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Resumo

Arquiteturas cognitivas computacionais, como o0 CONAIM (Conscious Attention-Based Integrated Model (SIMGES,
2015; SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2016; SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2017; COLOMBINI; SIMGES;
RIBEIRO, 2017)), sugerem que um caminho para a obteng@o da consciéncia em maquinas seria o uso coordenado de
diversos elementos inspirados naqueles presentes no sistema cognitivo humano, como memdrias, raciocinio, planeja-
mento, tomada de decisdo, aprendizado, motivacio e atencdo. Contudo, a implementacdo desse tipo de sistema tem se
mostrado complexa, demandando ferramentas computacionais com alto grau de especializacio ou aplicdveis em situ-
acdes muito limitadas. Uma plataforma especializada para a construcio de arquiteturas cognitivas, o CST (Cognitive
Systems Toolkit (GUDWIN et al., 2013; PARAENSE et al., 2016)), tem se destacado nesse cendrio. Nela estdo dispo-
niveis estruturas cognitivas elementares denominadas codelets e objetos de memoria (memory objects), capazes de dar
suporte a implementagcdo dos médulos previstos no modelo CONAIM, bem como suas possiveis evolucdes. Trabalhos
realizados pelo grupo de pesquisa implementaram médulos atencionais do CONAIM e médulos de aprendizado por
reforco (AR) com as ferramentas disponiveis no CST (BERTO et al., 2020b; BERTO, 2020; REGATTIERI; COLOM-
BINI, 2018; ARAGJO; GUDWIN, 2018) e delinearam uma série de experimentos cognitivos que podem contribuir
para a investigacdo desse novo modelo e de seus impactos computacionais (BERTO, 2020). O presente trabalho busca
estender essa investigacdo através da implementacdo de um sistema cognitivo-atencional com um tnico mecanismo
de aprendizado procedimental, baseado no processo incremental de aprendizado humano nos trés primeiros subes-
tdgios sensdrio-motores da Teoria de Jean Piaget (PIAGET, 1952). A validag¢do do processo de desenvolvimento e
aprendizado deste sistema foi efetuada através da realiza¢do de experimentos cognitivos propostos por Berto (2020),
utilizando robds méveis em ambiente simulado. Os resultados obtidos evidenciam a possibilidade de se avaliar o nivel

de aprendizado de um rob6 através de experimentos cognitivos incrementais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Arquiteturas Cognitivas. Robética do Desenvolvimento.






Abstract

Cognitive architectures, as the CONAIM model (Conscious Attention-Based Integrated Model) (SIMSES, 2015; SI-
MGES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2016; SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2017; COLOMBINI; SIMGSES; RI-
BEIRO, 2017), suggest that a way to obtain consciousness in machines is the use of several factors inspired by those
present in the human cognitive system, such as memories, reasoning, planning, decision making, learning, motivation,
and attention. However, implementing this type of system has shown to be complex, requiring computational tools
with a high degree of specialization or implemented in very limited situations. A specialized platform for building
cognitive architectures, CST (Cognitive Systems Toolkit), stands out in this scenario (GUDWIN et al., 2013; PARA-
ENSE et al., 2016). It contains cognitive structures called codelets and memory objects, capable of supporting the
modules provided in the CONAIM model, as well as their possible evolutions. Recent works of our research group
implemented CONAIM and reinforcement learning (RL) modules with the CST (REGATTIERI; COLOMBINTI, 2018;
BERTO, 2020; BERTO et al., 2020a; BERTO et al., 2020b) with a single procedural learning mechanism that, without
external modifications, demonstrates the incremental learning process in the first three sensorimotor substages in Jean
Piaget’s Theory (PIAGET, 1952). The validation of the development and learning process of this system will be car-
ried out through a collection of cognitive experiments that can be used to study the new model and its computational
and cognitive impacts (BERTO, 2020). Thus, the present work seeks to extend this investigation by implementing the
learner attentive-cognitive agent and its validation through some of the proposed cognitive experiments using mobile
robots in simulated environments. The results obtained show the possibility of evaluating the learning level of a robot
through incremental cognitive experiments.

Keywords: Atrtificial Intelligence. Cognitive Architectures. Developmental Robotics.
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magdes antiga

T Valor da recompensa para a a¢do a; no estado e,

max,Q(ery1,a) Valor maximo de recompensa em um novo estado e, |, considerando todas as acdes A
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1 INTRODUCAO

"Ao invés de tentar produzir um programa para simular a mente adulta, por que ndo tentar produzir um programa
que simule a mente de uma crianca? Se essa mente fosse submetida a uma educacdo apropriada, seria possivel obter

uma mente adulta."”
(Allan Turing)
(Computing Machinery and Intelligence.)

O desenvolvimento na espécie humana estd fortemente relacionado a nossa capacidade de coordenar adequada-
mente um complexo conjunto de mecanismos mentais durante toda a nossa vida (PAPALIA; FELDMAN, 2013). O
acesso as nossas memorias nos permite desenvolver conceitos e interpretacdes sobre o mundo. Através do estimulo do
raciocinio e planejamento, organizamos processos e tomamos decisdes. Por meio da comunica¢do, podemos aprender,
ensinar, produzir e reproduzir conhecimento. Entretanto, antes que estas habilidades complexas pudessem surgir, al-
gumas condi¢des anteriores tiveram de ser alcangadas. Antes de comegarmos a andar, tivemos que primeiro explorar
e conhecer nosso proprio corpo, entender nossa capacidade motora e nossa interacdo com o ambiente. Conforme pro-
posto por Piaget (PIAGET, 1952), o processo de desenvolvimento das habilidades cognitivas ocorre incrementalmente
em nossas vidas.

A necessidade de compreender como a espécie humana incorpora novos conhecimentos e habilidades no decorrer
de nossa existéncia € uma das motivacdes nas pesquisas que envolvem teorias e modelos para a cogniciao (CAS-
TRO; LANDEIRA-FERNANDEZ, 2011; REGGIA, 2013; SIMJES, 2015). O desenvolvimento nos campos da filo-
sofia (CASTRO; LANDEIRA-FERNANDEZ, 2011; GENNARO, 2020), psicologia (WUNDT, 1897; PIAGET, 1952;
JAMES, 1890; PAPALIA; FELDMAN, 2013), neurociéncia (KOCH; GREENFIELD, 2007; TONONI, 2016; BER-
LUCCHI; MARZI, 2019) e, mais recentemente, da ciéncia da computag¢do e engenharia (REGGIA, 2013; SIMGES,
2015) propuseram ideias, visdes e ferramentas que contribuiram para o estudo de modelos cognitivos aplicdveis em
maquinas (BROOKS, 1991; REGGIA, 2013; SIMGES, 2015).

O aumento do interesse de dreas como a inteligéncia artificial e a robdtica por modelos dessa natureza estimulou a
recente nucleacdo de uma drea do conhecimento denominada robética do desenvolvimento (developmental robotics)
(LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). A area, usualmente abreviada como devRobotics, ou ainda robética
epigenética (epigenetic robotics), tem buscado inspiragdo direta na interacdo entre corpo, mente e ambiente e no
desenvolvimento do aprendizado e de habilidades sensério-motoras em criancas (CANGELOSI; SCHLESINGER,
2014). As técnicas estudadas nesse contexto objetivam que robds auténomos possam operar em cendrios complexos,
parcialmente desconhecidos, nos quais ndo é possivel a pré-programacgdo, e que exigem que os robds tenham uma
capacidade mais compardvel a dos humanos para analisar e executar tarefas (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER,
2003).

Pesquisadores da drea da robética do desenvolvimento tém se preocupado com a proposi¢do de modelos compu-
tacionais que possam fornecer estruturas tedricas adequadas para trabalhar com processos cognitivos, inspiradas pela
maneira como os humanos adquirem o conhecimento (SUN, 2004; FRANKLIN, 2012). Esses modelos e arquiteturas
cognitivas requerem a coordenag@o de um conjunto de mecanismos que dependem uns dos outros e objetivam reprodu-
zir comportamentos complexos da mente humana em entidades artificiais (THOMSON; BENNATI; LEBIERE, 2014;
LAIRD, 2008). Essas arquiteturas e processos também sdo objeto de estudo de outro campo bastante préximo, o da
consciéncia de maquina (machine consciousness), que busca trazer para o universo da automagio processos que, por
exemplo, permitem aos seres humanos se tornarem conscientes de sua existéncia e do mundo que os cerca (REGGIA,
2013; SIMGES, 2015).
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Dentre as maiores dificuldades encontradas na atualidade para o trabalho nestes campos do conhecimento estdo: i)
a maioria dos modelos e arquiteturas propostos para trabalhar com processos cognitivos possuem baixo grau de for-
malismo, o que pode gerar multiplas possiveis interpretacdes e dificultar sua evolucdo incremental; ii) esses modelos
sdo muitas vezes utilizados em tarefas muito especificas ou em ambientes excessivamente limitados para analisar o
desenvolvimento cognitivo, ndo sendo adequados para abordagens ou testes computacionais complexos; iii) parte des-
ses trabalhos tem sido desenvolvidos em arquiteturas fechadas; iv) a maioria dos modelos e arquiteturas ndo possuem
processos claros de experimentacdo e avaliacdo.

Projetos do presente grupo de trabalho propuseram alguns dos primeiros modelos formais para lidar com arquite-
turas cognitivas e conscientes (COLOMBINI, 2014; SIMGES, 2015; SIMSES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2016; PA-
RAENSE et al., 2016; SIMSES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2016; COLOMBINI; SIMGES; RIBEIRO, 2017; SIMOES;
COLOMBINTI; RIBEIRO, 2017), kits de ferramentas e softwares cognitivos (CAPITANIO; SILVA; GUDWIN, 2010;
RAIZER; PARAENSE; GUDWIN, 2011; RAIZER; PARAENSE; GUDWIN, 2012; GUDWIN et al., 2013; PARA-
ENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016; PARAENSE et al., 2016; SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2017) e experi-
mentos sensorio-motores para a avaliagdo de agentes cognitivos (BERTO, 2020). Além dessas abordagens, outras
mais voltadas as aplicacdes em robds podem ser destacadas: (SUN, 2004; SUN; FRANKLIN, 2007; LAIRD, 2008;
FRANKLIN, 2012; LAIRD, 2012; FRANKLIN et al., 2016; MININGER; LAIRD, 2016).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo implementar e avaliar um conjunto de experimentos incrementais inspirados no de-
senvolvimento humano sobre uma arquitetura cognitiva para um robd simulado no contexto da devRobotics. A teoria
do desenvolvimento cognitivo de Piaget e a literatura relacionada, em particular os experimentos propostos por Berto
(2020), serdo consideradas como guias para a realiza¢c@o dos experimentos com os agentes desenvolvidos e a validacao
dos médulos implementados.

1.1.2  Objetivos especificos

* Propor implementagdes computacionais baseadas nos experimentos sensério-motores de Rastreamento de Ob-
jetos, delineados em Berto (2020), compreendidos entre o 1° e 3° subestdgio de desenvolvimento;

* Modelar e implementar em software (classes e subclasses) os médulos cognitivos do modelo CONAIM (Cons-
cious Attention-Based Integrated Model) (SIMGES, 2015) necessarios para os experimentos supracitados, utili-
zando as ferramentas da computagdo cognitiva disponibilizadas pelo CST (Cognitive System Toolkit) (GUDWIN
et al., 2013; PARAENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016; PARAENSE et al., 2016);

¢ Implementar um tnico mecanismo de aprendizado procedimental, utilizando a arquitetura cognitivo-atencional
CONAIM com as ferramentas cognitivas do framework CST, para demonstrar o processo incremental de apren-
dizado nos trés primeiros subestigios sensdrio-motores da Teoria de Piaget;

* Executar os experimentos propostos com vistas a promover a investigacdo dos processos envolvidos no desen-
volvimento cognitivo focados no dominio da robdtica mével, utilizando o ambiente CoppeliaSim (ROHMER;
SINGH; FREESE, 2013).
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1.2 Contribuig¢des
Como principais contribui¢des deste trabalho, destacamos:

* O projeto e implementacéo do sistema top-down de atencdo proposto pelo CONAIM no CST;
* A concepg¢do e implementacdo de um modelo de aprendizado procedimental incremental;
* A concepgdo e implementacdo de uma méaquina de processamento de esquemas;

* A avaliacdo da aprendizagem de um agente robdtico através de experimentos cognitivos incrementais, inspirados

na teoria de Piaget.

1.3 Organizagdo do Texto

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 destaca alguns dos modelos computacionais de
arquiteturas cognitivas correlatos ao proposto. O Capitulo 3 destaca os principais conceitos relacionados a robética do
desenvolvimento (devRobotics). O Capitulo 4 apresenta as metodologias utilizadas no desenvolvimento deste trabalho
e 0s experimentos propostos. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos com os experimentos propostos. Finalmente,

o Capitulo 5 apresenta a conclusio deste trabalho.
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2 ARQUITETURAS E ESTRUTURAS COGNITIVAS

"O que é "real"? Como vocé define o "real"? Se vocé estd falando sobre o que vocé pode sentir, o que vocé pode

'

cheirar, o que vocé pode saborear e ver, o "real"sdo apenas sinais elétricos interpretados pelo seu cérebro.’
(Morpheus)
Matrix (1999)

A revolugdo cognitiva (HARARI, 2011) inspirou a investigagdo computacional dos aspectos envolvidos nos proces-
sos mentais humanos, que foram modelados em arquiteturas e estruturas cognitivas. Estas arquiteturas e estruturas
buscam facilitar o estudo da mente humana, modelando nao apenas seu comportamento, mas também 0s processos
cognitivos subjacentes derivados deste comportamento ou que o influenciam (HARRIS, 2006). Nas tltimas décadas,
foram propostos modelos cognitivos com métodos distintos de funcionalidade e implementacdo (REGGIA, 2013; SI-
MBGES, 2015; KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a). Esta se¢do busca apresentar as principais contribui¢des da revolugéo
cognitiva para o aprofundamento computacional nas ci€ncias da mente, um histérico do desenvolvimento em modelos
e arquiteturas cognitivas, uma taxonomia das arquiteturas, as principais caracteristicas dos projetos envolvendo mo-
delos e arquiteturas cognitivas, o modelo CONAIM, o CST Toolkit, a implementacio CST+CONAIM e comparacgdes

desta implementacdo com arquiteturas cognitivas relevantes.

2.1 Revolugdo Cognitiva

A revolucdo cognitiva comegou na década de 1950 como um estudo interdisciplinar da mente e de seus processos,
com o objetivo de aplicar o método cientifico ao estudo da cogni¢do humana através de experimentos computacionais
para testar teorias sobre processos mentais humanos em ambientes controlados (HARARI, 2011; THAGARD, 2019;
THOMAS, 2019). Uma visdo derivada do funcionalismo, o computacionalismo, foi proposta para defender que

Computacionalismo »

Agente

Agente
inteligente

Cognitivismo

madquinas conscientes, dotadas de mentes, pudessem ser criadas (SEARLE, 1993; SIMOES, 2015). Metaforicamente,
Reggia (2013), faz uma analogia entre os estados funcionais do hardware de um computador que executa um algoritmo
e os estados mentais do cérebro.

O desenvolvimento de arquiteturas que possam aprender de forma auténoma, representar o ambiente internamente
e desenvolver mecanismos cognitivos derivados da mente humana se difere dos projetos da area de inteligéncia ar-
tificial, em que objetivos pré-definidos motivam o robd a desenvolver tarefas simples (MEEDEN; BLANK, 2006).
Segundo Russel e Norvig (1995) e Franklin (2007), um agente pode perceber o ambiente através de sensores, modi-
ficar este ambiente através de atuadores, suas configuragdes iniciais devem refletir apenas conhecimentos prévios do
ambiente e serem modificadas através de suas experiéncias adquiridas. J4 um agente inteligente ou racional pode
avaliar as consequéncias de suas a¢des através de seus estados internos do ambiente, desenvolver aprendizado e direci-
onar sua tomada de decisdes para maximizar sua performance (RUSSEL; NORVIG, 1995; SUTTON; BARTO, 1998;
FRANKLIN, 2007).

Os primeiros sistemas e modelos propostos na revolug@o cognitiva seguiam a abordagem cldssica cognitivista, ins-
pirada em simbolos computacionais para o estudo do conhecimento no cérebro. A abordagem cognitivista supde que
a consciéncia € formada por representacdes internas andlogas as estruturas de dados de um computador e que os pro-
cedimentos relacionados a estas representagdes sdo semelhantes aos algoritmos computacionais (THAGARD, 2019).
Estas representagdes contém proposicdes 16gicas, regras, conceitos, analogias, procedimentos mentais (como deducio,

pesquisa, correspondéncia e recuperagcdo) e armazenam partes separadas de informacdes em diferentes registros de
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meméria (KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a). As informagdes sdo acessadas com base nos registros de seus enderecos
numéricos e sdo dependentes da aplicacdo de regras sensiveis a sintaxe.

Com base em novas propostas sobre as possiveis representacdo do conhecimento, o conexionismo surgiu como
um substituto da abordagem classica (THAGARD, 2019). O conexionismo representa o conhecimento interno em  Conexionismo
estruturas andlogas as redes neurais, inspiradas em conceitos como neurdnios, suas conexoes, ativacdo de disparo e
propagacdo. Os detalhes especificos do funcionamento neural sdo extraidos para processos cognitivos de alto nivel
(KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a).

2.2 Arquiteturas Cognitivas

De acordo com Kotseruba e Tsotsos (2020a), arquiteturas cognitivas sio sistemas que podem raciocinar em diferentes
dominios, desenvolver diferentes visdes, adaptar-se a novas situagdes e refletir sobre si mesmas. Conforme relatam os
autores, o termo “arquitetura cognitiva” ndo € restritivo, sendo aplicado a propostas de representacdes mentais e pro-
cedimentos computacionais que operam nessas representacdes. Para Paraense et al. (2016), arquiteturas cognitivas sdo
sistemas de controle geral inspiradas em teorias cientificas, desenvolvidas para explicar a cogni¢do em humanos e ou-
tros animais, que compreendem composicdes de mddulos responsdveis pela implementacdo de diferentes capacidades
cognitivas, como percep¢ao, aten¢do, memoria, raciocinio e aprendizado.

Segundo Vernon, Hofsten e Fadiga (2016), uma arquitetura cognitiva desempenha o papel da cogni¢do na mode-
lagem computacional, tornando explicito o conjunto de processos e suposi¢des que esse modelo cognitivo se baseia.
Ja para Laird (2008), uma arquitetura cognitiva consiste em unidades de processamento que representam, extraem,
selecionam e combinam conhecimento e memorias que armazenam este conhecimento. As arquiteturas cognitivas sao
definidas por Sun (2004) como estruturas e processos essenciais com escopo amplo da cognicdo e do comportamento
em vdrios niveis e multiplos dominios, derivados de fontes bioldgicas ou psicoldgicas, argumentos filoséficos ou hipd-
teses de trabalho em diferentes disciplinas, como neurofisiologia, psicologia ou inteligéncia artificial. Para Thomson,
Bennati e Lebiere (2014), arquiteturas cognitivas sdo sistemas que consistem em diversos mdédulos ou componentes
que operam em conjunto para produzir comportamento. Estes médulos, segundo Anderson e Lebiere (1998), contém
representacdes de conhecimento, memorias para armazenamento de contetido e processos que adquirem e utilizam

conhecimento.

2.3 Historico e Taxonomia

Uma lista de arquiteturas cognitivas e suas caracteristicas é apresentada em Samsonovich (2010a) e utilizada por
Samsonovich (2010b) em uma revisdo bibliografica sobre a drea. Uma linha do tempo de 87 estruturas e arquiteturas
cognitivas é apresentada por Kotseruba e Tsotsos (2020a) e ilustrada na Figura 2. A bibliografia destas arquiteturas
estd disponivel em Kotseruba e Tsotsos (2020d) e os links para os cédigos-fonte de algumas destas arquiteturas esta
disponivel em Kotseruba e Tsotsos (2020h). As arquiteturas sdo classificadas de acordo com seu tipo de representagdo
do conhecimento: simbdlicas (cognitivistas), emergentes (conexionistas) e hibridas.

As arquiteturas simbélicas ou cognitivistas possuem sua base de conhecimento representada a partir de simbolos  Arquiteturas
(labels, strings de caracteres, frames), que podem ser manipulados por um conjunto de instru¢des (KOTSERUBA; ;“;:ill:::azu
TSOTSOS, 2020a). Este tipo de representacdo € ilustrado na Figura 1 (a). Sistemas simbdlicos sdo menos capazes
de lidar com a flexibilidade e a robustez necessdrias para o processamento perceptivo em um ambiente instavel, o que
pode dificultar adaptagdo e aprendizado (VERNON; HOFSTEN; FADIGA, 2016; KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a).

Além disso, uma arquitetura simbdlica exige muito trabalho para criar sua base de conhecimento inicial. Dentre
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as arquiteturas simbdlicas mais conhecidas, podem-se citar ICARUS (LANGLEY; CHOI; TRIVEDI, 2008) e EPIC
(Explicitly Parallel Instruction Computing) (KIERAS, 2004).

As arquiteturas emergentes ou conexionistas possuem sua base de conhecimento representada como redes neurais
(KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a). Estas redes sdo compostas por componentes interativos simultaneos e distribuidos,
massivamente paralelos, onde o fluxo de informagdes é representado por uma propagacio de sinais dos nds de entrada
(HAYKIN, 1998). O conhecimento ndo ¢ um conjunto de entidades simbdlicas, mas uma distribui¢do de redes (KRI-
CHMAR et al., 2004). Este tipo de representacdo € ilustrado na Figura 1 (b). As abordagens emergentes concentram-se
no desenvolvimento do agente de um estado primitivo para um estado cognitivo em um longo periodo de tempo (VER-
NON; HOFSTEN; FADIGA, 2016). O termo "arquitetura cognitiva"é utilizado para denotar a estrutura que facilita
esse desenvolvimento. Em contraste com a postura cognitivista, a presenga de capacidades inatas em um sistema
emergente ndo implica necessariamente que a arquitetura seja funcionalmente modular (KOTSERUBA; TSOTSOS,
2020a). Dentre as arquiteturas emergentes mais conhecidas, podem-se citar BBD (Brain-Based Device) (KRICHMAR
et al., 2004), Subsumption (BROOKS, 1985), SPA (Semantic Pointer Architecture) (STEWART; BLOUW; ELIAS-
MITH, 2015), SASE (Self-Affecting Self-Aware) (WENG; LEE; EVANS, 1999) e MDB (Multilevel Darwinist Brain)
(BELLAS et al., 2010).

Cognicdo Cognicdo
Regras para a
Manipulacao de Rede Neural
Simbolos —
T 'l' Percepcio » - ::'_':k » Acdo
S T
= 5| Armazenamento de ol = = ‘—:
Percepgao ”| estruturas simbélicas ’ Agdo g
(a) (b)

Figura 1 — a) Ilustragdo do processo de percepgdo, representacdo e agdo em um sistema cognitivista. b) Ilustracdo
do processo de percepgdo, representacio e acdo em um sistema conexionista. Fonte: (GUDWIN, 2014)
(adaptado).

As arquiteturas hibridas propdem combinar elementos de abordagens simbdlicas (cognitivistas) e emergentes (co-
nexionistas). S@o utilizadas diferentes abordagens de hibridizacdo e combinagdo de representagdes nas arquiteturas
e estruturas mais conhecidas. As arquiteturas ACT-R (Adaptive Control of Thought - Rational) (ANDERSON; LE-
BIERE, 1998), Copycat (HOFSTADER; MITCHELL, 1995), SOAR (State, Operator, and Result) (LAIRD, 2008;
LAIRD, 2012; MININGER; LAIRD, 2016) e CLARION (Connectionist Learning with Adaptive Rule Induction On-
line) (SUN, 1999; SUN, 2004; SUN; FRANKLIN, 2007) combinam conceitos simbdlicos e regras com elementos sub-
simbdlicos, como valores de ativag¢do, propagagao de ativagdo e Aprendizado por Refor¢o. Outras arquiteturas, como
LIDA (Learning Intelligent Distribution Agent) (FRANKLIN, 2012), iCub (VERNON; METTA; SANDINI, 2007) e
FORR (FOr the Right Reasons) (EPSTEIN, 2001), sdo implementadas como um conjunto de médulos concorrentes e
cooperativos interconectados, em que médulos individuais ndo estdo restritos a uma determinada representacdo. Ou-
tra estratégia de hibridag¢@o é combinar duas arquiteturas independentes diferentes com recursos complementares. Na
arquitetura robética ADAPT (Adaptive Dynamics and Active Perception for Thought) (BENJAMIN; LYONS; LONS-
DALE, 2004), a arquitetura SOAR ¢ utilizada para controle, enquanto os médulos separados sdo responsdveis por

modelar um mundo 3D a partir das informagdes do sensor de visdo e pelo processamento visual.
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Figura 2 — Cronologia de 84 arquiteturas e estruturas cognitivas baseadas em representa¢do da mente e processa-
mento cognitivo. As arquiteturas sdo classificadas em simbolicas, emergentes e hibridas. As barras de-
terminam o inicio do desenvolvimento dos modelos e se foram descontinuados. Fonte: (KOTSERUBA;
TSOTSOS, 2020a) (adaptado).

2.4 Caracteristicas

Um mapeamento de trabalhos envolvendo mecanismos cognitivos utilizados nas arquiteturas cognitivas é apresentado
por Kotseruba e Tsotsos (2020c). As arquiteturas utilizadas nestes trabalhos sdo avaliadas quanto a existéncia dos

mecanismos cognitivos de percepcdo, atencdo, tomada de decisdo (ou selegdo de acdes), memorias e aprendizado.

2.4.1 Percepg¢do e Sensoriamento

Um sistema inteligente pode processar diversos tipos e quantidades de dados disponiveis no ambiente através de en-
tradas sensoriais perceptivas (KRICHMAR et al., 2004). Um mapeamento de modalidades sensitivas ja implementa-
dos em arquiteturas e estruturas cognitivas é apresentado por Kotseruba e Tsotsos (2020g). Nota-se que a visdo € a
modalidade sensorial mais implementada e mais da metade das arquiteturas utilizam de simula¢des como entrada vi-
sual. Implementagdes como toque e cinestesia sdo utilizadas principalmente nas arquiteturas fisicamente incorporadas
(WENG; JOHANNES, 2006).

2.4.2 Memorias

Nas implementagdes de arquiteturas cognitivas, a memoria € descrita em termos de duragio (curto e longo prazo) e
tipo (procedimental, episddico, semantico), embora ndo seja necessariamente implementada como armazenamento de
conhecimentos separados. As memdrias sdo caracterizadas de acordo com seu tipo de armazenamento, a curto ou
longo prazo (SIMSES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2016). Projetos que envolvem planejamento geralmente representam
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o armazenamento de curto prazo em um modelo do mundo atual ou como o contetido da pilha de objetivos. Um
mapeamento de modalidades de memorias ja implementados em arquiteturas cognitivas € apresentado por Kotseruba e
Tsotsos (2020f).

As memorias de curto prazo sio limitadas em tamanho e armazenam dados obtidos da interacdo dos individuos
com 0 ambiente, com objetos ou com outros individuos, em tempo real (SIMGES, 2015). As memdrias de curto prazo

podem ser subdivididas em: memoria sensorial, meméria de trabalho e meméria motora.

* Memdria sensorial: permite reter impressdes de informacdo sensorial apés o estimulo original ter cessado
(PRATAMA; MASTROGIOVANNI; CHONG, 2014);

* Memdria de trabalho: possui capacidade limitada, representa mentalmente as situa¢des atuais e armazena

informagdes para o raciocinio em andamento (SIMJES, 2015);

¢ Memoria motora: memodria relacionada as possiveis a¢des do sistema e em como atuadores sdo manipulados
para executar estas acdes (PRATAMA; MASTROGIOVANNI; CHONG, 2014).

As memdrias de longo prazo armazenam o conhecimento adquirido durante todo o tempo de vida de um individuo
(SIMBES, 2015). As informagdes sdo obtidas pelas memdorias de longo prazo apds a andlise dos dados reais armaze-
nados nas memérias de curto prazo. Podem ser subdivididas em: memoria perceptual, memdria semantica, memoria

episddica e memoria procedimental.

¢ Memoria perceptual: memoria que interpreta os padrdes de estimulos recebidos e auxilia no reconhecimento,
categorizagdo e relacionamento de ambientes, individuos ou objetos (FRANKLIN, 2012);

* Memdria semantica: memoria que armazena fatos e seus significados, conceitos gerais e abstratos, conhecimen-
tos do senso comum, ndo contextualizados no tempo e no espaco (TULVING, 1985; SIMGES, 2015; PRATAMA;
MASTROGIOVANNI; CHONG, 2014). Esta memoria € intrinsecamente relacionada & memdria perceptual;

¢ Memoria episédica: memoria que se refere a eventos especificos (o que, quando e onde), localizados no tempo
e espaco (PRATAMA; MASTROGIOVANNI; CHONG, 2014). Estes eventos sdo associados com detalhes par-
ticulares. Conforme destaca Simdes (2015), a memoéria episédica influencia a meméria semantica, uma vez que

a experiéncia adquirida em situagdes especificas realimenta os dados semanticos;

¢ Memoria procedimental: memoria responsavel pelo aprendizado de fungdes, também conhecidas como habili-
dades motoras e comportamentais. A memoria procedimental permite que conexdes aprendidas entre estimulos e
respostas sejam retidas, incluindo aquelas que envolvem padrdes complexos de estimulos e respostas adaptativas
ao ambiente (TULVING, 1985). Esta memoria recebe informag¢des da memoria motora e armazena informacdes

sobre como executar certos procedimentos (FRANKLIN, 2012).

As memorias também podem ser classificadas de acordo com suas possiveis formas de armazenamento e tipos
de informagdes (SQUIRE, 2004). As memorias declarativas s3o conscientemente acessadas, facilmente verbali-
zadas e com seu contetido descrito na linguagem corrente (Ex: memorias semantica e episddica). As memérias
nao-declarativas caracterizam-se como cole¢des heterogéneas de capacidades inconscientes e seu acesso € expresso
pelo desempenho e interacdo das informacdes em tarefas anteriores ao invés da recordag@o de conceitos definidos (Ex:
memodrias perceptual e procedimental) (SQUIRE, 1992; SQUIRE, 2004).
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2.4.3 Atengdo

A atencdo seleciona informacdes relevantes e filtra informacdes irrelevantes dos dados sensoriais (COLOMBINI,
2014). A aten¢do pode ser modelada como um conjunto de mecanismos que afetam os processos perceptivos e cogni-
tivos (VERNON; METTA; SANDINI, 2007). Por exemplo, ao combinar informacdes sensoriais em mapas de caracte-
risticas, um sistema pode identificar os parametros mais adequados a seus objetivos e direcionar seu foco de atengao.
De acordo com Tsotsos (2011), os elementos de atencdo podem ser agrupados em trés classes de mecanismos de re-
ducdo de informacdes: selecdo, restricdo e supressdo. Inspirados na taxonomia de mecanismos atencionais proposta
por Tsotsos (2011), Kotseruba e Tsotsos (2020i) apresentam um mapeamento de modalidades de atencdo visual ja
implementados nas arquiteturas cognitivas.

Um método para quantificar o processo atencional e seus mecanismos foi proposto por Koch e Ullman (1985) em
um mapa topograficamente orientado, um mapa de saliéncias. Neste mapa, as diferentes informagdes que contribuem
para a selec@o de um estimulo (como distancia, orientacao, cor, etc.) sdo normalizadas e integradas em medidas globais
com o mapa de atencdo do agente (KOCH; ULLMAN, 1985; COLOMBINI; SIMSES; RIBEIRO, 2017). De acordo
com Koch e Ullman (1985), o mapa de saliéncias foi projetado como uma entrada para mecanismos de controle para a

atencgdo seletiva e que a localiza¢@o mais saliente do mapa seria um bom candidato a selecdo atencional.

* Mecanismos de selecdo: apenas uma caracteristica ou objeto de interesse é selecionado dentre muitos (VER-
NON; METTA; SANDINI, 2007). Estes mecanismos incluem: i) selecio a partir de modelo global: objetos
ou eventos ja conhecidos sdo utilizados para focar; e ii) selecio a partir de itens de interesse: selecdo a partir
de tempo, regido, caracteristicas, objetos ou eventos (ANDERSON; LEBIERE, 1998);

* Mecanismos de restricdo: sio selecionadas algumas caracteristicas ou objetos de interesse dentre muitos (CO-
LOMBINI, 2014). Estes mecanismos incluem i) Motivagdes endogenas: estimulos internos motivam a selecdo.
Sao implementadas nas arquiteturas como instrugdes de tarefas (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003);
e ii) Motivagdes exogenas: estimulos externos motivam a sele¢do. Sdo implementadas como conhecimento do

dominio. A atencdo também pode ser modulada por sinais internos, como motivacio e emogdes;

* Mecanismos de supressdo: sdo excluidas algumas caracteristicas ou objetos de interesse dentre muitos (WANG;
MILLER; LIU, 2015). Um exemplo deste tipo de mecanismo € a inibi¢ao de retorno de localizacio ou objeto
(IOR), ou seja, a exclusdo ou diminui¢do tempordria de caracteristicas ou do ambiente espacial durante a exe-
cucdo, de forma a ndo voltar a atencdo para localizagdes ou estimulos previamente assistidos (NYAMSUREN;
TAATGEN, 2013).

Um modelo atencional computacional foi proposto por Colombini (2014), em que a atengdo é vista como a condi¢io
de prontiddo que seletivamente foca consciéncia e receptividade dos estimulos e direciona a aplicacdo da mente a um
determinado objeto ou pensamento. De acordo com Colombini (2014), um processo atencional pode ser disparado de
duas formas distintas: atencdo exdgena e atengdo endégena. Os processos de atencao exogena ou bottom-up sao inici-
ados involuntariamente, os estimulos sdo apresentados de forma inesperada e qualquer tipo de estimulo pode despertar
a atenc@o. Os processos de aten¢do endogena ou fop-down sdo voluntarios, controlados e sdo iniciados por processos
cognitivos ou psicolégicos através de uma mobilizagdo consciente da atengdo (POSNER, 1980; COLOMBINI, 2014).

2.4.4 Tomada de decisdo

A tomada de decisao ou selecao de acoes se refere a realizacdo de tarefas ou de comandos motores. Neste processo,
¢ definido o que um agente fard em seguida, com base em suas entradas, agdes disponiveis e seus objetivos (PAISNER
et al., 2013; COLOMBINI; SIMGSES; RIBEIRO, 2017; KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a). Um mapeamento dos
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mecanismos de tomada de decisdo e sele¢do de ag¢des ja implementados em arquiteturas cognitivas é apresentado por
Kotseruba e Tsotsos (2020b). Os mecanismos de selec@o de a¢des sdo implementados, em sua maioria, como winner-

takes-all.

o Winner-takes-all (WTA): Processo de sele¢do onde o conjunto mais forte de entradas é amplificado e escolhido,
enquanto demais conjuntos sao inibidos (FRANKLIN, 2012; COLOMBINI; SIMOES; RIBEIRO, 2017);

* Escolhas por releviancia: A selecio ¢ feita de acordo com a correspondéncia das a¢des a situagdo atual, através
de medidas e condi¢des das contribuicdes esperadas de cada agdo para a aplicagdo no processo de sele¢do (SUN,
2004; LAIRD, 2012);

* Escolhas reativas: Decisdes espontineas, simples e rdpidas, respostas automadticas a estimulos, com ac¢des
executadas imediatamente, suspendendo qualquer atividade em andamento e ignorando o raciocinio (BROOKS,
2003; COLOMBINI; SIMGSES; RIBEIRO, 2017).

2.4.5 Aprendizado

O aprendizado € a capacidade de um sistema em melhorar seu desempenho ao longo do tempo com a aquisicdo ou
aperfeicoamento de comportamentos (SQUIRE, 1992). Um sistema inteligente pode ser capaz de inferir fatos e com-
portamentos a partir dos eventos observados ou dos resultados de suas préprias agdes, avaliar seu progresso, lidar com
restricdes em tempo real, possiveis dados incorretos dos sensores e atrasos de deteccdo e atuagdo (SQUIRE, 1992;
KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a). Além de aprender as tarefas basicas de controle, um algoritmo de aprendizado
deve aprender a compensar os atrasos na detecc¢do e na atuagdo e prever o comportamento em seu ambiente. O aprendi-
zado por reforco (Reinforcement Learning - RL) utiliza diferencas temporais para avaliar consequéncias de a¢cdes como
recompensas (SUTTON; BARTO, 1998). Um agente tende a repetir uma resposta que foi refor¢cada por consequéncias
desejaveis, aumentando a probabilidade de que seja repetido, e a suprimir uma resposta que foi punida, diminuindo a
probabilidade de repeticao.

