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Cognicao Implicita e Explicita
Interacao Cognicao-Motivacao-Ambiente
Monitoramento Metacognitivo e controle do
processamento cognitivo
Médulos
Action Centered Sybsystem: comportamento
Non-Action Centered Subsystem: conhecimento
Supervisao
Motivational Subsystem
Metacognitive Subsystem
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0000 ACS

RES

artificral COGNICION

Representacao Explicita (“Top Level”)

Chunks e Rules

Representacao Implicita (“Bottom Level”)

Redes Neurais (Hopfield, BackPropagation)

CIC|O Operacional do Médulo ACS

Observa o estado corrente
Computa o “bottom level” e determina uma acao
Computa o “top level” e determina uma acao

Seleciona uma acao apropriada combinando as acoes do
“bottom level” e do “top level”

Executa a acao selecionada e observa o proximo estado
Executa aprendizado no “bottom level” e no “top level”
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artificral COGNICION

No “bottom level”
= IDNs: Implicit Decision Networks
Estado corrente é representado por pares Dimensao-
Valor
(dim, val,) (dim,, val,) ... (dim,, val,)
Cada par corresponde a um noé de entrada da rede
Trés tipos de entradas
Sensory Input (visual, auditory, ...., etc.)
Working Memory Items
Goal Structure Iltem
Acoes sao representadas como nds no layer de saida
Trés tipos de acdes:
WorkingMemoryActions, GoalActions, ExternalActions
Cada acao consiste de um ou mais ActionDimensions
(dim, val,) (dim,, val,) ... (dim,, val)
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artificral COGNICION

O nivel de ativacao de um ndé (em uma Implicit
Decision Network) é calculado segundo a seguinte
funcao de ativacao

1

n
S wx
170

1=0

l+e '

0O —

Onde x; é o valor da entrada | (do nd), w, € o peso da
entrada l e n é o nUmero de entradas do né
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Uma acao é escolhida baseada na distribuicao de

Boltzman de ativacdes dos nds do layer de saida

A probabilidade de se selecionar uma acao
particular | no “bottom level” é (de acordo com a

distribuicao de Boltzman)f-

A It
Zef

Onde A, é a ativacao da acao j et é o parametro de ruido
(temperatura)

plilx|=
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aRCH
aruficia fcogm N MO “Bottom Level,,
I I
A
Working Goal
Memory External Structure
A action
WM action External GS action
Action

WM Action Network GS Action

Network Network

WM content Sensory input Current goal
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No “Top Level”

= Regras explicitas

Pares Condicao — Acao
Chunks

= Podem vir de diversas fontes
Regras Extraidas e Refinadas (RER Rules)
Regras Aprendidas de Maneira Independente (IRL Rules)
Regras Fixas (FR Rules)

* Chunks sao colecbes de pares Dimensao-Valor que representam
ou condicoes ou acoes no “top level”

Chunk-id;: (dim;, valy) (dimy, valy)...(dim,,, val;,)

e.g., table-1: (size, large) (color, white) (number-of-legs, 4)
= Cada chunk é representado por um né no “top level”
= Cada par Dimensao-Valor é representado por um ndé no “bottom level”
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RESCARCH
artificral COGNICION

Uma regra “top level” contém uma condicao e uma
acao (possivelmente com multiplas dimensoes)

A acao esta associada com os seguintes fatores:

= Base-Level Activation (BLA)
Mede o quao recente uma regra foi utilizada (necessidade de uso)

Utilizada para determinar RTs (Response Times) e destacar regras
pertinentes

Ativacao de decaimento gradual
= Utilidade (U)

Mede a utilidade de uma regra, baseada no custo/beneficio da
mesma (suporte de uma regra)

Utilizada para selecionar as regras

Selecao da Regra no “top level”
= Baseada em uma distribuicao de Boltzman da utilidade da regra
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Aprendizagem
= No “bottom level”
Utiliza Backpropagation para realizar a correcao do erro na IDN
Trés métodos de aprendizagem:
Standard Backpropagation
Q-Learning (reinforcement learning)
Simplified Q-Learning
= No “top level”

Trés métodos:
Bottom-up rule extraction and refinement (RER)

Pares condicao — acao sao extraidos do “bottom level” e
refinados

Independent Rule Learning (IRL)

Regras de varias formas sao geradas de maneira independente
e entao refinadas ou deletadas

Fixed Rule (FR)

Regras sao obtidas de experiéncias passadas, ou fornecidas W2
por fontes externas %;.
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Integracao entre niveis

