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RESUMO

Este artigo faz uma breve apresentacdo das RP-Nets e a
arquitetura cognitiva SOAR. E feito um paraelo entre as
duas teorias e ao final € mostrado como as RP-Nets podem
contribuir removendo limitacdo do SOAR.
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1 INTRODUCAO

A RP-NET (Rede de Processamento de Recursos) [2] é um
modelo matématico-formal desenvolvido no Departamento
de Computagdo e automagdo da Faculdade de Engenharia
Elétrica e de Computagdo para simular sistemas dinamicos
a eventos discretos. Esse modelo é o amadurecimento de
outras formulagdes anteriores. Inicialmente surgiu como
“Rede de Objetos”, na primeira tentativa de formalizagdo
por Gudwin em [9], evoluindo para “Redes de Agentes” [2]
[8], passando a Redes Semiodnicas [5][7] e por fim RP-Net

[2].

SOAR ¢ uma teoria computacional de cogni¢cdo humana na
forma de uma arquitetura cognitiva geral. E uma tentativa
de unificar uma série de fenomenos cognitivos com um
conjunto unico de mecanismos para o tratamento uma série
de problemas metodoldgicos e tedricos comuns as teorias ¢
cognitivas. SOAR representa um dos maiores trabalhos de
Allen Newell, um dos fundadores da ciencia cognitiva
moderna ¢ um dos pioneiros no desenvolvimento dessas
classes de teoria cognitiva.

Nesse trabalho sera mostrado uma primeira especulagao de
como as RP-Nets podem remover o conhecido gargalo do
SOAR que ¢é o disparo de uma tUnica regra por ciclo de
decisdo. Primeiramente serd apresentado as caracteristicas
do SOAR, apds os conceitos basicos ligados as RP-Nets e
em seguida a comparagdo entre as duas teorias € como as
RP-Nets podem contribuir.

2 SOAR

SOAR (State, Operator and Result) € uma arquitetura
cognitiva em desenvolvimento pela Universidade de
Michigan [1]. Essa arquitetura possui um sistema de
simbolos fisicos que realiza busca em espacos de problemas
através de uma estrutura de controle automética de dois
nivels.

No SOAR, o conhecimento acerca de um determinado
problema é descrito através de metas, estados e operadores
a a escolha de aplicagdo de um operador em um
determinado estado se da pelo principio daracionaidade. O
funcionamento da arquitetura independe do dominio,
bastando ao criador do modelo decompor o problema de
maneira  correta  (metas, estados,  operadores).
Os estados contém toda a informagdo acerca da situacéo
correte, incluindo a percepcdo e descricBo de metas
correntes e espacos de problemas. Os operadores utilizam o
contelido do conhecimento para determinar sua relevancia
diante do estado e meta correntes e realizam 0s passos no
espaco do problema. Utilizando estados e operadores é
possivel modelar cada comportamento — seja de agdo ou
pensamento sobre a agdo — como uma funcdo de qual
conhecimento se precisa produzir.

2.1 ESTRUTURA DE MEMORIA

Para servir de arquitetura cognitiva SOAR diferencia a
memaria em dois tipos: uma contendo conhecimento geral
e outra para aplicacdo especifica de conhecimento.

Conhecimento que existe independentemente da situacdo
corrente é armazenado na arquitetura em uma memaria de
logo prazo (LTM — Long Term Memory). SOAR diferencia
trés tipos de LTMs: procedural, semantica e episodica
Conhecimento procedural armazena como e quando fazer
as coisas (como dirigir um carro, como resolver um
problema de &gebra, como ler uma receita e fazer um
bolo). Conhecimento seméntico consiste em fatos sobre o
mundo: coisas que acreditamos ser verdade de maneira
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geral — coisas que vocé “sabe”’, como moto tem duas rodas,
em um jogo de futebol hd 11 jogadores de cada lado.
Conhecimento episddico se trata das coisas que vocé
“lembra’ — situagdes especificas vivenciadas: como a vez
em gue se caiu da motocicleta e machucou o joelho. LTM
ndo esta disponivel diretamente mas pode ser utilizada para
realizar buscas para se encontrar 0 que é relevente para a
situagdo corrente.