Os ambientes em algoritmos de aprendizado normalmente sio representados em vetores de estados que possuem a
propriedade de Markov. Cada estado representa estatisticamente todas as informacdes relevantes do agente até deter-
minado instante (RUSSEL; NORVIG, 1995; SUTTON; BARTO, 1998). Um processo de decisao de Markov (MDP -
Markov Decision Process) € caracterizado como o processo de decisdo em um ambiente completamente observavel e
estocdstico, que utiliza de estados com a propriedade de Markov e recompensas (RUSSEL; NORVIG, 1995; SUTTON;
BARTO, 1998). Se os espacos de estados e a¢des sao finitos, dados estado atual e acd@o selecionada, pode ser definida
a probabilidade de novos estados e recompensas (RUSSEL; NORVIG, 1995). A cada etapa do processo, o agente
seleciona uma agdo com base no estado atual. As consequéncias da ac¢do selecionada sdo avaliadas de acordo com o
desempenho deste agente e sdo definidas como recompensas. Uma distribuicdo de probabilidade entre a¢des, dados
os estados, é denominada como politica, e define o comportamento de um agente e sua tomada de decisdes (SUT-
TON; BARTO, 1998). Uma politica que maximiza as recompensas recebidas é denominada politica 6tima (RUSSEL;
NORVIG, 1995).

Os algoritmos de RL podem ser baseados em modelo e utilizar as fungdes de transicao e recompensas para estimar
a politica ideal, ou livres de modelo e estimar a politica ideal sem fun¢des de transicdo e recompensas do ambiente.
Um algoritmo de RL, livre de modelo, derivado de processos de Decisao de Markov, ¢ o QLearning, um processo
assincrono de programacgdo dindmica (WATKINS; DAYAN, 1992; SUTTON; BARTO, 1998). Para qualquer MDP
finito, a partir do estado atual, o Qlearning encontra uma politica ideal para maximizar o valor esperado de recompensa
em todas as etapas sucessivas (WATKINS; DAYAN, 1992; RUSSEL; NORVIG, 1995; SUTTON; BARTO, 1998). O
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mecanismo atualiza a qualidade / utilidade de uma determinada acdo em um determinado estado de acordo com a
recompensa para esta acdo (WATKINS; DAYAN, 1992; SUTTON; BARTO, 1998).

Qnew(shat) <~ Qold(st,az) + a* (rz + 'y*maxaQ(stJrl 7a) - Qold(slaat)) (D

Onde:
* Onew(st,ar) é o valor atualizado para a qualidade / utilidade da a¢do a; no estado s;;
* Quia(st,a;) é o valor anterior a atualizagéo para a qualidade / utilidade da agéo g, no estado s;;

* o ¢é ataxa de aprendizado, que determina em que medida informagdes recém-adquiridas substituem informagdes
antigas;

* r; € o valor da recompensa para a acao a; no estado s;;
* v ¢€ o fator de desconto, que determina a importincia de recompensas futuras;
* max,Q(s;+1,a) é o valor mdximo de recompensa em um novo estado s, |, considerando todas as agdes A.

Um mapeamento das aplicagdes de diferentes tipos de aprendizado em arquiteturas cognitivas é apresentado por
Kotseruba e Tsotsos (2020e). Os mecanismos envolvendo aprendizado em méquinas podem ser divididos pelo tipo de
aquisicao do conhecimento:

* Declarativo: Aprendizado com base em colecdes de fatos sobre o mundo e relacionamentos entre eles (SUN,
2004);

* Perceptivo: Aprendizado utilizado para obter conhecimento explicito sobre o ambiente e aplicado em arquite-
turas que mudam ativamente como informacdes sensoriais sdo tratadas ou como padrdes sao aprendidos (KOT-
SERUBA; TSOTSOS, 2020a);

* Procedimental: Aprendizado de comportamentos que acontecem momentaneamente e gradualmente, através
da repeticdo, se tornam automdticos (HAYES-ROTH et al., 1993). Grande parte das implementacdes de apren-
dizado procedimental é realizada como Aprendizado por reforco, onde processos de tomada de decisdo sdo
influenciados por recompensa (VERNON; METTA; SANDINI, 2007).

2.5 CONAIM

O modelo CONAIM (Conscious Attention-Based Integrated Model) (SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2017) foi
inspirado sobre a arquitetura atencional proposta por Colombini (2014), em substitui¢do a seu controlador atencional. CONAIM
O modelo é capaz de dotar um agente baseado em atencdo de consciéncia e de computar sobre o mapa de saliéncias,
reduzindo assim de forma significativa o espaco de dimensdes de entrada do modelo. Compreende dois sistemas

principais: um atencional e um cognitivo. Sua estrutura € demonstrada na Figura 5.

2.5.1 Sistema atencional

O sistema atencional do modelo proposto por Simdes (2015) foi baseado no modelo de selecio para percepcao
proposto por Colombini (2014). Esta arquitetura incorpora diversos aspectos de outros trabalhos correlatos e € capaz
de lidar com multiplos sistemas sensoriais, multiplos processos para extracdo de caracteristicas, processo decisério e
suporte a aprendizado (COLOMBINI; SIMGES; RIBEIRO, 2017).
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Durante o ciclo botfom-up, sensores fornecem dados externos armazenadas em uma janela de tempo na memoria
sensorial para formar mapas de caracteristicas (COLOMBINI; SIMOES; RIBEIRO, 2017). Estes mapas sdo combi-
nados em um tnico mapa de caracteristicas combinado, que representa uma soma ponderada dos recursos. A jungdo
do mapa de caracteristicas combinado com o mapa atencional gerado anteriormente pelo agente gera um mapas de
saliéncias, uma representa¢do do ambiente percebido pelo agente, modulado pelo processo atencional. Através de uma
selec@o de vencedores, por exemplo, por um algoritmo winner-takes-all, pode-se definir o estimulo mais relevante no
mapa de saliéncias. O modelo também fornece uma sistemadtica de inibicdo (IOR), que promove o decaimento da sen-
sibilidade de uma regido quando existe uma exibicdo prolongada do estimulo, promovendo a aten¢do para o préximo
local com o segundo valor mais alto no mapa de sali€ncia. A sucessdo desses eventos gera uma varredura sequencial
da cena.

Da perspectiva bottom-up apenas a regido mais saliente da combinag@o de recursos terd a atencdo direcionada.
Quanto a cronometria do processo, essa caracteristica ou regifo estimulara a si mesma e ao seu redor apds um tempo ¢
para outro ¢ +y. Depois disso, o efeito de inibi¢do de retorno de localiza¢do ou objeto comprimird a regido previamente
aprimorada por outro periodo de tempo. Esta modelagem € baseada nas gaussianas ilustradas a Figura 4. O modelo
considera as contribuigdes maximas e minimas da atencdo perdidas com o tempo (Equagdo 4, demonstrada abaixo),
com base em uma curva usual adotada para modelar a integracdo da atividade neuronal, e também descreve a influéncia
excitatdria e inibitéria que serd demonstrada pela atencao nas regides vizinhas da regido do Vencedor (Equacao 5). Um
processo para a inibicdo de uma regido mantida por muito tempo é modelado na Equacdo 6, prejudicando os estimu-
los no local frequentado, permitindo que a orientagdo da atengdo se afaste da manutencdo da meta (COLOMBINI;
SIMGES; RIBEIRO, 2017).

Na interagdo fop-down o sistema recebe alteracdes de um bloco cognitivo de individualidade através do estado de
atentividade global e de outro bloco cognitivo de tomada de decisdo, interferindo nos atuadores, alterando o ambiente,
e assim novamente todo o sistema. Este processo depende do objetivo do sistema e da dindmica atencional do es-
tado corrente: orientada, seletiva ou sustentada (COLOMBINI, 2014). A atencao orientada € resultado do processo
atencional para escolher o foco de ateng@o. A atencao seletiva pode enfatizar caracteristicas especificas. A atenciao
sustentada é guiada pelo objetivo. De acordo com Colombini (2014), em sistemas biol6gicos, o componente endégeno
da atencdo inicia 200ms depois que o estimulo é atendido, ele permanece enquanto a tarefa o fizer necessario.

A Figura 3 apresenta a arquitetura de Colombini e os elementos envolvidos nos estimulos bottom-up e top-down,
que competem pelo foco da atengdo.

Formalmente, o modelo € descrito como:

» Um conjunto de sensores {s1,52,...,8us} € -7
* Um conjunto de dimensdes de sensores {sd1,sdy, ..., sdys } €.7d, com cada sd; € .#d associada ao sensor s; € .7

* Um conjunto de observacdes dos sensores, denotado por {0y, 0, ..., 0;} € €, onde ﬁijk representa a observacao

da dimens@o j, do sensor i, no tempo k, k € [t — k,1], e ¢ é o instante da observag@o. i: sensor (Ex: Sensor de

visdo); j: dimensdo (Ex: Pixels da imagem recebida); k: tempo.

* Um niimero de dimensdes caracteristicas d € N* nas quais caracteristicas bottom-up podem emergir ou caracte-

risticas top-down podem atuar;
* Um conjunto de d fungdes de dimensdes caracteristicas bottom-up { ¢y, , 9v,, .-, Pu, } € Ppu:
* Um conjunto de d fungdes de dimensdes caracteristicas top-down {¢rp,,drp,,...,9rp,} € PrD;

* Um conjunto de 2d mapas de caracteristicas bottom-up n-dimensionais .-Zpy € R", com elementos denotados

por {Fsu,, FBUy; ---»FBu, }» com cada mapa de caracteristicas .#py, representado por { fi, fiy, .-, fi, }3



* Um vetor de pesos de caracteristicas d-dimensional #; € R?, com elementos denotados por {wfi,wf>,...,wfa};
* Um mapa de caracteristicas combinado n-dimensional ¢ € R", com elementos denotados por {c1,c¢2,...,cy };
* Um mapa de saliéncias n-dimensional .# € R", com elementos denotados por {l1,/2,...,I,};

* Um mapa atencional n-dimensional .# € R", com elementos denotados por {m,ma, ...,my, }, todos inicializados
com valor 1;

* Um conjunto de Vencedores %, com elementos denotados por {b;,b,...,b,}. Cada elemento b; € % é uma
3-tupla {&,7,(0,1)} onde os elementos sdo: 1) Index & que refere-se ao vencedor I; € .Z; 2) Tempo de ativagio

t; e 3) um elemento bindrio € {0, 1} que indica se a ativagio foi causada por um processo exGgeno ou endégeno;
* Um conjunto de objetivos {g1,£2,...,8:} €¥;

¢ Uma funcdo de tomada de decisdo @ que mapeia o mapa de saliéncias (.Z) e o objetivo g; de acordo com o Index

do Vencedor;
* Uma fun¢do de mapeamento de pesos fop-down CW,»§
* Uma fungdo de mapeamento de dimensoes caracteristicas top-down Gy,
A operac@o do modelo ¢ apresentada por Colombini (2014):

1. Atualizacao top-down. De acordo com as fun¢des de mapeamento Z_fo e {orp» cOm base no objetivo g no tempo

t, atualizar o vetor de pesos de caracteristicas Wy e as fung¢des de dimensdo de caracteristicas top-down ¢rp;

2. Extracio de caracteristicas. Para todas as dimensodes d, aplicar uma fun¢do de dimensdo de caracteristicas
bottom-up ¢py,, capaz de extrair um mapa de caracteristicas bottom-up n-dimensional denotado por .Fpy,, €
uma fun¢do de dimensdo de caracteristicas fop-down, capaz de extrair um mapa de caracteristicas top-down

denotado por Frp ,» ambos no tempo ¢, estabelecendo os mapeamentos:

osU,
0 — yBUd, R

Orp,
0 — yTDd’ TR

3. Combinacao dos mapas de caracteristicas. Para todo i € {1,2,...,n}, computar ¢;, € %:
d a7
ci, = Y Wfft"/ij,
j=1
4. Computaciio do mapa de saliéncias. Para todo i € {1,2,...,n}, computar %, , fazendo:

l,', = C,', .miH N

comm;,_, € M;—1€cj €C;
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Figura 3 — Modelo atencional de Colombini (2014) Fonte: (COLOMBINI, 2014) (adaptado).

5. Tomada de decis@o. Executar o mapeamento do mapa de saliéncias .Z e o objetivo g; de acordo com o Index
do Vencedor &. Inserir o Vencedor b 1,0,1)) em #. Com o processo de decisdo winner-takes-all em curso, o
Index do Vencedor & de b; serd computado sobre o mapa de saliéncias:

& =j,com/j, = max(Z), para j € {1,2,...,n}

6. Atualizacio do mapa atencional.

a) Para cada b; € # que ativou no tempo ¢, com g < ¢:
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i. Se b; disparou com um estimulo exégeno (bottom-up, computar a contribui¢do Ab; no instante ¢ com respeito

(€.4.0)
ao index do vencedor & fazendo:

g =g
A""@-«-m‘({e( ). >]m,_q_5,,>)_ o

, onde:

Op é um delay de pré-ativagdo constante;

Oy é um delay de pré-refracdo constante;

T4q € @ constante de ativag@o exponencial ascendente;

7,4 € a constante de ativacdo exponencial descendente,

com 0 < 7,5 < Tua;

Trq € a constante de refracéio exponencial ascendente;

7,4 € a constante de refracdo exponencial descendente,

com 0 < 7,5 < Trg;

& é o componente do Index do Vencedor do elemento b;;

A é a funcgdo degrau (fungio de Heaviside (SAUTER; AZEVEDO; STRAUCH, 2019)),
ndo definida para t < 0, definida como 1/2 parat =0e 1 parat > 0;

ii. Se b; disparou com um estimulo exégeno (bottom-up), computar a contribui¢do Ab; ; , no instante f com respeito

ao index do vencedor & e sua vizinhanga. Para todo j € {1,2,...,n} com j # &, fazer:

_G-g?

Ab Ab;. e 2 (3)

iq0) = 22l q0)"

, onde Tz € uma constante relacionada a vizinhanga.
iii. Se b; disparou com um estimulo endégeno (fop-down), computar a contribui¢do Ab;, |, no instante 7 com respeito
ao index do vencedor &, fazendo:

()
Ab = (e .,%O(tqu&ep))f )

i(.9.1)

_1=q=8p

(( ) H=q-8y))

, onde:

Oeep € um delay de pré-ativagdo constante na excitagao endégena;

Ocdp € um delay de pré-ativagdo constante no decaimento endégeno;

Teaq € @ constante de ativagdo endégena exponencial ascendente;

T.qq € @ constante de ativacdo exponencial endégena descendente,

com 0 < Tpuq < Teqas

A é a fungdo degrau (fungio de Heaviside (SAUTER; AZEVEDO; STRAUCH, 2019)),

ndo definida para ¢ < 0, definida como 1/2 parat =0e 1 parat > 0;

iv. Se b; disparou com um estimulo endégeno (fop-down), computar a contribui¢do Ab;; , no instante f com respeito

ao index do vencedor & e sua vizinhanga. Para todo j € {1,2,...,n} com j # &, fazer:

_(-9?
Abi<. e 27’ (®)]

D)

= Abi(é_

a)"

, onde 7., é uma constante endégena relacionada com a janela de vizinhanga.
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b) Paratodo m; € .4, atualizar mj, com j € {1,2,...,n} fazendo:

mj

=mj,_, +Abi(

) T Abig (6)

t J:4,0

Periodo Inibitério

Peso de

Ativagdo
Periodo Excitatério
",
Tl T d
S, S s, -
0;» 1 ‘\
Sensores -1 ~ )
[
Estimulos Exégenos O, Tl Tempo
Contribuigdes Exégenas ou ) e ‘ra
Endégenas (2) ,\‘
Teaall ‘Tv.ul
sy
Ol %
S

Estimulos Endégenos  Tempo

) 0. T, ‘\,'1' Tempo
. ,,
Estimulos Enddgenos ¢
Sucessivos e Idénticos (3)

ey

Figura 4 — Contribui¢io no aumento e decaimento de estimulos atencionais ao longo do tempo. Curvas tipicas para:
contribuicdes laterais enddgenas e exdgenas; estimulos exégenos (com IOR); estimulos endégenos (sem
atencdo prolongada) e estimulos endégenos sucessivos (com atengdo prolongada). Fonte: (COLOMBINI,
2014).

2.5.2 Sistema cognitivo

O sistema cognitivo do modelo proposto por Simdes (2015) compreende blocos de memorias (semantica, episddica,
procedimental e de trabalho), de desempenho, de individualidade (estados internos, esquema corporal), dentre outros
moédulos cognitivos. A memdria de trabalho recebe informacdes provenientes do sistema atencional (mapa de sali€ncias
e memoria sensorial) e prové informagdes para blocos de motivagdo, bloco de emogdes, bloco de tomada de decisao,
bloco de desempenho e bloco de outros processos cognitivos. As memorias semantica, episédica e procedimental
trocam informacdes com a memdria de trabalho num fluxo bidirecional (SIMGES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2016).

Além dos sistemas, um conjunto de processos realiza agdes sobre os elementos do sistema cognitivo paralelamente,
sincronizados com os médulos. O sistema opera sobre o paradigma principal de que qualquer fungéo ou processo do
sistema cognitivo pode requisitar informagdes de qualquer outro médulo e/ou alterar estados internos do agente em
qualquer tempo, ndo sendo obrigatdria, portanto, a passagem do fluxo de informacdo pelo médulo de tomada de
decisdo (SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2017).

2.5.3 Formalizagdo
O modelo foi descrito formalmente em Simdes (2015), conforme segue:
* Um conjunto de ac¢des do agente, com um nimero arbitrario de elementos denominados acdes;

* Um conjunto de acdes atencionais do agente, com um nimero arbitrario de elementos denominados ac¢des
atencionais, que realimentam o sistema de selecdo para percep¢do de acordo com os propdsitos correntes do

agente;
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Figura 5 — Sistema cognitivo-atencional CONAIM. Fonte: Simdes (2015).
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Um conjunto de a¢cdes motoras do agente, com um nimero arbitrario de elementos denominados agdes motoras,

que influenciam os atuadores do sistema;
Uma lista simples de objetivos do agente, que contém um nimero arbitrario de elementos;

Um conjunto de tarefas do agente, com um nimero arbitrario de elementos denominados tarefas, com uma

tarefa especifica denominada tarefa corrente do agente;
Um conjunto de estados do agente, com um nimero arbitrario de elementos denominados estados;

Um conjunto de estados atencionais do agente, com um niimero arbitrario de elementos, onde cada elemento,
denotado estado atencional, é constituido de um mapa de saliéncias, conforme o proposto no modelo de Colom-
bini (2014);

Um conjunto de estados de desempenho do agente, com um nimero arbitrario de elementos, onde cada ele-
mento, denotado estado de desempenho, é constituido de um nimero arbitrdrio de varidveis de desempenho do

agente;
Um conjunto de motivacoes do agente, com um niimero arbitrario de elementos denominados motivagdes;

Um super conjunto denominado memoria, com um conjunto denominado memdria de curto prazo, um con-
junto denominado memoria de longo prazo, uma lista duplamente encadeada de elementos denominada memoria
de trabalho, uma lista duplamente encadeada de elementos denominada memdria semantica, uma lista dupla-
mente encadeada de elementos denominada memoria episédica, uma lista duplamente encadeada de elementos

denominada memdria procedimental, um conjunto de qualificadores e um conjunto estado-agao;

Uma funcio de planejamento, que mapeia um objetivo para um conjunto com um nimero arbitrério de tarefas;
Uma funcao de avaliacao do agente, que mapeia o estado corrente do agente, seus objetivos e tarefas;

Uma funcio de motivacio do agente, que mapeia o contetido da memoria de trabalho para a motivagao;

Uma func¢ao de tomada de decisido do agente, que tipicamente coordena todos os sistemas cognitivos, listas e
elementos escolhendo uma acdo (que pode ser uma a¢do motora ou uma ac¢do atencional) e um indice denotado

indice do Vencedor do processo atencional ou foco da atencao.

Um esquema corporal do agente, formado pela juncdo entre o conjunto de sensores do agente, o conjunto de
atuadores do agente, e um conjunto de caracteristicas descritivas da estrutura fisica do agente (peso, volume,

centro de gravidade, formato externo etc.);

Um conjunto de processos assincronos inconscientes, responsaveis por realizar um mapeamento de elementos

especificos da arquitetura para atualizacio de estados e/ou listas do sistema cognitivo;
Aprendizado e recordacdo semanticos;
Aprendizado e recordagdo episddicos;

Aprendizado e recordacio procedimentais;
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2.5.4 Operagdo

A operacido do modelo CONAIM ¢€ descrita em Simdes (2015), conforme segue:

1. Iniciar novo ciclo atencional.

a)
b)

Computar o modelo de Colombini (2014) até a geracdo do mapa de saliéncias;

Computar o Vencedor do processo competitivo (Winner), isto €, o indice do sensor com a maxima saliéncia;

2. Iniciar novo ciclo cognitivo.

a)
b)
c)

d)
e)

g

h)

i)

k)

Criar um novo elemento na memoria de trabalho e inserir o indice do sensor vencedor, suas observagoes e

o mapa de saliéncias;

Computar o aprendizado seméantico visando a inser¢do ou ampliagdo de conceitos;
Computar o aprendizado episdédico visando a insercao ou ampliacdo de episddios;
Computar o aprendizado procedimental visando a inser¢do ou ampliagdo de procedimentos;

Computar a recordagc@o semantica, inserindo o contetido recordado na memoria de trabalho. Pode ser
realizada baseada em muitos aspectos distintos (forma, cor, cheiro, propdsito, nimero de recalls etc.). Para
cada aspecto, um algoritmo distinto de correspondéncia deve realizar uma busca completa nos elementos
da memoria;

Computar a recordacio episéddica, inserindo o contetido recordado na memoéria de Trabalho. Pode ser
realizada baseada em muitos aspectos distintos (tempo do evento, condi¢des ambientais, objetos, agdes
realizadas etc.). Para cada aspecto, um algoritmo distinto de correspondéncia deve realizar uma busca

completa nos elementos da memoria;

Computar a recordacdo procedimental, inserindo o conteddo recordado na memoria de trabalho. Pode ser
realizada baseada em muitos aspectos distintos (propésitos, restri¢des, condigdes etc.). Para cada aspecto,

um algoritmo distinto de correspondéncia deve realizar uma busca completa nos elementos da memoria;

Computar a funcdo motivacdo. Fungdes de motivacdo podem ser realizadas com base em um grande nu-
mero de teorias psicoldgicas. Tipicamente, a motivagdo € reduzida quando certa atividade € realizada por
muito tempo, ou se ela € entendida como dificil ou se o agente tem atividades mais agraddveis a serem
realizadas. Elas também dependem do agente como um individuo, de seu estado emocional e memorias ou
de sua curiosidade com relagcdo a um novo estimulo (SIMOES; COLOMBINI; RIBEIRO, 2017);

Se necessdrio, computar a fun¢do de planejamento para determinar as tarefas atdmicas que precisam ser

realizadas para cumprir os objetivos;

Avaliando os objetivos, a tarefa corrente do agente, o estado geral do agente e as tarefas que precisariam

ser executadas para o atendimento das tarefas, computar o estado de desempenho do agente;
Computar a tomada de decisdo, fazendo:

i. Considerando a lista de objetivos, a tarefa corrente do agente, o estado geral do agente e as tarefas
que precisariam ser executadas para o atendimento dos objetivos, deliberar sobre a manutenc¢do ou
alteracdo da tarefa corrente;

ii. Inserir como item na memdria de trabalho e aguardar a recordagdo da tarefa;

Se o procedimento para resolu¢do da tarefa for conhecido, entdo executar a tarefa utilizando o
procedimento descrito no conjunto de pares estados-acao;
Caso contrdrio, se a recordagdo retornar falha, avaliar se o agente deve realizar um procedimento

de aprendizado da tarefa. Em caso afirmativo, criar um novo elemento e iniciar o aprendizado.
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3. Iniciar novo ciclo atencional para fempo=tempo+1. (Reinicio do processo)

Além da execugdo do modelo, trés processos assincronos inconscientes sao executados em background:

* Um processo que varre permanentemente a memoria semantica buscando derivar ou unificar conceitos;
* Um processo que varre permanentemente a memoria episddica buscando derivar ou unificar episodios;

* Um processo que varre permanentemente a memoria procedimental buscando derivar ou unificar procedimentos.

26 CST

O CST (Cognitive Systems Toolkit) (GUDWIN et al., 2013; PARAENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016; PARAENSE et
al., 2016) € um kit de ferramentas, baseado em Java, em repositorio aberto (GUDWIN et al., 2019), para a construcao
de arquiteturas cognitivas. O CST permite o uso e integra¢do de diversas tecnologias computacionais encontradas
em outras arquiteturas, como CLARION e LIDA. O nicleo do CST consiste em um conjunto de conceitos base que
podem ser utilizados de forma generalizada dentro de qualquer arquitetura cognitiva a ser construida (PARAENSE et
al., 2016). Suas fungdes cognitivas sdo classes que podem ser combinadas em um conjunto paralelo de dispositivos
de interacdo. As ferramentas do CST permitem a criagdo de sistemas multiagentes em execugdo assincrona e paralela.

Seu diagrama de classes pode ser visto na Figura 6.

RawMemory
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Figura 6 — Diagrama de classes do CST Toolkit. Fonte: (GUDWIN et al., 2013).

2.6.1 Codelets

A orienta¢do do CST ocorre através de codelets, pequenos pedacos de cédigo, implementados como fungdes assin-
cronas, que sdo executados paralelamente com tarefas simples e definidas (RAIZER; PARAENSE; GUDWIN, 2011;
RAIZER; PARAENSE; GUDWIN, 2012; PARAENSE et al., 2016). Os codelets representam todas as principais fun-
¢des cognitivas, ocorrendo constantemente e ciclicamente, e sdo responsdveis pelos comportamentos do sistema. Os
codelets sdo semelhantes aos processos descritos na Teoria do Espago de Trabalho Global (GWT) de Baars e aos apli-
cados na arquitetura LIDA (BAARS, 1998; PARAENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016). Os codelets sdo organizados
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em grupos, cada grupo implementa um modelo cognitivo de uma funcéo cognitiva (PARAENSE et al., 2016). O kit de
ferramentas CST fornece implementagdes padrdo para alguns desses grupos.

Cada codelet no CST possui duas entradas, Local (Li) e Global (Gi). A entrada Local (Li) é a entrada de informa-
¢des padrio sobre objetos de memoria selecionados e normalmente € fixa, mas pode ser alterada através de mecanismos
de aprendizado (GUDWIN et al., 2013; PARAENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016). A entrada Global (Gi) ¢ utilizada
para obter informagdes do Espaco de Trabalho Global (ETG) e € atualizada a todo momento devido aos mecanismos
de consciéncia (PARAENSE et al., 2016).

Os codelets no CST também possuem duas saidas, Padrdo (O) e Nivel de Ativacdo (A). A saida Padrao (O) é
utilizada para alterar ou criar novas informagdes na memoria (PARAENSE et al., 2016). A saida Nivel de ativacao
(A) indica a relevancia das informagGes obtidas na saida Padrio e é utilizada para selecionar as informacdes que serdo
utilizadas no ETG.

2.6.2 Objetos de memoria

Um objeto de meméoria (Memory Object - MO) € um sinal ou representacio interna utilizado, com outros MOs, pelos
codelets para armazenar e acessar dados. A principal propriedade de um MO € sua informacgao (I), modelada como
um objeto genérico em Java, e podendo ser representada em um valor unitdrio, em listas ou colecdes (GUDWIN et
al., 2017). Cada MO também possui um registro de tempo (T), que indica sua dltima atualizag¢@o, e uma avaliacdo (E)
(PARAENSE et al., 2016; RAIZER; PARAENSE; GUDWIN, 2011).

Algumas funcgdes cognitivas exigem mais prioridade que outras e processos especificos devem ser executados antes
de outros, por exemplo, o processo sensorial antes dos processos perceptivos. No caso do CST, muitos codelets podem
escrever no mesmo MO ao mesmo tempo. Através do Memory Container, um MO aprimorado, ilustrado na Figura 7,
vérios codelets podem escrever a0 mesmo tempo, com objetos separados para entrada e um mecanismo padrdo para
saida (GUDWIN et al., 2013). O codelet de selecio, implicitamente incorporado, seleciona o MO que contém o maior

campo de avaliacdo (E).

le memdria

Codelet
de Selegio |4

\ Memory jeto
/ Container . de meméria

Memory Container

Figura 7 — Memory Container no CST Toolkit. Fonte: (BERTO, 2020) (adaptado).

2.6.3 Mind

A classe Mind do CST representa o niicleo do CST e ¢ formada por dois contéineres: Coderack e o Raw Memory
(PARAENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016; PARAENSE et al., 2016). O Coderack armazena os codelets existentes no
sistema e representa o espaco de trabalho global na Teoria de Espaco de Trabalho Global (Global Workspace Theory -
GWT) e a Raw Memory, armazena os MOs. Os codelets interagem uns com os outros através dos MOs e podem gerar

coalizdes. Por exemplo, um MO pode ser a saida de um codelet e a entrada de outro.

Objeto de
memdria

Memory
Container

Coderack

Raw Memory
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As entradas principais dos codelets podem ser usadas em conjunto para implementar o mecanismo do Espago de
Trabalho Global (ETG) de consciéncia (PARAENSE; RAIZER; GUDWIN, 2016; PARAENSE et al., 2016). A entrada
local € uma lista de MOs selecionados da Raw Memory e o codelet é capaz de obter as informacdes necessarias para
realizar seu proc() de processamento. De acordo com a GWT, os codelets que estdo no ETG sdo transmitidos para

todos os codelets no sistema através da entrada global.

Coderack Raw Memory

Codelet P )
proc) = Q OOOO

Coalisdo

AN

Objeto de memoria registo de Tempo / Informacic)
Figura 8 — Nucleo do CST Toolkit. Fonte: (PARAENSE et al., 2016) (adaptado).

2.6.4 Coderack

Diversos tipos de codelets integram o Coderack e sao prescritos pela Arquitetura Cognitiva de Referéncia do CST
(PARAENSE et al., 2016):

* Codelets sensoriais: responsaveis por obter informagdes dos sensores no ambiente e alimentar os MOs corres-

pondentes;

* Codelets perceptivos: responsaveis por gerar percepgdes, ou representacdes de alto nivel, para o ambiente. Sdo
alimentados pelos MOs na memoria sensorial e alimentam MOs na memdria perceptiva;

¢ Codelets de atencao: tipos especializados de codelets que funcionam como detectores de saliéncia para objetos
ou situacdes no ambiente e que podem ser importantes para a defini¢do de uma estratégia de acdo ou compor-
tamento. Estes codelets capturam informagdes de MOs na memdria perceptiva e alimentam MOs na prépria

memoria perceptiva ou na memoria de trabalho;

¢ Codelets de consciéncia: Conjunto de codelets que implementa o espacgo de trabalho global (ETG), de forma
semelhante a LIDA. Porém, enquanto na LIDA os nés de uma coalizdo sdo aqueles que disparam ao mesmo

tempo, no CST os codelets assumidos em uma coalizdo estdo acoplados por meio de um MO comum;

¢ Codelets Motores: responsaveis por captar MOs da memdria motora e transforma-los em atua¢des no ambiente.

Normalmente, esses MOs motora sdo gerados por codelets comportamentais anteriores.

2.6.5 Raw Memory

Os MOs sdo utilizados para armazenar e acessar diferentes tipos de conhecimento e estdo distribuidos entre diferentes
tipos de memorias, que integram a Raw Memory. Os seguintes tipos de memorias sdo prescritos pela Arquitetura
Cognitiva de Referéncia CST (PARAENSE et al., 2016):



44

* Memoria sensorial: armazenamento bruto de informagdes provenientes de modalidades visuais e outras sensori-
ais em um periodo de tempo de 50 a 500 ms. Esta memdria contém MOs que possuem representacdes diretas dos
sensores do sistema. Esses MOs podem ser ntimeros simples ou estruturas de dados complexas, representando
sensores escalares ou imagens n-dimensionais. Os MOs armazenados na memdria sensorial sdo atualizados por
codelets sensoriais. A memoria também pode armazenar sequéncias temporais de dados de sensores, que podem

ser usados por codelets perceptuais para criar percep¢des mais elaboradas;

* Memoria motora: memoria similar & memoria sensorial, mas para os atuadores do sistema. memdria objetos

na memoria motora sdo valores utilizados como parimetros dos atuadores a fim de atuar no ambiente;

¢ Memdria perceptiva: memoria de categorias, atributos, abstragdes de alto nivel e padrdes que podem ser perce-
bidos por um sistema perceptivo. Cada instancia é uma representagdo de uma categoria. A memdria perceptual
¢ alimentada por codelets perceptuais, que coletam informagdes de MOs sensorial e fornecem abstracdes de alto
nivel de dados sensoriais em termos de percepcdes. Outras categorias de codelets podem usar MOs perceptuais

como fonte de informacao;

* Memdria de trabalho: tipo volétil de memdria usada durante a percepgio, raciocinio, planejamento e outras
fungdes cognitivas. Sua capacidade no tempo e no espago € curta, variando de 4 a 9 itens, e periodos até algumas
dezenas de segundos. MOs representam mapas do ambiente, ou representacdes mais elaboradas, onde varios
locais estdo conectados formando uma rede inteira. Esses MOs podem ser usados por c6digos de planejamento

para derivar um plano de agdes;

¢ Memoria procedimental: memoria das acdes e comportamentos de um sistema. E uma memoria nao-declarativa
que se refere a um tipo de informag@o de como executar determinadas acdes, geralmente consistindo em um re-

gistro de possiveis habilidades motoras e comportamentais;

* Espaco de trabalho global (ETG): o Espaco de trabalho global é uma colecio de referéncias a outros MOs
armazenados nas diferentes memorias descritas anteriormente e é constantemente alterado pelo mecanismo de

consciéncia implementado pelos codelets da consciéncia.

2.7 CONAIM+CST bottom-up attentional

Um dos possiveis cendrios para a implementagdo do CONAIM com as ferramentas do CST Toolkit foi investigado
pelo grupo de trabalho em Aradjo e Gudwin (2018), Regattieri e Colombini (2018) e Berto (2020). A classe Mind
do CST ¢ utilizada como sistema cognitivo e codelets e objetos de memoria (MOs) s@o utilizados para a geragdo de
elementos bottom-up attentional do sistema atencional, como mapa atencional, mapa de sali€ncias, mapa de caracte-
risticas, inibi¢@o de retorno (IOR) e a eleicao de caracteristicas vencedoras através de um algoritmo WTA. Os trabalhos
Regattieri e Colombini (2018) e Berto (2020) também estudam a utilizag¢do destes elementos com uma classe de apren-
dizado que implementa o algoritmo de RL Q-Learning. O esquema da Figura 10 é apresentado por Berto (2020) para
representar a implementacdo com MOs e codelets do CST do CONAIM bottom-up attentional. O diagrama minimiza

a multiplicidade de relacionamentos, atribuindo cardinalidades de 1 ou  a eles.

2.7.1 Percepc¢ao e Atencao

Os codelets GetSensor e SensorBuffer representam interfaces minimas para mensurar informagdes sensoriais em obser-

vagOes das dimensdes dos sensores (), representadas por Sensor MOs e SensorBuffer MOs, respectivamente (BERTO,
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2020, 2020). Os SensorBuffer MOs integram codelets FeatureMaps, que geram mapas de caracteristicas (%), repre-
sentados por FeatMap MOs, de acordo com os pardmetros de observacdo. Estes mapas sdo combinados através de uma
soma ponderada pelo codelet CombinedFeatureMap em um mapa de caracteristicas combinado (%), representado pelo
CombFeatMap MO.

Por meio do codelet SaliencyMapCodelet, o Mapa Atencional (.#), representado pelo AttMap MO e inicialmente
criado com valores unitarios para simular um ambiente sem vencedores, ¢ multiplicado por (%) para a formagdo de
saliéncias das caracteristicas mais interessantes no ambiente em um mapa de saliéncias (.£), representado pelo Sa/Map
MO (COLOMBINI; SIMOSES; RIBEIRO, 2017). Estas saliéncias influenciam o codelet de tomada de decisdes (Decisi-
onMaker), que define a caracteristica vencedora desse instante utilizando a abordagem Winner Takes All (WTA). Apés
a sele¢do, o codelet de tomada de decisdes também adapta .#, através da supressao da atividade no local selecionado

pelo mecanismo de IOR, e reiniciando o ciclo atencional.