* Diversos métodos de integracao:
Selecao Estocastica
Combinacao
Retificacao Bottom-Up
Orientacao Top-Down (TD-Guidance)

= Assumem uma rede no “bottom level” e um grupo de
regras no “top level”

= Conclusoes positivas atingidas no “top level” podem
inserir recomendacoes de acao no “bottom level”

= Conclusoes negativas atingidas no “top level” podem
vetar acoes no “bottom level”
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@gkmlp for . Acs

RESCARCH
artificral COGNICION

Retificacao Bottom-Up
» Saida do “bottom level” é enviada para o “top-level”

» “Top level” retifica e utiliza a saida do “bottom level” em
conjunto com o conhecimento do “top level”

e.g. combinacao por soma ponderada
Guidance “Top-Down”
» Saida do “top level” é enviada para “bottom level”

= O “bottom level utiliza a saida do “top level”, junto com
seu proprio conhecimento, de forma a decidir a acao final
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Working Memory
* Armazenamento de informacdes para uso temporario
* Prover suporte aos mecanismos de inferéncia e tomada
de decisao
Uso da memoria envolve
» Codificacao deliberada da informacao
» Esvanecimento gradual da informacao no tempo
= Atualizacao temporal da informacao
= Capacidade limitada de armazenamento

= Multiplos locais de armazenagem
Secdes especificas dependendo dos sensores

= Acesso a membdria pode ser feito por ambos os niveis
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@gkmlp for

= isfacion  Working Memory

Worklng Memory e o NACS

= WM pode ser utilizada para transmitir
informacoes entre os subsistemas ACS e o
NACS

* Uso minimo pelo NACS

Informacoes declarativas adicionais sobre o
estado corrente e acao corrente (incluindo-se

episédios passados relacionados, que sao
armazenados no NACS
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Non-Action Centered Subsystem

Representacao equivalente e semelhante a ACS

Consequentes das regras nao sao Actions, mas sim
Chunks

Processamento iterativo e potencialmente bi-direcional

Representacao

Conhecimentos gerais: Memaoria Semantica
Conhecimentos sobre experiéncias especificas do mundo:
Memoaria Episddica

Varios tipos de buscas e inferéncias com esse
conhecimento

Controlado pelo ACS, por meio de suas acoes
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artificia CDQNR%N K“owledge Store

Nivel “Top”

Codifica conhecimento explicito

Chunks: armazenam conceitos - co-ocorréncia de micro-
caracteristicas (do nivel “bottom”)

Chunk-idi (dimil, wvalil) (dimi2, wvali2) .. (dimin, wvalin)
table-1 (type, table) (size, large) (color, white) (number-of-legs, 4)

Cada chunk é representado simultaneamente por um ndé no
nivel “top” e uma micro-caracteristica no nivel “bottom”

Links entre chunks armazenam associacoes explicitas entre
chunks (unidirecionais ou bi-direcionais)

Condicdes: um ou mais chunks
Conclusao: um uUnico chunk

Ativacao de Chunks

Oriunda de uma entrada, regra associativa do nivel “top” ou por
raciocinio baseado em similaridade da interacao top-bottom
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' PN ANMN: Associative Memory

ResedRCH

artificia CDQNR%N Ne'l:WOI'kS

Nivel “bottom”

Conhecimento implicito (redes neurais)

Cada chunk no nivel “top” é representado por uma micro-
caracteristica no nivel “bottom”
Ativacao Bottom-up

Por mapeamentos associativos ou processos baseados em
similaridade

Varias possibilidades em capturar associacoes implicitas
Auto-associativas (Redes de Hopfield)
Hetero-associativas (Redes MLP com BP)
Ativacao
Top-down ou
Bottom-up

\/
£

LUNICAMP



@9%3;”’;;%‘& « INACS - Raciocinio

artificral COGNICION

Comeca com uma acao do ACS

= Ativacoes bottom-up ou top-down podem entao
acontecer

No nivel “bottom”

= Comeca com 0s nos de micro-caracteristicas ativados,
ativando outras micro-caracteristicas

No nivel “top”

* |Inferéncias comecam a partir de todos os chunks
ativados, aplicando-se as regras simultaneamente

= Novos chunks sao inferidos

Integracao entre niveis
= Ativacao bottom-up
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artificral COGNICION
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Tipos de Raciocinio
* Forward Chaining