O conhecimento relevante a situagdo corrente fica
armazenado na memodria de trabalho (WM — working
memory). E um conhecimento especifico a determinanda
situagcdo e contem o que € verdadeiro naguele dado tempo.
WM pode também conter conhecimentos/memorias gerais
gue serdo (teis durante a tomada de decisdo acerca da
situacdo atual. No SOAR, WM é representada como um
conjunto de funcionalidades e va ores que juntos formam o
estado atual (e seus substados), que podem incluir
representacd0 da meta atual, espago do problema e
operadores.

Assim, podemos dizer que a LTM contem o que pode ser
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Figura 1. Estrutura de Memodriano SOAR. Adaptado de[1].

relevante para vérias situagbes e que podém  ser
explicitamente recuperado enquanto que a WM contem o
gue é relevante para 0 modelo de uma situagéo particular
corrente. Um ponto chave é que o conhecimento da WM
pode ser utilizado para recuperar conhecimentos na LTM.
O conhecimento é armazenado em regras se-entdo escritas
em uma linguagem English-like. Essas reguras representam
associagbes entre o conjunto de condi¢Bes expresso em
termos de caracteristicas e valores especificados pela parte
“se” e um conjunto de agbes pela parte “then”.
Primeiramente a porcdo “se” de cada regra testa se uma
percepcdo ou elemento do estado (e da sua substrutura de
caracteristicas e valores, que podem incluir metas e estado
do problema) ou operador. Caso hagja o casamento entre a
parte “if” daregraeaWM, é dito que aregrafoi “ativada’.
Isso causa que a parte “entdo” seja disparada através do
envio de uma mensagem ao sistema motor, ou sugerindo
ateragdes nas metas, estado e operador, uma vez que as
metas mapeiam mudangas nesses objetos.
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Podem existir dependencias entra as reguras. Entratanto
SOAR ndo reconhece a existéncia delas: simplesmente
realiza o casamento das partes “if” e executa as partes
“entdo”. Pois todos 0s elementos das regras sdo expressos
em termos de percepcdes, acdes, estados e opereadores eles
s80 processados pela arquitetura de modo geral totalmente
independente do dominio do problema.

Além disso é importante notar que para as tarefas em que o
modelo tem conhecimento procedural suficiente, ndo é
NECESSAN 0 requerer 0 acesso aos conhecimentos semantico
e episodico. Esses conhecimentos sdo importantes para o
comportamento ndo-especialista, quando o conhecimento
procedural éimcompleto.

2.2 CICLO DE DECISAO

O ciclo de decisdo é um componente de processamento da
arquitetura que gera o comportamento fora do conteudo
residente naLTM e WM. O propdsito do ciclo de decisdo é
selecionar o proximo operador a ser aplicado.

Na arquitetura SOAR o0 mecanismo do ciclo de decisdo é
dividido em cinco fases. input, elaboracdo, decisdo,
aplicacéo, e output. Nafase deinput elementos daWM sdo
criados para refletiro mudangas na percepcdo (veja fig 1).
Durante a fase de elaboracdo, os elementos da WM sdo
deparados com as partes “if” das regras na LTM. Na
elaboracdo o contelido. Todas as regras casadas na memdria
procedural, disparadas em paraelo, resultam em alteracGes
nas caracteristicas e valors do estado, e, em sugestées ou
preferencias para a selecdo do operador corrente. Como
resultado das mudngas na WM, mais regras podem ser
disparadas. A fase de elaboragdo continua com regras
disparando paradelamente até que nenhuma regra sgja
disparada. As alteragdes na WM durante a elaboragéo sdo,
cOMo 0 nome sugere apenas elaboracbes. S80 apenas
conclusdes ou sugestes e ndo agdes no mundo ou
alteragBes das estruturas internas que devem persistir além
da stuacdo corrente. As alteracBes nos estados sdo
realizados pel os operadores.

Apés todo o conhecimento estiver disponivel (constatado
pela auséncia de regras disparando na fase de elaboracdo),
entdo as preferencias adicionadas a WM sdo avaliadas
independente do dominio. O vocabulario inclui preferencias
simbdlicas como um operador é melhor que o outro, mas
também inclui preferencias numerocas como um mvalor
esperado para um operador é X. Apos a selecdo o operador
deve ser aplicado para produzir o estado de transicdo que
completa um movimento no espago do problema. A
aplicacéo do operador ocorre durenta a fase de aplicacéo.
No SOAR um anico operador pode ser selecionado paraum
dadao estado em um certo tempo. Multiplas agdes podem
ser empacotadas juntas em um Unico operador para que elas
sgja executadas de forma unitéria. A execugao do operador
pode ser acompanhada por regras disparando em paralelo (e
um sistema motor paralelo). A restricdo real € que o



conjunto de atividades paralelas devem ser representadas
como um Unico operador que pode ser selecionadno e
aplicado como unitério. Assm, SOAR suporta uma forma
limitada de paralelismo, em que as atividads em paralelo
s80 preparadas a priori em um operador, e hdo suporta um
paralelismo arbitrario.