2.7.2 Aprendizado Procedimental

Com as informagdes sobre os niveis de saliéncia e as caracteristicas vencedoras do ciclo atencional, pode-se alimentar
o codelet de aprendizado (Learner Codelet) para o agente aprender quais acdes sdo mais aplicdveis a cada etapa
(REGATTIERI; COLOMBINI, 2018; BERTO, 2020, 2020). A classe Learner € implementada com a classe QLearning
do CST (GUDWIN et al., 2013; GUDWIN et al., 2019). A classe QLearning requer a especificacdo do Processo
de Decisdo de Markov (MDP) associado, em termos de acdes, estados e recompensas. Os estados possiveis estdo
diretamente vinculados ao mapa de saliéncias .Z; =-S;, de ¢t dimensdes. Apés a geragdo do Mapa de Saliéncias, cada
elemento /; € .4 é normalizado em uma escala de de O a 1:

= iz minlZi) )

max(%;) —min(%4)

Apés a normalizacdo, cada elemento /; do mapa de saliéncias .%; ¢ discretizado em T possiveis faixas (a cada

A =1/7),comi € [0, t-1]. Cada uma destas faixas possui um multiplicador correspondente n; € N;:
e ; < A= n;=0;
e A< <2l =n;=1;

e 24 < ; <3A =n; =2;

e (I-MH) < <l=n=1—-1;

Cada um dos multiplicadores n; é multiplicado por 7/~

e resulta em d; € D;. O estado S, é representado pela
somatoria dos elementos de D;. O processo ¢ ilustrado na Figura 9. Os estados (S;) e as possiveis acdes do agente
(Ay) sdo utilizados no Learner Codelet para a criagdo da tabela de aprendizado QTable do algoritmo QLearning e,
posteriormente, com as recompensas obtidas a cada ciclo, para a atualizacdo da QTable.

A QTable é inicializada com um valor de avaliagdo Q,;4(s;,a;) nulo para todos os estados com todas as agdes
possiveis. A cada iteracdo do Learner Codelet, o estado e a acdo do instante anterior s;_1 € a;— sdo adquiridos, assim
como a recompensa r;, referente & recompensa obtida com a aplicagdo da a¢@o a;—1 no estado e,_;. Estes valores sao
utilizados com o = 0,5 ¢ ¥ = 0,9 na Equacdo 1 para o célculo do novo valor de avaliacdo Qe (si—1,a,—1) (BERTO,
2020).

Ap6s a atualizacdo, a proxima agdo a, € selecionada com s, como estado. Esta acdio possui uma probabilidade de

10% de ser a acdo mais bem avaliada de acordo com a QTable. Os 90% restantes sdo divididos entre 85,5% da acéo ser
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a acdo anterior a;_1 e 4,5% da acdo ser uma acio randdmica € A. Cada agdo selecionada possui um Behavioral Codelet
correspondente, que avalia a possivel utilizacdo da acdo com base em seu comportamento e no instante atual. As acdes
e suas avaliacdes sdo enviadas para o Memory Container, onde sdo armazenadas na memoria motora e participam do
processo de selecdo para definir qual agdo deve ser executada pelo Motor Codelet (BERTO, 2020).

0 ng | *r0 do
t N n, | *71t d;
1 . o
’ \ N, “r d>
Norm;ll:agao o ns | *; 3 d3
A [0, 1] J = - —— soma(Dy
Ng | *r4 d4
Ns | 75 ds
T-1 .
. St
Ney | 7t dy
. T Nt Dt

Figura 9 — Esquema ilustrando o processo de discretizagdo do Mapa de Saliéncias. Fonte: (BERTO, 2020) (adap-
tado).
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Figura 10 — Esquema de aprendizado procedimental com CONAIM bottom-up attentional implementado com CST.
Fonte: (BERTO, 2020) (adaptado).
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2.8 Comparagdo entre Arquiteturas

A partir do compilado de arquiteturas apresentado por Kotseruba e Tsotsos (2020a), nota-se um interesse particular
na implementag@o de arquiteturas e estruturas simbdlicas desde meados da década de 80 até o inicio da década de
90. No entanto, apds os anos 2000, a maioria das arquiteturas e estruturas recém-desenvolvidas é hibrida. Modelos
emergentes, muitos dos quais com inspirac¢ao bioldgica, sdo distribuidos de maneira mais uniforme, mas permanecem
em um grupo relativamente pequeno (KOTSERUBA; TSOTSOS, 2020a). Dentre as arquiteturas cognitivas hibridas
mais populares, que possuem uma longa tradi¢do de desenvolvimento em seus grupos de pesquisa e que fornecem
documentagdo e estruturas computacionais gratuitamente, podem-se citar as arquiteturas CLARION (Connectionist
Learning with Adaptive Rule Induction On-line), SOAR (State, Operator and Result) e LIDA (Learning Intelligent
Distribution Agent).

Na Tabela 1 sdo apresentadas comparacdes entre os principais aspectos das arquiteturas SOAR, CLARION, LIDA e

na implementag¢do da arquitetura CONAIM bottom-up attentional utilizando as ferramentas cognitivas do CST Toolkit.
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Comparacao entre arquiteturas cognitivas.

zada através do codelet de apren-
dizado. Memdrias armazenadas
na Raw Memory e Codelets ar-
mazenados no Coderack

EMTs.

centrado em agdes (SNCA).

Parametros CONAIM+CST bottom-up at- | SOAR CLARION LIDA
tentional

Principais re- | (ARAWO; GUDWIN, 2018; (LAIRD, 2008; LAIRD et al.,, | (SUN, 2004; SUN; FRAN- (FRANKLIN, 2012; FRAN-

feréncias REGATTIERL; COLOMBINI, | 2017; LAIRD, 2012; MININ- | KLIN, 2016; SUN; WILSON; | KLIN; FAGHIHI; MCCALL,
2018; BERTO, 2020) GER; LAIRD, 2016) LYNCH, 2019) 2012; SNAIDER et al., 2012)

Representacio | Informacodes sensoriais armaze- Informagdes sensoriais armaze- Informagdes sensoriais armaze- Informagdes sensoriais ativam

do  conheci- nadas em MOs. Codelets aten- nadas em elementos de memo- nadas em pares de dimensdo- detectores de caracteristicas. O

mento e cionais geram de mapas de ca- ria de trabalho (EMT). Conheci- valor que representam o tipo da | conhecimento perceptual é ge-

percepcio racteristicas, um mapa atencio- mento procedimental modelado informagdo e seu valor corres- rado por codelets através da ava-
nal e um mapa de saliéncias, que como regras. Conhecimento se- pondente. O conhecimento pro- liagAo destas caracteristicas e
definem os indices de caracte- mantico modelado como uma cedimental é armazenado como de seu armazenamento em nds
risticas vencedoras em cada ci- | rede estrutural de EMTs e co- | regras, redes neurais e chunksno | da memoria perceptual associ-
clo atencional. Conhecimento nhecimento episédico modelado subsistema centrado em agdes ativa (MPA). O conhecimento
procedimental representado por | como episddios dessas estrutu- (SCA). O conhecimento declara- episddico € representado por es-
codelets de comportamento que ras. tivo € armazenado como chunks truturas relacionais destes nds
promovem a selegio de acoes. e elementos de baixo nivel | na memdria episddica transiente

no subsistema nao-centrado em (MET). O conhecimento proce-
acoes (SNCA). dimental ¢ representado por es-
quemas de ac¢des.
Componentes Ciclo cognitivo-atencional rea- Memoria de trabalho € codi- Subsistema centrado em agdes Ciclo cognitivo realiza a selecao
principais liza a selecdo de acdes, otimi- ficada como uma estrutura de (SCA) e subsistema ndo- de acdes e compreende memo-

ria de trabalho (espaco de traba-
1ho), memdria sensorial, memo-
ria perceptual associativa, me-
moria declarativa, memoria pro-
cedimental, meméria sensorio-
motora e espago de trabalho glo-
bal (ETG).

Meméria de
trabalho

MOs ativos na Raw Memory

Organizada como uma estrutura
associada de EMTs.

Integra o subsistema centrado
em agdes (SCA), seu nivel ex-
plicito é formado por chunks e
seu nivel implicito é formado
por elementos relacionados a es-
tes chunks.

Espaco de trabalho  pré-
consciente, incluindo modelo
atual situacional (MAS) e pilha
de contetido consciente.

Memgéria de-
clarativa

Associagoes entre MOs na Raw
Memory

Dividida entre memoria seman-
tica (associacdes entre EMPs)
e memoria episddica (episédios
destas associagoes).

Subsistema ndo-centrado em
acdes (SNCA), seu nivel impli-
cito formado por redes neurais
que representam caracteristicas
do ambiente e seu nivel expli-
cito formado por chunks destas
caracteristicas.

Associacoes de memdria espar-
samente distribuida. Dividida
entre memoria seméantica e me-
moria episddica.

Memdria pro-
cedimental

Codelets de comportamento no
Coderack que promovem a sele-
¢do de acoes

Regras de agdo.

Subsistema centrado em agdes
(SCA).

Esquemas de agdo.

Sistema de re-
compensas

Aprendizado Q-Learning no co-
delet Learner

Aprendizado por refor¢o nos
operadores de acordo com niveis
de ativacdo.

Subsistema meta-cognitivo
(SMC) determina recompensas
de acordo com o subsistema
motivacional (SM).

Aprendizado por refor¢o nos
niveis base de ativacdo para
memoria perceptual associativa
(MPA), memoria episddica e
memoria procedimental.

Selecao de
acoes

Acoes definidas pelo sistema
comportamental e aplicadas de
acordo com as avaliacdes de
acodes no algoritmo Q-Learning

Agoes associadas a operadores
e aplicadas de acordo com suas
preferéncias e o estado atual.

Acgdes propostas pelas camadas
explicita e implicita do subsis-
tema centrado em agdes (SCA) e
selecionadas de acordo com um
método probabilistico

Agoes propostas pela memo-
ria procedimental e apenas uma
acdo € selecionada pelo subsis-
tema de sele¢do de acoes.

Tabela 1 — Comparagdo entre arquiteturas cognitivas. Adaptado de (SAMSONOVICH, 2010a).
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3 ROBOTICA DO DESENVOLVIMENTO

"Houve um tempo em que o homem enfrentou o universo sozinho e sem amigos. Agora ele tem criaturas para
ajudd-lo. Criaturas mais fortes que ele proprio, mais fiéis, mais iiteis e totalmente devotadas a ele. A humanidade

ndo estd mais sozinha."
(Isaac Asimov)
Eu, robd.

A robética do desenvolvimento (developmental robotics), robética epigenética ou devRobotics, € um campo mul-
tidisciplinar da robética que utiliza de teorias dos desenvolvimentos humano e animal elaboradas em dreas como
psicologia do desenvolvimento, neurociéncia, biologia e linguistica, para formalizi-las e implementa-las em robos,
explorando extensdes ou variantes delas para que a arquitetura de controle possa se adaptar ao seu ambiente (LUNGA-
RELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003; STOYTCHEV, 2009; VERNON; HOFSTEN; FADIGA, 2016). A drea surgiu
devido a necessidade de robds aumentarem a escala de tarefas que requerem niveis proximos de inteligéncia humana
em ambientes complexos e imprevisiveis, envolvendo adaptacdo e evolu¢do (STOYTCHEYV, 2009). Os modelos e ex-
perimentos da drea sdo inspirados pelos principios e mecanismos de desenvolvimento observados no comego da vida,
envolvendo robds desempenhando as mesmas habilidades cognitivas de criangas, como nos experimentos propostos
por (PIAGET, 1952). De acordo com Jean Piaget, as habilidades cognitivas humanas emergem incrementalmente
(CANGELOSI; SCHLESINGER, 2014; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). Esta se¢do busca apresentar a
Robdtica do Desenvolvimento, abordando as caracteristicas encontradas nos projetos da drea e apresentando a Teoria
de Piaget (1952), a Analogia de Berto (2020) (vide secdo 3.6) e suas propostas de experimentos sensério-motores para

a avaliacdo de arquiteturas cognitivas no ambito da robética do desenvolvimento.

3.1 A Teoria de Piaget

A drea da Robética do Desenvolvimento possui inspira¢des derivadas das teorias de Jean Piaget (1896 — 1980), um
psicdlogo suico que postulou a teoria da epistemologia genética com o objetivo de explicar a continuidade entre pro-
cessos bioldgicos e cognitivos humanos e como comportamentos mais simples derivam experiéncias mais complexas
(PIAGET, 1952; PIAGET, 1971).

Um conceito relevante na teoria de Piaget sdo os esquemas, redes de estruturas mentais que ajudam alguém a
relembrar conceitos especificos e a entender o ambiente (ARMSTRONG et al., 2014). Segundo Piaget (1999), quando
processos mentais simples se tornam mais sofisticados, novos esquemas sdo desenvolvidos e o comportamento também
se torna mais complexo e adequado ao ambiente.

No desenvolvimento mental de Piaget (1952), existem elementos varidveis e elementos invaridveis. Os elementos
varidveis sdo as construcdes mentais que o sujeito efetua ao longo de seu desenvolvimento. Os elementos invaria-
veis seguem duas tendéncias bésicas: a organizag@o e a adaptacdo. A organizacio ¢ a tendéncia de um individuo
em organizar seus processos de pensamento em estruturas psicoldgicas (PIAGET, 1952). De acordo com Woolfolk,
Winne e Perry (2010), estruturas simples sdo combinadas entre si para se tornarem mais eficazes e sofisticadas. A
adaptacao ou aprendizado ¢ a tendéncia em ajustar processos mentais ao ambiente através da alterag@o de estruturas
cognitivas (COOK; COOK, 2005). O processo de adaptacdo envolve a equilibracio entre os processos de assimilago
e acomodacio (LEFRANCOIS, 2008).

Assimilacdo e acomodacio sdo processos descritos por Piaget (1999) como inseparaveis, complementares e simul-

tineos. Assimilac¢io ¢é a criacdo de novos esquemas seguindo o mesmo ciclo ou sequéncia dos esquemas ja existentes
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para interpretar a experiéncia e tomar decisdes (PIAGET, 1952; PIAGET, 1999). Estes novos esquemas sdo induzidos
a repeti¢do pela assimilagdo. Como destacam Woolfolk, Winne e Perry (2010), somente ocorrerd assimilagdo se o
esquema ndo conflitar com algo ja estabelecido como parte integrante do que o sujeito ja conhece. Acomodacao é
o processo complementar que envolve a alteracdo de esquemas existentes como resultado de novas informagdes ad-
quiridas por meio da assimilacdo (PIAGET, 1952). Neste caso, o sujeito tentard resolver uma determinada situagdo
modificando as estruturas antigas e buscando novas maneiras de agir para dominar novos cendrios (PIAGET, 1999;
WOOLFOLK; WINNE; PERRY, 2010).

Por exemplo, uma crianga que ja conhece um gato e possui esquemas sobre as caracteristicas do animal. Quando
essa crianga vir pela primeira vez um gambd que € parecido com um gato, ela tentara relacionar a situagc@o baseada nas
estruturas existentes (do gato). Ao ser corrigida ou descobrir que o gambd é um animal diferente do gato, ela ird, por
acomodacdo, modificar suas estruturas mentais para correlacionar e acomodar as novas informacdes a respeito do gato
e, por assimilag@o, construir novos esquemas a respeito do animal gamba.

Equilibracao é a competicio entre assimilacdo e acomodacdo, representa o esforco para atingir um equilibrio
estavel (PIAGET, 1952). Quando os esquemas assimilados ndo s@o suficientes para desempenhar novas experiéncias
ou ndo proporcionam o total entendimento do mundo, a crianca fica em estado de desequilibrio. A equilibrag¢do entdao
promove a disputa entre assimilacdo e acomodacdo com novas experiéncias para estes esquemas. A crianca restaura
o equilibrio ao adaptar e organizar os novos esquemas que integram a experiéncia. Durante a vida toda, a busca pelo
equilibrio € a for¢a motivadora do crescimento cognitivo (PAPALIA; FELDMAN, 2013).

A assimilacdo pode originar reagoes circulares, repeticdes de ciclos adquiridos ou em processo de aquisi¢do
(PIAGET, 1952). A reagdo circular resulta da assimilacdo de um resultado interessante, antes desconhecido pelo
sujeito, que foi produzido através de uma redescoberta ou repeti¢do de acdo. As reacdes circulares sdo processos pelos
quais o individuo aprende a reproduzir ocorréncias desejadas originalmente descobertas ao acaso e que provocaram

um resultado satisfatério, podendo ser primdrias, secunddrias ou tercidrias (PIAGET, 1952).

* Reacdes Circulares Primarias: condutas derivadas de reflexos, atividades do préprio corpo que formam novos
esquemas através da coordenacio dos sentidos (PIAGET, 1952). Como exemplo desta reagdo, Wadsworth (1997)
cita o ato do bebé chupar o dedo acidentalmente e depois repetir a acdo intencionalmente. Esta repeticdo €

impulsionada por uma reacéo de prazer no bebg;

» Reacdes Circulares Secundarias: siio derivadas de comportamentos propositais que direcionam o interesse
para resultados exteriores e ndo mais para o corpo do bebé (PIAGET, 1952). Como exemplos desta reacao,
Papalia e Feldman (2013) citam as a¢des do bebé de apertar repetidas vezes uma mesma tecla de um piano de

brinquedo ou de pegar um brinquedo e coloca-lo na boca;

* Reacdes Circulares Terciarias: sdo um prolongamento das reacdes circulares secundarias (PIAGET, 1952).
Esfor¢o do sujeito em apreender novidades em situagdes ja conhecidas e buscar novas experiéncias por tentativa
e erro. Como exemplo desta reacdo, Papalia e Feldman (2013) citam a a¢do do bebé de apertar diferentes teclas

de um piano de brinquedo, percebendo as diferengas entre os sons.

Na teoria de Piaget, o desenvolvimento do aprendizado depende de heranca genética e da interacdo do individuo
com o ambiente, com outros individuos e com objetos (PIAGET, 1952). Cada interacao participa do desenvolvimento
do conhecimento e das estruturas de inteligéncia (ARMSTRONG et al., 2014). Em seus estudos e andlises do perfil
cognitivo de criangas, Piaget dividiu estagios de desenvolvimento em periodos definidos, onde eram verificadas as
capacidades de acompanhamento e manipulacido de objetos e a busca por fontes de luz ou sonoras (PIAGET, 1952;
PIAGET, 1971; WOOD; SMITH; GROSSNIKLAUS, 2011).

1. Estagio sensorio-motor: Nascimento até o 2° ano de idade. Neste estidgio, o bebé coordena as sensa¢des
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vivenciadas com comportamentos motores simples, percebe o mundo e atua nele (PIAGET, 1999). Esta etapa envolve
atividades motoras sem a utilizag¢do de simbolos (PIAGET, 1952; PIAGET, 1971; PIAGET, 1999). As fun¢des mentais
sdo limitadas ao exercicio de reflexos inatos, tendéncias instintivas, com seu universo circundando os limites de seus
movimentos, como suc¢do e movimentar dos olhos. Progressivamente, a crianga aperfeicoa tais reflexos, adquire novas
habilidades e se concebe dentro de uma realidade (PAPALIA; FELDMAN, 2013; WOOD; SMITH; GROSSNIKLAUS,
2011). O estagio sensério-motor € apresentado por Piaget (1952) em seis subestdgios. As caracteristicas de cada
subestagio do estdgio sensério-motor sio apresentadas na Tabela 2;

2. Estagio pré-operatério: 2° ao 7° ano de idade. Durante este estigio, as criangas comec¢am a desenvolver
a linguagem, memorias e imaginacdo, podendo entender e expressar relagdes entre o passado e o futuro (PIAGET,
1971). A inteligéncia se destaca como sendo egocéntrica e intuitiva (PIAGET, 1999);

3. Estagio operatorio concreto: 7° ao 11° ano de idade. O desenvolvimento intelectual nesta fase é demonstrado
através do uso de manipulagdo légica e sistemdtica de simbolos relacionados a objetos concretos (PIAGET, 1971). O
pensamento se torna menos egocéntrico com maior conscientizagao de eventos externos e envolve referéncias concretas
(PTIAGET, 1999);

4. Estagio operatorio formal: Adolescéncia e idade adulta. Adolescentes e adultos utilizam de simbolos para
representar o resumo de determinados conceitos (PIAGET, 1971). Adolescentes podem pensar em miuiltiplas varidveis

sistematicamente, podendo formular hipdteses e abstrair conceitos j4 existentes (PIAGET, 1999).

3.2 Caracteristicas da Robodtica do Desenvolvimento

A robética de desenvolvimento emergiu como reacdo a incapacidade das arquiteturas tradicionais de robds em exe-
cutarem tarefas que requerem alto nivel de inteligéncia (STOYTCHEYV, 2009). Um dos principais problemas destas
arquiteturas estd relacionado ao aumento na complexidade da programacao e engenharia de software que decorre do au-
mento da complexidade das tarefas que o robo deve executar. Conforme destaca Stoytchev (2009), a pré-programacgao
ndo pode ser a solugdo para o problema de escalabilidade ja que os ambientes que estes robds operam sdo complexos
e imprevisiveis.

A busca por novas metodologias orientadas para o avango da robdtica e para a construcdo de sistemas roboticos
mais autdnomos, adaptaveis e socidveis promoveu o crescimento das relacdes e inspiragcdes entre a psicologia do desen-
volvimento e a robédtica (ASADA et al., 2001). Com esta metodologia interdisciplinar, os robos podem ser empregados
como ferramentas de pesquisa e avaliacdo no desenvolvimento de modelos cognitivos para a psicologia, permitindo a
predicdo de resultados e comparagdes quantitativas e qualitativas (BROOKS, 1997; CANGELOSI; SCHLESINGER,
2014). A incorporacdo de modelos baseados nestas teorias em robds também permite a comparagdo do desempenho
de agentes artificiais com a realidade, a validacdo das teorias do desenvolvimento humano e animal e possiveis novas
hipéteses para a formag@o e o funcionamento da mente (CANGELOSI; SCHLESINGER, 2014; PFEIFER; SCHEIER,
1994).

A 4rea da roboética do desenvolvimento visa projetar habilidades cognitivas e sensdrio-motoras, inspiradas da psi-
cologia infantil, em robds e investigar seu desenvolvimento incremental e a aquisi¢do de novas habilidades cognitivas
através de mecanismos motivacionais, atencionais, de interacdo e de explora¢do do conhecimento sensério-motor e
do ambiente (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003; CANGELOSI; SCHLESINGER, 2014). A area est4 re-
lacionada, mas difere, da robética evolutiva. Enquanto a robdtica evolutiva utiliza popula¢des que evoluem ao longo
do tempo, devRobotics busca compreender como a organizacdo do sistema de controle de um tnico rob6 pode se
desenvolver através da experiéncia ao longo do tempo.

Conforme descreve Cangelosi e Schlesinger (2014), os experimentos da area podem ser categorizados com base

na relag@o abordada entre a psicologia do desenvolvimento e a robética. O primeiro caso envolve a modelagem direta
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Estagio Sensério-Motor.

Periodo

Caracteristicas

Causalidade (relacao entre causa e efeito), Con-
ceitos e Objetos

Exemplos de Com-
portamento

1°  subesta-
gio: Uso de
reflexos. Nas-
cimento até
o 1° més de
vida (PIAGET,
1952).

Progressivamente, os recém-nascidos demonstram
controle sobre seus reflexos inatos e iniciam com-
portamentos padrdo mesmo quando estimulos nor-
mais ndo estdo presentes (PIAGET, 1999). Estes
reflexos, presentes desde o nascimento, s30 o inicio
da assimila¢do mental. Os reflexos tornam-se mais
complexos por integracdo de hdbitos e percepgdes
e proporcionam a conexao inicial entre os bebés e
seus ambientes (PIAGET, 1999)

Os recém-nascidos ndo possuem nogdo de causa-
lidade ou a nogdo de conceitos de objetos, sendo
incapazes de diferenciar seus corpos do ambiente
externo (WADSWORTH, 1997).

Ac¢do de um bebé
de sucgdo do peito
da mée quando este
estd em sua boca
e a preensdo de
suas maos quando a
palma da méo ¢ aca-
riciada (PAPALIA;
FELDMAN, 2013).

2°  subesta-
gio: Reacoes
circulares
primdrias.  1°
a0 4° més de
vida (PIAGET,
1952).

Surgem as reagdes circulares primdrias, sensagdes
corporais agraddveis que inicialmente foram obti-
das ao acaso e repetidas propositalmente (PIAGET,
1952; PIAGET, 1999). Estas reagdes propiciam o
desenvolvimento da capacidade de diferenciar ob-
jetos e de coordenar os membros em acdes diferen-
tes (WOOD; SMITH; GROSSNIKLAUS, 2011).
O objeto de manipulagdo é o proprio corpo do bebé
(COLE; COLE, 2003).

Os bebés sdo egocéntricos e se colocam como cen-
tro de causas e efeitos (WADSWORTH, 1997).
Os bebés ja conseguem acompanhar objetos em
movimento e virar a cabega em dire¢do a ruidos
(WADSWORTH, 1997).

A crianca suga o
polegar inicialmente
em um movimento
aleatério,  depois
repetindo essa
acdo  devido a
satisfacdo  gerada
(CHEC; MARTIN,
2002;  PAPALIA;
FELDMAN, 2013)

3°  subesta-
gio: Reacoes
circulares
secunddrias. 4°
ao 8° més de
vida (PIAGET,
1952).

Através da coordenagdo de informagdes visuais e
motoras, o conhecimento sobre o meio é desenvol-
vido. Os bebés aprendem a repetir estimulos de
prazer através da repeticdo de uma mesma ac¢ao ou
por tentativa e erro e dirigem sua atengao para ob-
jetos e para os resultados de suas a¢des (CHEC;
MARTIN, 2002; PIAGET, 1999). As acdes sdo
intencionais, inicialmente ndo orientadas para uma
meta (PAPALIA; FELDMAN, 2013).

Os bebés se interessam pelo ambiente, entendem
que os objetos sdo mais do que extensdes de suas
préprias acdes e antecipam as posicdes espaci-
ais de objetos em movimento (PIAGET, 1952;
WADSWORTH, 1997).

Ato do bebé em-
purrar objetos para
vé-los caindo no
chao (PIAGET,
1999) ou de desco-
brir um brinquedo
novo e o utili-
zar para brincar
(WADSWORTH,
1997).

4° Subestagio:
Coordenagio
de esquemas
secundarios.
8° més ao 1°
ano de vida
(PIAGET,
1952).

Os bebés conduzem agdes voltadas ao meio ex-
terno, desenvolvidas com objetivo e com intencio-
nalidade (PIAGET, 1952; PIAGET, 1971). Os be-
bés comecam a fazer generaliza¢Ges a partir de ex-
periéncias passadas para resolver novos problemas
e conseguem combinar e coordenar esquemas ele-
mentares para atingir seus objetivos, podendo ante-
cipar acontecimentos (COLE; COLE, 2003).

Os bebés entendem que objetos podem causar
efeitos no ambiente e aprendem os conceitos de
constincia de forma e tamanho (WADSWORTH,
1997). No caso da permanéncia de objetos, se um
objeto for demonstrado para um bebé e depois ser
escondido, o bebé procurard primeiro no lugar onde
o objeto foi demonstrado pela primeira vez, mesmo
se depois ele o viu ser removido para outro lugar
(PIAGET, 1952).

Acdo do bebé de
apertar  repetidas
vezes uma mesma
tecla de um piano de
brinquedo (PAPA-
LIA; FELDMAN,
2013).

5° subestagio:
Reagdes circu-
lares tercidrias.
1° ano ao 18°
més de vida
(PIAGET,
1952).

Novos comportamentos sao realizados e acdes sao
variadas para obter resultados semelhantes (reagdes
circulares tercidrias) (WADSWORTH, 1997). As
criangas demonstram originalidade na resolugdo de
problemas e, por tentativa e erro, experimentam
comportamentos até encontrar a melhor maneira de
atingir uma meta (COLE; COLE, 2003). A crianga
comega a representar mentalmente uma realidade
através de imagens mentais e simbolos, marcando
o inicio do desenvolvimento do pensamento simb6-
lico (CHEC; MARTIN, 2002).

Para a permanéncia de objetos, a crianga procura
o objeto no ultimo lugar em que o viu escondido.
Entretanto, a crianga ndo procurard em um lugar
onde ndo viu o objeto escondido (PIAGET, 1952).

Acao do bebé de
apertar  diferentes
teclas de um pi-
ano de brinquedo,
percebendo as di-
ferengcas entre os
sons (PAPALIA;
FELDMAN, 2013).

6° Subestagio:
Combinagdes
mentais.  18°
més ao 2°
ano de vida
(PIAGET,
1952).

Transi¢do para o estdgio pré-operacional. A capa-
cidade de representacdo simbdlica para armazenar
e recordar objetos e agdes na memoria € incenti-
vada, assim como a capacidade de pensar em agdes
antes de realiza-las (COLE; COLE, 2003; WOOD:;
SMITH; GROSSNIKLAUS, 2011). As criangas
experimentam solugdes em suas representacoes
mentais (COLE; COLE, 2003; CHEC; MARTIN,
2002; WOOD; SMITH; GROSSNIKLAUS, 2011).

Para a permanéncia de objetos, a crianca procurard
um objeto que sumiu mesmo se ndo o viu escon-
dido, demonstrando dominancia na representa¢ao
dos objetos ausentes e de seus deslocamentos (PI-
AGET, 1952).

Acao do bebé de

brincar com uma
caixa de encai-
xes, procurando

0 encaixe corres-
pondente para cada
formato (PAPALIA;
FELDMAN, 2013).

Tabela 2 — Caracteristicas do Estdgio Sensério-Motor de Piaget

de estudos da psicologia do desenvolvimento, em que o robd é diretamente construido para replicar experimentos
psicolégicos especificos. O segundo caso, foco do presente projeto, envolve a utilizacdo de algoritmos inspirados em
mecanismos cognitivos bioldgicos e sua andlise em ambientes voltados ao aprendizado e desenvolvimento. Nestes

ultimos sistemas, o cérebro é formulado como um sistema intrinsecamente motivado e direcionado a objetivos que

estimulam a formagdo de mecanismos sensério-motores, sociais e de desenvolvimento.
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3.3 Principios do desenvolvimento

Os projetos da robética do desenvolvimento assumem que a inteligéncia em sistemas naturais e artificiais segue prin-
cipios basicos da pesquisa no campo da psicologia do desenvolvimento (SUTTON; BARTO, 1998; STOYTCHEV,
2009; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003; CANGELOSI; SCHLESINGER, 2014):

» Corporificacao: sugere que um corpo, dotado de mente, estd reciprocamente acoplado ao ambiente e fornece
o substrato para exploracdo de hipéteses subjetivistas (BROOKS; STEIN, 1994; LUNGARELLA; SANDINI;
PFEIFER, 2003). Processos cognitivos surgem deste corpo como capacidades perceptivas € motoras € promo-
vem interacdo e movimento no ambiente (BEER, 2003; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003; STOYT-
CHEV, 2009). Uma interpretacdo proposta por Stoytchev (2009) trata o corpo como a parte mais consistente,
previsivel e verificivel do ambiente e, em qualquer trajetéria de desenvolvimento, o corpo deve ser explorado
primeiro. Conforme sustentam Oudeyer, Kachergis e Schueller (2019), modelos robéticos que focam nas pro-
priedades fisicas e subjetivas de um agente ndo sdo necessariamente implementados em robds fisicos. Diversos
modelos s@o inteiramente implementados em um mundo virtual simulado com o corpo do robd, o qual é adap-
tado para permitir sua interagao fisica com o meio (PFEIFER, 1997; BROOKS; STEIN, 1994; LUNGARELLA;
SANDINI; PFEIFER, 2003; STOYTCHEV, 2009);

« Situatividade: ou situacdo de um agente no ambiente, implica que se um robd pode aprender e armazenar
conhecimento por si proprio. O que este robo aprende sdo fungdes baseadas nas experiéncias e interagdes de
seus sensores e atuadores (STOYTCHEV, 2009). Este principio limita o aprendizado do agente as capacidades
sensério-motoras de seu corpo e as experiencias de interagdes entre este agente e o ambiente. Restricdes ini-
ciais nos limites de movimento podem aumentar a adaptabilidade de agentes em desenvolvimento ao ambiente
e simplificam sua interagdo (LUNGARELLA; BERTHOUZE, 2002; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER,
2003);

* Processo incremental: a mente ndo é capaz de aprender tudo ao mesmo tempo, ela se adapta ao ambiente através
de mudangas ou estidgios (STOYTCHEV, 2009; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). Neste processo,
novas estruturas sdo armazenadas com estruturas anteriores, menos completas e eficientes, € com suas expressdes
comportamentais. Ou seja, estruturas anteriores fornecem um histérico de habilidades e conhecimentos que
podem ser reutilizados por estruturas mais novas (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003);

* Auto-organizacio de Atividades Espontaneas: padroes estruturados ou globais podem emergir das agdes es-
pontaneas de um sistema, sem a necessidade de instru¢des explicitas (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER,
2003). A atividade cognitiva e motora gera padrdes auto-organizados de movimento, coordenados em agdes
produzidas, conforme propriedades fisicas, corporais e do meio sdo exploradas (LUNGARELLA; SANDINI;
PFEIFER, 2003; THELEN; SMITH, 1994);

* Auto-exploracdo: o desenvolvimento dos sentidos decorre da exploragdo das consequéncias perceptivas de
acoes produzidas (THELEN; SMITH, 1994; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). Através da auto-
exploragdo, os agentes exploram, descobrem e selecionam, dentre as solu¢des possiveis, aquelas mais adaptiveis
e eficientes (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). A auto-exploracdo pode ser conceituada como um
processo de auto-organizacdo no qual novos movimentos sdo gerados e processos mais eficazes de interagir com
as forcas ambientais sdo explorados, descobertos e selecionados (THELEN; SMITH, 1994). A auto-exploracio
resulta no desenvolvimento da capacidade de prever consequéncias sensoriais de acdes e do comportamento
de objetos perante a eventos externos (MELTZOFF; MOORE, 1977, LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER,
2003);
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» Categorizacao: capacidade de fazer distingdes, de discriminar e identificar estimulos sensoriais, eventos, acdes
e emogdes (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). Embora a percep¢do possa prosseguir sem a contri-
bui¢do do aparato motor, a categorizacio perceptiva depende da interacdo entre os sistemas sensoriais e motores
(LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). Através dessa interacdo, dados sensoriais brutos podem ser
estruturados em categorias dindmicas e o processamento neural pode ser simplificado com a correlacdo de mo-

vimentos.

3.4 Projetos relacionados

Uma coletanea dos projetos da drea da robdtica do desenvolvimento foi apresentada por Lungarella, Sandini e Pfei-
fer (2003). Os autores investigaram implementagdes inspiradas pela psicologia do desenvolvimento que objetivaram
modelar o desenvolvimento cognitivo para verificar a influéncia da interag@o experienciada pelo agente e que fornece-
ram evidéncias para experimentos em robds. Os estudos sdo classificados por Lungarella, Sandini e Pfeifer (2003) de

acordo com seu tipo de desenvolvimento e aprendizado, através de interagao social ou de intera¢io nao-social.

3.4.1 Interagdo social

Nestes sistemas, o desenvolvimento cognitivo estd diretamente relacionado com a intera¢do do agente com outros
sujeitos e com o ambiente (MELTZOFF; MOORE, 1977; BARON-COHEN, 2001). Os robds aprendem habilidades
por meio de experiéncias interativas com humanos ou com outros robos, incluindo aquisi¢do de linguagem, atengdo
compartilhada e reproducdo de movimentos basicos (FONG; NOURBAKHSH; DAUTENHAHN, 2003). De acordo
com Scassellati (2001), sistemas desenvolvidos para atuar com tarefas sociais devem responder a estados de meta,
desejo e intencgdo.

1. A interacdo humano-robo foi foco de Dautenhahn e Numaoka (1999), que descreveram o surgimento de padrdes
de interacdo global através de exploracdes dinamicas de movimento. Os recursos de aprendizado e comporta-
mento dos agentes sdo fornecidos pela arquitetura DRAMA (Dynamic Recurrent Associative Memory Architec-
ture). A estrutura permite o aprendizado de regularidades espaco-temporais e séries temporais e possui memorias
de curto e longo prazo. Os experimentos realizados foram baseados nas seguintes correspondéncias da teoria do

desenvolvimento cognitivo defendida por Vygotsky (1986. Original: 1934):

a) Comunicacdo: linguagem interpretada artificialmente;

b) Aprendizagem em contexto social: o robd utilizou uma estratégia de imitagdo, sendo guiado pelo am-
biente, relacionando a proposta de Vygotsky (1986. Original: 1934) de organizar experiéncias. Os ex-
perimentos ndo especificavam o que deveria ser aprendido e os simbolos comunicados eram tratados pelo

agente como entradas perceptivas;

c) Internalizacdo: o robd aprendeu com base em suas proprias experiéncias sensorio-motoras, com a propria
atividade no centro do processo de aprendizado. Conforme o agente aprendeu os simbolos que descreviam
certas situacdes, foi formada uma base para ser utilizada em sequéncias simbdlicas para, por exemplo,

produzir uma frase;

d) Entendimento compartilhado: a aquisi¢do da linguagem resultou de interagdes sociais repetidas até que
o agente tenha aprendido cada palavra com sucesso, sendo capaz de usar sua memdria associativa para
reproduzir as palavras em um contexto semelhante. A combinac¢do de sinais resultou de vdrias associagdes

espago-temporais no espago de estados dos sensores e atuadores do robd.