* Forward Chaining baseado em Similaridade

Threshold determina se uma conclusao é
aceitavel ou nao

Coordenacao entre NACS e ACS

* Usualmente o NACS é controlado pelo ACS

Uma acao ACS comanda um passo de raciocinio
no NACS

» A saida do NACS ¢é enviada novamente para o
ACS
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@gkonp for EM e AEM: Meméria
ResearRCH

artificia CDQNR%N EpiSéd ica
|

EM: Meméria Episddica
= Parte especial da GKS

» Experiéncias orientadas a acdes

Estimulos, respostas e consequéncias + TimeStamps
= Experiéncias nao-orientada a acoes

Chunks e regras associativas + TimeStamps

AEM: Abstract Episodic Memory

* Informacao sumarizada dos episédios da EM
= AFN: Action Frequency Network

Mapeia os estados na distribuicao de frequéncia das acoes
= SFN: State Frequency Network

Mapeia os estados/acoes na distribuicao de frequéncia dos
estados sucessivos, bem como de reforcos
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ResedRCH

artificia CD;_,NRIDN Mot‘VaC|onal
]

Motivacao em Sistemas Inteligentes

= Sustentabilidade: Um agente precisa atender a suas
necessidades basicas, tais como fome e sede, evitar
perigos, etc.

. Prop05|to A acao de um agente deve ser orientada a
um propodsito, e nao aleatdria. O propdsito do agente esta
relacionado com sua sustentabilidade

* Foco: Um agente deve ser capaz de focar em diferentes
propdsitos em diferentes instantes de tempo, e
eventualmente mudar seu foco, momentaneamente ou
de maneira permanente

= Adaptabilidade: Um agente deve ser capaz de adaptar
seu comportamento (ou seja, aprender), para melhorar
seu desempenho
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artificia CDQNR%N Motivacional
]

Como representar

* Drives, necessidades, desejos, propdsitos ?

» Representacoes explicitas ou implicitas ?
Subsistema Motivacional

= Permite a modelagem de drives e sua interacao
* Prové o contexto e as metas para o ACS

» Representacao Dual: Explicita x Implicita
Representacao Explicita

» Metas especificas do agente

» Baseadas em estados de drives internos (oriundos do
MCS)
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ResedRCH

artificia CDQNR%N Motivacional

Especificacoes

Ativacao Proporcional: a ativacao de um drive deve ser
proporcional a existéncia (ou auséncia) de recursos

Oportunismo: o0 agente deve considerar a oportunidade de se
mudar o comportamento diante do surgimento de um recurso

Contiguidade das acoes: 0 agente nao deve ficar mudando
de objetivo o tempo todo.

Persisténcia: apods satisfazer um drive, o agente deve persistir
durante um tempo, até um certo nivel de satisfacao

Interrupcao em urgéncias: drives mais urgentes podem
interromper outros de menor prioridade

Combinacao de Preferéncias: Satisfazer diversos drives
simultaneamente, com menos efetividade deve ser preferivel a
satisfazer um unico drive com maior efetividade
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]

Drives Primarios

= Baixo nivel: Buscar comida, buscar bebida, evitar
perigo, dormir, reproduzir, evitar saturacao, curiosidade,
evitar aborrecimento

= Alto nivel: Buscar proximidade com outros iguais, auto-
estima, desejo de evolucao
Drives Secundarios
» Derivados dos drives primarios
= Condicionamento, a partir de drives primarios

* Drives assumidos de outros agentes, por meio de
instrucoes ou o desejo de agradar outros agentes
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artificia CDQNR%N Motivacional

Goal Structure

Multiplos drives podem estar ativados ao mesmo tempo,
mas apenas uma meta pode ser perseguida a cada
Instante

Acoes escolhidas no ACS dependem do estado corrente e
da meta corrente

Goal Chunk
Dimensao e parametros da dimensao
Organizados em Estruturas

Lista de Metas (Goal List)
Posicao do Goal nao é importante
Pilha de Metas (Goal Stack)
Somente o Goal no topo do stack é acessado
Novos Goals podem ser inseridos ou removidos do topo da pilha
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Reinforcement

State
Goal
Drives

Goal Action

Filtering, Selection

and Regulation




' R MCS: O Subsistema

ResedRCH

arUACIAL COENITION M etacog nitivo
|

Meta -Cognicao

Conhecimento do préprio processamento cognitivo

= Monitoramento e regulacao de parametros dos processos
cognitivos

* Usualmente em servico de algum objetivo concreto

* Equivalente a um ACS, mas operando sobre variaveis
internas

Modulos

= Set-up de Goals, reforco, filtragem, aprendizagem e
raciocinio, selecao de nivel, set-up de parametros,
monitoramento de desempenho, e outros
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wWorld Agent
- - - - GoalStructure
+ MewDimensionWValuaPair() + Cammit()
+ MewExternalactionChunk(l + Perceivel) Chunk
+ Mewhgent() + AddEpisode()
+ MewGpalStructurelpdateictionChunk(} + Addknowledge(}
+ SetGoal() ‘%