2.3 APRENDIZADO

Desde os primérdios do desenvolvimento do SOAR apenas
um método de aprendizado existiu chamado chunking.
Recentemente outros métodos de aprendizado foram

adicionados: aprendizado por reforco, seméntico e
episddico.
2.3.1 Chunking

Quando um impasse aparece isso significa que o sistema
ndo tem regras disponiveis na LTM que levam a um
movimento Unico no espago do problema. Assim, um
impasse € a maneira da arquiteirua sindizar a falta de
conhecimento. Essa falta de conhecimento € uma
oportunidade de aprendizado.

Em resposta ap impasse um subestado para busca de
conhecimento é criado pela arquitertura. O contedido do
dominio é expandido nesse susbestado envolvendo
operadores de recall e avaliacdo, 0 que prove 0 contexto
gue pode trazer conhecimento relevante da LTM. Como o
resultado do processamento do substado, esse novo
conhecimento deve levar a escolha correta do operador e
resolver assim o impasse. Assim, é tida a oportunidade de
aprender uma nova regra que esse conhecimento trouxe a
tona sob as condicdes que levaram ao impasse. Na verdade,
a arquitetura automaticamente gera essa nova regra sempre
gque um impasse é gerado. Para diferenciar regras que s'ao
aprendidads das originalmente criadas pelo modelo, é dado
um nome especia: chunk, e o processo de aprendizado de
chunking. Para criar um chunk a arquiteetura leva em
consideracdo caad parte do estado orignal que existia no
ambiente pré-impasse.,, determinando o que foi “usado”
pela andlise de todas as chamadas a LTM (ativacdo de
regras, chamadas as memérias episddica e semantica) as
quais foram o caminha para se gerar o resultado. Assim,
chunking é essencialmente um mecanismo de aprendizado
compositional, e dedutivo.

2.3.2 Aprendizado por reforgo

Uma fonte de conhecimento vindo do meio externo € o
feedback do ambiente ou o que chamamos recompensa. A
recompensa pode vir do “corpo” no qual o modelo esta
corporificado, ou pode ser gerado internamento quando
uma meta é alcancada. A recompensa pode ser positiva ou
negativ a, como prazer ou dor como recompensa de uma
tarefa executada com sucesso ou puni¢do por uma falaha.
Recompensa pode ter impactor imediato no comportamento
por informar ao modelo que ele deve evitar a situacdo atual
(em caso de recompensa negativa) ou tentar manté-lo (em

caso de recompensa positiva). Além do impacto instantaneo
recompensa pode ser utilizada para impactar em
comportamento de longo prazo, através de aprendizado.

Baseado em experiéncia, o aprendizado por reforgo gjudata
as predicbes das futuras recompensas, as quais S'ao
utilizadas para selecionar acfes que maximizam as
recompensas futuras. SOAR ja representa conhecimento
para selecdo de regras que geram preferencias para
selecionar operadores, sendo natural aprender regras que
geram preferencias baseadas na expectativa futura de
recompensas.

Tanto chunking como aprendizado por reforgco criam novas
regras, mas Ultimo cria somente operadores de selegdo de
regras e se basea em regularidades estatisticas em
recompensas ao invés de raciocinio interno.

233
Outra fonte de conhecimento que esta disponivel é aprépria
experiéncia. A memoria de experieéncia € chamado de
memodria episddica.

Memoéria episédica

Um conjunto de episddios podem mehorar o
compoartamento atraves de outro tipos de apreneizado,
como chuncking ou aprendizado por reforco, fazneo com
gque sgja possivel reprisar uma experiencia quando tiver
tempo para reflex&o deliberada.