Categorizagdo
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2. Um modelo hibrido de atencdo compartilhada com mecanismos de aprendizado social que responde interagoes
sociais bdsicas, em tempo real, foi desenvolvido por Scassellati (2001). Neste sistema, entradas visuais foram
combinadas em 4reas de interesse e possibilitaram ao agente selecionar os objetos mais salientes. Para cada ob-
jeto, foram produzidos indicadores como dire¢do e orientagdo, utilizados pelo robd para acompanhar os objetos
mais salientes com seu rosto e olhos. Objetos em movimento foram categorizados como "animados"e processa-
dos por um sistema de detec¢do de faces. Qualquer face detectada tornava-se foco da atenc¢ao do agente como um
instrutor. Através de estratégias de imitac@o, o robd desenvolveu movimentos dos bragos através de correlacdes

espaciais de seu corpo com o corpo do instrutor;

3. A arquitetura SOAR ¢ utilizada por Laird (2012), Laird et al. (2012) e Mininger e Laird (2016) com robds
fisicos acoplados com camera e laser, utilizados para a classificagdo simbdlica de objetos. Os agentes foram
induzidos a aprender linguagem natural através do aprendizado de tarefas como o deslocamento de objetos ou
o monitoramento do ambiente. A distincia percorrida foi calculada utilizando um oddmetro e as informagdes
sensoriais foram captadas por um sistema de visdo espacial (SVE) e convertidas em uma cena grafica composta
de objetos discretos. Esta cena grafica apresentava as propriedades continuas do ambiente, que possibilitou aos
agentes representarem internamente a navegacao espacial. A memoria de trabalho representava simbolicamente
as caracteristicas extraidas do ambiente através do SVE e os objetivos dos agentes. Objetos discretos integravam
0 ambiente e os agentes armazenavam continuas representacdes internas e simboélicas. Os agentes construiram
dinamicamente mapas do ambiente, com suas propriedades espaciais, assim como a localiza¢do de objetos.
Através de interfaces de conversacdo, os objetivos foram atribuidos aos agentes, em tarefas como encontrar e
entregar objetos. Foram criadas representagdes destas tarefas na memoria semantica de cada agente e novas
informagdes foram armazenadas nestas estruturas, como seus objetivos, objetos e agentes relacionados. Os
agentes possuiam operadores modelados como regras na memoria procedimental que permitiam navegar pelo
ambiente, interagir com objetos e se comunicar com instrutores. Os agentes examinaram possiveis operadores
com base nos objetos visiveis, em todos os objetos na memoria de trabalho e na memoria de longo prazo. Ao
receber uma tarefa, os agentes pesquisavam em seus operadores modelados para encontrar solu¢des, operadores
que pudessem ser aplicados de forma a concluir os objetivos. Se nenhuma solugdo fosse encontrada, os agentes
criavam novas representagdes que incluissem as restricdes destas situagdes como referéncias, tornando-se as

solucdes para estes impasses;

4. A arquitetura SOAR foi implementada na robd Rosie (MOHAN; LAIRD, 2014; KIRK; LAIRD, 2019) para o
aprendizado de linguagem simbdlica através de jogos de tabuleiro. A robd foi conectada a um Kinnect e seu
sistema perceptivo possuia representagdes simbolicas para a identificacdo de objetos, suas caracteristicas visuais
e espaciais. Como o SOAR nio apresenta médulos perceptivos, a agente foi limitada computacionalmente a
aprender jogos com poucos elementos e estados. Com o estabelecimento de objetivos em linguagem natural, a
agente criava representacdes simboélicas com base em seu conhecimento para o significado de cada sentenga. As
representacdes eram decompostas em elementos e acdes que pudessem favorecer os objetivos, como a criagdo de
suboperadores no Soar. Ao ndo possuir operadores aplicdveis ou encontrar ambiguidades, a rob6 pedia ajuda ao
instrutor. Ao jogar diferentes jogos com similaridades entre as pegas, a agente adquiriu diferentes significados

para representacdes similares com contextos diferentes;

3.4.2 Interacdo ndo-social

Os estudos sdo caracterizados pela dependéncia dos processos sensoriais € motores com o ambiente € ndo envolvem
interacdo com outros agentes, robds ou humanos (LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003). Sio exploradas as



56

capacidades corporais dos robds, seus efeitos na aquisicio de habilidades cognitivas e motoras, e a imposic¢ao de limites
ou restricdes (ROCHAT; STRIANO, 2000). A coordenagdo sensério-motora envolve sistemas sensoriais e motores e
permite a um agente induzir padrdes de movimento estdveis em diferentes canais, formando associagdes multimodais
(PFEIFER; SCHEIER, 1994). Como destaca Thelen e Smith (1994), essas associacdes sdo um pré-requisito para a
formacdo de conceitos.

Estratégias de exploracdo sdo usadas para extrair diferentes tipos de informacao do ambiente (PFEIFER; SCHEIER,
1994). Padrdes estruturados podem emergir das interagdes locais entre os componentes que constituem um sistema,
sem a necessidade de instrugdes explicitas ou mecanismos inatos, em uma auto-organizagdo (LUNGARELLA; SAN-
DINI; PFEIFER, 2003; THELEN; SMITH, 1994). O sistema de sensores e a quantidade de informagdes sensoriais
a serem processadas devem ser equilibrados de acordo com seus objetivos e tarefas impostas (DAUTENHAHN; NU-
MAOKA, 1999). Os robds aprendem habilidades como categorizac@o, coordenacdo de controles sensoriais e auto-
exploragdo (THELEN; SMITH, 1994; PFEIFER; SCHEIER, 1994; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003).

1. O quebra-cabecas da Torre de Handi foi utilizado por Benjamin, Lyons e Lonsdale (2004) para validar a arquite-
tura de integracdo ADAPT (Adaptive Dynamics and Active Perception for Thought), que combina a arquitetura
SOAR (LAIRD, 2008) e um modelo hierdrquico de médulos sensério-motores, chamado RS. O planejamento na
ADAPT € realizado através de esquemas e subesquemas, mecanismos que utilizam os operadores e subopera-
dores no Soar em integracdo com as propriedades sensério-motoras definidas no RS. Uma memdria declarativa
foi adicionada ao SOAR para esquemas com um conjunto de operadores que instanciavam um esquema e trans-
formavam a instancia em um conjunto de produgdes. O agente possuia representacdes internas simbdlicas de
cada peca, de suas caracteristicas individuais e de seus possiveis posicionamentos. Os operadores permitiam ao

agente criar e modificar as representa¢des e mover as pecas dos jogos entre locais pré-definidos;

2. Outros experimentos que analisam a explora¢do do ambiente foram propostos por Hanford, Janrathitikarn e Long
(2009). Os autores utilizaram dois robos mdveis com sonar e laser, um hexdpode, denominado HexCrawler, e
um robd moével com quatro rodas, denominado SuperDroid. Ambos os agentes tiveram a arquitetura SOAR
implementada. As informagdes sensoriais foram obtidas através de médulos BrainStem, que possibilitam leitura
e escrita de sinais digitais, ¢ de um médulo GPS para definir e armazenar a localizagdo dos agentes. O agente
desenvolvido para o hexdpode foi instruido a ir para um local definido no GPS para outro e evitar obstaculos.
A arquitetura do robé HexCrawler possuia dois operadores: i) desviar, quando um obsticulo era detectado
pelos sensores do agente; e ii) ir em direcdo ao objetivo, quando ndo eram detectados obstaculos. Os autores
denotam que a gravacdo de operadores ajudou o hexdpode a se afastar de um obstaculo que ja havia sido evitado
anteriormente. Ja para o SuperDroid, Hanford, Janrathitikarn e Long (2009) descrevem que, além dos operadores
aplicados no HexCrawler, foi criado um novo operador que instruia o agente a seguir paredes, o que colaborou

para a navegacgdo do robd em ambientes sem saida;

3. A arquitetura CLARION foi utilizada por Licato et al. (2015) em um agente virtual para a execugdo da tarefa
de flutuacdo de Piaget (PIAGET, 1952). Conforme destaca Licato et al. (2015), experimentos piagetianos sdo
dificeis de modelar computacionalmente por dependerem de objetos que precisam se mover de forma fisicamente
realista, além da necessidade de didlogo explicativo. Na implementacdo de Licato et al. (2015), o agente foi

posicionado abaixo de um tanque de 4gua e tinha como objetivo identificar se um objeto iria flutuar ou afundar;

a) As informagdes sensoriais de baixo nivel (massa, volume e cor) eram capturadas do ambiente simulado
e alimentavam nés de entrada no nivel inferior do Subsistema nao-Centrado em Acdes. Trés definicdes

estavam presentes como saidas no nivel superior: Flutuar, Afundar e Estaciondrio;
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b) Um objeto com volume e peso gerados aleatoriamente era criado e aparecia no meio do tanque, onde
flutuava até o topo, afundava até o fundo, ou permanecia relativamente imével. Apds alguns segundos,
este objeto desaparecia e o processo se repetia. Isso permitia que o agente coletasse dados sobre o que era

observado;

¢) Cada instancia de um objeto que aparecia no mundo virtual foi registrada pelo agente e denominada exem-
plo. Cada recurso de entrada (massa, drea, volume) era ativado por vez e esta ativagdo era propagada até
as saidas. A saida de maior ativagcdo era tomada como a previsdo deste exemplo. Os pesos de cada item
que integravam a rede eram atualizados em retropropagacdo a cada exemplo. O erro médio em n exemplos
foi definido como a taxa de erro para o recurso isolado. O recurso que obtivesse a menor taxa de erro era

levado a ser o vencedor da iteragdo. As iteragdes foram repetidas 1000 vezes por experimento;

d) De acordo com Licato et al. (2015), a selecao de recursos foi rapidamente desenvolvida nas caracteristicas

de massa ou volume. Novos nés foram criados para representar novos conceitos, como densidade.

4. Um modelo cognitivo para navegacgio, baseado na arquitetura LIDA, foi implementado em um rob6 humanoide,
desenvolvido por Madl et al. (2016). O modelo possui um médulo de memdria espacial, que representa o
ambiente em mapas espaciais, nomeando locais e as distancias entre eles. Este modulo € integrado com memoria
de trabalho, codelets atencionais e sele¢do de acdes. Os enderecos eram armazenados em uma estrutura de arvore
ordenada de acordo com as recordagdes nos mapas, construindo uma hierarquia com base nos relacionamentos

de enderecos que sdo recordados em sequéncia (MADL et al., 2016).

3.5 Cognits

O conceito de cognit é proposto por Fuster (2006) para representar redes de neurdnios no cértex associativo que
constituem as unidades basicas de memdria ou conhecimento. Estas redes distribuidas sdo interativas, associadas pela
experiéncia e informacdes adquiridas através dos sentidos. O contetddo de um cognit deriva de seus componentes e
das relacdes entre eles. Assim, o c6digo de memdria é essencialmente um cddigo relacional. Dado que qualquer
neurdnio no cértex pode ser parte desta rede cognitiva, a a especificidade de uma memoria individual é determinada

pela combinag@o de neurénios que a constituem.

Sao delineadas por Fuster (2006) duas hierarquias de cognits: perceptuais e executivos, em um esquema que
considera sua organizagdo em camadas e seus modos bésicos de conectividade subjacente. Além disso, de acordo com
Fuster (2006), todas as func¢des cognitivas, como percep¢do, atengdo e memdoria, consistem em conexdes e transagdes
neurais entre cognits. A organizagdo temporal das acdes nos dominios da comportamento, raciocinio e linguagem sao

baseadas nas interagdes entre as redes corticais pré-frontais e posteriores, no topo do ciclo de percepgao-agdo.

Uma classe de nome Cognit foi implementada no CST. Esta classe ¢ utilizada na implementagcdo do algoritmo
GLAS como Central Executiva no CST (GUDWIN et al., 2013). A classe é composta por trés codelets integrados: i)
ActionSelectionCodelet, que seleciona a acdo mais apropriada de acordo com um Objeto de Memoéria de Estimulo e de
um MOs da Arvore de Solugdes; ii) LearnerCodelet, que opera paralelamente a sele¢io de acdes e atualiza o Objeto de
Memoria da Arvore de Solugdes dado um Objeto de Meméria de Sequéncia de Eventos; iii) SequenceBuilderCodelet,
que atualiza o Objeto de Memoéria de Sequéncia de Eventos na meméria nos Objetos de Memoéria de Estimulo, Ac¢des
Selecionada e Recompensas recebidas (RAIZER, 2015; GUDWIN et al., 2013).
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3.6 A analogia de Berto

Tendo em vista a necessidade de padronizacao para investigar como mecanismos de aprendizado evoluem em robds
utilizados em estudos na drea da robética do desenvolvimento, Berto (2020) estudou fungdes cognitivas para identificar
quais componentes seriam necessdrias para validar arquiteturas cognitivas neste contexto. Com o objetivo de aproximar
a teoria de Piaget aos modelos e estruturas cognitivas, Berto (2020) propds uma analogia a classe Cognit do CST e aos
esquemas propostos por Piaget no desenvolvimento do estdgio sensério-motor (PIAGET, 1952; PIAGET, 1971).

O conceito de cognit € utilizado por Berto (2020) para representar elementos de processamento de memdria com
um nivel de avaliagdo. Os cognits foram inseridos no contexto do estigio sensério-motor de Piaget, na seguinte

caracterizacgdo:
* 1° Subestagio. Uso de Reflexos: criacio dos cognits inatos (a¢des, estados e mecanismo de aprendizado);

* 2° Subestagio. Reacdes Circulares Primdrias: criacdo e adaptagdo de cognits baseados em func¢des, mas nao

intengdes.

* 3° Subestagio. Reacdes Circulares Secundarias: criacio e adaptagio de cognits para formar planos, objetivos

e intencoes;

* 4° Subestagio. Coordenacao de esquemas secundarios: reutilizacio e generalizagdo de planos. Aprender o

conceito de permanéncia de objetos;

¢ 5° Subestagio. Reacées Circulares Terciarias: exploracdo de Affordances. Affordances sdo qualidades de
objetos que permitem identificar suas funcionalidades sem a necessidade de prévias explicagdes, ocorrendo
intuitivamente ou baseadas em experiéncias anteriores (COLOMBINI, 2014). Quanto maior for a affordance de

um objeto, melhor serd a identificacdo de seu uso;

* 6° Subestagio. Combinac¢Ges mentais: realizacdo de imaginacio e simulacido mental.

3.6.1 Experimentos Cognitivos

Com base nos estudos de Piaget (PIAGET, 1952) sobre o periodo sensério-motor, na Escala de Desenvolvimento
Infantil de Bayley (MICHALEC, 2011), nos diferentes cendrios descritos por Boyd e Bee (2011), Papalia e Feldman
(2013) e Guerin, Kruger e Kraft (2013) para a avaliagdo do desenvolvimento do aprendizado em infantes, e nos parime-
tros e niveis do ConsScale (ARRABALES, 2020), Berto (2020) propds cendrios computacionais para a incorporacao
de comportamentos humanos em robds e para andlise do desenvolvimento cognitivo artificial. Os experimentos sao
classificados de acordo com o tipo de habilidade a ser aprendida pelo agente.

Neste trabalho, sdo propostos os parimetros para implementacdo dos experimentos de Berto (2020) relacionados
com o rastreamento de objetos. Os robos aprendem as habilidades de rastrear objetos através de sensores de visao.
Estes experimentos, propostos por Berto (2020), sdo apresentados no Anexo A em uma sequéncia de subetapas, com

cada novo subestagio se relacionando de forma incremental com os anteriores.
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4 METODOLOGIA

"O homem cria a ferramenta. A ferramenta recria o homem."
(Marshall McLuhan)
Understanding Media: The Extensions of Man

Ap6s a visitagdo das contribui¢des miituas entre os estudos da mente e das dreas de robdtica e computacio cog-
nitiva, as caracteristicas e implementacdes de agentes cognitivos artificiais e os experimentos sensorio-motores para a
avaliacdo de arquiteturas cognitivas propostos por Berto (2020), descreve-se neste capitulo: i) a abordagem proposta
para a implementacdo deste trabalho; ii) a descricdo das ferramentas utilizadas na modelagem e aplica¢do da arqui-
tetura CONAIM com elementos atencionais bottom-up e top-down implementados com as ferramentas cognitivas do

CST; e iii) a metodologia utilizada na definicdo dos experimentos.

4.1 Descricao geral

O presente trabalho propde uma implementagdo da arquitetura cognitivo-atencional CONAIM com as ferramentas
cognitivas do framework CST e um tnico mecanismo de aprendizado procedimental que, sem modificacdes externas,
demonstra o processo incremental de aprendizado nos trés primeiros subestagios sensério-motores na Teoria de Piaget.
Este mecanismo de aprendizado permite ao modelo criar elementos em sua memoria procedimental para reutilizar
funcdes ou procedimentos que ja foram aprendidos. Além disso, para cendrios complexos, 0 mecanismo permite ao
modelo combinar estes elementos em elementos novos, de forma a se adaptar a novas situacdes.

Para implementar a arquitetura CONAIM+CST com vistas a execucdo e a avaliacdo do conjunto de experimentos
incrementais de rastreamento de objetos, proposto por (BERTO, 2020), empregaremos neste trabalho robds méveis em
ambientes simulados. Para tal, o sistema atencional da agente simulado recebe estimulos relacionados aos objetivos
de cada experimento. Estes estimulos sdo submetidos aos sistema atencional do CONAIM composto por mecanismos
bottom-up e top-down. As implementacdes e as formas de andlise dos resultados t&€m como base os experimentos pro-
postos por Berto (2020) para a aquisi¢do de comportamentos inteligentes em agentes artificiais, a literatura relacionada
(PIAGET, 1952; PIAGET, 1999; TULVING, 1985; LUNGARELLA; SANDINI; PFEIFER, 2003; PAPALIA; FELD-
MAN, 2013) e adaptagdes derivadas de Aradjo e Gudwin (2018), Regattieri e Colombini (2018), Berto et al. (2020b) e

Berto (2020). Um ambiente de simulagio € utilizado para realizar os experimentos cognitivos e validar a arquitetura.

4.2 Materiais

4.2.1 Ambiente computacional

O ambiente para simulag@o de agentes robéticos escolhido para realiza¢do dos experimentos foi o CoppeliaSim, uma
atualizacdo do simulador V-REP (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013). O CoppeliaSim ¢ utilizado para o desenvol-
vimento de algoritmos, simula¢des de automacdo, prototipagem, educacdo relacionada a robdtica e monitoramento
remoto (ROHMER; FREESE, 2019). O simulador CoppeliaSim: i) E gratuito; ii) Permite a acelerag¢do da simulagdo;
iii) E compativel com diferentes linguagens computacionais, como C / C ++, Python, Java, Lua, Matlab e Octave; iv) E
cross-plataforma; v) Possui um ambiente de desenvolvimento integrado; vi) E baseado em uma arquitetura de controle
distribuido.

No simulador, cada objeto ou modelo pode ser controlado individualmente por meio de um script incorporado,

como um cliente remoto via RemoteAPI. Os agentes foram modelados no ambiente de simulagdes CoppeliaSim. De
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forma a promover uma simulagdo mais préxima da realidade, serdo empregados modelos de erro aos sensores destes
rob0s. Os experimentos foram conduzidos em um notebook com processador Intel Core i5 2.7GHz, sistema operacional
Windows 10, com 8GB de memdria RAM e placa de video Nvidia GeForce 940MX.

4.2.2 Agentes Robdticos

A humanoide Marta, apresentada na Figura 11(a), foi originalmente modelada utilizando o software CAD So- humanoide
lidWorks. Seu modelo foi simplificado e importado para o simulador CoppeliaSim, conforme apresentado na figura Marta
11(b). Foram estabelecidas as propriedades dinamicas para o robd real, derivando um modelo para sua simulagdo
dindmica, com as medidas das massas das pecas impressas e a geometria das malhas sendo utilizados para calcular
os centros de inércia e massa do robo. A humanoide possui 110 cm de altura e 25 graus de liberdade. Os graus de
liberdade da humanoide séo ilustrados na Figura 11(c). O limite de torque foi configurado para simula¢do com base na
especificacdo dos atuadores reais da rob6 (25 N.m). Também foi inserido um sensor de visdo, posicionado na altura de
sua cabeca, deslocado 1.99m no eixo Y, acima do chio, e inclinado 20° para baixo no eixo X, conforme demonstra a

Figura 12.
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Figura 11 — a) Humanoide Marta no Laboratério de Automacdo e Sistemas Integraveis (LASI) - UNESP Soro-
caba/SP. b) Humanoide Marta no Simulador CoppeliaSim. ¢) 25 Graus de Liberdade da humanoide.
Fonte: (TOMAZELA; COLOMBINI, 2019). d) Rob6 Pioneer P3DX no Simulador CoppeliaSim.

O robd Pioneer P3DX, ja disponivel no simulador CoppeliaSim, possui 2 motores independentes, um para cada Pioneer P3DX
roda, e 16 sensores de proximidade, 8 em sua frente dispostos em 180° e os outros 8 na traseira também dispostos em
180°. Esses sensores dependem da propagacdo ultrassonica para produzir dados. Este sensor € descrito em Rohmer e
Freese (2019) como um sensor de alta resolug@o sem colisdo para a coleta de informagdes de distancia de obstaculos.

O modelo Pioneer P3DX no simulador CoppeliaSim possui um Algoritmo de Braitenberg (BRAITENBERG, 1984)
disponivel. O algoritmo é baseado no mundo animal de maneira minimalista e construtiva, com comportamentos re-
ativos simples e espaciais. O movimento é controlado diretamente pelos sensores de proximidade, afastando-o de
obstaculos ou outros agentes (ROHMER; FREESE, 2019). Durante a execugdo dos experimentos cognitivos propostos
para este projeto, este robd ndo terd o algoritmo cognitivo-atencional implementado, somente o algoritmo de Brai-
temberg, comportando-se como um corpo mével no ambiente. A movimentacdo do robd Pioneer foi utilizada neste
trabalho para a investigacdo do comportamento do algoritmo cognitivo atencional implementado na humanoide Marta

com objetos méveis, para aprendizado das tarefas relacionadas ao rastreamento de objetos.
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Figura 12 — Posi¢@o do Sensor de Visdo da Humanoide Marta no Simulador CoppeliaSim. Y: 1.99m e rota.géio em X:
-20°.

4.3 Modelagem da agente cognitivo-atencional segundo o CONAIM

4.3.1 Espago Sensorial

O simulador CoppeliaSim (ROHMER; FREESE, 2019; ROHMER; SINGH; FREESE, 2013) possibilita a utilizagdo
de sensores de visdo. Os sensores de visdo, objetos visiveis, operam de maneira semelhante aos objetos de camera:
os objetos que estdo em seu campo de visdo sdo renderizados e disparardo a detecc@o se os limites especificados
forem disparados acima ou abaixo. Sensores de visdo, que podem detectar entidades renderizdveis, devem ser usados
sobre sensores de proximidade principalmente quando a cor, luz ou estrutura desempenham um papel no processo de
deteccdo (por exemplo, sensores infravermelhos ou, mais geralmente, sensores sensiveis a luz (cAmeras, etc.)) . No
entanto, dependendo da placa grafica em que o aplicativo estd sendo executado ou da complexidade dos objetos da
cena, os sensores de visdo podem ser um pouco mais lentos do que os sensores de proximidade.

Neste projeto, a percepcdo serd realizada sobre o sensor de visdo da humanoide Marta. O sensor possui uma camera

perspectiva. Conforme ilustra a Figura 13, cada coordenada 3D (x, y, z) do CoppeliaSim € projetada em coordenadas
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2D (u, v) em um plano de imagem (IT) com raios em perspectiva, originados no centro de projecdo (O). A origem do
sistema de coordenadas é considerada como sendo a origem (O) e a distancia focal (f) € a distancia da origem ao plano,
ao longo do eixo principal (ou eixo dptico). Utilizou-se uma distancia focal de 3cm. O eixo 6ptico € alinhado com o
eixo Z. O sensor disponibiliza os valores dos canais RGB e a medida de distincia relativa a partir do centro de projecao
(O) do sensor. Este sensor de visdo do CoppeliaSim € andlogo a um sensor RGB-D.

As informacgdes obtidas pelo sensor sdo enviadas através da RemoteAPI, que permite a comunicag¢do entre um
cliente (agente cognitivo) e o servidor (CoppeliaSim. As informacdes do sensor de visdo sao recebidas pelo algoritmo
implementado em um vetor de bytes. A imagem resultante deste vetor ¢ uma cépia da imagem original do sensor
invertida verticalmente, ilustrada na Figura 13 (a). A resolugdo deste sensor é configurdvel. Propomos a utilizagio
de uma resolug@o de 65.536 pixels (256 pixels x 256 pixels), em que o niimero de pixels p por eixo é 256 (p=256
pixels). Assim, o array recebido € constituido de 196.608 pixels (65.536 pixels em 3 canais: R, G e B) na forma
Value,,10r(x,y), com x e y representando a posi¢do horizontal e vertical do pixel na imagem, sendo:

Arrayyisao = [Valuegeq(0,0),Valuegreen(0,0), Valuep,e (0,0), ..., Valueg,q4(255,255), Valuegreen (255,255),

Valuepy,.(255,255)],ex€ [0, p—1]ey € [0, p—1].

Sédo utilizadas técnicas de redugdo de resolucdo para simular os diferentes niveis de acuidade visual ao longo do
desenvolvimento humano. Esse ganho incremental de qualidade sensorial permite ao modelo adaptar o aprendizado
motor de forma gradual. Assim, mecanismos mais simples sdo aprendidos e reutilizados para lidar com ambientes
mais complexos.

A partir do array visdo recebido, para cada canal RGB, sdo divididos e armazenados temporariamente dados
sensoriais como observacdes: 65.536 leituras do sensor de visdo em cada um dos canais RGB (Red-Green-Blue). Os

estados de observacao para a humanoide Marta sao definidos como:

* Og: Observagdo das leituras do canal da cor vermelha (R - Red), definida por OR, = vision,edn, com n €
[1,65.536];

* Og: Observagdo das leituras do canal da cor verde (G - Verde), definida por 0G,, = ViSiONgreen,, €OM N €
[1,65.536];

* Op: Observagio das leituras do canal da cor azul (B - Blue), definida por o, = visionpiye,, comn € [1,65.536].

Através do sensor de visdo, também & possivel obter um array de 65.536 pixels (256 pixels x 256 pixels) com
medidas relativas a distancia do plano de imagem (IT) do sensor de visdo aos obstaculos. Esses dados sdo armazenados
temporariamente como observacdes: 65.536 leituras de distincias relativas ao plano de imagem (IT) do sensor de visao,
com valores em uma faixa de 0 (mais préximo) a 10 (mais distante). Os estados de observacao para a humanoide Marta
sdo definidos como:

* Op: Observagdo das leituras de distncia relativa ao sensor de visdo, definida por op, = visiongepm, com
n € [1,65.536];

4.3.2 Extracdo de Caracteristicas bottom-up

O modelo atencional proposto pelo CONAIM ¢é capaz de combinar diferentes dimensdes de caracteristicas fornecidas
por multiplos sensores. Neste trabalho, os experimentos cognitivos serdo realizados com a humanoide Marta e os
sensores embarcados na mesma, descritos na secdo anterior. A partir dos dados coletados dos canais de cores (RGB)
nos espagos de observagdo do sensor de visdo sdo construidos trés Mapas de Caracteristicas botfom-up, um para cada

canal RGB. Os mapas bottom-up relacionados aos canais de cores sdo gerados com as médias dos valores obtidos pelo
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Figura 13 — a) Imagem recebida através da Remote API. Os eixos representam as coordenadas x e y de cada pixel. b)
256 regides utilizadas no cdlculo dos mapas de caracteristicas para este trabalho. (¢) Ilustracdo da conver-
sdo 3D para 2D.

sensor de visdo em r regides pré-definidas, como ilustrado na Figura 13 (b). Neste trabalho foram utilizadas r=256
regides. O ndmero de regides pode ser alterado de acordo com a precisdo desejada. Sdo obtidos 256 valores para
representar cada um dos mapas de caracteristicas botfom-up, em correspondéncia a cada uma das 256 regides. As

features bottom-up extraidas a partir dessas observacdes sio:

e 7. Canal Red. Representa a média dos valores das medidas do sensor de visdo para o canal Red (Vermelho)
para cada regido da Figura 13 (b). A fun¢io de mapeamentos de caracteristicas bottom-up ¢py, é responsivel
por extrair informacdes sobre os niveis da cor vermelha nos elementos dentro do campo de visdo da agente
atencional. O processo para cdlculo de cada elemento fj, do mapa de caracteristicas .%#;, delimitado a uma
regido r, é demonstrado através da aquisi¢do do array Mean[] no Algoritmo 1 com os niveis de cor para o canal
Vermelho. O array Mean|[] representa o valor calculado para determinado elemento fj, do mapa de caracteristicas

1. O processo também € ilustrado de uma forma simplificada na Figura 14 (a);

o Z,. Canal Green. Representa a média dos valores das medidas do sensor de visdo para o canal Green (Verde)
para cada regido da Figura 13 (b). A fun¢do de mapeamentos de caracteristicas bottom-up ¢y, € responsavel
por extrair informacdes sobre os niveis da cor verde nos elementos dentro do campo de visdo da agente aten-
cional. O processo para cdlculo de cada elemento f>, do mapa de caracteristicas %, delimitado a uma regiéo
r, demonstrado através da aquisi¢do do array Mean|] no Algoritmo 1 com os niveis de cor para o canal Verde.
O array Mean|] representa o valor calculado para determinado elemento f>, do mapa de caracteristicas .%,. O
processo também ¢ ilustrado de uma forma simplificada na Figura 14 (a);

e .%#3. Canal Blue. Representa a média dos valores das medidas do sensor de visdo para o canal Blue (Azul) para
cada regido da Figura 13 (b). A fun¢do de mapeamentos de caracteristicas bottom-up ¢y, € responsivel por
extrair informagdes sobre os niveis da cor azul nos elementos dentro do campo de visdo da agente atencional. O
processo para célculo de cada elemento f3, do mapa de caracteristicas .%#3, delimitado a uma regido r, é obtido
através da aquisicdo do array Mean[] no Algoritmo 1 com os niveis de cor para o canal Azul. O array Mean|]
representa o valor calculado para determinado elemento f3, do mapa de caracteristicas .%3. O processo também

é ilustrado de uma forma simplificada na Figura 14 (a);

A partir dos dados coletados da distancia relativa ao plano de imagem (IT) do sensor de visdo, é construido um Mapa

de Caracteristicas bottom-up de Distincia. O mapa bottom-up relacionado a distancia € gerado a partir da proximidade
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detectada nas médias dos valores obtidos, de acordo com as r regides pré-definidas. Cada uma destas regides representa
uma caracteristica (feature) bottom-up no mapa de caracteristicas (Feature Map) de distancia. O processo também ¢é
ilustrado de uma forma simplificada na Figura 14

* Z4. Distancia. Representa a proximidade média a partir dos valores das medidas de distincia relativa entre
obsticulos e corpos méveis e a agente atencional, com valores em uma faixa de O (mais distante) a 1 (mais
proximo). A fun¢ido de mapeamentos de caracteristicas bottom-up @py, € responsivel por extrair informagdes
sobre a disposicdo de elementos ao redor da agente atencional. O processo para cilculo de cada elemento
f4, do mapa de caracteristicas .%4, delimitado a uma regido r, ¢ demonstrado através da aquisi¢do do array
Mean]] no Algoritmo 1. O array Mean|] representa o valor calculado para determinado elemento f4, do mapa de

caracteristicas .%4. O processo também € ilustrado de uma forma simplificada na Figura 14 (a);

Algorithm 1 Célculo do bottom-up Feature Map i em cada regido da Figura 13 (b).

1: procedure BOTTOM-UP FEATURE MAP(Array||, type)
2 r < 256 > nimero de regides
3 div+ 16 > niimero de divisdes em cada eixo
4: p 256 > nimero de pixels em cada eixo
5: SumRegion <— 0
6 for r, < 0 to div do
7 yi < ry*p/div
8 Yo < (14ry)*p/div
9 for r, < 0 to div do
10: X rexp/div
11: Xo < (L+ry)xp/div
12: for y < y; toy, do
13: for x + x; to x, do
14: value < Array[x+yx p]
15: SumRegion <— SumRegion + value
> ﬁrXJrry*div, = Mean|ry+ ry*div]
16: if(type == color’): Mean[ry+ ry *div| < SumRegionr/(p* p)
17: if(type == "distance’): Mean|ry + ry*div] <— 1 — SumRegion*r/(p * p)
18: SumRegion < 0

return(Mean[])

4.3.3 Extracdo de Caracteristicas top-down

O CONAIM também é capaz de combinar caracteristicas fornecidas por influéncias endégenas (top-down). Nos ex-
perimentos a serem realizados com a humanoide Marta, serdo construidos cinco mapas de caracteristicas top-down
a partir de interpretacdes dos estimulos gerados pelo sensor de visdo, nas r regides pré-definidas, como ilustrado na
Figura 13 (b). Cada uma destas regides representa uma caracteristica (feature) no mapa de caracteristicas fop-down
(Feature Map) correspondente. Neste trabalho serdo utilizadas r=256 regides. O nimero de regides pode ser alterado

de acordo com a precisdo desejada.

+ Zs. Cor-Objetivo. Esta caracteristica representa as regides em que uma cor desejada (com niveis definidos nos
trés canais RGB) € destacada e para as quais a atencdio da agente pode ser direcionada, com relagdo as medidas
do sensor de visdo em cada regido da Figura 13 (b). A funcdo de mapeamentos de caracteristicas top-down
¢ 7D € responsdvel por extrair informagdes sobre a disposi¢do de elementos ao redor da agente atencional. Cada

elemento f5, do mapa de caracteristicas #s, delimitado a uma determinada regido r, € computado de acordo com
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Figura 14 — (a) Exemplo da extracao dos mapas de caracteristicas bottom-up. Cada valor dos mapas de caracteristicas
de cores (RGB) correspondem as médias e normalizacdes dos valores dos pixels que sdo pertencentes a
cada regido r;. Cada valor do mapa de caracteristicas de distincia corresponde a 1 (um) menos a média
normalizada dos valores dos pixels que sdo pertencentes a cada regido r;. (b) Exemplo da extracdo dos
mapas de caracteristicas top-down de cor desejada e distancia desejada. Cada valor do mapa de caracte-
risticas de cor desejada € obtido através da comparacdo das médias normalizadas dos valores dos pixels
que sdo pertencentes a cada regido r;, em cada um dos canais RGB, com a cor desejada. A classificagdo
¢ efetuada com o valor mais distante a cor desejada. Cada valor do mapa de caracteristicas de distancia
desejada € obtido através da comparagdo das médias normalizadas dos valores dos pixels que sdo perten-
centes a cada regido r; com a distancia desejada. Nos exemplos, para simplifica¢do, cada regido € for-
mada por 4 pixels. Na implementacdo, cada regido é formada por 256 pixels. (c) Exemplo da extracao
dos mapas de caracteristicas fop-down de regido desejada. Cada valor do mapa de caracteristicas de re-
gido desejada € obtido através da comparacao das médias dos valores das coordenadas dos pixels que sd@o
pertencentes a cada regido r; com as coordenadas da regido desejada.

a aquisicdo do array Out putArray[] no Algoritmo 2. O array Out putArray|] representa o valor para determinado

elemento f5, do mapa de caracteristicas .#s;

» Z¢. Distancia-Objetivo. Esta caracteristica representa as regides em que uma distincia desejada é destacada e
para as quais a aten¢@o da agente pode ser direcionada, com relacio as medidas de distancia relativa ao sensor de
visdo em cada regido da Figura 13 (b). A fungdo de mapeamentos de caracteristicas top-down ¢ p, € responsavel
por extrair informagdes sobre a disposi¢do de elementos ao redor da agente atencional. Cada elemento fg, do
mapa de caracteristicas %, delimitado a uma determinada regido r, é computado de acordo com a aquisi¢do do
array Out putArray[] no Algoritmo 2. O array Out putArray|] representa o valor para determinado elemento fg,
do mapa de caracteristicas .%g;

» 7. Regido-Objetivo. Esta caracteristica representa as regides do espaco (Figura 13 (b)) para as quais a atengdo
da agente pode ser direcionada, independentemente do que esteja acontecendo naquela regido. A funcdo de
mapeamentos de caracteristicas top-down @rp, € responsdvel por extrair informagdes sobre a disposicdo de
elementos ao redor da agente atencional. Cada elemento f7, do mapa de caracteristicas .77, delimitado a uma
determinada regido r, é computado de acordo com a aquisi¢do do array Out putArray[] no Algoritmo 3. O array

Out putArray|] representa o valor para determinado elemento f7, do mapa de caracteristicas .%7.

4.3.4 Mapa de Caracteristicas Combinado

O sinal composto ¢;, de todos os mapas de caracteristicas gerados (bottom-up e top-down) é obtido de acordo com o
Modelo de Colombini (2014), através da somatdria dos produtos entre um elemento do vetor de pesos de caracteristicas
r
no sistema atencional (wg,)e determinado mapa de caracteristicas (‘%jt )i, = Y wy, "%J}
j=1
De forma a classificar o tipo da caracteristica vencedora do ciclo (bottom-up ou top-down) antes da aplicacio do

algoritmo de inibi¢do de retorno, sdo obtidos dois valores durante a formacdo do Mapa de Caracteristicas Combinado:
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Algorithm 2 Célculo do top-down Feature Map i em cada regido da Figura 13 (b).

