéncia da decisdo ou da iminéncia da ocorréncia do
confronto de for¢as que estd sendo simulado.

Contudo, devido as atuais capacidades dos algoritimos de AM, essa ferramenta
pode ser usada de forma a considerar as caracteristicas dos meios como um todo e assim
cooperar de forma mais eficaz na avaliagdo das decisdes tomadas pelos comandantes no
decorrer dos JG.

Dessa forma o uso do AM durante a execucdo dos JG dara maior confiabilidade,
eficiéncia e eficacia na validagdo do planejamento e das agdes dos comandantes tanto em JG
analiticos quanto em jogos didaticos.

Grande parte do que foi apresentado no item anterior a respeito da forma que o
AM pode ser utilizado para facilitar a constru¢do do Conceito da Operagdo tera aplicacao na
predicao de resultados de confrontos durante a execucao do jogo, principalmente no subitem

3.1.3.3 que apresenta o uso do AM na escolha da LA. Entretanto, a modelagem da
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comparac¢do dos poderes combatentes nesta fase pode ser diferente da realizada por ocasido da
escolha da LA na fase do planejamento.

Ao considerarmos a necessidade de obter resultados de iteracdes entre forcas de
grande vulto, 0 AM ndo devera ser utilizado para realizar a predi¢do de confrontos entre
meios de menor escaldo que se opdem. Seu melhor emprego, neste caso, sera para a predicao
do confronto entre as for¢cas como um todo, levando em consideracao todas as suas
capacidades.

Em um Assalto Anfibio as for¢as oponentes poder ser de diferentes escaldes, nas
quais os meios empregados podem ter caracteristicas diversas. Logo, para um Assalto Anfibio
a utilizagdo do AM na caracterizagdo das forcas oponentes devera utilizar um comité de
classificadores, para permitir unir as caracteristicas dos diversos meios e considerar todas as
capacidades das forgas.

A partir do conjunto de caracteristicas das forcas oponentes e das caracteristicas
da area de operacdes € possivel extrair dos algoritimos de AM as mesmas informagdes por
ocasido da escolha da LA na fase de planejamento, ou seja, a porcentagem de baixas, o tempo
estimado das agdes e o esforco logistico para a execucdo da acdo, permitindo desta forma que
os comandantes optem por manter as agdes inicialmente escolhidas ou as alterar, mesmo antes
da execucao completa das acdes.

Adicionalmente, no decorrer de um JG, a medida que fatos novos forem
ocorrendo, seja por identificagdo de novas capacidades das forcas oponentes, seja por uma
evolu¢do na situacdo de combate, os algoritimos de AM sdo capazes de recalcular as previsoes
acima mencionadas, subsidiando os comandantes de forma mais eficiente para que estes
ajustem as suas acdes.

Com o uso do AM da forma mencionada acima, os comandantes podem obter o
resultado das acdes de forma mais rapida, tornando possivel o teste de diferentes linhas de
acao dentro de um tempo satisfatorio e assim realizar aquela que tera melhores resultados.

Dependendo ainda da quantidade de dados e da capacidade dos algoritimos de
AM, esses também sdo capazes de fornecer aos comandantes a LA que garantird a menor
porcentagem de baixas, o menor tempo estimado das acdes e o menor esforgo logistico, dando

ainda mais agilidade na tomada das decisoes.
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Além do uso do AM nos JG no suporte a decisdo quando sdo consideradas as
capacidades das forcas oponentes como um todo, o AM de maquina também pode ser
utilizado para subsidiar as decisdes de fragdes menores.

Contudo, diferentemente do que ocorre nos JG atuais da MB a predicao dos
resultados das iteragdes podera levar em consideracdo a capacidade de outros elementos
existentes nas for¢as oponentes, como por exemplo o apoio de fogo aéreo ou de artilharia.

Com o intuito de exemplificar o acima exposto, suponhamos que uma Companhia
de Fuzileiros Navais(CiaFuzNav) tem a missdo de atacar uma elevagdo, tomada por um
efetivo inimigo de um pelotdo, em posicdo defensiva.

Por ocasido do planejamento do ataque, o comandante da CiaFuzNav pode decidir
realizar um ataque frontal com os trés pelotdes, ou um desbordamento com um ou dois
pelotdes, ou realizar um ataque frontal com um ou dois pelotdes e deixar ou ndo um pelotdo
na reserva.

Ao utilizar os algoritimos de AM com os dados da CiaFuzNav, dos apoios que
este pode contar, do inimigo e seus apoios e das caracteristicas do terreno, o comandante da
CiaFuzNav podera obter uma informacao mais confidvel da previsdo das perdas geradas e do
tempo necessario para a conquista da elevagdo antes mesmo de realizar a acdo no jogo € assim
decidir qual LA melhor atende a sua missao.

De forma semelhante ao uso do AM na previsdao de resultados do confronto de
forcas de grande vulto, também serd necessario utilizar comités de algoritimos de AM para a
predicdo de resultados de fragdes menores, tendo em vista a necessidade de realizar diversas
predicdes ou classificagdes em sequéncia ou em paralelo, como por exemplo, classificar os
meios terrestres oponentes, o dispositivo defensivo e o terreno no entorno do confronto.

Além das possibilidades anteriormente apresentadas, o AM também pode ser
utilizado para melhorar a estimativa da eficiéncia no emprego dos diversos armamentos de
acordo com a forma que forem empregados.