Um episddio consistem em um subconjunto de elementos
da WM uge existe em um tempo de recordacdo. SOAR
seleciona esses elementos da WM que foram usados
recentemente. Para recuperar um pesidoio uma pista é
crianda na WM através de regras. O epsiodio que melhor
casar com a pista é encontrado e recriado na WM. Ele é
entdo rotulado como um episodio para ndo haver confusdo
entre o que esta namemaria e o que esta se recuperando na
memoria

2.3.4 Memoéria Semantica

A ultimaforma de fonte de conhecimento é a co-ocorrencia
de estruturas na WM. Essas co-ocorrencias sdo mais gerais
gque episodios, as qusis representam apenas ocurrencias
singulares. Essas sdo estruutras delcarativas, também
chamadas de conhecimento semantico, que sdo que se
“sabe” (em contrate com ogque se “lembra’ em uma
memodria episodica). A maneira que uma memoria
seméantica é recuperada é realizada da mesma maneira que
uma memo©ria episodica.

3 RP-NETS

Uma RP-NET (Resource Processing Networks) ou Rede de
Procesamento de Recursos € um modelo formal-
computecional de sistemas a eventos discretos com
capacidade de aprendizagem e adaptacdo que destina-se a
modelar sistemas que envolvem o processamento de
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recursos de qualquer natureza, transformando e/ou
consumindo esses recursos de acordo com a dindmica do
sstema. Essa rede é um trabaho desenvolvido na
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo —
UNICAMP [2][3]. O processamento dos recursos pode se
dar de maneira paralela e concorrente, sendo possivel
ocorrer O  processamento  em  varios  agentes
concorrentemente. Os recursos processados na RP-NET sdo
independentes do dominio do problema e podem
representar os mais variados conhecimentos, idéias, objetos,
signos, e qualquer artefato comumente utilizado na
modelagem de sistemas inteligentes. As definices formais
das RP-Nets podem ser encontradas em [3].

Uma RP-Net é composta por recursos situados em lugares
conectados por arcos, 0 que forma um tipo especial de grafo
direcionado.

Qualquer conceito concreto ou abstrato pode ser
representado na forma de um recurso, obedecendo as
seguintes caracteristicas:

i) cada recurso € Unico e identificado pelo seu nome que
pode ser realocado no caso de destruicdo do recurso. Um
recurso nunca mudara de nome durante a existéncia.

i) um recurso pode possuir fungdo de transformagéo. Os
recurso que possuem essa funcionalidade s&o chamados de
recursos ativos, sendo sdo denominados recursos passivos.

iii) um recurso ativo € capaz de consumir €/ou gerar outros
recursos.

Na modelagem, recursos ativos sdo os que redlizam o
processamento de outros recursos (inclusive a si proprio).
Recursos passivos sdo entidades meramente manipuladas
COMO pegas, matérias-primas, componentes, dinhiero, texto,
planilhas, tabelas, etc.

Os recursos ativos podem ser classificados em dois tipos:

F
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Figura2. Exemplo RP-NET. Adaptado de [3].

mecénicos e inteligentes. Os recursos ativos mecanicos sio
aqueles processam outros recursos, mas ndo fazem
avaliacdo dos mesmos. Por exemplo um recurso gque monta
uma maquina A, e que utiliza as pegas B e C. Nesse caso,
para o recurso ativo, ndo ha distingdo entre pecas da classe
B, ou pegas da classe C. Qualquer peca B e C seréo
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utilizadas para a montagem da méaguina. Diferente disso, 0
recurso ativo inteligente é capaz de distinguir caracteristicas
dos recursos sendo processados e realizar a escolha de qual
€ melhor, por exemplo ao redizar a selegdo de
trabalhadores para compor uma determinada equipe.

Assim, de maneira geral um recurso ativo € um recurso que
possui a capacidade de selecionar outros recursos em um
dado conjunto e de posse deles, extrair seu contelido,
podendo destruir ou preservalos, e redlizar operacles
internas de forma a gerar NoOvVos recursos.

As acdes que 0s recursos ativos podem executar s30
determinadas na definicdo das chamadas fungbes de
transformacdo. Essas funcdes estéo associadas a portas de
entrada ou saida, pela quais sao obtidos 0s recursos a serem
processados. Essas fungBes através de operadores
determinados sd0 capazes de avaliar a importancia dos
elementos de entrada e redlizar as alteracBes nos recursos.
Para isso sdo definidos dois tipos de operadores: de
avaliagdo e de transformacdo. Os operadores de avaliacdo
indicam o interesse do recurso ativo por um dado recurso
passivo presente em um conjunto de candidatos, por meio
de umafuncédo de utilidade (a qual daum valor a ser “pago”
pelo recurso ativo para o uso de determinado recurso
passivo). Os operadores de transformagdo realizam as
operacOes para construcdo/destruicdo/ateracdo de recursos
passivos previamente escolhidos. Evidentemente muitas
Vezes recursos ativos podem escolher os mesmo recursos
passivos que sdo limitados. Assim se faz necessério algum
algoritmo para eliminacdo de conflitos. Na RP-Nets o
algoritmo utilzado é o BMSA mostrado primeiramente em
[4].