1: procedure TOP-DOWN FEATURE MAP(InputArrayl[])
2: r+ 256
3 div+ 16
4 p <256
5: vd < goal
6 mr <— saturation
7 SumRegion < 0
8 for r, < 0 to div do
9 yi < ry*p/div
10: Yo < (14ry)*p/div
11: for r, < 0 to div do
12: X; < rexp/div
13: Xo + (14 ry)xp/div
14: for y < y; toy, do
15: for x < x; to x, do
16: value < InputArray[x+yx* p]
17: SumRegion <— SumRegion + value
18: Mean|ry + ry * div] <— SumRegion*r/(p * p)
19: if (Mean[ry+ ryxdiv] —vd) /mr <20%) : td,ge < 1
20: elif (Mean[ry+ ry*div] —vd) /mr < 40%) : tdygye < 0.75
21: elif (Mean(ry+ ry*div] —vd) /mr < 60%) : td,qye < 0.5
22: elif((Mean[rc+ryxdiv] —vd) /mr < 80%) : tdyqiye < 0.25
23: else : td, e < 0
24: SumRegion < 0
25: Out putArray.insert (tdyqye )

return(OutputArray)

> nimero de regides

> nimero de divisdes em cada eixo
> nimero de pixels em cada eixo

> valor desejado para a medida

> maior valor possivel para a medida

Algorithm 3 Calculo do fop-down Feature Map de Regido em cada regido da Figura 13 (b).

1: procedure TOP-DOWN FEATURE MAP(InputArrayl])

2: r+ 256

3 div+ 16

4: p + 256

5: xd < goal,

6 yd < goal,

7 for r, < 0 to div do

8 yi < ry*p/div

9 Yo < (14ry)*p/div
10: for r, < 0 to div do
11: if(re ==xd and ry == yd) : tdygpue < 1
12: elif(ry—xd <2 and ry—yd < 2) :td,gye < 0.8
13: elif(ry —xd <4 and ry—yd < 4) : td,gye < 0.6
14: elif(ry —xd <6 and ry —yd < 6) : tdye < 0.4
15: elif(re—xd < 8and ry —yd <8) : tdyge < 0.2
16: else : td, e < 0
17: Out putArray.insert (tdygye )

return(QutputArray)

> nimero de regides

> niimero de divisdes em cada eixo
> nimero de pixels em cada eixo

> coordenada x da regido desejada
> coordenada y da regido desejada




67

(1) a soma dos valores gerados pelos mapas de caracteristicas bottom-up e (ii) a soma dos valores gerados pelos mapas
de caracteristicas fop-down. Se (i) > (ii), o vencedor do ciclo atencional € classificado como bottom-up. Se (i) < (ii), o
vencedor do ciclo atencional € classificado como top-down.

4.4  Um modelo de aprendizado procedimental no sistema cognitivo-atencional CONAIM+CST

A implementacdo do sistema cognitivo-atencional CONAIM com as ferramentas do CST (ARAGJO; GUDWIN, 2018;
REGATTIERI; COLOMBINI, 2018; BERTO, 2020; BERTO et al., 2020b) possui elementos que podem ser corre-
lacionados com a classe Cognit do CST (GUDWIN et al., 2013). A classe cognit é formada pelo codelet Learner e
pelos MOs Lista de Acdes (ActionList MO) e Lista de Estados (StatesList MO), conforme demonstrado no esquema
correspondente na Figura 10. As acdes e recompensas estdo relacionadas com as caracteristicas de cada subestagio
de Piaget levantadas por Berto (2020) e com as tarefas que os agentes desenvolverdo durante o aprendizado, podendo

diferir entre os experimentos.

Os estados possiveis estdo diretamente vinculados ao mapa de saliéncias .Z;. Neste trabalho, o mapa de saliéncias
tem 256 dimensdes, relacionadas ao sensor utilizado. Devido a limitagdes da mdaquina utilizada para executar os
experimentos propostos, estas 256 dimensdes foram transformadas em =16 dimensdes, representadas pelo conjunto
de dimensdes D;. As localizacdes destas dimensdes D; sdo demonstradas na Figura 15. O valor adotado para cada
uma destas regides € definido utilizando o valor mdximo de cada regido correspondente do mapa de saliéncias. Cada
elemento d; € %, é normalizado entre O e 1. i € [1,7 — 1]. Ap6s a normalizagéo, cada elemento é classificado em 7 =2
possiveis faixas. E adotado A = 1/7 = 0,5, dando origem a multiplicadores correspondentes n; € N;. Os produtos de
cada multiplicador n; € N; com o respectivo 7! sdo utilizados em uma somatéria, retornando o conjunto de estados E;,

conforme apresentado no processo ilustrado na Figura 9.

Figura 15 — 16 regides utilizadas como estados para o Aprendizado Procedimental neste trabalho.

O conjunto de estados E;, representado pelo StatesList MO, e o conjunto das possiveis acdes da agente A;, re-
presentado pelo ActionList MO, sao utilizados no Learner Codelet para a criagdo da tabela de aprendizado QTable e,
posteriormente, com as recompensas obtidas a cada ciclo, para a atualiza¢do da QTable. Apds a atualizacdo, a préxima
acdo ¢é selecionada através da tabela QTable para aplicag@o no estado atual. Cada ag@o selecionada possui um Behavi-
oral Codelet correspondente, que avalia a possivel utilizacdo acdo com base em seu comportamento e o instante atual.
As agdes e suas avaliagdes sdo entdo enviadas para o Memory Container, que salva os valores na memdria motora e
decide qual acdo deve ser executada pelo Motor Codelet (BERTO, 2020; BERTO et al., 2020b).
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4.5 Modelo Atencional Top-Down+Bottom-up

Para validar a modelagem proposta, as classes do CONAIM bottom-up attentional foram adaptadas para a atuagdo
bottom-up e top-down attentional com o sistema de Aprendizado Procedimental da agente Marta, utilizando o CST.
O ciclo cognitivo da arquitetura € ilustrado no esquema da Figura 16. As classes que efetuam a coleta de dados
sensoriais e os mecanismos que compdem o sistema atencional do CONAIM foram implementadas para a agente com
as ferramentas cognitivas do CST em linguagem Java. O diagrama de classes pode ser visto na Figura 17. As estruturas
dessas classes herdam as caracteristicas da classe Codelet do CST e possuem métodos abstratos. Destes métodos, o

que mais se destaca € proc(), processo logico e funcdo principal da classe Codelet.
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Figura 16 — Esquema de implementagdo da arquitetura CONAIM+CST com a humanoide Marta e que recebe estimu-
los atencionais bottom-up e top-down.

Os componentes principais sdo as classes AgentMind e OutsideCommunication, adaptadas do tutorial disponivel
em (GUDWIN et al., 2013) e das classes implementadas nos trabalhos Berto et al. (2020b), Berto (2020), Regattieri
e Colombini (2018) e Aradjo e Gudwin (2018). O AgentMind é herdado da classe Mind, do CST, e agrega Raw
Memory e Coderack para formar o sistema cognitivo. O AgentMind serd o criador de todos os objetos de memoria
(MOs) e codelets utilizados. Por sua vez, a classe OutsideCommunication efetua a comunicagio externa com a robd
através do Remote API do simulador CoppeliaSim. Para o SensorBufferCodelet, foi implementado um método genérico
para "cdpias profundas"(deep copies, termo utilizado para uma cépia criada em um local diferente da memoria) dos
MOs relacionados aos dados sensoriais Berto (2020). Essas cdpias sdo feitas através de objetos serializadores em

linguagem Java. Como a classe MemoryObject, existente no CST, ja implementa essa interface, as informacdes e
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fun¢des armazenadas em um MO instanciado também a implementam.

Os codelets mais primitivos da humanoide Marta sdo representados por Get Vision e Get Depth. Os componentes
sao conectados ao remote API do simulador CoppeliaSim e se comunicam diretamente com o sensor de visdo da agente,
recebendo a imagem em um vetor de bytes. Estes codelets armazenam as informacdes do sensor de visdo em objetos
de memoéria VisionMO e DepthMO. O codelet VisionBuffer armazena os objetos de memoria VisionMO em um objeto
de memoria VisionBufferMO. O codelet DepthBuffer armazena os objetos de memdria DepthMO em um objeto de
memoria DepthBufferMO.

Por meio dos codelets VisionRedFeatureMapCodelet, VisionGreenFeatureMapCodelet, VisionBlueFeatureMapCo-
delet e DepthBottomUpFeatureMapCodelet, sdo construidos os mapas de caracteristicas bottom-up desejados para
a humanoide Marta a partir dos objetos de memoria VisionBufferMO e DepthBufferMO. Estes mapas de caracteris-
ticas sdo armazenados em objetos de memoria RedFM, GreenFM, BlueFM e DepthBUFM. Por meio dos codelets
VisionColorFeatureMapCodelet, RegionFeatureMapCodelet € DepthTopDownFeatureMapCodelet, sao construidos os
mapas de caracteristicas fop-down desejados para a humanoide Marta a partir dos objetos de memdria VisionBufferMO
e DepthBufferMO. Estes mapas de caracteristicas sao armazenados em objetos de memoria ColorFM, RegionFM e
DepthTDFM. Os mapas bottom-up e top-down competem pela atencdo. Seus objetos de memdria sdo combinados em
um mapa de caracteristicas combinado pelo codelet AppCombFeatMapCodelet, conforme proposto pelo Modelo de
Colombini (2014).

As fungdes que implementam o mecanismo de IOR, apresentadas por Colombini (2014), sdo baseadas nas expo-
nenciais negativas temporais para gerar uma deterioracdo da aten¢@o no tempo. Estes mecanismos sdo regulados por
parametros constantes que influenciam o curso excitatério ou inibitério da aten¢do na operacdo bottom-up do CO-
NAIM (COLOMBINI; SIMGES; RIBEIRO, 2017). O mapa de saliéncias é obtido pelo SaliencyMapCodelet através
do produto entre o mapa de caracteristicas combinado e o mapa atencional.

O mapa atencional ¢ inicializado com todos os seus elementos sendo iguais a 1 e é realimentado a cada iteracdo
pelo codelet DecisionMakingCodelet (COLOMBINI, 2014; COLOMBINI; SIMGSES; RIBEIRO, 2017). O mapa de
saliéncias influencia o codelet DecisionMakingCodelet que é implementado segundo uma abordagem Winner-Takes-
All, que define a caracteristica vencedora de cada ciclo atencional com base nos ciclos inibitérios e excitatérios e
promove a alteracdo do mapa atencional. As caracteristicas vencedoras top-down sdo utilizadas nos experimentos do
3° subestdgio para definicao das caracteristicas desejadas nos mapas de caracteristicas fop-down para o préximo ciclo
atencional.

O codelet Learner € utilizado na aplicagdo do algoritmo de aprendizado. A classe QLearning, disponivel no CST,
proporciona a criacdo e atualizagdo de um mapa que relaciona estados, agdes escolhidas para execugdo e as recom-
pensas obtidas pela agente. Os estados (StatesListMO) sdao adquiridos com o mapa de saliéncias redimensionado e
discretizado. Todas as a¢des possiveis para a agente integram o memory container AllProceduresListMO e sdo defini-
das de acordo cada subestigio, em cada lote de experimentos. As caracteristicas vencedoras de cada ciclo atencional
(WinnersListMO) sdo utilizadas para classificagdo do desempenho da agente e defini¢do da recompensa a ser registrada
no procedimento anterior.

E adotado como conceito de esquema / procedimento (procedure) todo objeto de memdria que foi inserido na
Memodéria Procedimental através de um cognit de Aprendizado Procedimental para a investigacdo de uma determinada
acdo. A cada ciclo, é verificado se um procedimento da Memoria Procedimental pode ser executado para o estado
atual. Caso diferentes acOes estejam relacionadas a um mesmo estado, elas sdo executadas em sequéncia decrescente,
de acordo com suas recompensas. Os procedimentos existentes que forem novamente executados sao atualizados com
suas recompensas adquiridas.

Novos procedimentos podem ser aprendidos e procedimentos ja conhecidos podem ser refinados. O estado, as

acdes escolhidas para execucgdo e as recompensas obtidas pela agente na avaliacdo do algoritmo de aprendizado séo
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utilizados pelo codelet adaptation para o aprendizado da Memoria Procedimental. A criagdo de novos procedimentos
(NewProcedureListMO), é efetuada na investigacdo de um novo estado através da inser¢do de um novo objeto de
memoria na Memoria Procedimental pelo codelet assimilation. Cada objeto de meméria de procedimento possui
um identificador para o estado, um identificador para a agdo executada e a recompensa adquirida na execugdo desta
acdo neste estado. O refinamento de procedimentos ja existentes (EditProcedureListMO na Memoria Procedimental
é efetuado pelo codelet accommodation com a atualizacdo das acdes executadas para aquele estado e as recompensas

com uma soma das recompensas adquiridas com a recompensa j existente no MO.

O codelet de assimilacdo é executado com a obtengdo de recompensa na execucio de uma a¢do em um estado pela
primeira vez. Um novo objeto de memoria NewProcedureListMO € criado como um novo procedimento na Memoria
Procedimental. Este objeto de memdria relaciona o estado & acdo escolhida e a recompensa adquirida na execugdo
da acdo. O codelet de acomodacgdo € executado quando um estado ja existente em um procedimento na Memoria
Procedimental ¢ identificado novamente. O objeto de memoria ExistingProcedureMO, que relaciona determinada a¢do

ao estado, ¢ atualizado quanto as possiveis acdes executadas e suas respectivas recompensas adquiridas.
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Figura 17 — Diagrama de Classes para validacio da arquitetura CONAIM+CST implementada com a humanoide
Marta e que recebe estimulos atencionais bottom-up e top-down.
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4.6 Experimentos propostos

Baseando-se na analogia de Berto (2020) com a classe cognit do CST e em seus experimentos propostos para a andlise
do desenvolvimento cognitivo artificial em cendrios computacionais, nas descri¢cdes das caracteristicas do subestagio
sensério-motor de Piaget (1952), Chec e Martin (2002), Wood, Smith e Grossniklaus (2011), Cole e Cole (2003),
Wadsworth (1997), Piaget (1999), Piaget (1971) e Papalia e Feldman (2013), nas descri¢des do desenvolvimento
de memdrias de Tulving (1985) e Armstrong et al. (2014) e nas principais componentes presentes nas arquiteturas
cognitivas, sdo propostos experimentos para a investigagdo do comportamento inteligente da arquitetura cognitiva
CONAIM+CST implementada com a agente Marta.

Sado propostos trés experimentos, correspondentes aos primeiros trés subestdgios do periodo sensério-motor de
Piaget. Cada experimento possui uma estrutura baseada no modelo CONAIM+CST, conforme ilustrado na Figura
19. A estrutura do modelo € incrementada com a insercdo de novos elementos a cada experimento e subestagio
correspondente. O mecanismo de aprendizado do modelo € inalterado. Os procedimentos m;, € Mp, sdo criados como
objetos de memoria no CST, e sdo andlogos aos esquemas propostos de Piaget. Cada procedimento/esquema representa
a atuacdo de uma ac¢do em um estado e sua recompensa. Um cognit de Lp atua sobre My, atualizando o contetido do
mp € Mp, através de codelets de assimilagdo e acomodagdo. Portanto, a implementagdo proposta atua como uma
mdquina de processamento de esquemas.

O modelo ¢ iniciado no Experimento 1 (EXP 1) somente com os elementos em azul. No Experimento 2 (EXP 2)
s@o adicionados os elementos em vermelho. No Experimento 3 (EXP 3) sdo adicionados os elementos em A
composicio de cada estrutura, quanto aos mecanismos perceptivos, atencionais, de aprendizado e memdrias presentes,
foi inspirada nos aspectos do respectivo subestdgio. Os experimentos objetivam explorar a habilidade de aprender como
acompanhar, rastrear € procurar por outros agentes ou objetos. Estes experimentos s@o realizados em cendrios com a
agente cognitivo-atencional, humanoide Marta, em um ambiente com objetos de tamanhos, formas e cores diferentes,
e um agente Pioneer P3DX, que possui o Algoritmo de Braitenberg, como ilustrado na Figura 18 (a), representando
um corpo mével no ambiente.

Cubos estaticos de tamanhos variados, nas cores azul (R: 0, G: 0, B: 255) e verde (R: 0, G: 255, B: 0) sdo dis-
tribuidos pelo ambiente de acordo com o propdsito de cada experimento. Um robd Pioneer P3DX se movimenta
pelo o ambiente e desvia dos cubos, simulando um corpo mével. A humanoide Marta executa o algoritmo cognitivo-
atencional do subestdgio correspondente. Além dos atuadores fisicos da agente (capazes de rotacionar os motores
HeadPitch e HeadYaw para direcdes aleatdrias), serd considerado também um atuador virtual (interno ao agente) que
serd utilizado para simular o movimento dos olhos (movimentos sacddicos). Este atuador tipicamente selecionard um
ponto do espaco visual para onde o agente direcionard o seu foco (févea), promovendo o aumento da resoluciao do
sensor de visdo em cada subestdgio. A humanoide pode orientar sua fovea, seus motores do pescoco e promover o
aumento de sua acuidade visual, de acordo com cada nivel de desenvolvimento. Os motores utilizados para movimen-
tacdo da humanoide sdo os motores do pescoco (HeadPitch e HeadYaw), como ilustrado na Figura 18 (b). A agente
pode orientar sua févea para uma das posi¢des indicadas na Figura 18 (c).

Os experimentos serdo validados com base nos pardmetros e procedimentos descritos nos experimentos propostos
por Berto (2020) (demonstrados no Anexo A).
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Figura 18 — (a) humanoide Marta (algoritmo cognitivo-atencional), Robd Pioneer P3DX (algoritmo de Braitenberg)
e objetos estaticos no Simulador CoppeliaSim. (b) Motores utilizados (em vermelho) para os experimen-
tos relacionados com a habilidade de aprender a rastrear e acompanhar objetos e outros agentes. Fonte:
(TOMAZELA; COLOMBINI, 2019) (adaptado). (c) Posi¢des para as quais a févea da agente pode ser
posicionada.
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Figura 19 — Modelo interno da agente humanoide Marta. O modelo € iniciado no EXP 1 somente com os elementos
em azul. No EXP 2 sdo adicionados os elementos em vermelho. No EXP 3 sdo adicionados os elementos
em
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4.6.1 (EXP-01) 1° Subestagio: Uso de Reflexos

A estrutura do modelo do agente neste experimento € representada pelos elementos em azul da Figura 19. Tipicamente,
nesse subestdgio, os estados e acdes serdo inicializados com uma baixa discretizacdo/resolugdo (em uma analogia a
baixa capacidade de controle muscular da crianca e sua baixa acuidade visual) que serd gradualmente incrementada
pelo algoritmo de aprendizado. Para simular a baixa acuidade visual neste subestdgio, adotou-se inicialmente uma
resolucdo para o sensor de visdo de 64 x 64 pixels.

A criagdo automdtica de novos elementos na Memoria Procedimental (im, € Mp) serd interpretada no contexto do
presente trabalho como a criacdo de um novo objeto de meméria no CST (com uma nova tabela de estados-a¢des com
algum nivel de discretizagdo para os estados e a¢des) associado a um codelet que executa o procedimento presente
no objeto de memoria. A agente inicia sua operagdo tipicamente com um tnico elemento (,) na Memoria Procedi-
mental (Mp) com essa tabela populada aleatoriamente, podendo eventualmente alguns pares estado-acao (tipicamente
associados a condi¢des de sobrevivéncia da agente no mundo) ter um preenchimento particular a priori. Essa condi-
cdo de aptiddo inata para algumas tarefas (bootstrap condition) encontra andlogo, por exemplo, na ag¢do de sugar de
mamiferos, e ndo serd objeto de estudo no presente trabalho.

Os estimulos visuais recebidos pela agente neste subestdgio serdo tratados pelo agente como estimulos bottom-up.
As caracteristicas bottom-up sdo combinadas em um mapa de caracteristicas combinado que, com o mapa atencional,
formam o mapa de saliéncias. A sele¢do da caracteristica mais relevante no mapa de saliéncias é implementada através
de um algoritmo winner-takes-all. O mapa de saliéncia L resultante, o vencedor (winner) do processo competitivo
e suas observagdes sdo armazenados na Memoria de Trabalho My,. O sistema decisério (D) da robd decidird entre
executar movimentos aleatdrios dos atuadores ou executar o procedimento n1,, presente na Memoria de Trabalho (Myy ).
A taxa de exploracdo serd tipicamente muito alta no inicio da fase, sendo gradativamente reduzida com o decorrer
do aprendizado da agente. O agente serd modelado com Memoria Sensorial, Meméria de Trabalho (de curto-prazo) e
Meméria Procedimental (de longo-prazo). Nenhum modelo de intencionalidade ou motiva¢do serd adotado. A resposta
da agente serd investigada para a presenca de objetos com diferentes cores, velocidades e posi¢des em seu campo visual
conforme os experimentos do subestdgio previstos em Berto (2020).

Esse experimento propde ainda a existéncia de um processo computacional a partir do qual a formacao de reacoes
reflexas pode ser modelada. Ou seja, propde-se um processo computacional capaz de relacionar os sistemas sensorio e
motor promovendo o aprendizado procedimental de rela¢des espaco-temporais de causa-efeito. Um cognit de Aprendi-
zado Procedimental (Lp) que atua sobre a Memdria de Trabalho (Myy) serd utilizado para tal. Esse cognit (L), que fard
uso de Aprendizado por Reforco (RL), serd tipicamente disparado ap6s a realizacdo de acdes pela agente, refinando
seu aprendizado sobre o procedimento conhecido, ou seja, atualizando o contetido do m, € Mp. Particularmente, um
reforco fortemente positivo serd conferido a agente sempre que ocorrer o sincronismo espacial e temporal entre even-
tos sensérios e motores, estimulando a associagdo de tais eventos. Esse aprendizado serd tipicamente disparado, por
exemplo, quando a Memoria de Trabalho (W),) contiver um vencedor (winner) do processo competitivo que esteja no
ponto central do processamento visual, com vistas a estabelecer uma nova relacio reflexiva a um estimulo visual. A

seguir destacamos todos os elementos cognitivos presentes neste experimento.

* Sensores: visio;
« Features bottom-up: %, %, F3 € Fy;
¢ Memdrias:

— Curto-prazo: Memoria Sensorial e Memoria de Trabalho;

— Longo-prazo: Memoria Procedimental.



75

¢ Acdes motoras:

— ayy1: Manter o foco (atuadores fisicos e virtual mantém suas posicdes);
— appn: Rotacionar o atuador NeckYaw 0,1 radiano para a esquerda;

— ay3: Rotacionar o atuador NeckYaw 0,1 radiano para a direita;

— apy4: Rotacionar o atuador HeadPitch 0,1 radiano para cima;

— ays: Mover o atuador HeadPitch 0,1 radiano para baixo;

— aye: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 0 da Figura 18 (c);

— ay7: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 1 da Figura 18 (c);

— ayg: Posicionar o atuador virtual para a posicdo 2 da Figura 18 (c);

— apo: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 3 da Figura 18 (c);

— ayr10: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 4 da Figura 18 (c).
* Aprendizado Procedimental Lp: implementado através do algoritmo de aprendizado por refor¢co Q-Learning;

— Estados da agente: .Z;

— Acdes: A;

— Discretizacio do espaco de estados: 2 niveis para cada estado (2'¢ estados);

— Taxa de exploracio: Inicia em 0,95 e decai linearmente para O na tltima execucio;
— Taxa de aprendizado: 0,9;

— Taxa de desconto temporal: 0,99;

— Nimero maximo de tentativas de execucio (episodios): 200;

— Numero maximo de passos em uma tentativa de execucao: 500;

— Estrutura de reforco:

* —r=r+ | para cada novo dado inserido ao conceito sob investigagdo na memoria procedimental;

#* —r=r+ | se a agente manter ou direcionar um atuador (atuadores motores NeckYaw, HeadPitch ou
atuador virtual da févea) para a direcdo do vencedor do foco atencional;

# —r=r- 10 se a agente cair, ultrapassar os limites de seus atuadores motores ou se néo obter saliéncias

em seu ciclo atencional por 5 iteragdes seguidas.

Cada tentativa de execucdo (episddio) neste experimento € executada até a agente: (i) atingir o nimero maximo de
passos/agdes (500); (ii) cair ou ultrapassar os limites de seus atuadores motores; ou (iii) se ndo obter saliéncias em seu

ciclo atencional por 5 itera¢des seguidas.

4.6.2 (EXP-02) 2° Subestagio: Reagdes Circulares Priméarias

Como o modelo do agente proposto é incremental, a estrutura do modelo € representada pelos elementos em azul
e em vermelho da Figura 19. Os blocos de memorias e mecanismos de aprendizado sdo mantidos os mesmos e a
agente utiliza a QTable do estdgio anterior em seu Aprendizado Procedimental. Espera-se que as reagdes reflexas, que
tiveram inicio no 1° subestdgio, eventualmente comecem a mostrar seus efeitos com maior constancia com o avango

do processo de aprendizado. Desta forma, especula-se que a simples reducdo gradativa da taxa de exploragdo e o
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aumento da taxa de usufruto do algoritmo de RL levem a uma maior exibi¢do desses comportamentos. O refinamento
desse procedimento prossegue durante este novo subestdgio. Ainda, de forma a modelar a ampliacdo da capacidade
muscular e da acuidade visual da crianga, propde-se a realizacdo de um refinamento dos pares estado-a¢do em m,. Esse
procedimento tem potencial para gerar a construgdo gradativa de esquemas sensorio-motores mais elaborados.

Com a evolugdo das iteracdes de treinamento, espera-se que ocorra uma estabilizacdo do aprendizado para alguns
conjuntos de pares estado-acdo. Especulamos que a estabilizacdo do aprendizado possa ser um indicativo de que esses
pares estdo aptos a constituirem novos m,, especificos aptos para a realizagio de tarefas em particular, ou seja, capazes
de conduzir o agente para estados especificos. O agente seria, portanto, capaz de colecionar esses novos procedimentos
cujo efeito é conhecido, podendo passar a utilizd-los mediante procedimento de Recordac¢do Procedimental (Rp), que
poderia ser desencadeada por reflexo ou aleatoriamente. A resposta da agente aos experimentos do 2° subestdgio
propostos por Berto (2020) serd investigada.

Neste experimento, propde-se um processo computacional a partir do qual a formacdo de reagoes circulares pri-
marias poderia ser modelada, ou seja, propde-se um processo computacional capaz de relacionar os sistemas sensorio
e motor do subestagio atual promovendo o aprendizado procedimental de relagcdes espagco-temporais de causa-efeito.

Do ponto de vista motor, a agente ¢ modelada como possuindo cognits inatos capazes de posicionar seu atuador
virtual e rotacionar os atuadores HeadPitch e HeadYaw, a exemplo do que ocorreu no EXP-01. Do ponto de vista
sensorio, também a exemplo do que ocorreu no EXP-01, os estimulos recebidos sdo tratados pela agente como esti-
mulos bottom-up. As caracteristicas bottom-up sdo combinadas em um mapa de caracteristicas combinado que, com
0 mapa atencional, forma o mapa de saliéncias. A sele¢do da caracteristica mais relevante no mapa de saliéncias é
implementada através de um algoritmo winner-takes-all. O mapa de saliéncia L resultante, o vencedor (winner) do
processo competitivo e suas observacdes sdo armazenados na Memoria de Trabalho My .

O novo elemento inserido na arquitetura € um cognit de Aprendizado Procedimental (Lp) que atua sobre a Memoria
de Trabalho (My) e que busca modelar a formagdo e atualizagdo de reagdes circulares primdrias. Esse cognit de

aprendizado (L)) serd tipicamente disparado em duas situag3es:

1. Sempre que ocorrer o sincronismo espacial e temporal entre eventos sensérios e motores, criando, nesse caso,

um novo elemento na Memdria Procedimental (m, € Mp) que associa tais eventos, ou

2. Sempre que um procedimento da Memoria Procedimental (m, € Mp) for executado, nesse caso, refinando o

aprendizado da agente sobre esse procedimento, ou seja, atualizando o contetido de um m,, € Mp.

Esse aprendizado serd disparado, por exemplo, quando a Meméria de Trabalho (W) contiver um vencedor (winner)
do processo competitivo que esteja no ponto central do processamento visual, ou seja, no ponto para onde a cabeca da
agente estiver direcionada, com vistas a estabelecer uma nova relagao reflexiva a um estimulo visual. Considerando que,
no inicio, nenhum procedimento que relacione esses dois eventos concomitantes existird na Memoria Procedimental
(Mp), um novo cognit que modela esse elemento () serd criado. J4 caso esse elemento (m,) que modela a fungio
reflexiva exista previamente na Memdria Procedimental (Mp), sua atualiza¢do podera ser realizada. Essa func¢do em
(mp): 1) passard a ser executada sempre que tal estimulo sensério ocorrer; ii) serd modelada computacionalmente

através de tabelas estado-acdo, e iii) sua atualizagdo serd realizada utilizando Aprendizado por Reforgo (RL).
¢ Sensores: visio;
* Features bottom-up: 5|, %), F3 e Fy;
* Memdrias:

— Curto-prazo: Memoria Sensorial e Memoria de Trabalho;
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— Longo-prazo: Memoria Procedimental, com m, do subestdgio anterior.
* Acoes motoras:

— ay1: Manter o foco;

— ayp: Mover o atuador NeckYaw 0,05 radiano para a esquerda;

— apys: Mover o atuador NeckYaw 0,05 radiano para a direita;

— apa: Mover o atuador HeadPitch 0,05 radiano para cima;

— ays: Mover o atuador HeadPitch 0,05 radiano para baixo;

— ape: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 0 da Figura 18 (c);
— ay7: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 1 da Figura 18 (c);
— ays: Posicionar o atuador virtual para a posic¢do 2 da Figura 18 (c);
— ayp9: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 3 da Figura 18 (c);

— ap1o: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 4 da Figura 18 (c).
¢ Avaliacao: Lista de Objetivos G e Tarefas ¢ inicialmente vazias;
* Motivacao My : Inicialmente vazia;

* Funcio de Motivacao MO: Todo esquema da Memoria de Trabalho (My) que n@o puder ser localizado na
Memoéria Procedimental da agente Mp adiciona um elemento em My com um nivel de intensidade que se altera
com o tempo. Para cada elemento em My, o nivel de intensidade aumenta a cada novo estado caso o esquema
continue ndo sendo localizado na Memoéria Procedimental Mp e diminui a cada novo estado com a localizacdo

do esquema na Memoria Procedimental Mp.
* Volicao: Para cada elemento m, em My:

— se o nivel de intensidade do elemento m, for fortemente positivo: objetivo de adquirir o esquema que
originou a adi¢do do elemento a m,. Objetivo de executar a acdo relacionada ao esquema. Diminuir o nivel

de intensidade do elemento m,;

— se o nivel de intensidade do elemento m, for fortemente negativo: objetivo de explorar o ambiente. Aplicar
o algoritmo de aprendizado e executar a a¢do escolhida a dentre as agdes: app—s5. Aumentar o nivel de

intensidade do elemento m,,;

— sendo: curso de Tomada de Decisao.

* Recordacao Procedimental Rp: uma busca completa na Memodria Procedimental é executada buscando por

procedimentos que possam ser aplicados na situagdo corrente;

» Aprendizado Procedimental Lp: implementado através do algoritmo de aprendizado por reforco Q-Learning;

Estados da agente: .Z;

Acoes: A;

Discretizacio do espaco de estados: 2 niveis para cada estado (2'® estados);

Taxa de exploracao: Inicia em 0,95 e decai linearmente para O na tltima execucio;

Taxa de aprendizado: 0,9;
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Taxa de desconto temporal: 0,99;

Nuamero maximo de tentativas de execucao (episodios): 200;

Nimero maximo de passos em uma tentativa de execucao: 500.

— Estrutura de reforco:

* —1 =1+ | para cada novo dado inserido ao conceito sob investigagdo na memoria procedimental;

* —1r =1+ | se a agente manter ou direcionar um atuador (atuadores motores NeckYaw, HeadPitch ou
atuador virtual da févea) para a direcdo do vencedor (winner) do foco atencional,

* —r=r- 10 se a agente cair, ultrapassar os limites de seus atuadores motores (NeckYaw ou HeadPitch)

ou se ndo obter saliéncias em seu ciclo atencional por 5 iteracdes seguidas.
* Tomada de Decisao D:

— SE tarefa ¢ e lista de objetivos G estdo ambos vazios, ENTAO direcionar o robd para o estimulo mais

saliente;

— SE tarefat estd vazia e lista de objetivos G nio estd vazia, ENTAO remover o objetivo g de maior prioridade

de G e fazer dele a nova tarefa r;

— SE tarefa ¢ requer um novo procedimento conhecido, ENTAO verificar o estado s e executar a agio a

correspondente;

— SE tarefa  requer um procedimento desconhecido, ENTAO aplicar o algoritmo de aprendizado e executar

a acdo escolhida a;

— SE existir um estimulo relacionado a um procedimento que esteja na Memoria de Trabalho (W), executa-

lo;

— Caso contrério, executar periodicamente acdes motoras aleatdrias;

O mapa de saliéncia L resultante, o vencedor (winner) do processo competitivo e suas observagdes sao armazenados
na Memoéria de Trabalho My, . Esta atualizacio estimula recordagdes e aprendizado na Memoria Procedimental. Como
a memoria estd inicialmente vazia, nenhuma recordacdo € esperada nesse momento. Um dos mecanismos disponiveis
que pode estimular a agente a completar o conceito é a motivacdo. Dessa forma, tdo logo o primeiro novo dado
atinja Mp, espera-se que uma motivagao seja gerada para fomentar a investigagdo desse esquema. A fungdo de voligdo
transforma essa motivagdo em um objetivo, adicionando-a a lista de Objetivos da agente, que estava inicialmente vazia.
A fung¢do de Tomada de Decisdo D € responsavel por transformar esse objetivo em uma tarefa, inserindo-a na Memoria
de Trabalho My de forma a recordar o procedimento para esta tarefa. Como a Meméria Procedimental Mp ndo tem
inicialmente procedimentos armazenados, pode decidir iniciar um novo Aprendizado Procedimental Lp para esta tarefa.
A cada passo do aprendizado, os pares estado-a¢c@o sdo armazenados na memoria procedimental como uma receita para
a tarefa de investigac@o de um novo esquema.

A fun¢do de motivacdo foi modelada neste trabalho representando a curiosidade da agente. Neste subestagio,
quando os elementos gerados por esta funcdo possuirem valor nulo, a agente seguird seu curso de Tomada de Decisao.
Quando os elementos possuirem valores fortemente positivos, a agente terd como objetivo explorar os esquemas que
ainda nfo possui em sua Memoria Procedimental Mp, tendo como objetivo executar as a¢des relacionadas aos esque-
mas que promoveram a cria¢do de elementos de Motivagdo m,. Quando os elementos possuirem valores fortemente
negativos, a agente terd como objetivo adquirir novos estados, escolhendo dentre as a¢cdes de movimentacao (ayn—s).

Cada tentativa de execucdo (episddio) neste experimento € executada até a agente: (i) atingir o nimero maximo de
passos/agdes (500); (ii) cair ou ultrapassar os limites de seus atuadores motores; ou (iii) se néio obter sali€éncias em seu

ciclo atencional por 5 itera¢des seguidas.
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4.6.3 (EXP-03) 3° Subestagio: Reacdes Circulares Secundarias

Neste experimento, a estrutura do modelo é representada por todos os elementos da Figura 19. Os blocos de mem©rias
e mecanismos de aprendizado sdo mantidos os mesmos e a agente continua a aprender sobre a mesma QTable. Nesse
subestagio amplia-se o refinamento de estados e agdes que pode levar ao surgimento de novos esquemas de comple-
xidade crescente. O mecanismo fop-down da atencdo passa a ser empregado nesta fase. A intencionalidade da agente
serd simulada estabelecendo-se objetivos especificos, que poderdo ser atendidos mediante recalls de procedimentos
m,, presentes na memoria Mp que sejam capazes de atender as expectativas da agente. Como o0 agente computa sobre
possiveis estados e agdes em seu processo de aprendizado, os objetivos sdo definidos como estados desejados do futuro
de acordo com o estado presente. Para objetivos complexos, os procedimentos m, presentes na memdria Mp podem
ser combinados em novos procedimentos, de forma a se adaptar ao ambiente. Passa-se a ter a coordenacio de proce-
dimentos para atingir o objetivo da agente. Desta forma, reagdes circulares secunddrias poderdo ser estabelecidas. A
resposta da agente aos experimentos propostos por Berto (2020) serd investigada.

Neste experimento, propde-se um processo computacional a partir do qual a formacdo de reacoes circulares se-
cundarias poderia ser modelada, ou seja, propde-se um processo computacional onde o agente é capaz de desenvolver
a intencionalidade para executar uma acao, ou, em outros termos, selecionar intencionalmente uma acéo atdmica que
permita atingir um objetivo.