O emprego centralizado dos fogos de um Batalhdo de Artilharia no apoio de fogo
a uma peca de manobra, por exemplo, ¢ mais eficiente do que o seu emprego descentralizado,
assim como o tipo de explosivo utilizado pode influenciar na quantidade de baixas
ocasionadas ao inimigo. Portanto, o0 AM pode ser utilizado para melhorar essas estimativas,

que atualmente sdo calculadas com algoritimos mais simples.
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Para essas estimativas podem ser utilizados algoritimos do tipo Floresta Aleatdrio,
pois diversas decisdes serao tomadas pelos algoritimos de acordo com as caracteristicas dos

armamentos e da forma que esses forem empregados.

4 CONCLUSAO

A evolucgdo tecnoldgica, aliada ao surgimento de novas técnicas e métodos de
aplicacdo da Inteligéncia Artificial, mais especificamente, o Aprendizado de Maquina, faz
com que aumente, a cada dia, o nimero de oficios ou servigos que tirem vantagem do uso
dessa ferramenta para melhorar os seus processos € isso ndo pode ser diferente nos processos
envolvidos nos Jogos de Guerra.

Neste trabalho, foram apresentadas algumas aplicacdes do AM e suas técnicas,
visando a obtencdo de informagdes que facilitardo parte das decisdes dos comandantes
durante um planejamento, inseridos ou ndo no contexto de um Jogo de Guerra, bem como na
avaliacdo das agdes e¢ na predicdo de perdas em combate, tanto na Fase de Planejamento,
quanto na de Execugao.

Apesar de ter sido apresentado um possivel modelo de aplicagdo do AM somente
em um Jogo de Guerra que simule um Assalto Anfibio, grande parte das técnicas descritas
podem ser utilizadas em outros tipos de operagdes, seja no ambito do MD ou das Forgas
Singulares, nos niveis de decisdo tatico, operacional ou estratégico.

Entretanto, este estudo mostrou que a aplicagdo do AM em qualquer tipo de
operagao carece de um estudo profundo das caracteristicas dos meios empregados pelas forcas
oponentes, do tipo de a¢do que cada tipo de operagao pode realizar e do tipo de ambiente em
que o confronto ocorre, uma vez que essas caracteristicas servirdo de base para os atributos
dos algoritimos de AM a serem utilizados ¢ a omissdo de alguma caracteristica importante
podera gerar resultados duvidosos.

Portanto, para caracterizagdo dos meios, dos tipos de operagdo e do ambiente
operacional ¢ necessario reunir especialistas de cada tipo de operagdo e de cada meio para a
realizacdo de tal tarefa, bem como para possibilitar que seja gerado um conjunto de dados
iniciais confidveis para o treinamento dos algoritimos de AM.

Além disso, o estudo também deixou claro a necessidade de se obter e registrar

dados fidedignos de combates reais e de Jogos de Guerra, realizados em exercicios no terreno
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ou em simuladores, de forma a possibilitar a formag¢do de um banco de dados atualizado,
robusto e confiavel, que servira como base de dados para o treinamento dos algoritimos de
AM utilizados para predizer os resultados dos combates simulados.

Com relacdo aos objetivos da pesquisa, uma das dificuldades enfrentadas foi a
quantidade limitada de fontes de consulta cientificas que versam sobre os Jogos de Guerra.

Para trabalhos futuros, sugere-se pesquisas junto a especialistas que permitam
identificar as caracteristicas fundamentais dos meios ¢ dos diferentes ambientes operacionais
de forma a viabilizar o uso do AM nos Jogos de Guerra em diferentes tipos de operagdes, bem
como experimentos que permitam avaliar a acuracia dos algoritimos e métodos de AM na
obtencdo das informagdes necessarias para a melhoria dos diversos processos que envolvem
os Jogos de Guerra, incluindo a simulagdo de diferentes tipos de operacdes, também na fase
de Analise e Avaliacdo dos JG.

Espera-se, com este trabalho, contribuir para o Centro de Andlise de Sistemas
Navais, e para o Centro de Jogos de Guerra da Escola de Guerra Naval, quanto a possibilidade
de uso dos algoritimos de AM na melhoria dos processos presentes nos seus JG, bem como
incentivar a obtencdo dos dados que viabilizem o aproveitamento mais amplo dessa

ferramenta, em um futuro proéximo.
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Figura 1: Exemplo de Agrupamento utilizando AM Nao Supervisionado

Fonte: Rocha (2020, p. 36)

Figura 2. Exemplo de Regressao Linear.

Fonte: Alves(2019, n.p).
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Figura 3. Exemplo de Regressdao Logistica.

Fonte: Gonzalez (2018, p.19)

Figura 4. Exemplo de classificacdo usando o algoritimo Naive Bayes.

Fonte: Raschka (2014, n.p)

v

Hiperplano de
Separagio

Vetores de Suporte )

43

Figura 5. Exemplo de classificagdo usando o algoritimo Maquina de Vetores de Suporte.

Fonte: De Oliveira(2019, p.5).



ALY

B ) Ce)

I = {sim, sim, 1}

Figura 6. Exemplo de Arvore de Decisao.

Fonte: Carvalho (2014, p.47).
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Figura 8. Exemplo de Classificagcdo usando o algoritimo K-Vizinhos Mais Préximos.

Fonte: K-Vizinhos (2021, n.p)
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Figura 9: Exemplo de agrupamento usando o algoritimo K-Means.

Fonte: Clustering (2021, n.p)

Figura 10. Exemplo de Rede Neural.
Fonte: Szabo (2021, n.p)
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Figura 11: Exemplo de comité de AM.
Fonte: Barbosa (2009, p.9).
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Figura 12: Modelo de comité de AM para classificagao da CPC.