Classes Principais do
Framework

DimensionYaluePair

Agentlinitializer

DecdlarativeChunk

GoalChunk

ActionChunk

+H

InitializeActionRule(]
InitializeAssociativeEpisodicMemoryNetwork ()
InitializeAssociativeMemoryMetwork()
InitializeAssociativeRule()

InitializeDrivel)

InitializeDriveComponent(}
InitializelmplicitDecizsionMNetwork()
InitializeMetaCognitiveActionRule(}
InitializeMetacognitiveDecisionMetwork()
InitializeMetaCognitiveModule()

BPHetwork

/

ReiforcementTrainableBPNetwork

HopfieldNetwork

ImplicitComponentinitializer

/-

ExternalActionChunk

Drive

"

ConservationDrive

FoodDrive

GenericEquation

T

+ Encoder)
+ Initialize(} Rule Aut Dri
+ InitializeTrainer) QBPNetwork utonomyJrive
+ MewDataSet()
+ Train{}
SimplifiedQBPNetwork
AssociativeRule ActionRule

GoalSelectionEquation

DriveEquation
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artificral COGNICION
| I

A partir do final 2011 ocorreu uma reformulacao
na arquitetura e atualmente encontra-se na
versao 6.1.0.7 (Beta)

Totalmente reescrita em C# utilizando .NET

Framework

= Segundo os proprios autores: “we found it much easier to
build all of the new features and capabilities for version
6.1 of the CLARION Library in C#. This is owing to several
language constructs in which Java is either lacking or (in
our opinion) less proficient.”

Para o desenvolvimento em Linux, existe o projeto
Mono:
http://monodevelop.com
g
Y
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http://monodevelop.com/

@9%3;”’;;%‘&[ « O Framework de Software

artificral COGNICION
| I

A arquitetura nada mais é que uma biblioteca
(arquivo .dll) que prové um conjunto de classes e
meétodos para a sintetizacao de comportamentos
cognitivos em agentes artificiais.

Para a sua utilizacao, basta criar um tipico projeto
em C# (Visual Studio ou Mono) e adicionar essa
biblioteca como referéncia ao projeto.

Finalmente, basta prover a arquitetura um
conjunto de entradas sensorias de modo que ao
final de um ciclo de cognicao, esta consiga
especificar uma acao para o agente.
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// Input Sensorial Types

DimensionValuePair hi =
World.NewDimensionValuePair("Salutation"”, "Hello");

DimensionValuePair bye =
World.NewDimensionValuePair("Salutation", "Goodbye");

// Output Types

ExternalActionChunk sayHi =
World.NewExternalActionChunk("Hello");

ExternalActionChunk sayBye =
World.NewExternalActionChunk("Goodbye");

// Initialize Agent
Agent John = World.NewAgent("John");




// Create Decision Action Net

SimplifiedQBPNetwork net =
AgentInitializer.InitializelImplicitDecisionNetwork(Joh
n, SimplifiedQBPNetwork.Factory);

net.Input.Add(hi);
net.Input.Add(bye);
net.Output.Add(sayHi);
net.Output.Add(sayBye);

/| Associate net to the agent
John.Commit(net);




B // Input Sensorial Signal
si.Add(hi, John.Parameters.MAX ACTIVATION);

// Perceive the sensory information
John.Perceive(si);

// Choose an action
chosen = John.GetChosenExternalAction(si);

// Give positive feedback.
John.ReceiveFeedback(si, 1.0);




@sggyl’;;%‘a « Maiores Informacoes

artificral COGNICION

E— I
R. Sun, A Detailed Specification of CLARION 5.0 -
Technical Report (2003)

* http://www.sts.rpi.edu/~rsun/sun.tutorial.pdf
Addendum 1: The enhanced description of the
motivational subsystem

* http://www.sts.rpi.edu/~rsun/folder-files/sun-new-MS.pdf
Addendum 2: The enhanced description of
similarity-based reasoning.

* http://www.sts.rpi.edu/~rsun/folder-files/SH-SBR.pdf

Addendum 3: The properties of the CLARION-H
implementation.
= http://www.sts.rpi.edu/~rsun/folder-files/SH-CLARION-

H.pdf .
i
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