Assim como no subestagio anterior, a rob0 utiliza das saliéncias formadas mecanismo atencional em conjunto com
o desenvolvimento de reacdes circulares a partir de seus cognits inatos por sua Memoria Procedimental e Aprendizado
Procedimental. Porém, neste caso, o foco da rob6 torna-se externo e a mesma age intencionalmente. A rob6 imple-
menta os quatro mapas de caracteristicas botfom-up e trés mapas de caracteristicas top-down. Os estimulos endégenos
e exdgenos competem pelo foco da ateng@o. Nos casos em que ambos despertem interesse por uma mesma caracteris-
tica, os efeitos sdo combinados em um mapa de caracteristicas combinado, potencializando a chance de focar a atencao
naquele elemento. O mapa de caracteristicas combinado, com o mapa atencional, forma o mapa de saliéncias. A sele-
cdo da caracteristica mais relevante no mapa de saliéncias é implementada através de um algoritmo winner-takes-all.
O sistema decisério da robd tem influéncia do médulo de tomada de decisdo, que rotaciona os atuadores HeadPitch e
HeadYaw da robd em dire¢do ao estimulo mais saliente e do desenvolvimento das reacdes circulares pela Memoria Pro-
cedimental e Aprendizado Procedimental. A robd possui Memoria Sensorial e Meméria de Trabalho (de curto-prazo)

e Memoria Procedimental (de longo-prazo).

* Sensores: visio;

* Features bottom-up: %, F,, 73 e Fy;
« Features top-down: 75, F¢ e %7,

¢ Memorias:

— Curto-prazo: Memoéria Sensorial e Memoria de Trabalho;

— Longo-prazo: Memodria Procedimental, inicialmente vazia.
* Acdes motoras:

— ay: Manter o foco (atuadores fisicos e virtual mantém suas posi¢des);

app: Rotacionar o atuador NeckYaw 0,01 radiano para a esquerda;

apy3: Rotacionar o atuador NeckYaw 0,01 radiano para a direita;

apa: Rotacionar o atuador HeadPitch 0,01 radiano para cima;
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— ays: Mover o atuador HeadPitch 0,01 radiano para baixo;
— aye: Posicionar o atuador virtual para a posicao 0 da Figura 18 (c);
— ayy7: Posicionar o atuador virtual para a posicao 1 da Figura 18 (c);
— apyg: Posicionar o atuador virtual para a posi¢do 2 da Figura 18 (c);
— ap9: Posicionar o atuador virtual para a posi¢éo 3 da Figura 18 (c);
— ayo: Posicionar o atuador virtual para a posicao 4 da Figura 18 (c);
— apn1: Rotacionar o atuador NeckYaw 0,01 radiano na dire¢do da regido do foco atencional;
— ap12: Rotacionar o atuador HeadPitch 0,01 radiano na dire¢do da regido do foco atencional;
— ap13: Rotacionar o atuador NeckYaw -0,01 radiano na diregdo da da regido do foco atencional;
— ap4: Rotacionar o atuador HeadPitch -0,01 radiano na dire¢do da regiao do foco atencional.
* Acoes atencionais:
— ay: Direcionar o foco atencional considerando a regido em que uma determinada cor desejada é destacada

de acordo com a caracteristica top-down Fs;

— ayy: Direcionar o foco atencional considerando a regido em que uma determinada distancia desejada é

destacada de acordo com a caracteristica rop-down F;
— ays: Direcionar o foco atencional considerando a regido destacada de acordo com a caracteristica fop-down
F7.
* Avaliacdo: Lista de Objetivos G e Tarefas ¢ inicialmente vazias;

* Motivacdo MV: Inicialmente vazia;

* Funcio de Motivacdo MO: Todo esquema da Memdria de Trabalho (M) que ndo puder ser localizado na
Memoéria Procedimental da agente Mp adiciona um elemento em MV com um nivel de intensidade que se altera
com o tempo. Para cada elemento em MV, o nivel de intensidade aumenta a cada novo estado caso o esquema
continue ndo sendo localizado na Memdria Procedimental Mp e diminui a cada novo estado com a localiza¢do

do esquema na Memoria Procedimental Mp.
* Volicao: Para cada elemento m, em MV:

— se o nivel de intensidade do elemento m, for fortemente positivo: objetivo de adquirir o esquema que
originou a adi¢do do elemento a m,. Objetivo de executar a acdo relacionada ao esquema. Diminuir o nivel

de intensidade do elemento m,;

— se o nivel de intensidade do elemento m, for fortemente negativo: objetivo de explorar o ambiente. Aplicar
o algoritmo de aprendizado e executar a acdo escolhida a dentre as a¢des: a41—3. Aumentar o nivel de

intensidade do elemento m,;

— sendo: curso de Tomada de Decisdo.

* Recordacao Procedimental Rp: uma busca completa na Memoria Procedimental é executada buscando por

tarefas que possam ser aplicadas na situacdo corrente;
» Aprendizado Procedimental Lp: implementado através do algoritmo de aprendizado por refor¢co Q-Learning;

— Estados da agente: .
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Acoes: A;

Discretizacio do espaco de estados: 2 niveis para cada estado (2'® estados);

Taxa de exploracao: Inicia em 0,95 e decai linearmente para O na tltima execucio;

Taxa de aprendizado: 0,9;

Taxa de desconto temporal: 0,99;

Nimero maximo de tentativas de execucgao: 200;

Niimero maximo de passos em uma tentativa de execucao (episédios): 500;

Estrutura de reforco:

# —r=r1+ | para cada novo dado inserido ao conceito sob investigacdo na memoria procedimental;

# —r=r+ | se a agente direcionar um atuador para a direcdo do vencedor do foco atencional;

# —r=r+ | se a agente identificar a regido em que uma determinada cor desejada é destacada de acordo
com a caracteristica fop-down Fs;

# —r=r+ | se a agente identificar a regifio em que uma determinada distancia desejada é destacada de

acordo com a caracteristica fop-down F;
x —r=r+ | se a agente identificar a regido destacada de acordo com a caracteristica top-down .F7;

* —r=r1 - 10 se a agente cair, ultrapassar os limites de seus atuadores ou se ndo encontrar saliéncias por

5 iteragdes seguidas.
* Tomada de Decisao D:

— SE tarefa ¢ e lista de objetivos G estdo ambos vazios, ENTAO direcionar o robd para o estimulo mais

saliente;

— SE tarefa t estd vazia e lista de objetivos G nio estd vazia, ENTAO remover o objetivo g de maior prioridade

de G e fazer dele a nova tarefa r;

— SE tarefa ¢ requer um novo procedimento conhecido, ENTAO verificar o estado s e executar a agio a

correspondente;

— SE tarefa t requer um procedimento desconhecido, ENTAO aplicar o algoritmo de aprendizado e executar

a acdo escolhida a;

— SE existir um estimulo relacionado a um procedimento que esteja na Memoria de Trabalho (W), executa-
lo;

— Caso contrdrio, executar periodicamente agdes motoras aleatorias;

O mapa de saliéncia L resultante, o vencedor (winner) do processo competitivo e suas observagdes sdo armazenados
na Memoria de Trabalho My . Esta atualizac@o estimula recordagdes e aprendizado na Memoria Procedimental. Um
dos mecanismos disponiveis que pode estimular a agente a aprender o procedimento é a motivacdo. Dessa forma,
tdo logo o primeiro novo dado atinja Mp, espera-se que uma motivagdo seja gerada para fomentar a investigagdo
desse esquema. A funcdo de volicdo transforma essa motivagdo em um objetivo, adicionando-a a lista de Objetivos
da agente, que estava inicialmente vazia. A funcdo de Tomada de Decisdo D € responsavel por transformar esse
objetivo em uma tarefa, inserindo-a na Memoria de Trabalho My de forma a recordar o procedimento para esta tarefa.
Como a Memdria Procedimental Mp ndo tem inicialmente procedimentos armazenados, pode decidir iniciar um novo

Aprendizado Procedimental Lp para esta tarefa. O processo é completado escolhendo-se a¢des adicionais a4 € Ag
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que possam enfatizar a atencdo na drea préxima as regides destacadas através de agdes fop-down. A cada passo do
aprendizado, os pares estado-ac@o sdo armazenados na Memoria Procedimental como uma receita para a tarefa de
investigacdo de um novo esquema.

Cada tentativa de execugdo (epis6dio) neste experimento € executada até a agente: (i) atingir o nimero maximo de
passos/agdes (500); (ii) cair ou ultrapassar os limites de seus atuadores motores; ou (iii) se ndo obter sali€éncias em seu

ciclo atencional por 5 iteragdes seguidas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

"Uma teoria é algo que ninguém acredita, exceto quem a fez. Um experimento é algo que todos acreditam, exceto

quem o fez."
(Albert Einstein)

Apés modeladas as classes sensoriais, atencionais, de aprendizado e de validagdo, foram realizados experimentos
para andlise do processo de aprendizado cognitivo-atencional na humanoide Marta. Foram realizados trés experi-
mentos para validacdo e treinamento da arquitetura de integrag@o, correspondentes aos trés primeiros subestagios do
periodo sensoério-motor na Teoria de Jean Piaget (PIAGET, 1952). Os experimentos utilizam a humanoide Marta em

comunicagdo com o sistema cognitivo-atencional. Nesta se¢do, discorre-se sobre:

* As observacdes do desenvolvimento do ciclo atencional, a elaboragdo dos mapas de caracteristicas, atencionais

e de saliéncias em cada subestagio;

* Os resultados obtidos com o algoritmo QLearning durante o treinamento do Aprendizado Procedimental em cada

subestagio;

* As reagdes reflexas, reagdes circulares primdrias e reagdes circulares secunddrias identificadas em cada subesta-

gio;

* O desempenho da agente quanto a avaliacdo proposta pelos experimentos de Berto (2020) em cada subestagio.

5.1 (EXP-01) 1° Subestagio: Uso de Reflexos

Neste subestdgio € utilizada a humanoide Marta com um algoritmo cognitivo-atencional que possui somente os ele-
mentos em azul demonstrados na Figura 19. Nenhum modelo de intencionalidade ou motivacio foi adotado, a robd
possui neste subestdgio apenas elementos de percep¢ao bottom-up. Para simular a baixa acuidade visual neste subes-
tagio, adotou-se uma resolugdo para o sensor de visdo de 64 x 64 pixels. A resposta da agente foi investigada para a
presenca de objetos estdticos com diferentes cores e um robd Pioneer P3DX, que possui um algoritmo de Braitenberg
implementado e se move com uma velocidade média de 0.05 m/s, se comportando como um corpo mével no ambiente.
O Aprendizado Procedimental foi executado durante 200 episédios. Ao fim de cada episddio, a recompensa adquirida
e o nimero de a¢des executadas é zerado, os atuadores da humanoide Marta retornam para a posicao inicial e a posi-
¢d0 do robd Pioneer P3DX € redefinida aleatoriamente. O experimento demonstra o curso atencional da sele¢do para
percepgao para uma agente executando apenas o curso bottom-up da atengio.

Cada tentativa de execugdo (episddio) neste experimento € executada até a agente: (i) atingir o nimero maximo de
passos/agdes; (ii) cair ou ultrapassar os limites de seus atuadores motores; ou (iii) se ndo obter saliéncias em seu ciclo

atencional por 5 iteracdes seguidas.

5.1.1 Validacdo do Sistema Atencional

A cena do simulador CoppeliaSim no instante t=1s no 1° episédio € demonstrada na Figura 20 (a). A imagem obtida
pelo sensor de visdo no instante t=1s no 1° episédio é demonstrada na Figura 20 (b). Os resultados do ciclo atencional

para os estimulos obtidos nos instantes seguintes sdo demonstrados nas Figuras 20 (c-n).
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Através da ferramenta de comunicagdo externa RemoteAPI CoppeliaSim, o sensor de visdo da Humanoide Marta
coleta informagdes sensérias (intensidades de cores nos trés canais RGB e distincias relativas ao sensor de visdo)
do ambiente, formando objetos de memdria que correspondem a estas observagdes, representados como Colory o €
Depthyo. Estes objetos sdo armazenadas em quantidade limitada na meméria sensorial pelos codelets Color Buffer
e Depth Buffer, gerando os objetos de memoria ColorBufferyo € DepthBufferyo. Os niveis em RGB dos canais de
cor vermelho, verde e azul para os pixels disponibilizados pelo sensor de visdo no instante t=1s do 1° episddio sao
demonstrados nas Figuras 20 (c), (d) e (e), respectivamente. As distancias relativas (Om: muito préximo, 10m: muito
distante) ao sensor de visdo para o instante t=1s do 1° episédio sdo demonstradas na Figura 20 (f). Os dados sobrepdem
a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante t=1s do 1° episédio, em escala de cinza.

Por meio dos objetos de memoria criados ColorBufferyo € DepthBuffery o, sao construidos os mapas de carac-
teristicas de atencdo exdgena (bottom-up) de intensidades de cores e de distincia pelos codelets Red bottom-up Fe-
atureMap, Green bottom-up FeatureMap, Blue bottom-up FeatureMap e Distance bottom-up FeatureMap, gerando
mapas de caracteristicas representados como objetos de memoria: RedF Mpyyo, GreenF Mpypyo, BlueF Mpyyo €
DistanceF Mpypo. Os mapas de caracteristicas botfom-up para os canais de cor vermelho, verde e azul no instante
t=2s do 1° episdédio sdo demonstrados nas Figuras 20 (g), (h) e (i). O mapa de caracteristicas bottom-up para as dis-
tancias relativas ao sensor de visdo no instante t=2s do 1° episédio sdo demonstradas na Figura 20 (j). Os mapas

sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante t=2s do 1° epis6dio, em escala de cinza.

(k) ) (m) (n)

Figura 20 — (1° Subestagio) Dados sensoriais obtidos no 1° episédio do Aprendizado Procedimental - (a) Cena no
simulador CoppeliaSim (t = 1s); (b) Imagem do sensor de visdo (t = 1s); (c) Valores do canal vermelho
para o sensor de visdo (t = 1s); (d) Valores do canal verde para o sensor de visao (t = 1s); (e) Valores do
canal azul para o sensor de visdo (t = 1s); (f) Distancia relativa ao sensor de visdo (t = 1s); (g) Bottom-
up Feature Map para o canal vermelho (t = 2s); (h) Bottom-up Feature Map para o canal verde (t = 2s);
(i) Bottom-up Feature Map para o canal azul (t = 2s); (j) Bottom-up Feature Map para distancia (t = 2s);
(k) Mapa de caracteristicas combinado (t = 3s); (1) Mapa Atencional normalizado (t = 3s); (m) Mapa de
Saliéncias (t = 3s); (n) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (t = 3s).
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Os mapas de caracteristicas RedF Mpyyo, GreenF Mpyyo, BlueF Mpyyo € DistanceF Mpypyo sdo combinados
em um mapa de caracteristicas combinado pelo codelet CombinedFeatureMap, conforme proposto pelo Modelo de
Colombini (2016) (COLOMBINI, 2014), gerando o objeto de memoéria CombF My;o. O Mapa Atencional € inicializado
com valores unitdrios, simulando um ambiente sem vencedores, e ¢ realimentado a cada iteragdo pelo codelet de
Tomada de Decisdo Decision Making. O mapa de saliéncias é obtido pelo codelet SaliencyMap através do produto
entre 0 Mapa de Caracteristicas Combinado (CombF My;p) € o Mapa Atencional (AttMapy0), também seguindo o
Modelo de Colombini. O mapa de saliéncias SalMapyo influencia o codelet de Tomada de Decisdo, definindo a
caracteristica vencedora de cada ciclo, que influencia no decorrer do ciclo atencional, com base nos ciclos inibitérios e
excitatorios da operagdo bottom-up. O mapa de caracteristicas combinado, o Mapa Atencional normalizado, o Mapa de
Saliéncias e a caracteristica vencedor do ciclo atencional no instante t=3s do 1° episédio sdo demonstrados nas Figuras
20 (k), (1), (m) e (n). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante t=1s do 1° episédio, em

escala de cinza. Conforme demonstram as imagens, os mapas realgcam as regides sensoriais de interesse a agente.

5.1.2 Validacdo do Sistema de Aprendizado Procedimental

A Figura 21 apresenta os valores médios e os desvios padrido de recompensas obtidos pela agente e o nimero médio de
acoes a cada 10 episddios ao longo do Aprendizado Procedimental. A Figura 22 apresenta os valores médios e os des-

vios padrdo do niimero de cada possivel acdo executada a cada 10 episddios ao longo do Aprendizado Procedimental.

Os valores absolutos utilizados na confeccao dos graficos de nimero de a¢des executadas para cada possivel acdo
sdo apresentados no Anexo B.

Nos primeiros episddios, a agente explora os limites de seus atuadores devido a alta taxa de exploragdo, ao passo
que promove o refinamento dos pares estado-a¢do para o atuador virtual de selecdo da févea. Neste inicio, a agdo ay
(manter o foco) é pouco executada. Com o distanciamento do robd Pioneer P3DX, entre os episédios 48 e 51, o ciclo
atencional direciona o foco de atencdo para as regides em que os estimulos bottom-up sdo mais fortes. O aumento na
execucdo da acdo apy (rotacionar HeadPitch para baixo) direciona o sensor de visdo da agente para os blocos mais
préoximos que delimitam seu corpo e para seus proprios pés. Este comportamento estimula a exploracdo do corpo da
agente, ocasionando o aumento da atuagdo do reflexo ay4, que acarreta no posicionamento o atuador HeadPitch para

fora dos limites de atuacdo. A agente € penalizada por ultrapassar o limite do atuador.

De forma a ilustrar o comportamento da agente com a exploragcdo de seu corpo, sdo demonstrados os estimulos
atencionais adquiridos nestas regides nas Figuras 23 (a-0). Os estimulos e recompensas obtidos pela agente durante a
exploragdo das regides de seu proprio corpo reforcam os reflexos que ocasionaram estas posicdes. Nos episddios 60
e 140, mesmo com a aproximacao do robd Pioneer P3DX, o foco de atencdo da agente é mantido em seus pés, como

demonstram as Figuras 23 (f-0). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo em escala de cinza.

Entre os episodios 88 e 91, a execucdo de ay5 (rotacionar HeadPitch para cima) aumenta drasticamente, posicio-
nando o sensor de visdo para fora do cendrio de simulacdo. A agente é penalizada por ultrapassar o limite do atuador e
por nio identificar sali€ncias em 5 iteragdes consecutivas. A partir do episédio 180, com a reaproximagio do robd Pio-
neer P3DX, a agente direciona o sensor de visdo ao campo externo. No entanto, o foco atencional continua em regides
préximas da localizacdo da agente, como ilustram as Figuras 23 (p-y). Os mapas sobrepdem as imagens obtidas pelo

sensor de visdo em escala de cinza.

Na Figura 23, sdo demonstrados:

* As cenas no CoppeliaSim nos instantes: (a) t=4s do episédio 60, (f) t=23s do episédio 60, (k) t=63s do episodio
140, (p) t=33s do episédio 180, (u) t=53s do episddio 200.
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Figura 21 — (1° Subestdgio) Médias e desvios padrdo das recompensas adquiridas (linha continua - vermelha) e nd-
mero de a¢des executadas (linha pontilhada - azul) a cada 10 episédios do Aprendizado Procedimental.

* As imagens adquiridas pelo sensor de visdo nos instantes: (b) t=4s do episédio 60, (g) t=23s do episédio 60, (1)
t=63s do episddio 140, (q) t=33s do episddio 180, (v) t=53s do episdédio 200;

* Os Mapas Atencionais normalizados nos instantes: (c) t=6s do episddio 60, (h) t=25s do episédio 60, (m) t=65s
do episédio 140, (r) t=35s do episddio 180, (w) t=55s do episdédio 200;

* Os Mapas de Saliéncias nos instantes: (d) t=6s do episédio 60; (i) t=25s do episddio 60, (n) t=65s do episddio
140, (s) t=35s do episddio 180, (x) t=55s do episddio 200;

* As regides vencedoras do ciclo atencional nos instantes: (e) t=6s do episdédio 60, (j) t=25s do episddio 60, (o)
t=65s do episddio 140, (t) t=35s do episddio 180, (y) t=55s do episddio 200;

A partir do episédio 123, as execugdes das acdes apys—10 (posicionamento da févea) passam a ser seguidas da
execucdo da ag@o apy; (manter o foco). Os estimulos recebidos reforgam a atuagdo dos reflexos em conjunto. A
agente executa demais epis6dios com ao menos 15 acdes executadas. Os valores maximos de acdes executadas (162) e
recompensa adquirida (200) sdo obtidos no tltimo episédio. As médias do nimero de a¢des e recompensas adquiridas
a cada 10 episodios apresentam crescimento ao longo dos episddios e se mantém acima de 75 a partir do episddio 70.
Ao final dos episdédios do 1° subestagio, a tabela QTable construida pelo Q-learning representa a receita de execugdo

das tarefas aprendidas e armazenadas.
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(a) AM1 (b) AM2 (c) AM3 (d) AM4

(e) AM5 () AM6 (g) AM7 (h) AM8

i) AM9 (G) AM10

Figura 22 — (1° Subestdgio) Médias e desvios padrdao do nimero de acdes executadas para cada possivel acdo a cada
10 episédios do Aprendizado Procedimental: (a) aps; (manter o foco); (b) apyn (NeckYaw p/ esquerda);
(c) ayz (NeckYaw p/ direita); (d) apa (HeadPitch p/ baixo); (e) ays (HeadPitch p/ cima); (f) aye (Fovea
p/ posicao 0); (g) ap7 (Févea p/ posicdo 1); (h) ays (Févea p/ posicdo 2); (i) ayg (Févea p/ posicido 3);
() amo (Fovea p/ posigdo 4). Média em preto, desvio azul: manter o foco; Média em vermelho, des-
vio vermelho: ac6es de movimentagdo dos atuadores motores; Média em azul, desvio azul: acdes de
posicionamento do atuador virtual da févea.

Neste subestdgio, a agente aprendeu a direcionar seus atuadores para as regides proximas do seu corpo com o
afastamento do rob6 Pioneer P3DX. A agente também demonstrou a capacidade de relacionar a execugdo de acdes de
forma a aumentar sua recompensa adquirida, entre: (i-iv) as a¢des de movimentacdo ay;—s € a acdo de manter foco
a1 (v-vi) as agdes de atualizar a posicdo da fovea aye—7 e a agdo de manter foco ayy;. Os procedimentos poderdo ser

recordados nos proximos subestdgios, bem como melhorados por novas a¢des da agente.
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Figura 23 — (1° Subestdgio) Dados sensoriais obtidos durante o Aprendizado Procedimental - (a) Cena do Coppelia-
Sim (Ep. 60, t = 4s); (b) Imagem do sensor de visdo (Ep. 60, t = 4s); (c) Mapa Atencional normalizado
(Ep. 60, t = 6s); (d) Mapa de Saliéncias (Ep. 60, t = 6s); (e) Caracteristica vencedora do ciclo atencional
(Ep. 60, t = 6s); (f) Cena do CoppeliaSim (Ep. 60, t = 23s); (g) Imagem do sensor de visdo (Ep. 60, t =
23s); (h) Mapa Atencional normalizado (Ep. 60, t = 25s); (i) Mapa de Saliéncias (Ep. 60, t = 25s); (j) Ca-
racteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 60, t = 25s); (k) Cena do CoppeliaSim (Ep. 140, t = 63s);
(1) Imagem do sensor de visao (Ep. 140, t = 63s); (m) Mapa Atencional normalizado (Ep. 140, t = 65s);
(n) Mapa de Saliéncias (Ep. 140, t = 65s); (0) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 140, t =
65s); (p) Cena do CoppeliaSim (Ep. 180, t = 33s); (q) Imagem do sensor de visao (Ep. 180, t = 33s); (1)
Mapa Atencional normalizado (Ep. 180, t = 35s); (s) Mapa de Saliéncias (Ep. 180, t = 35s); (t) Caracte-
ristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 180, t = 35s); ; (u) Cena do CoppeliaSim (Ep. 200, t = 53s); (v)
Imagem do sensor de visao (Ep. 200, t = 53s); (w) Mapa Atencional normalizado (Ep. 200, t = 55s); (x)
Mapa de Saliéncias (Ep. 200, t = 55s); (y) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 200, t = 55s).
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5.1.3 Validacdo do Aprendizado com os Experimentos de Berto

De forma a verificar o aprendizado da agente durante o 1° subestagio, foi utilizada a tabela QTable resultante do fim do
ultimo episédio do Aprendizado Procedimental para realizar os seguintes experimentos, adaptados dos experimentos
cognitivos propostos por Berto (2020) para a avaliagdo de agentes cognitivos no 1° subestdgio sensério-motor da
Teoria de Jean Piaget (PIAGET, 1952) na tarefa de rastrear objetos. Os experimentos propostos por Berto (2020) sdo
apresentados no Anexo A. Foram realizadas 100 execucdes para cada experimento com, no maximo, 500 a¢des cada

execucao.

5.1.3.1 Experimento A - 1° Subestagio - Objeto em posi¢ao fixa e de cor primadria

A robd Marta foi posicionada em frente, a 80cm do rob6 Pioneer P3DX, conforme ilustra a cena da Figura 24 (a). O
robd Pioneer P3DX se manteve estdtico durante todas as execucdes deste experimento. Ao fim de cada episédio, o
nimero de acdes executadas € zerado e os atuadores da humanoide Marta retornam para a posi¢ao inicial. A posi¢ao
do rob6 Pioneer P3DX é mantida.

No 1° episddio, o sistema atencional da agente identifica o rob6 Pioneer P3DX como ponto mais saliente, conforme
demonstram as Figuras 24 (c-e) para o instante t = 30s. No entanto, os ciclos inibitérios do processo bottom-up
promovem a ascensdo de outras regides salientes: os blocos que circundam a agente, conforme demonstram as Figuras
24 (f-)); e o préprio corpo da agente, conforme demonstram as Figuras 24 (k-o0). Os mapas sobrepdem a imagem obtida
pelo sensor de visdo em escala de cinza.

A Figura 25 apresenta os valores médios e os desvios padrao do nimero de a¢des executado a cada 10 episddios
ao longo deste experimento. A Figura 26 apresenta os valores médios e os desvios padrao do nimero de cada possivel
acdo executada a cada 10 episddios ao longo deste experimento. O maior nimero de acdes executadas (258) é obtido no
episddio 97. O nimero médio de a¢Oes a cada 10 episddios se mantém acima de 100 desde o inicio deste experimento.

Os valores absolutos utilizados na confeccao dos graficos de nimero de a¢des executadas para cada possivel acdo
sdo apresentados no Anexo B.
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(k) ) (m) (n)

Figura 24 — (Berto 1° Subestagio - Exp. A) Dados sensoriais obtidos nas execugdes do Exp. A. Objeto em posicao
fixa e de cor primdria - (a) Cena do CoppeliaSim (Ep. 1, t = 28s). (b) Imagem do sensor de visdo (Ep.
1, t = 28s); (c) Mapa Atencional normalizado (Ep. 1, t = 30s); (d) Mapa de Saliéncias (Ep. 1, t = 30s);
(e) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 1, t = 30s); (f) Cena do CoppeliaSim (Ep. 40, t =
4s). (g) Imagem do sensor de visdo (Ep. 40, t = 4s); (h) Mapa Atencional normalizado (Ep. 40, t = 6s);
(i) Mapa de Saliéncias (Ep. 40, t = 6s); (j) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 40, t = 6s);
(k) Cena do CoppeliaSim (Ep. 80, t =41s). (I) Imagem do sensor de visao (Ep. 80, t = 41s); (m) Mapa
Atencional normalizado (Ep. 80, t = 43s); (n) Mapa de Saliéncias (Ep. 80, t = 43s); (o) Caracteristica
vencedora do ciclo atencional (Ep. 80, t = 43s).

(0)
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Figura 25 — (Berto 1° Subestagio - Exp. A) Médias e desvios padrdo do nimero de a¢des executadas a cada 10 episé-
dios.
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Figura 26 — (Berto - 1° Subestdgio - Exp. A) Médias e desvios padrdo do nlimero de a¢cdes executadas para cada pos-
sivel a¢do a cada 10 episddios. (Berto 1° Subestagio - Exp. A) Dados sensoriais obtidos nas execugdes
do Exp. A. Objeto em posi¢ao fixa e de cor primdria: (a) ay; (manter o foco); (b) ayn (NeckYaw p/ es-
querda); (c) ayz (NeckYaw p/ direita); (d) ays (HeadPitch p/ baixo); (e) ays (HeadPitch p/ cima); (f)
aye (Fovea p/ posicdo 0); (g) ay7 (Févea p/ posicdo 1); (h) ays (Févea p/ posicao 2); (i) ayg (Fovea p/
posi¢do 3); (j) aario (Févea p/ posicio 4). Média em preto, desvio azul: manter o foco; Média em ver-
melho, desvio vermelho: acdes de movimentacdo dos atuadores motores; Média em azul, desvio azul:
acdes de posicionamento do atuador virtual da fovea.
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5.1.3.2 Experimento B - 1° Subestdgio - Objeto se movimentando lentamente e de cor primaria

A rob6 Marta foi posicionada 80cm a frente do robd Pioneer P3DX, conforme ilustra a cena da Figura 27 (a). O robd
Pioneer P3DX possui um algoritmo de Braitenberg e se movimenta com uma velocidade constante de 0.1m/s em todas
as execugdes deste experimento. Ao fim de cada episddio, o nimero de ag¢des executadas é zerado, os atuadores da
humanoide Marta retornam para a posi¢ao inicial e a posi¢cdo do robd Pioneer P3DX ¢ redefinida aleatoriamente.

O sistema atencional da agente identifica o robd Pioneer P3DX como ponto mais saliente, mesmo em movimento,
conforme demonstram as Figuras 27 (c-e) para o instante t = 83s do episddio 60. No episddio 80, o distanciamento do
robd Pioneer P3DX promove a ascensdo das regides salientes dos blocos que circundam a agente e os pés da agente,

conforme demonstram as Figuras 27 (f-j). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo em escala de

cinza.

(b) () (d) (e)

(8 (h) () ()

Figura 27 — (Berto 1° Subestdgio - Exp. B) Dados sensoriais obtidos nas execugdes do Exp. B. Objeto se movimen-
tando lentamente e de cor primdria - (a) Cena do CoppeliaSim (Ep. 60, t = 81s). (b) Imagem do sensor de
visdo (Ep. 60, t = 81s); (c) Mapa Atencional normalizado (Ep. 60, t = 83s); (d) Mapa de Saliéncias (Ep.
60, t = 83s); (e) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 60, t = 83s); (f) Cena do CoppeliaSim
(Ep. 80, t = 100s). (g) Imagem do sensor de visdo (Ep. 80, t = 100s); (h) Mapa Atencional normalizado
(Ep. 80, t = 102s); (i) Mapa de Saliéncias (Ep. 80, t = 102s); (j) Caracteristica vencedora do ciclo atenci-
onal (Ep. 80, t = 102s).

A Figura 28 apresenta os valores médios e os desvios padrao do nimero de a¢des executado a cada 10 episodios
ao longo deste experimento. A Figura 29 apresenta os valores médios e os desvios padrdo do nimero de cada possivel
acdo executada a cada 10 episddios ao longo deste experimento. O maior nimero de a¢des executadas (305) € obtido
no episddio 100. O nimero médio de acdes executadas a cada 10 episédios se mantém acima de 60 desde o inicio deste
experimento.

Os valores absolutos utilizados na confeccio dos graficos de nimero de agdes executadas para cada possivel acido

sdo apresentados no Anexo B.
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Figura 28 — (Berto 1° Subestagio - Exp. B) Médias e desvios padrdo do ntimero de a¢des executadas a cada 10 episé-
dios. Objeto se movimentando lentamente e de cor primdria.
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Figura 29 — (Berto - 1° Subestagio - Exp. B) Médias e desvios padrdo do nimero de acdes executadas para cada pos-

sivel a¢do a cada 10 episédios. Objeto se movimentando lentamente e de cor primdria: (a) ays; (manter

o foco); (b) ayn (NeckYaw p/ esquerda); (c) ays (NeckYaw p/ direita); (d) ays (HeadPitch p/ baixo); (e)
ays (HeadPitch p/ cima); (f) aye (Fovea p/ posicdo 0); (g) ayr (Févea p/ posicao 1); (h) ayg (Févea p/

posicdo 2); (i) apg (Févea p/ posicao 3); (j) aprio (Févea p/ posigdo 4). Média em preto, desvio azul:

manter o foco; Média em vermelho, desvio vermelho: acoes de movimentagio dos atuadores motores;

Média em azul, desvio azul: acdes de posicionamento do atuador virtual da févea.
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5.2 (EXP-02) 2° Subestagio: Reacdes Circulares Primarias

Neste experimento ¢ utilizada a humanoide Marta com um algoritmo cognitivo-atencional que possui somente os
elementos em azul e vermelho demonstrados na Figura 19. A humanoide Marta continua com apenas elementos de
percepgdo bottom-up. Com a implementacdo de um modelo de motivacdo, a agente passa a explorar suas possiveis
agdes que ndo possuem esquemas definidos na Memdria Procedimental M,. As rea¢des reflexas desenvolvidas no
primeiro estdgio podem gerar reagdes circulares primarias mediante a estabilizacdo do aprendizado de determinados
conjuntos de acdes. Para simular o aumento na acuidade visual deste subestdgio, adotou-se uma resolugdo para o
sensor de visdo de 128 x 128 pixels. A resposta da agente foi investigada para a presenca de objetos estdticos com
diferentes cores e posi¢des e um robd Pioneer P3DX, que possui um algoritmo de Braitenberg implementado e se
move com uma velocidade média de 0.05 m/s, se comportando como um corpo mével no ambiente. Foram executados
200 episodios durante o Aprendizado Procedimental. Ao fim de cada episédio, a recompensa adquirida e o nimero
de acdes executadas € zerado, os atuadores da humanoide Marta retornam para a posicdo inicial e a posi¢do do robd
Pioneer P3DX € redefinida aleatoriamente. O experimento demonstrou o curso atencional da selecdo para percepgao
para uma agente executando somente o curso botfom-up da atencdo com elementos motivacionais.

Cada tentativa de execucdo (episddio) neste experimento € executada até a agente: (i) atingir o nimero maximo de
passos/agdes; (ii) cair ou ultrapassar os limites de seus atuadores motores; ou (iii) se ndo obter sali€ncias em seu ciclo

atencional por 5 iteracdes seguidas.

5.2.1 Validagao do Sistema Atencional

A cena do simulador CoppeliaSim no instante t=8s no 1° episédio é demonstrada na Figura 30 (a). A imagem obtida
pelo sensor de visdo no instante t=8s no 1° episédio é demonstrada na Figura 30 (b). Os resultados do ciclo atencional
para os estimulos obtidos nos instantes seguintes sdo demonstrados nas Figuras 30 (c-n).

Os resultados do ciclo atencional deste subestdgio sdo demonstrados na Figura 30. Através da ferramenta de
comunicagdo externa RemoteAPI CoppeliaSim, o sensor de visdo da Humanoide Marta coleta informacdes sensorias
(intensidades de cores nos trés canais RGB e distancias relativas ao sensor de visdo) do ambiente, formando objetos
de memoria que correspondem a estas observacdes, representados como Coloryo e Depthyo. Estes objetos sdo
armazenadas em quantidade limitada na memdria sensorial pelos codelets Color Buffer e Depth Buffer, gerando os
objetos de memoéria ColorBuffery o € DepthBufferpo. Os niveis em RGB dos canais de cor vermelho, verde e azul
para os pixels disponibilizados pelo sensor de visao no instante t=8s do 1° episédio sdo demonstrados nas Figuras 30
(c), (d) e (e), respectivamente. As distancias relativas (0: muito préximo, 10: muito distante) ao sensor de visdo para o
instante t=8s do 1° episédio s@o demonstradas na Figura 30 (f). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de
vis@o no instante t=8s do 1° episddio, em escala de cinza.

Por meio dos objetos de memoria Colory o € Depthyo, sdo construidos os mapas de caracteristicas bottom-up
de intensidades de cores e de distancia pelos codelets Red bottom-up FeatureMap, Green bottom-up FeatureMap,
Blue bottom-up FeatureMap e Distance bottom-up FeatureMap, gerando mapas de caracteristicas representados como
objetos de memoéria: RedF Mpyp0, GreenF Mpynyo, BlueF Mpyyo e DistanceF Mpypo. Os mapas de caracteristicas
bottom-up para os canais de cor vermelho, verde e azul no instante t=9s do 1° episddio sdo demonstrados nas Figuras
30 (g), (h) e (i). O mapa de caracteristicas bottom-up para as distincias relativas ao sensor de visdo no instante t=9s do
1° episédio sdo demonstradas na Figura 30 (j). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante
t=8s do 1° episddio, em escala de cinza.