Tendo como base o grau de utilidade de um recurso passivo
para 0s recursos ativos 0 BMSA é responsavel por escolher
as acles possiveis. O algoritimo pode ser sintetizado em:

1. Dentre todas as acdes a ser executadas escolha a agdo de
maior utilidade para execucdo. Se existir empate entre os
graus de utilidade escolha de forma aleatoria. Retire a acéo
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Figura 3. Recursos ativos e passivos. Adaptado de[5].
escol hida do conjunto de agBes a serem executadas.

2. Avadlie a possibilidade de execucdo das outras acdes
diante da escolha realizada em 1. Uma outra acdo pode ndo



ser mais possivel diante do acesso a0 um mesmo recurso
limitado. AcBes podem coexistir caso acessem um recurso
desde que 0 acesso sgja compartilhado por ambas (ndo ha
consumo ou alteracdo do recurso).

3. Retorne a0 passo 1 até que ndo existam mais agdo no
conjunto de solugdes passiveis.

Como dito em [3] uma particularidade interessante desse
algoritmo é a ndo necessidade de backtracking, isto &, o
retorno a um estado prévio devido a problemas de
conscisténcia da solucéo oferecida.

4 RP-NETS COMO UM SOAR
DISTRIBUIDO

A RP-Net pode ser utilizada como um framework para a
criacdo de sistemas de computacdo flexivel hibridos sendo
possivel de forma razoavelmente simples o uso técnicas de
sistemas fuzzy, redes neurais, e algoritmos evolutivos,
podendo inclusive compd-los com outras técnicas s de
inteligéncia artificial [6]. Gudwin também mostra em [6]
gque as RP-Nets podem ser vistas em um plano abstrato
como sistema de processamento e geracdo de
conhecimento. De posse das ferramentas de sistemas
inteligentes, devidamente modeladas em RP-Nets, as
caractericas das variadas memdrias, tipos de aprendizado o
processamento de informagdo podem também ser
modelados naforma de RP-Nets.

Em [1] temos que um gargalo cognitivo do SOAR é a
imposi¢do de seu ciclo de decisdo de limitar a selegdo de
um unico operador por ciclo. Isso restringe o quanto de
trabalho cognitivo pode ser realizado em uma Unica vez.
Nesse ponto as RP-Nets podem oferecer contribuicfes ao
trabalho desenvolvido em Michigan.

Continuando o paralelo entre 0 SOAR e RP-Nets, podemos
imaginar 0s recursos ativos como os elementos que tem a
capacidade de alterar o modelo ou estado da rede por meio
de suas funcbes de transformac8o as quais realizam
consumo/producdo/alteracdo de recursos do sistema, assim
como os operadores no SOAR. Porém no caso das RP-Nets,
fazendo o uso do agoritmo BMSA vérias fungdes de
transformacd podem disparar durante um ciclo de
simulagdo, ou sgja, ndo ha a limitagdo de um anico
“operador” Assim, as RP-Nets s80 capazes de remover a
limitacdo do SOAR de um Unico operador sendo disparado
por ciclo de decisdo.

A desvantagem dessa abordagem seria deixar para o
modelador criar 0os seus mecanismos de aprendizagem e
memoria j& presentes na arquitetura SOAR. Entretanto,
pode-se desenvolver frameworks sobre as RP-Nets para
facilitar 0 seu uso e mitigar esse problema.

5 CONCLUSAO

Este artigo apresentou as teorias SOAR e RP-Nets. Foi
mostrado em teoria como as RP-Nets podem suprir o
problema do SOAR de ser limitado a um operador
disparado por ciclo de decisdo, através de um SOAR
distribuido Entranto, para trabalhos futuros sdo necessarios
testes nas duas arquiteturas, uma vez que ambas oferecem
ambientes computacionais de simulag&o.
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