Os mapas de caracteristicas sao combinados em um mapa de caracteristicas combinado pelo codelet CombinedFe-
atureMap, conforme proposto pelo Modelo de Colombini (2016) (COLOMBINI, 2014), gerando o objeto de meméria

CombF My;p. O Mapa Atencional € inicializado com valores unitarios, simulando um ambiente sem vencedores, e é
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realimentado a cada itera¢do pelo codelet de Tomada de Decisdo Decision Making. O mapa de saliéncias serd entdo
obtido pelo codelet SaliencyMap através do produto entre o0 Mapa de Caracteristicas Combinado (CombF My;p) € o
Mapa Atencional (AttMapyo), também seguindo o Modelo de Colombini. O mapa de saliéncias SalMapy;o influen-
cia o codelet de Tomada de Decisdo, definindo a caracteristica vencedora de cada ciclo, que influenciard no decorrer
do ciclo atencional, com base nos ciclos inibitérios e excitatérios da operag@o bottom-up. O mapa de caracteristicas
combinado, o Mapa Atencional normalizado, o Mapa de Saliéncias e a Caracteristica vencedora no instante t=10s do
1° episddio sdo demonstrados nas Figuras 30 (k), (1), (m) e (n). Conforme demonstram as imagens, os mapas realcam
as regides sensoriais de interesse a agente. Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante t=8s

do 1° episddio, em escala de cinza.

(a) (b) (c) (d) (e)

(k) ) (m) (n)

Figura 30 — (2° Subestagio) Dados sensoriais obtidos no 1° episédio do Aprendizado Procedimental - (a) Cena no
simulador CoppeliaSim (t = 8s); (b) Imagem do sensor de visdo (t = 8s); (c) Valores do canal vermelho
para o sensor de visdo (t = 8s); (d) Valores do canal verde para o sensor de visdo (t = 9s); (e) Valores do
canal azul para o sensor de visao (t = 8s); (f) Distancia relativa ao sensor de visao (t = 8s); (g) Bottom-up
Feature Map para o canal vermelho (t = 9s); (h) Bottom-up Feature Map para o canal verde (t = 9s); (i)
Bottom-up Feature Map para o canal azul (t = 9s); (j) Bottom-up Feature Map para distancia (t = 9s); (k)
Mapa de caracteristicas combinado (t = 10s); (I) Mapa Atencional normalizado (t = 10s); (m) Mapa de
Saliéncias (t = 10s); (n) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (t = 10s).

5.2.2  Validacdo do Sistema de Aprendizado Procedimental

A Figura 31 apresenta os valores médios e os desvios padrio de recompensas obtidos pela agente e o nimero médio de
acdes a cada 10 episddios ao longo do Aprendizado Procedimental. A Figura 32 apresenta os valores médios e os des-
vios padrdo do nimero de cada possivel acdo executada a cada 10 episddios ao longo do Aprendizado Procedimental.

Os valores absolutos utilizados na confeccéio dos graficos de nimero de agdes executadas para cada possivel acdo

sdo apresentados no Anexo B.
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A utilizagdo da QTable do subestdgio anterior permite a agente uma melhor performance. Nos primeiros episédios,
a Motivagdo da agente incentiva a exploragdo de todo novo esquema nio existente na Memoria Procedimental M), para
o refinamento das acdes reflexas desenvolvidas no subestdgio anterior e a formacao de reacdes circulares primadrias.
Além de promover a execugdo de todas as agdes estabelecidas através da Funcido de Motivacdo, a Tomada de Deci-
sdo da agente promove um aumento no posicionamento do atuador NeckYaw para a direita, em acompanhamento do

deslocamento do rob6 Pioneer P3DX.

O afastamento do Pioneer P3DX no episédio 10 provoca o aumento na execucao de ayy4, demonstrando o interesse
da agente com objetos préximos e seu préprio corpo, em decorréncia dos reflexos reforcados durante a exploragdo
destas regides no subestagio anterior. A reaproximacgao do Pioneer P3DX no instante t=10s do episédio 20 promove o
direcionamento do sensor de visdo da agente para o corpo externo e a identificagdo do Pioneer P3DX como a carac-
teristica vencedora do ciclo atencional, conforme demonstram as Figuras 33 (a-e). A partir do episédio 90, o niimero
médio de a¢des e recompensas se mantém acima de 100. Os valores maximos de agdes executadas (429) e recompensa

adquirida (560) s@o obtidos no episédio 197.

[ 10 20 30 0 50 ) 70 80 %0 100 110 120 130 140 150 160 170 180 150 200
Experimento

Figura 31 — (2° Subestagio) Médias e desvios padrdo das recompensas adquiridas (linha continua - vermelha) e nd-
mero total de a¢des executadas (linha pontilhada - azul) a cada 10 episddios do Aprendizado Procedimen-
tal.

Neste subestdgio, a agente minimizou a atuacao de seus reflexos relacionadas aos estimulos obtidos com a explora-

cdo de seu corpo e aos blocos préximos a sua localizagdo, limitando o tempo em que se mantém focada nestas regides
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Figura 32 — (2° Subestdgio) Médias e desvios padrdo do nimero de acdes executadas para cada possivel acdo a cada
10 episédios do Aprendizado Procedimental: (a) aps; (manter o foco); (b) apyn (NeckYaw p/ esquerda);
(c) ayz (NeckYaw p/ direita); (d) apa (HeadPitch p/ baixo); (e) ays (HeadPitch p/ cima); (f) aye (Fovea
p/ posicao 0); (g) ap7 (Févea p/ posicdo 1); (h) ays (Févea p/ posicdo 2); (i) ayg (Févea p/ posicido 3);
() amo (Fovea p/ posigdo 4). Média em preto, desvio azul: manter o foco; Média em vermelho, des-
vio vermelho: ac6es de movimentagdo dos atuadores motores; Média em azul, desvio azul: acdes de
posicionamento do atuador virtual da févea.

(a) (b) (© (d) (e)
Figura 33 — (2° Subestagio) Dados sensoriais obtidos no episédio 20 do Aprendizado Procedimental - (a) Cena no
simulador CoppeliaSim (t = 30s); (b) Imagem do sensor de vis@o (t = 30s); (c) Mapa Atencional norma-
lizado (t = 32s); (d) Mapa de Saliéncias (t = 32s); (e) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (t =
32s).

quando o robo Pioneer P3DX se afasta. A agente também promoveu a formacgao de reacdes circulares primdrias com
a execucdo das agcdes de movimentagdo ayr—¢ € de atualizar a posi¢do da févea ap6—19 em conjunto com a agdo dauy

manter o foco, promovendo a formagdo de rea¢des circulares primdrias entre com procedimentos que incluem estas
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acdes. Ao final dos episodios do 2° subestdgio, a tabela QTable construida pelo Q-learning representa a receita de
execucdo das tarefas aprendidas e armazenadas. Os procedimentos poderdo ser recordados no préximo subestagio,
bem como melhorados por novas a¢des da agente.

5.2.3 Validacdo do Aprendizado com os Experimentos de Berto - Objeto se movimentando e de cor primé-
ria

De forma a verificar o aprendizado da agente durante este subestdgio, foi utilizada a tabela QTable resultante do fim
do udltimo episédio do Aprendizado Procedimental para realizar o seguinte experimento, adaptado dos experimentos
cognitivos propostos por Berto (2020) para a avaliacdo de agentes cognitivos para o 2° subestdgio sensério-motor da
Teoria de Jean Piaget (PIAGET, 1952) na tarefa de rastrear objetos. Os experimentos propostos por Berto (2020) sdo
apresentados no Anexo A. Foram realizadas 100 execugdes de, no maximo, 500 a¢des cada. Ao fim de cada episddio,
o nimero de acdes executadas é zerado, os atuadores da humanoide Marta retornam para a posi¢ado inicial e a posi¢ao
do robd Pioneer P3DX € redefinida aleatoriamente.

A rob6 Marta foi posicionada com o robd Pioneer P3DX fora de seu campo de visdo, conforme ilustra a cena
da Figura 34 (a). O robo Pioneer P3DX possui um algoritmo de Braitenberg e se movimenta com uma velocidade
constante de 0.1m/s em todas as execugdes deste experimento. O sistema atencional da agente identifica o rob6 Pioneer
P3DX como ponto mais saliente e o sistema de Tomada de Decisdo promove o rastreamento de sua movimentagao,

conforme demonstram as Figuras 34 (b-j). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo em escala de

(b)
1
® (2 (h (@) @

Figura 34 — (Berto - 2° Subestdgio) Dados sensoriais obtidos nas execugdes deste experimento. Objeto se movimen-
tando e de cor primdria - (a) Cena do CoppeliaSim (Ep. 1, t = 1s); (b) Mapa Atencional normalizado (Ep.
1, t = 32s); (c) Mapa de Saliéncias (Ep. 1, t = 32s); (d) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep.
1, t = 32s); (¢) Mapa Atencional normalizado (Ep. 60, t = 21s); (f) Mapa de Saliéncias (Ep. 60, t = 215s);
(g) Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 60, t = 21s); (h) Mapa Atencional normalizado (Ep.
100, t = 13s); (i) Mapa de Saliéncias (Ep. 100, t = 13s); (j) Caracteristica vencedora do ciclo atencional
(Ep. 100, t = 13s).

cinza.

(c

(d) (e)

)
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A Figura 35 apresenta os valores médios e os desvios padrdo do niimero de a¢des executado a cada 10 episddios
ao longo deste experimento. A Figura 36 apresenta os valores médios e os desvios padrao do nimero de cada possivel
acdo executada a cada 10 episddios ao longo deste experimento. O maior nimero de acdes executadas (207) € obtido no

episédio 95. O nimero médio de agdes a cada 10 episédios se mantém acima de 100 desde o inicio deste experimento.
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Os valores absolutos utilizados na confeccio dos graficos de nimero de agdes executadas para cada possivel acido
sdo apresentados no Anexo B.
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Figura 35 — (Berto - 2° Subestdgio) Médias e desvios padrdo do nimero de a¢des executadas a cada 10 episédios.
Objeto se movimentando e de cor primaria. Objeto se movimentando e de cor primdria.
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Figura 36 — (Berto - 2° Subestdgio) Médias e desvios padrdo do nimero de a¢des executadas para cada possivel
acdo a cada 10 episédios. Objeto se movimentando e de cor primdria: (a) ays; (manter o foco); (b) axn
(NeckYaw p/ esquerda); (c) ayz (NeckYaw p/ direita); (d) a4 (HeadPitch p/ baixo); (e) ays (HeadPitch
p/ cima); (f) aye (Févea p/ posicao 0); (g) ayy (Févea p/ posicao 1); (h) ayg (Foévea p/ posicao 2); (i) apo
(Févea p/ posi¢ao 3); (j) anrio (Fovea p/ posi¢do 4). Média em preto, desvio azul: manter o foco; Média
em vermelho, desvio vermelho: a¢des de movimentagdo dos atuadores motores; Média em azul, desvio
azul: acdes de posicionamento do atuador virtual da févea.
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5.3 (EXP-03) 3° Subestagio: Reacdes Circulares Secundarias

Neste subestdgio ¢é utilizada a humanoide Marta com um algoritmo cognitivo-atencional que possui todos os elementos
demonstrados na Figura 19. A humanoide Marta possui elementos de percepcido bottom-up e top-down. Com a
implementacdo de modelos de intencionalidade e motivacao, a agente passa a explorar as reagdes circulares primdrias
desenvolvidas nos estigios anteriores e a desenvolver reagdes circulares secunddrias. Para simular o aumento na
acuidade visual deste subestdgio, adotou-se uma resolugcdo para o sensor de visdo de 256 x 256 pixels. A resposta
da agente serd investigada para a presenga de objetos estiticos com diferentes cores e posi¢des e um robd Pioneer
P3DX, que possui um algoritmo de Braitenberg implementado e se move com uma velocidade média de 0.05 m/s, se
comportando como um corpo mével no ambiente. O Aprendizado Procedimental foi executado durante 200 episédios.
Ao fim de cada episddio, a recompensa adquirida e o nimero de a¢des executadas é zerado, os atuadores da humanoide
Marta retornam para a posi¢ao inicial e a posi¢cdo do robd Pioneer P3DX € redefinida aleatoriamente.

Cada tentativa de execug¢do (epis6dio) neste experimento € executada até a agente: (i) atingir o nimero maximo de
passos/agdes; (ii) cair ou ultrapassar os limites de seus atuadores motores; ou (iii) se ndo obter sali€ncias em seu ciclo

atencional por 5 iteracdes seguidas.

5.3.1 Validacdo do Sistema Atencional

Os resultados do ciclo atencional deste subestdgio sao demonstrados na Figura 37. Através da ferramenta de co-
municacio externa RemoteAPI CoppeliaSim, o sensor de visdo da Humanoide Marta coleta informagdes sensorias
(intensidades de cores nos tré€s canais RGB e distancias relativas ao sensor de visdo) do ambiente, formando objetos
de memodria que correspondem a estas observagdes, representados como Coloryo € Depthyo. Estes objetos sdo arma-
zenadas em quantidade limitada na memdria sensorial pelos codelets Color Buffer e Depth Buffer, gerando os objetos
de memoria ColorBufferyo e DepthBufferyo. Neste subestagio, a resolucdo estabelecida pelo atuador virtual para o
sensor de visdo é de 256 x 256 pixels. Os niveis em RGB dos canais de cor vermelho, verde e azul para os pixels
disponibilizados pelo sensor de visdo no instante t=1s do 1° episddio sdo demonstrados nas Figuras 37 (c), (d) e (e),
respectivamente. As distancias relativas (Om: muito proximo, 10m: muito distante) ao sensor de visdo para o instante
t=1s do 1° episddio sdo demonstradas na Figura 37 (f). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no
instante t=1s do 1° episédio, em escala de cinza.

Por meio dos objetos de memoria Coloryo € Depthyp, sdo construidos os mapas de caracteristicas bottom-up
de intensidades de cores e de distancia pelos codelets Red bottom-up FeatureMap, Green bottom-up FeatureMap,
Blue bottom-up FeatureMap e Distance bottom-up FeatureMap, gerando mapas de caracteristicas representados como
objetos de memoria: RedF Mpypo, GreenF Mpyyo, BlueF Mpyyo € DistanceF Mpyyo. Os mapas de caracteristicas
bottom-up para os canais de cor vermelho, verde e azul no instante t=2s do 1° episédio sdo demonstrados nas Figuras
37 (g), (h) e (i). O mapa de caracteristicas bottom-up para as distincias relativas ao sensor de visdo no instante t=2s do
1° episddio sdo demonstradas na Figura 37 (j). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante
t=1s do 1° episédio, em escala de cinza.

A intencionalidade da agente neste subestdgio promove a formacdo dos mapas de caracteristicas top-down de cor
desejada, distincia desejada e regido desejada. Estes mapas sdo representados pelos codelets Color top-down Featu-
reMap, Depth top-down FeatureMap e Region top-down FeatureMap, gerando mapas de caracteristicas representados
como objetos de memoria: ColorFMrpyo, Depthrpyo € Regionpyyo. Os mapas de caracteristicas top-down para:
cor desejada: Vermelho (R: 255, G: 0, B: 0); distancia desejada (muito préximo: Om) e regido desejada (centro: 64)
no instante t=2s do 1° episddio sdo demonstrados nas Figuras 37 (k), (1) e (m). Os mapas sobrepdem a imagem obtida

pelo sensor de visdo no instante t=1s do 1° episédio, em escala de cinza.
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Os mapas de caracteristicas bottom-up e top-down sdo combinados em um mapa de caracteristicas combinado pelo
codelet CombinedFeatureMap, conforme proposto pelo Modelo de Colombini (2016) (COLOMBINI, 2014), gerando
o objeto de memoria CombF My;o. O Mapa Atencional € inicializado com valores unitdrios, simulando um ambiente
sem vencedores, e é realimentado a cada iteracdo pelo codelet de Tomada de Decisdo Decision Making. O mapa de
saliéncias serd entdo obtido pelo codelet SaliencyMap através do produto entre o Mapa de Caracteristicas Combinado
(CombF My;0) e o Mapa Atencional (AttMapyo), também seguindo o Modelo de Colombini. O mapa de sali€ncias
SalMapyo influencia o codelet de Tomada de Decisao, definindo a caracteristica vencedora de cada ciclo, que influ-
enciard no decorrer do ciclo atencional. Neste subestdgio, os ciclos inibitérios e excitatérios da operacdo bottom-up s6
atuam sobre as caracteristicas vencedoras decorrentes de estimulos bottom-up. O mapa de caracteristicas combinado,
0 Mapa Atencional normalizado, o Mapa de Saliéncias e a Caracteristica vencedora no instante t=3s do 1° episédio
sdo demonstrados nas Figuras 30 (n), (0), (p) e (q). Conforme demonstram as imagens, os mapas realcam as regides
sensoriais de interesse a agente. Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante t=1s do 1°
episédio, em escala de cinza.

Inicialmente, o Mapa Atencional € inicializado com valores unitarios. Neste cendrio, a caracteristica vencedora
do ciclo atencional foi a regido central 64, decorrente dos estimulos fop-down de regido desejada. No entanto, na
primeira alteragcdo do Mapa Atencional no instante t=5s pelo codelet de Tomada de Decisdo promove a alteragdo
da caracteristica vencedora do ciclo atencional para a regifo 45, decorrente dos estimulos fop-down de cor-desejada

(vermelho), conforme ilustram as Figuras 38 (a), (b) e (c).

5.3.2 Validacdo do Sistema de Aprendizado Procedimental

A Figura 39 apresenta os valores médios e os desvios padrido de recompensas obtidos pela agente e o nimero médio de
acdes a cada 10 episédios ao longo do Aprendizado Procedimental. A Figura 40 apresenta os valores médios e os des-
vios padrdo do niimero de cada possivel a¢do executada a cada 10 episddios ao longo do Aprendizado Procedimental.

Os valores absolutos utilizados na confec¢io dos graficos de nimero de agdes executadas para cada possivel acido
sdo apresentados no Anexo B.

A utilizag¢do da QTable do subestdgio anterior permite a agente uma melhor performance. Nos primeiros episédios,
observa-se a atuacdo das reacgdes circulares primdrias relacionadas a acdo aps; (manter o foco) em conjunto com as
acoes ayp—s5 (movimentagdo dos atuadores NeckYaw e HeadPitch) para acompanhar o robd Pioneer P3DX. Com o
afastamento do rob6 Pioneer P3DX, a Funcdo de Motivacdo incentiva o posicionamento do foco atencional de acordo
com o Mapa de Caracteristicas top-down de Distancia desejada (muito distante: 10m) ou de Cor-desejada (Vermelho
- R: 255, G:0, B:0), evitando o posicionamento para as regides dos estimulos advindos de objetos préximos e promo-
vendo a formacdo de reacdes circulares secunddrias com as agdes a4, com a Cor-desejada (Vermelho - R: 255, G:0,
B:0), e as», com a Distancia desejada (muito distante: 10m).

A reaproximacao do robd Pioneer P3DX incentiva a formacdo de reagdes circulares secunddrias das acdes a,
com a Cor-desejada (Vermelho - R: 255, G:0, B:0), a42, com a Distancia desejada (muito préximo: Om) e a43, com a
Regido desejada (centro: 64). A identificagdo do robd Pioneer P3DX através do posicionamento da févea a partir do
Mapa de Caracteriscas top-down de distancia desejada (muito distante: 10m) € ilustrada nas Figuras (a-c). Os mapas
sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo no instante t=32s do episédio 180, em escala de cinza.

As acdes aypp—s5 (movimentagdo dos atuadores NeckYaw e HeadPitch) sdo executadas em concordancia com as
acoes de ap—19 de posicionamento da fovea. A agente utiliza das ac¢des ap11—14 (movimentagdo dos atuadores
NeckYaw e HeadPitch para perto ou longe do foco atencional) em conjunto com as acdes atencionais a4i—3 para
percorrer as regides préximas a caracteristica vencedora do ciclo atencional de forma a encontrar estados em que a

recompensa recebida € maximizada. A partir do episédio 80, o niimero médio de a¢des e recompensas se mantém
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Figura 37 — (3° Subestdgio) Dados sensoriais obtidos no 1° episédio do Aprendizado Procedimental - (a) Cena do
CoppeliaSim (Ep. 1, t = 1s); (b) Imagem do sensor de vis@o (t = 1s); (c) Valores do canal vermelho para
o sensor de visdo (t = 1s); (d) Valores do canal verde para o sensor de visdo (t = 1s); (e) Valores do ca-
nal azul para o sensor de visdo (t = 1s); (f) Distancia relativa ao sensor de visdo (t = 1s); (g) Bottom-up
Feature Map para o canal vermelho (t = 2s); (h) Bottom-up Feature Map para o canal verde (t = 2s); (i)
Bottom-up Feature Map para o canal azul (t = 2s); (j) Bottom-up Feature Map para distancia (t = 2s); (k)
Top-down Feature Map para cor desejada (Vermelho. R:255, G:0, B:0) (t = 2s); (1) Top-down Feature
Map para distincia desejada (muito proximo: Om) (t = 2s); (m) Top-down Feature Map para regiao dese-
jada (centro: 64) (t = 2s); (n) Mapa de caracteristicas combinado (t = 3s); (o) Mapa Atencional (t = 3s);
(p) Mapa de Saliéncias (t = 3s); (q) Caracteristica vencedora do ciclo atencional: fop-down (t = 3s).

acima de 100. Os valores maximos de acdes executadas (429) e recompensa adquirida (560) sdo obtidos no episédio
197.

Neste subestdgio, a agente refinou a atuacdo de suas reacdes circulares primdrias e promoveu a formacgao de reagdes
circulares secunddrias através do monitoramento dos estimulos top-down. Ao final dos episédio do 3° subestdgio, a
tabela QTable construida pelo Q-learning representa a receita de execugdo das tarefas aprendidas e armazenadas.
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(a) (b) (©
Figura 38 — (3° Subestagio) Dados sensoriais obtidos no 1° episédio do Aprendizado Procedimental - (a) Mapa Aten-
cional (t = 5s); (b) Mapa de Saliéncias (t = 5s); (c) Caracteristica vencedora do ciclo atencional: fop-
down (t = 5s).

Figura 39 — (3° Subestdgio) Médias e desvios padrdo das recompensas adquiridas (linha continua - vermelha) e nd-
mero total de acdes executadas (linha pontilhada - azul) a cada 10 episddios do Aprendizado Procedimen-
tal.
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(a) AM1 (b) AM2 (c) AM3 (d) AM4
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(e) AM5 () AM6 (g) AM7 (h) AM8
(i) AM9 () AM10 (k) AM11 (1) AM12
(m) AM13 (n) AM14 (0) AAL (p) AA2

(q) AA3

Figura 40 — (3° Subestdgio) Médias e desvios padrdo do nimero de acdes executadas para cada possivel acdo a cada
10 episédios no Aprendizado Procedimental: (a) ayy; (manter o foco); (b) aprn (NeckYaw p/ esquerda);
(¢) apz (NeckYaw pl/ direita); (d) aps (HeadPitch p/ baixo); (€) ays (HeadPitch p/ cima); (f) aye (Févea
p/ posicao 0); (g) ap7 (Févea p/ posicdo 1); (h) ays (Févea p/ posicdo 2); (i) ayg (Févea p/ posicido 3);
() amo (Fovea p/ posigdo 4); (k) apr11 (NeckYaw p/ foco atencional); (1) ayr12 (NeckYaw p/ longe do foco
atencional); (m) ays13 (HeadPitch p/ foco atencional); (n) ays14 (HeadPitch p/ longe do foco atencional);
(0) as1 (mover foco atencional de acordo com .%5); (p) aaz (mover foco atencional de acordo com .%);
(q) aa3 (mover foco atencional de acordo com .%7). Média em preto, desvio azul: manter o foco; Média
em vermelho, desvio vermelho: a¢des de movimentagio dos atuadores motores; Média em azul, des-
vio azul: ac¢oes de posicionamento do atuador virtual da févea; Média em verde, desvio verde: acdes
atencionais.
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Figura 41 — (3° Subestdgio) Dados sensoriais obtidos no episédio 180 do Aprendizado Procedimental - (a) Mapa
Atencional (t = 34s); (b) Mapa de Saliéncias (t = 34s); (c) Caracteristica vencedora do ciclo atencional:
top-down (t = 34s).
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5.3.3 Validacdo do Aprendizado com os Experimentos de Berto - Objeto se movimentando e de cor primé-
ria

De forma a verificar o aprendizado da agente durante este subestdgio, foi utilizada a tabela QTable resultante do fim
do ultimo episédio do Aprendizado Procedimental para realizar o seguinte experimento, adaptado dos experimentos
cognitivos propostos por Berto (2020) para a avaliacdo de agentes cognitivos para o 3° subestdgio sensério-motor da
Teoria de Jean Piaget (PIAGET, 1952) na tarefa de rastrear objetos. Os experimentos propostos por Berto (2020) sao
apresentados no Anexo A. Foram realizadas 100 execugdes de, no maximo, 500 a¢des cada. Ao fim de cada episddio,
o nimero de agdes executadas é zerado, os atuadores da humanoide Marta retornam para a posi¢do inicial e a posigdo
do robd Pioneer P3DX € redefinida aleatoriamente.

A robd Marta foi posicionada com o robd Pioneer P3DX fora de seu campo de vis@o, conforme ilustram as cenas
das Figuras 42 (a), (b), (c) e (d). O rob6 Pioneer P3DX possui um algoritmo de Braitenberg e se movimenta com uma
velocidade constante de 0.1m/s em todas as execucgdes deste experimento. O sistema atencional da agente identifica
o robd Pioneer P3DX como ponto mais saliente e o sistema de Tomada de Decisdo promove o rastreamento de sua
movimentacdo, conforme demonstram as Figuras 42 (c-¢). Os mapas sobrepdem a imagem obtida pelo sensor de visdo

em escala de cinza.

FToR

(d) (e)

® €9 (h)

Figura 42 — (Berto - 3° Subestdgio) Dados sensoriais obtidos na primeira execu¢do deste experimento. Objeto se mo-
vimentando e de cor primdria. - (a) Cena do CoppeliaSim (Ep. 1, t = 1s); (b) Imagem obtida pelo sensor
de visdo (Ep. 1, t = 1s); (c) Cena do CoppeliaSim (Ep. 1, t = 4s); (d) Imagem obtida pelo sensor de visdo
(Ep. 1, t =4s); (e) Cena do CoppeliaSim (Ep. 1, t = 47s); (f) Imagem obtida pelo sensor de visao (Ep. 1,
t =47s); (g) Mapa Atencional normalizado (Ep. 1, t = 49s); (h) Mapa de Saliéncias (Ep. 1, t =49s); (i)
Caracteristica vencedora do ciclo atencional (Ep. 1, t = 49s).

A Figura 43 apresenta os valores médios e os desvios padrao do nimero de a¢des executado a cada 10 episodios
ao longo deste experimento. A Figura 44 apresenta os valores médios e os desvios padrdo do nimero de cada possivel
acdo executada a cada 10 episédios ao longo deste experimento. O maior nimero possivel de agdes executadas (500)
é obtido em 11 episddios. O nimero médio de acdes a cada 10 episédios se mantém acima de 100 desde o inicio deste
experimento.

Os valores absolutos utilizados na confeccio dos graficos de nimero de agdes executadas para cada possivel acio

sao apresentados no Anexo B.
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Figura 43 — (Berto - 3° Subestagio) Médias e desvios padrdo do nimero de a¢des executadas a cada 10 episddios.
Objeto se movimentando e de cor primaria.
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Figura 44 — (Berto - 3° Subestdgio) Médias e desvios padrdo do ndmero de acdes executadas para cada possivel acao
a cada 10 episédios: (a) ayr; (manter o foco); (b) ayn (NeckYaw p/ esquerda); (c) apz (NeckYaw p/ di-
reita); (d) ays (HeadPitch p/ baixo); (e) ays (HeadPitch p/ cima); (f) aye (Févea p/ posicao 0); (g) amr
(Févea p/ posicdo 1); (h) ayg (Févea p/ posicdo 2); (i) apg (Févea p/ posicdo 3); (j) aprio (Févea p/ posi-
cdo 4); (k) ayr11 (NeckYaw p/ foco atencional); (1) apr12 (NeckYaw p/ longe do foco atencional); (m) a3
(HeadPitch p/ foco atencional); (n) ays14 (HeadPitch p/ longe do foco atencional); (0) a4; (mover foco
atencional de acordo com .%5); (p) aaz (mover foco atencional de acordo com .%); (q) a3 (mover foco
atencional de acordo com .%7). Média em preto, desvio azul: manter o foco; Média em vermelho, des-
vio vermelho: acoes de movimentagdo dos atuadores motores; Média em azul, desvio azul: acdes de
posicionamento do atuador virtual da févea; Média em verde, desvio verde: acoes atencionais.
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5.4 Discussoes

Os valores obtidos pelo Sistema Atencional da agente durante o Aprendizado Procedimental permitiram a tomada
de decisdo de acordo com o foco atencional e demonstraram caracteristicas de cada subestdgio piagetiano. Os valo-
res médios de recompensas adquiridas e agdes executadas nos experimentos voltados ao Aprendizado Procedimental
demonstraram o crescimento incremental no aprendizado da agente com a reutilizagdo dos esquemas aprendidos em
subestdgios anteriores. Os valores médios de a¢des executadas para cada possivel acdo nos experimentos voltados ao
Aprendizado Procedimental demonstraram as preferéncias por determinadas acdes pelo codelet de Tomada de Decisdo
da agente com estados em particular. A Figura 45 apresenta o padrdo de execucdo de um episddio de teste em cada
subestdgio na qual a agente se encontra.

Para o 1° subestagio € apresentado o episédio 84 do experimento de Berto B. Neste experimento, o robd Pioneer
se movimenta como um corpo mével no ambiente. A agente executa acdes de movimentacio em sequéncia e executa
poucas vezes as a¢des ays; manter o foco e ayz6—19 movimentacgio da fovea. O distanciamento do robd Pioneer na a¢do
20 promove a execugdo das ac¢des ay3—s movimentacdo do atuador HeadPitch para cima e para baixo e do atuador
NeckYaw para a direita, acompanhando o rob6 Pioneer. No entanto, quando o Pioneer passa para o fundo da cena, o
foco atencional € direcionado para o corpo da agente e os atuadores motores sdo direcionados para esta regido. Com
o retorno do robo Pioneer, a agente retornaram o sensor de visdo ao campo externo. A execugdo de diferentes acdes
de movimentagcdo em sequéncia promoveu a ocorréncia de ruidos nos mapas de sali€ncias, dificultando o processo
de tomada de decisdo da agente a partir dos estados adquidos. Apesar de executar poucas acdes de movimentagdo
da févea, a agente demonstra coeréncia entre a execugdo destas acdes e das a¢des de movimentacdo dos atuadores
motores.

Para o 2° subestagio é apresentado o episédio 83 do experimento de Berto. Neste experimento, o robd Pioneer
se movimenta como um corpo mével no ambiente. A agente demonstrou padrdes nas execugdes de agdes aypn—s5 de
movimentacao dos atuadores motores, a6 10 movimentacdo da fovea e ayy; manter o foco. A agente aumentou consi-
deravelmente a execucdo da a¢@o ay; manter o foco e das agdes aye— 10 movimentacdo da févea. Este comportamento
permite uma identificacdo mais precisa dos estados. Com o distanciamento do Pioneer para o fundo da cena, o foco
atencional € direcionado para o corpo da agente. No entanto, neste caso, as acdes de movimentacdo dos atuadores
motores sao pouco executados, ndo direcionando o sensor de visdo para esta regido. Para este cendrio, foram mais
executadas as agdes de ayy; manter o foco e a7 movimentagdo da févea. Especula-se que a baixa execucgdo das
acoes aps—10 movimentacdo da fovea € ocasionada pela ndo identificagdo do robd Pioneer quando este se encontra nas
regides mais distantes.

Para o 3° subestdgio € apresentado o episddio 82 do experimento de Berto. Neste experimento, o robd Pioneer se
movimenta como um corpo mével no ambiente e cubos estdticos de cores diferentes podem promover a oclusido do
Pioneer. A agente promoveu a formagao de reacdes circulares secunddrias. A agente executa as agdes, em sequéncia:
(1) apr manter o foco; (ii) as;—3 agdes atencionais; (iii) ape—10 movimentagdo da févea e, por fim, (iv) ayp—5 de
movimentacdo. Neste lote de experimentos, com a movimentacdo do Pioneer para o fundo da cena, o foco atencional
¢ direcionado com as acdes atencionais a4 cor desejada: vermelho e a3 distncia desejada: 10. A agente demonstrou

a execugdo de padrdes coordenados na execucdo das agdes.

5.4.1 1° Subestdgio

O Sistema Atencional do 1° Subestdgio, durante o Aprendizado Procedimental, permitiu a agente estabelecer seu foco
atencional no robd Pioneer P3DX, enquanto o mesmo se movimentava nas regides mais préximas a humanoide. Com

o afastamento do robd Pioneer P3DX, a agente orientou seu foco atencional para objetos proximos e para seu proprio
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corpo. Os estimulos obtidos durante a exploracdo do corpo da agente refor¢caram os reflexos utilizados. A auséncia de
um sistema de motivagdo fez com que a agente executasse em maior quantidade as a¢des reforcadas (aps1—7), mesmo
quando os estimulos que promoveram este reforco ndo estavam mais presentes, e em menor quantidade as acdes que
ndo participaram destas intera¢des (ap3—10). A agente também demonstrou a habilidade de integrar reflexos, de forma
a aumentar sua recompensa adquirida, entre: (i-iv) as acdes de movimentacgdo ayn—s € a agdo de manter foco ay;
(v-vi) as acdes de atualizar a posi¢do da févea aye—7 € a acdo de manter foco ayy.

Nas execucdes do experimento A para este subestdgio, adaptado dos experimentos de Berto (2020), a agente dire-
cionou inicialmente seu foco atencional para o robd Pioneer P3DX, que manteve-se parado durante este experimento,
conforme sugerido por Berto (2020). No entanto, a atuacdo dos ciclos excitatérios e inibitérios promovidos pelo
Sistema Atencional direcionaram novamente o foco atencional para as regides mais préximas da humanoide. A atu-
acdo dos reflexos reforcados durante a exploracdo do corpo da agente no Aprendizado Procedimental acarretaram na
alternancia dos atuadores da agente entre as regides mais proximas da humanoide e o rob6 Pioneer P3DX.

Nas execucdes do experimento B para este subestdgio, adaptado dos experimentos de Berto (2020), a agente dire-
cionou seu foco atencional para o robd Pioneer P3DX, enquanto este manteve-se nas regides mais proximas da agente
(regido frontal) durante este experimento. No entanto, com o afastamento do rob6 Pioneer P3DX para as dreas laterais,
a atuacdo dos reflexos reforcados durante o Aprendizado Procedimental acarretaram novamente no direcionamento do

foco atencional para as regides mais proximas da humanoide.

5.4.2 2°Subestigio

O Sistema Atencional do 2° Subestigio, durante o Aprendizado Procedimental, permitiu a agente estabelecer seu
foco atencional no rob6 Pioneer P3DX, enquanto 0 mesmo se movimentava nas regides mais préximas a humanoide,
como no 1° Subestdgio. Com o afastamento do robd Pioneer P3DX, a agente novamente orientou seu foco atencional
para objetos préximos e para seu proprio corpo. No entanto, com a atuagdo do sistema de motivagdo, a agente foi
motivada a explorar todas as a¢des possiveis a cada novo esquema ndo encontrado na Memoria Procedimental. Este
comportamento minimizou a atuacdo das acdes reforcadas (ap1—7). A utilizagdo dos reflexos em conjunto (i-iv) com
as acdes de movimentagdo ayyy—s e a acdo de manter foco ayy; (v-vi) as agdes de atualizar a posicdo da fovea a7
e a acdo de manter foco ay), desenvolvidos no 1° subestdgio, permitiram a agente adquirir maiores recompensas
e promover a formagdo de reagdes circulares primdrias. Este comportamento faz com que a acdo ays seja a mais
executada. Com a baixa exploracgdo das regides mais distantes do ambiente, as agdes ayz—1o continuaram sendo menos
executadas.

Nas execugdes do experimento adaptado dos experimentos de Berto (2020) para este subestdgio, a agente manteve
seu foco atencional para o robd Pioneer P3DX enquanto o mesmo se movimentava proximo a localizagido da agente e
estava dentro de seu campo de visdo. A agente direcionou seu foco atencional para as regides mais proximas de seu
corpo com o afastamento do robd Pioneer P3DX para fora do seu campo de visao, conforme proposto por Berto (2020).
A utilizacdo das reagdes circulares primadrias desenvolvidas durante este subestdgio promoveram um desempenho com
nimeros maiores de a¢des executadas em comparagio ao subestigio anterior. O aumento da acuidade visual e refina-
mento da movimentacdo dos atuadores neste subestdgio permitem a agente um maior controle em seus atuadores com

relacdo ao subestdgio anterior.

5.4.3 3° Subestagio

O Sistema Atencional do 3° Subestdgio, durante o Aprendizado Procedimental, permitiu a agente estabelecer seu foco
atencional no robd Pioneer P3DX. Neste subestdgio, mesmo com o afastamento do robd Pioneer P3DX, o sistema

de motivagdo incentivou a exploragdo de todas as ag¢des possiveis a cada novo esquema ndo encontrado na Memoria
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Procedimental. Com a utilizagdo das a¢Ges atencionais a4|—3, a agente foi capaz de acompanhar a movimentagao do
robd Pioneer P3DX mesmo quando ele se encontrava nas regides mais distantes a humanoide. Neste cendrio, com o
distanciamento do robd Pioneer P3DX, a agente promoveu a formacao de reacdes circulares secundarias com as acoes
as1, com a Cor-desejada (Vermelho - R: 255, G:0, B:0), e a4z, com a Distancia desejada (muito distante: 10m). J4 com
a reaproximacado do rob6 Pioneer P3DX, a agente promoveu a formacdo de reacdes circulares secunddrias das acdes
aa1, com a Cor-desejada (Vermelho - R: 255, G:0, B:0), a4z, com a Distancia desejada (muito proximo: Om) e a3,
com a Regido desejada (centro: 64).

Nas execugdes do experimento adaptado dos experimentos de Berto (2020) para este subestigio, a agente manteve
seu foco atencional para o robd Pioneer P3DX mesmo com seu distanciamento, conforme proposto por Berto (2020).
Este comportamento permitiu a agente executar diferentes acdes de forma mais uniforme, com o intuito de receber
mais recompensas com as diferentes a¢des executadas. O aumento da acuidade visual neste subestdgio e refinamento
da movimentag@o dos atuadores permitem a agente um maior controle em seus atuadores com relag@o aos subestigios
anteriores. A utilizacdo das reacdes circulares secunddrias desenvolvidas durante este subestigio promoveram um

desempenho com nimeros maiores de acdes executadas em comparacio aos subestigios anteriores.
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Figura 45 — Mudangas de agoes executadas em um episédio teste em cada subestdgio. 1° Subs.: Ep. 84 - Exp. B; 2° Subs.: Ep. 83; 3° Subs.: Ep. 82; A¢des Motoras: (1° e 2° subestigios)

ayr; manter o foco; ayry NeckYaw p/ esquerda; aysz NeckYaw p/ direita; aygq HeadPitch p/ baixo; ayys HeadPitch p/ cima; aygq Fovea p/ posicio 0; aps7 Févea p/ posigao 1;

apg Févea p/ posi¢io 2; aprg Fovea p/ posicdo 3; apry0 Févea p/ posicio 4; (3° subestdgio) aps11 NeckYaw p/ foco atencional; ay1o NeckYaw p/ longe do foco atencional; aysq3

HeadPitch p/ foco atencional; ayy14 HeadPitch p/ longe do foco atencional. A¢des atencionais: (3° subestdgio) a4; mover foco atencional de acordo com .%5s; a4 mover foco

atencional de acordo com .Zg; as3 mover foco atencional de acordo com .%7.
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6 CONCLUSAO

'

"Nos so podemos ver um pouco do futuro, mas o suficiente para perceber que hd muito a fazer.’
(Alan Turing)

6.1 Consideracdes Finais

Os experimentos realizados demonstraram a viabilidade da utilizacdo de uma arquitetura cognitiva-atencional mode-
lada com ferramentas de robdtica cognitiva, proposta para agentes conscientes computando sobre o paradigma atenci-
onal. Além das caracteristicas apresentadas, diversas outras podem ser incorporadas ou aprimoradas. Uma importante
caracteristica desta abordagem é que este modelo de sistema atencional prové aos niveis cognitivos de mais alta hie-
rarquia espacos de estados densos, que no caso do experimento apresentado, foi utilizado como base para o sistema
de aprendizado, ao invés do sistema de percepcao tradicional. Prontamente, nestes experimentos, a utilizacdo desse
espaco atencional promoveu uma reducdo de 262.144 (65.536 pixels de 4 byte-arrays - RGB e Depth) para 16 estados.

Nas implementa¢des foi utilizado um sensor de visdo e foram definidas as dimensdes das caracteristicas relaci-
onados as tarefas de rastreamento de objetos propostos por Berto (2020) para o desenvolvimento cognitivo na drea
de robdtica. Os resultados apresentados demonstram que a arquitetura de integracdo proposta é capaz de modelar os
elementos essenciais dos processos atencionais e utilizd-los com um processo de aprendizado incremental em um do-
minio da robética autdnoma. A sele¢do do componente de percepgdo foi utilizada como base do processo de tomada de
decisdo, aplicada com sucesso nas tarefas consideradas. Particularmente, a exploragdo natural no ambiente quando a
caracteristica vencedora advém de um estimulo exdgeno, promovida pelo efeito IOR, e a competi¢cdo ou o alinhamento
dos efeitos atencionais bottom-up e top-down constroem a observag¢do do ambiente, sendo ttil na aplica¢do de redugao
do espaco de estados para componentes de Tomada de decisdo e Aprendizado.

A implementacdo de um sistema de Aprendizado Procedimental capaz de adquirir (assimilar) e refinar (acomodar)
conhecimento procedimental (estados, acdes e recompensas) possui inspiracao no aprendizado de esquemas, conforme
proposto por Jean Piaget. Prontamente, arquitetura implementada atua como uma mdaquina de processamento de es-
quemas.

A reutilizacdo dos procedimentos aprendidos em subestdgios anteriores permitiu a agente refinar seus reflexos
inatos e construir procedimentos mais complexos. No 2° subestdgio, o sistema de motivacao foi capaz de minimizar os
reflexos reforcados durante o 1° subestdgio durante a explorac¢do do corpo da agente. Ja no 3° subestagio, a combinagao
do sistema de motivagdo com a utilizacdo de elementos capazes de interpretar estimulos top-down e a atuacdo de
acdes atencionais no 3° subestdgio permitiram a agente desenvolver reagdes circulares secunddrias relacionadas ao
posicionamento do robd Pioneer P3DX e acompanhar sua movimentacao.

Tendo em vista o baixo grau de formalismo para a avaliacdo de arquiteturas cognitivas no ambito da robética do
desenvolvimento, a utilizacdo dos experimentos de Berto (2020) para a validacdo da arquitetura proposta promoveram
a verificacdo do aprendizado incremental em rob0s e sua relacdo com as caracteristicas sensério-motoras da Teoria de
Jean Piaget (PIAGET, 1952).

6.2 Objetivos alcangados

A execugdo do projeto proporcionou a conquista dos seguintes objetivos:
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* Modelagem e implementacdo de arquiteturas de software (classes e sub-classes) dos médulos cognitivos do

modelo CONAIM, utilizando as ferramentas da computacio cognitiva disponibilizadas no CST;

* Andlise do relacionamento do desenvolvimento cognitivo com atengdo, tomada de decisdo e aprendizado proce-
dimental no modelo CST+CONAIM;

* Implementagdo de um tnico mecanismo de aprendizado procedimental para demonstrar o processo incremental

de aprendizado nos tré€s primeiros subestagios sensério-motores da Teoria de Piaget;

» Implementagdo computacional de experimentos sensério-motores de Rastreamento de Objetos, andlogos aos
experimentos propostos por Berto (2020), compreendidos entre o 1° e 3¢ subestdgio de desenvolvimento, utili-
zando como agente cognitivo a humanoide Marta;

6.3 Publicagdes

Além do texto desta dissertacdo, o seguinte artigo foi aceito para publicagdo em congresso internacional (IEEE Inter-
national Conference on Development and Learning (ICDL)):

BERTO, L. M.; ROSSI, L. L.; ROHMER, E.; COSTA, P. D. P; SIMOES, A. S.; GUDWIN, R. R.; COLOMBINI,
E. L. Learning over the attentional space with mobile robots. [EEE International Conference on Development and
Learning (ICDL), 2020.

O seguinte artigo foi submetido para periddico internacional (Cognitive Systems Research Journal):

BERTO, L. M.; ROSSI, L. L.; ROHMER, E.; COSTA, P. D. P; SIMOES, A. S.; GUDWIN, R. R.; COLOMBINI,
E. L. An attentional model for cst. (Submitted to) Cognitive Systems Research Journal, 2020..

6.4 Trabalhos Futuros

Dentre as execugdes que compordo a continuagio deste trabalho, podem-se citar:

* Propor implementagdes computacionais baseadas nos demais experimentos sensério-motores delineados em
Berto (2020);

* Promover a integracdo entre diferentes sensores para a realizacdo destes experimentos;

* Analisar a estabilidade do Aprendizado Procedimental de acordo com o desvio padrdo entre o nimero de acdes

executadas;

* Investigar o relacionamento entre atencdo, aprendizado e a posi¢do a cada instante dos atuadores fisicos e virtu-

ais;
* Andlise do comportamento da agente com a movimentac¢do de outros atuadores fisicos;
* Analisar o relacionamento do desenvolvimento cognitivo com memérias e aprendizado no modelo CONAIM;

* Investigar a aplicabilidade da arquitetura em meio fisico com a robé humanoide Marta.
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ANEXO A

Experimentos sensdrio-motores

Experimentos computacionais propostos por Berto (2020) para a incorporagio de comportamentos humanos em robds

e para andlise do desenvolvimento cognitivo artificial. Os experimentos sdo apresentados em uma sequéncia de sube-

tapas, com cada novo subestdgio se relacionando de forma incremental com os anteriores.

Rastrear Objetos com Sensor de Visao

Subestagio |Tarefa Comentarios Resultado esperado

1 Posicionar o robd em frente|Objeto dentro do campo de visdo do robd, em|Olhar para o objeto
a um objeto a 25cm posicdo fixa e de cor primdria. Acuidade visual:

20/400. Campo de Visdo pequeno

1 Posicionar o robd em frente|Objeto dentro do campo de visdo do robd, se|/Acompanhar o objeto com|

a um objeto a 25cm movimentando lentamente e de cor primdria.lo olhar
Acuidade visual: 20/400. Campo de Visdo pe-
queno

1 Posicionar o rob6 em frente|Objeto dentro do campo de visdo do robd, seNdo acompanha o objeto

a um objeto a 25cm movimentando rapidamente e de cor primdria./com o olhar
Acuidade visual: 20/400. Campo de Visdo pe-
queno

2 Posicionar o robd em frente|Objeto dentro do campo de visdo do robd, se|{Acompanhar o objeto com
a um objeto a 80cm movimentando em uma velocidade média e defo olhar

cor primdria. Acuidade visual: 20/400. Aumen-
tar Campo de Visdo

2 Posicionar o robd préximo|Objeto fora do campo de visdo do robd, em po-|Nao olha para o objeto

a um objeto a 60cm si¢do fixa e de cor primdria. Acuidade visual:
20/100. Aumentar Campo de Visdo

2 Posicionar o robd préximo|Objeto de cor primdria entra, com uma veloci-/Acompanha o objeto en-

a um objeto a 60cm dade média, no campo de visdo do robd. Acui-|quanto este estd em seu
dade visual: 20/100. Aumentar Campo de Vi-lcampo de visdo
s30

2 Posicionar o robd préximo|Objeto de cor primdria sai, com uma velocidade|{Acompanha o objeto en-
a um objeto a 60cm média, do campo de visdo do robd. Acuidade|quanto este estd em seu

visual: 20/100. Aumentar Campo de Visao campo de visdo

3 Posicionar o robd em frente|Objeto dentro do campo de visdo do robd, se|{Acompanhar o objeto com
a um objeto a 150cm movimentando em uma velocidade média e dejo olhar

cor primdria. Acuidade visual: 20/20. Aumen-
tar Campo de Visdo

3 Posicionar o robd em frente|Objeto de cor primdria entra, com uma veloci-/Acompanhar o objeto com|
a um objeto a 150cm dade média, no campo de visdo do robd. Acui-jo olhar e virar a cabeca

dade visual: 20/20. Aumentar Campo de Visdo |para continuar olhando para
0 objeto

3 Posicionar o robd em frente|Objetos de cor primdria e mesmos tamanhos,Notar que o objeto que pa-
a dois objetos, com diferen-jum mais préximo do robd que o outro. rece menor estd mais dis-
tes distancias tante.

3 Posicionar o robd em frente|Objetos de cor primdria e mesmos tamanhos,Notar que o objeto que estd]
a dois objetos, com dife-jum mais proximo do robd que o outro e um co-[parcialmente oculto estd
rentes distancias, um sobre-|brindo parte do outro. mais distante.
pondo o outro

Tabela 3 — Experimentos relacionados com a habilidade de rastrear objetos. Fonte: (BERTO, 2020).







ANEXO B

Valores absolutos dos grdficos de niimero de acdes executadas para cada possivel acdo
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Médias e desvios padrdo do nimero de agdes executadas para cada possivel a¢do a cada 10 episédios durante o trei-

namento do Aprendizado Procedimental no 1° subestagio e durante a validagdo com os experimentos de Berto (2020).

ap1 (manter o foco); ayn (NeckYaw p/ esquerda); ayz (NeckYaw p/ direita); aya (HeadPitch p/ baixo); ays (HeadPitch

p/ cima); aye (Fovea p/ posicdo 0); apr (Févea p/ posicdo 1); ayg (Févea p/ posicdo 2); apg (Févea p/ posicao 3);

apr1o (Févea p/ posicdo 4).

(1° Subestagio) Aprendizado Procedimental

Episodios AM1 AM2 AM3 AM4 AMS5 AMG6 AM7 AMS AM9 AM10
1-10 2,545,5 543,22 243 243 2,8 42,7 (7,5 £5 1+1 0 +0 0 +0 0 +0
11-20 |1 42 142 4,5 £3,7 71+l 1,9+1,3 [11,9+14 (3,6 £2,1 [0+l 0 +0 1 4+0,5
21-30 342,55 |4 £3 2,4 £2 5+2,3 [1,9+1,3 6,4+4,2 28+£2,2 2427 243 1+£1,5
31-40 543 7,6 £5,4 55+£3,5 543 8,1 £2,2 17,3 +9,5 (7,4+4,6 2+3,2 {4 +2 7,8 £2,9
41-50 |5S42 5,84+4,3 (7,6 £3,2 843 4,5 £2,7 |8,8 5 9,3 £8 5,3+£3,2 |1 +1 29 +1,9
51-60 [543,2 [2342,1 |5+4,7 S5+1 36+2.2 46426 [(3,743,2 2+£1,2 (040 29+2.5
61-70 |18 8,6 (11,7 £5,2/9,7 5,7 |10,2 +4,39,9 £3,7 [14,4 £8 12,8 +7,3 52 +£3,2 3,1+£2 |59 44,5
71-80 9,6 £5,7 3,3+£2 9,845 9,7+4 |8,2+5,6 9,2 8 10,2 £6,4 43 +3,1 44+3,4 [29+2
81-90 (12,5 £7,1|14,6 £6,7|13 +7 12,7 +4,8|15,4 +4,6(16,4 £5,5 |16,5 £6,4 |53 +£2,2 |6 £4,1 |5+3
91-100 (12,5 4+5,39,8 £4,8 |11 £4 8,74+5,3 8,24+3,3 [8,3+4 9,3+3 42 +1,7 2+1,4 16,8 3,4
101 -110 (14,3 £5,2/9,7 £4,3 |11 £6 12 46,6 |11,7 £5,6(14,6 £7,3 |15,7 £9,1 |53 +2,8 |6 £3 542,4
111-120 |11,5 £4,9(10,4 +5,2|14 7 10,2 +5,4|12,7 £4,59,2 +5,4 82+4,6 [444+3,2 |6+4,5 |49+2.5
121-130 |11,5 +4,5(12,7 £7,3|11,5 £6,2 |13,8 +5 |13,6 £5,3[11,8 £5,4 |13,3+£9,1 |84 £3,6 5,1 £2,5 5,9 £1,5
131-140 (7,8 £3,1 (7,8 £3  |5,3£2,3 6,3 £3,5 |13,7 £2,2{11 3,2 10,2 +4,1 3,3 £1,6 4+£1,5 |4 =+1,5
141 - 150 (14,2 £6,2(10,8 +5 |14 +£6,3 |16 £5,7 |15,4 £6,6(11,5 +8,5 (13,8 +6,7 (7,5 £2,6 |10 £6,1 |6 +1,5
151-160 9,7 +4,3 9,8 £5 10,4 +4,3 |10,2 +1,7|11,7 £3,609,2 +2,5 92422 54+1,9 4+1,4 |4 +1,5
161-170 [11,6 £5,609,8 £5 [9,5+3,5 |8,2+3,8 (8,2 £4,3 10,1 £4 8,4 +4 6,5+3,2 52+1 [3+£1,3
171 - 180 |10,9 £5,6(14,7 £5 |11 £5 13,243 |11,9 £4,2/11 £2,6 (10,2 +2,7 [6,5 £2,6 |6,5 £2,6 |5,2 +1
181 -190 (14,2 +4,5(14,7 +5,8|14,8 +6 13,3 +3,4(12,8 £5,8(15,4 £6,4 |13,8 +6,4 (7,5 £2,7 6,9 £3,4 |5,9 +£2,5
191-200 8 3,3 (9,4 +4,2 9 +£4,6 6,6 +2,1 9,1 +1,8 9,2 £2,7 83+£2,4 44+l |4=+1 6,1 +£3.4
(1° Subestagio) Exp. Berto A - Objeto em posicao fixa e de cor primaria

Episodios AM1 AM2 AM3 AM4 AMS AM6 AM7 AMS AM9 AM10
1-10 9+4.3 |10,9£7,2{13 +7 11,945 8+4,5 99455 [10+5,6 42£2,6 5+3 6 +3
11-20 |13,9 £8,1(16,7 +8,7|16 =10 15,8 £8,5|12,9 £8,4(17,8 £11,4(15,3 £8,6 |11 4,7 |71 £4,1 |6 £3,5
21-30 [20,8 £8 [23,8 +9,8/24,6 10,4 21,8 +9,5|19,9 £8,7122,8 £8,5 22,2 +10,1(12 +5,2 12,2 45,2|10 £4,4
31-40 (11,3 £3,9/13,1 45 |11 +4,1 [11,7£3,69+4,5 14945 11,1 £5 11+4)5 5£2,7 29+1,/4
41-50 |16,8 £7,2(7,3 +4,3 21 9,8 (19,9 +8,9|18 £10,2 |18,9 £9,3 |15 +8 8£3,5 9,15 |74£3,5
51-60 [15,84+7 (18 £7,4 |16 £4,4 |17,8 +£6,6{17 +£7,6 (19,8 £7,9 |I54+5,5 |[84£3 7,2 +4,1 7,9 £3,5
61-70 |12,1 £4,6(13,9 £3,2|13,2 +4,2 (11,9 +2,6(9 +3 10£3,1 |13 +4 542 3,1+2 542
71-80 [10,7 £4,2111,8 £4 11,1 £4,6 |12,9 +4,2|11 +4,5 [13,9 £5 112+6 |4 42 7 +3 542
81-90 (16,8 +8,4(17,7 £9,2{19 £10 16,9 £8,4[20 +6,4 |19,8 £10,8(19,3+9 |845,5 [9+4,6 8,9 +4.9
91-100 |15,8 £3,2(19,8 £4,2|19 £4,6 |19,8 +4,3|18,1 +£5,5[17,9 £5,3 |19,3£5,3 9 +2,4 |8+£2,5 [8+1,4
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(1° Subestagio) Exp. Berto B - Objeto se movimentando lentamente e de cor primaria

Episédios AM1  [AM2  |AM3 AM4 |AM5  |AM6 AM7 AMS  |AM9  |[AMIO
1-10 [7+4  |64+£3,4 8+4,2 [8£3,6 [6,7+3,5 [69+3,5 |5+3 41+2 PL1,4 [P£1,5
11-20 (19474 (19,4 £7,4[19.9£7,5 |19 £7,6 |18,5 £8,821,0 £9 |19 £8 7 £3 1053 [6+2,5
21-30 |14 £10,4 (12 4£8,2 [I5+11,5 |[I3+9 [153+9,9/11 £8,5 |I3L£10 [9+6  |6L4,9 |6 L4

31-40 19,8 £8,621,3 £8,522 £8,6 [22 +7,6 [8,8 £20,7|180 £7,4 |19 £7,5 [0 £3,4 [10,9+4 |9 +4

41-50 |[17,3+6 [194+6 [21+8 19,2 £7,5(18,5 £7,2[17,8 £6,5 |18 £7 99+3,9 [7+£3,5 [9,9+3
51-60 |5+2  [65+2 [743 7425 W45+1,8 4L£1,5 [dE1,5 (14465 2+l 31

61-70 1546 |[154 16 |169+L6,5 |17 16 |16,2 £8,1[16 £7,5 |3 £l 890+3 80454 |6+2,6
71-80 13,7 £5 |11 +4,3 |[12+4,6 |[13,245,6/11£5,5 [12+5,6 |10,5+4 |6+2,4 [5+2  [542,5
81-90 [20£7,5 [15,7+6 |[17.9+6,5 (1946 |19,7 £6,3|12£5,6 |19 £7 8135 t4d 69424
91-100 [9£6,6 [8445 |[11+7,5 [6+3,7 [98+6 [8+58 [8+£59 [3+2,5 |53 31,9
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Meédias e desvios padrdo do nimero de agdes executadas para cada possivel acdo a cada 10 episédios durante

o treinamento do Aprendizado Procedimental no 2° subestdgio e durante a validagdo com os experimentos de Berto

(2020). apy (manter o foco); ayn (NeckYaw p/ esquerda); a3 (NeckYaw p/ direita); ays (HeadPitch p/ baixo); ays

(HeadPitch p/ cima); ape (Fovea p/ posicdo 0); a7 (Févea p/ posicdo 1); ayg (Févea p/ posicio 2); ayg (Fovea p/

posicdo 3); apr1o (Févea p/ posigao 4).

(2° Subestagio) Aprendizado Procedimental

Episodios AM1 AM2 AM3 AM4 AMS5 AM6 AM7 AMS AM9 AM10
1-10 143 +6,9 3,1 £3,1 [17,1 £7,3 |6 £3,7 8,1 £3 |21 £21 12,6 £9,8 |5 £5 6,9 5,4 |3 £3
11-20 [149+9 |10,7 £6,5[12,5+6 |7£2,6 |10+4 14,3 £10,7|11,7 £5,7 |7 £5 4425 |645,5
21-30 [1248,4 [294+1,9 8+£5 7,1+4 |6+3,5 82476 88452 [34£3 343 32+2,2
31-40 (342 2425 [2+£1,6 4425 4425 3244 39445 [0£0,5 [1+1 0 +0
41-50 |15+£7,4 |7,8+£6,1 |9 43,2 9+3.1 [10+4,6 [9+6,5 5,8+4,8 4 +£2,5 5+6,5 ©49+1,9
51-60 6,2 +4 4 +3 142473 |6 £3,5 6,1 £2,6 |6 +4,6 6,7+6,2 [5£3,5 5+4,4 |1 +1
61-70 |17+£7,8 [7,943,5 [14+7,2 |10,1 +£2,6(7 +£3 11,2+6,6 9,6 £3,8 |5+£3,5 [6+3 3+1,6
71-80 |14 +6,4 6,9+2,6 |5+2,6 64+2,1 [10+3,6 (12452 [8,8+4,4 |6+4,5 |4 £2 342
81-90 22486 [8,8+3,4 [13+4,7 |16£6 14 £6 122 42,6 9,7 +4,8 [84+2,5 [74£3 S5 +2.5
91-100 21 +£8,4 |11 £5,5 (10,2 £5,6 |10 +4 14456 [10+6,4 (11,6 £4,8 |7 +4 7 +3,4 |6 £3,5
101-110 {13 £6,6 |6 £3 10,2 4+4,6 9,1 £3 |11 4 14 £8 8,8+3,4 6£3 4+£2.5 |64
111-120 29,7 £4,7 |14,8 £8,3(16,2 +7 18 +8 19 £6,6 20 +11 19,3 +£10 |74 5+3.9 |7+4.,4
121-130 21,1 £4,5 |11,9 £4,5[11,1 +£3,1 (18 £3,5 |11 £3,7 |11 4 12,7444 64+2,5 |6 £2,5 [3+1
131 - 140 24,8 £15,6(11,9 £9 (18,1 +7,2 |16 48 12 £9,6 [13,1 £9 10,7 £7,2 |8 £5 8+4,9 |[T4£5
141 - 150 {19 £9 10 £4,5 |10+£5,7 |13 +4 12 £6,5 |16 £6,4 13,5454 8£5,5 49+3 K42
151-160 26,4 £8,3 |11,9 £3,9(15,2 45,2 |14 +4 16 £5 18 £6,6  |12,7 £3,4 |8 3 6 +2 8 +2
161-170 (37,8 £18 |19,8 £5,5[17 8 19 £9 21 £8 18 £8 20,4 £9,7 |11 £4,5 9+4,5 |1045,5
171 - 180 |25 £10 14 £5 12 +4 14 +4 13 £6 15,2 45,6 |16,5 £6,2 |7 £+3 6+3,5 [7£2
181 -190 |25 £10 13 £6 11,1 £3,6 |14 £6 18 £8 17,1 £8,1 |14,6 £5,9 [7+2,5 8£3,1 [7+£3
191 -200 (38 +£17 19 £8,5 [18,8+9,8 20 £8,1 21 +£9,5 |21 £11,5 [21,3 £10,1|11 £5,4 8 +£3,1 [8+2,9
(2° Subestagio) Exp. Berto - Objeto se movimentando e de cor primaria

Episodios AM1 AM2 AM3 AM4 AMS AMG6 AM7 AMS AM9 AM10
1-10 21,3+7  |11,243,609,2 £3 1143 11+3,6 [114+3,4 11,1 +4 |642 4+1,5 |5+1,5
11-20 [29,2+12 [132+6 [13,2+5,1 (13,8 £6 |13 £6 18 £7 151 £6 |6 £3 5+2.6 |7+4
21-30 27,3 +£11,7/13,2 £5,6(16,4 £7,7 |15,8 8 [17,9 +£7,5(19,8 £9,4 |182+9 [743,5 [B,1+3 [8+3,4
31-40 214 +11 (11,2 +6,2(12,2+6  |10,8 £5,4/10,9 £5 (12 +7 12,1 +£7 @4 +2 5 +3 4 £3
41-50 25,3 +7,8 |13,2 +4,5[13,3 £3,5 (13,8 £3,9|10,9 +4 |13 +4 14+4,5 W4+1,5 |6£1,6 [7+£25
51-60 (354 +10 [21,2+6,6(184 +5,6 (149 +5 |16,8 5 |17,9 £6,4 |16 £5 8 +3 6+1,6 (943
61-70 27,3 49,2 13,2 £4,6|16,2 £6,6 |15 +5 1145 15,9 +5 10,2 +4,5 |5 £2 7,24+2 |5+1,9
71-80 27,3 £13,5(13,2+£7,2(13,2+6  |10,9 £5,5|13 £6,6 [15+7,5 |13 7 6+3.4 [7,1+4 |6 £3,5
81-90 [22,3+10 (11 46,6 10,244 1 |10£3,6 [10+4,5 (12945 (944 4+1,5 |5+1,5 |5+2
91-100 (28,3 +4,8 [15,3 +4,6(17,3 3 16,8 £3 [16,9 £3 (16,9 +3.4 (15 %5 7 +2 7 +2 8 +1,5
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Médias e desvios padrdo do nimero de a¢des executadas para cada possivel acdo a cada 10 episédios durante

o treinamento do Aprendizado Procedimental no 3° subestdgio e durante a validagdo com os experimentos de Berto

(2020). aps (manter o foco); ayn (NeckYaw p/ esquerda); ayz (NeckYaw p/ direita); ays (HeadPitch p/ baixo); ays

(HeadPitch p/ cima); aye (Fovea p/ posicao 0); ay7 (Févea p/ posicdo 1); apyg (Févea p/ posicio 2); ayo (Fovea p/

posicao 3); apo (Févea p/ posi¢do 4); ayr11 (NeckYaw p/ foco atencional); ays12 (NeckYaw p/ longe do foco atencional);

ayn3 (HeadPitch p/ foco atencional); ay14 (HeadPitch p/ longe do foco atencional); a4; (mover foco atencional de

acordo com .%5); asr (mover foco atencional de acordo com .%); as3 (mover foco atencional de acordo com .%7).

(3° Subestagio) Aprendizado Procedimental
Episédios AM1 AM2 AM3 AM4 AMS5 AMG6 AM7 AMS AM9 AM10 [AM11 [AM12 [AM13 [AM14 [AAl AA2 AA3
1-10 (=) 2 +1 5+4,6 (9+4,6 [59+4 49+£3 13,9 +9 (8,9 £6,5 [22 8,4 [3 £3 39426 12+1,5 |2+£1,5 |42+£2,749+4 [3£2,6 (132
+13,2
11-20 [5+5 1+1 343 1,1 +1  [1+£1 2 +2 3+3 1+0,5 [9+6,5 [3+3 243 0 +0 6+3,5 [8+3 2 +3 34+3,5 [2+3,3
21-30 [5+2,5 [7+£55 [6£3,5 [59+4 [B8£52[51+3 [99+6,9 2+1,5 [3£3 32422 |6 £2 4434 [44£3 8 +5 5 +5 2+1,5 [8+£5,6
31-40 [2+1 2+1,6 [2£1,5 [5£2,5 [49+25(78+4 [2+1,4 [3+£1,5 [3+2 0 +0 5942 [4+2 6 +3 4425 |7+4 2 +2 7,3 £5,7
41-50 [543 5,9 +3,5 2 +1 6 +4 4+1,5 [8,8+6,4 (544 9+6,5 [4+2,3 [49+1,9(54+2,6 (843 6 +2 3,1 1,6 5,1 £4,1 [5+£3 4 +3
51-60 [8+5 342 5 +4 9,1 +4,6 [8,9 +5,5 [8,8 +5,9 [7+4,5 |6 £5,4 [7+6,1 [6+6 7 +4 6+4,5 [9+7 10 +5,6 [8 £4,7 [6+5 6 +5,6
61-70 [9+6,4 [5+44 [7+5 7+5,5 [5+3,5 [59+4,3[69+4,9 8 +5,4 [11+8,5 [9+6,3 [6+6,9 [10+7,4 [7+3,5 [7+6 3,1+3 [6+4 7 +5,7
71-80 [5+2,5 [54+2,6 [5+3,5 [51+2 [10,8 7,9 £3,4 5,9 +£4,5 [9 +4 10 +4,5 [4 £2 8+3,6 [9+2,6 [7+4,5 [9+3,5 [10+4 [71+4 8 +3,6
+4,4
81-90 [6+2,5 [8+55 [5+2 9 +4 5+2,6 [6+2,5 [59+4,5[7+3,5 [543 5424 [4+42 5 +4 3+1,5 [8+2,5 [84£5 4 +2 3 +2
91-100 [9+6 9 +4 14 +5 14 +6,5 [11,9 12,7 11 45,3 (15,9 13 45,5 [16 6,5 |9 +4 16 £6,1 |17 +8 12+6 [10,1 11 +4,6 [9+4
+5,9 +2,9 +7,1 +5,7
101-110[12 +4,4 [74+2,5 |11 +5 11+4 [149 12,9 6,9 +3 |10 £3,8 [9 +2 11+4  [11+£4  [11+4,6 [14+4,5 [14 £4,5 [13+£5,2 [8 +4 13 +6,6
+4,8 +4,4
111-120(13 £7 [7+4 9 +5 13,2 10+5 [7+4 11+6,5 [8,1 £5,5[6,1 £2,1 [9+5,5 [7+3,5 [8+5 3 +4 3 +4 7,2 £4,7 [11 £5,7 [9 +5
+4,6
121-130[13 +4 |11 £3,6 [12+4 [12 +4,5 [13,9 6+25 [11,9 12 +4,4 [12 £3,4 [10 £5,5 [14,9 15+4,2 [11 £3 11+3 11 +3,7 [8,5+4,3 [12 £3,5
+4,5 +3,9 +5,3
131-140[9 £2,3 [742,5 [7+2 11+2,6 [9+3,5 [8,9+4,9 [11,9 8+25 [8+3 10+2 [8+4 10 +3 11 +4,4 [9+2,6 10,1 11+3,5 [9+3
+4.4 +3,5
141-150 {10 £3 |7 £2 8 +3,5 [12,1 10 £2,5 [7,8 £3 |79 42,9 {10 +£3 (8,9 +2,5 [10 +£3,5 |8 £3,5 [8+2 11+£2 [6+1,6 [9+£2,5 [6+2 10 £4,6
+2,5
151-160(9 £3,5 [9+2,9 [9+4 11,1 11 +4,5 [8,9 £3,5 (7,9 +£3,5 8 +2,5 (8,9 +£2,5 [10+3,5 |9 £3,5 [7+3 12+4,5 [94£3,5 [9+4,5 [7£3 9 +3,6
+3,5
161-170 (16 £4,5 (13,9 17 £6,6 [11 £4,5 (14 +5 15,8 11,8 16 £5,6 (14,9 14 +£4,5 [154£5,1 (13 +4,6 |18 +£6 13+4,6 [13+£5 13 £5 13 +4,7
+4,5 +5,4  |[+£3,4 +5.5
171-18019 =5 9 +4 7 £3 11 £6 9 +4 79 +4 |11 £5 9,1 £4,9 (14,9 13£7 8§+4,5 [9+4,6 [10£55 9455 [9+4,6 [10+£55 [8+4,6
+5,5
181-190(10 £1,4 |9 +1,6 |11 £2 11+2,5 |13+2 8§+5,6 |12+£2,5 [12+£1,4 |11 +£2 10£1,5 |11 £2,1 |10£1,9 |10£1,7 |9+1,7 (10=£1,3 (10 £l 12423
191 -200 (18,9 17 £5 16 =5 19 £5,6 (16,9 15,7 +£6 |17,8 £5 (18 £5,4 |20 +5,5 [17.9 169 £5 [IS+£5 18,9 20 +5 17 £4,5 [16 +4 16 £5
+4,5 +5,1 +5,5 +5,5
(3° Subestagio) Exp. Berto - Objeto se movimentando e de cor primaria
Episodios AM1 AM2 AM3 AM4 AMS5 AM6 AM7 AMS AM9 AM10 [AM11 [AMI12 [AM13 [AMI14 [AAl AA2 AA3
1-10 14,1 £8 (9,8 +6,4 [13 £7 10 +5 12 +7 13,2 11459 [9+5,1 [8+5 124+7,6 8,1 £5,6 [9+5,5 [10+5,9 [10+6 [8,1 £5,2 [8 +4,6 [10+6
+6,5
11-20 [18+£7 14945 [I5+£5 1545 14 4£5,1 |17 £7,6 [15+£5,5 |13 +4,5 |13 4£5,5 |16 £6,5 [15+£5,1 [15+5,6 |14 +£4,6 |19.9 13,1 1345 12,9 £6
+4,6 +4,5
21-30 [10+4 [8+4,6 [12+6 [7+2,6 [9+4,1 [10+4 [9,1+3,5[6+3 7+3,6 [9+4.4 [8£3,6 [9+3,6 [7+2,6 [62+3 [8+4 7,1 £3,6 [8 £3,1
31-40 [144+4,5 [11+4  [1243,6 [124+4 [14+4  [14 £5,6 [12,1 10,1 +4 [12 +4,6 [14 £4,6 [9 +4 11+4 [12+4,5 [943,5 [843 114+3,6 [9+3
+4,5
41-50 |16,1 £6 [154£5,6 [IS+£5 15 4+4,5 |14 £5,6 [15+£5 1545,1 [12,1 13 +4,5 |17 £6 134£3,5 |11 £4 14,1 10,9 11,1 £4 |10 £3,6 (12 +4,5
44,6 +5,6  |[4£2,9
51-60 |18 +4,5 [15,8 £4 [21 +6 17 +4 18 £5 16,9 £4 |18 £5 16,1 £5 [15£4,5 21 £5 16 +4 15,1 17 £4,5 [1545,1 (14 +£3,5 |17 £5 16 £5
+3,6
61-70 |16 +5 16 £5,5 [17£5 16 £5,6 [16 £5,6 (18,9 £7 (14,1 13,1 17 £7 18,2+6 |13 +4 13+£5 16 £5,5 [14 £5 14,1 +£5 |12 %5 14 £6,5
+6,5 +4,5
71-80 (14 £3.,5 (9,9 £2,5 [15 +4,5 |13 £3,5 |15 +4,7 |16 £4,5 |11 £3,5 |12,1 £3 |12 4 15+£3,5 {109 +£3 |13 £4,1 |139+4 92,6 |12 £3,5 |13 £3 12 +£3,5
81-90 [IS+£5 11,9 14 £5 12 +4 14 +4 104+2,8 |11 £3 11,1 £4 |11 £3 1544,5 (7943 10 £2,5 [12£3 10 £3 9 +2 10 £2,5 (12 £3,6
+4,5
91-100 [7+53 [6+4,8 [9+7,6 [6+t4,6 [8+57 [7+4,9 [B1+6 [7+6 5+3,6 [6+£5 6+4,9 [6+£5 8+5,5 |65 8+7,2 [52+£3,7169+5,6




