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Resumo—A robética atual busca gerar sistemas autonomos e
interativos, que sao capazes de se adaptar ao ambiente dinamico
que as cerca e sociabilizar com pessoas ou outros robos. Para
interagir adequadamente neste ambiente, o robo deve ser capaz
de inferir o que os outros agentes estio pensando através de
seu comportamento e agir de maneira apropriada. Este trabalho
visa estudar como isso é feito atualmente através da utilizacdo
da teoria da mente em robos, levantando métodos conhecidos na
literatura e mostrando como o aprendizado se apresenta como
ponto crucial, e apresentar problemas existentes na aplicacio de
tal teoria em robos reais juntamente com possiveis solucoes, que
serao exploradas em trabalhos futuros.

Index Terms—Robotica Inteligente, Teoria da Mente, Apren-
dizado Robético

I. INTRODUCAO

Para desenvolvimento de robds inteligentes, é necessario
que eles possam inferir os estados mentais dos outros seres
inteligentes com os quais ele interage, podendo também apren-
der através de um tutor. A teoria da mente fornece base para
realizar tal inferéncia, assumindo conhecimento sobre o ser
observado e o proprio ser, assim como um modelo de mundo.
No entanto, as técnicas atuais para utilizacdo de tal teoria sdo
limitadas, funcionando adequadamente apenas em situagdes
restritas. Este trabalho visa analisar estas falhas principais e
levantar solucdes para as mesmas, utilizando arquiteturas de
aprendizado por curiosidade, simulacdo e memoria

Como a mente observavel a um ser € apenas sua propria, ele
ndo é capaz de determinar os estados mentais de outros seres
ou mesmo se outros seres possuem mente. Premark levanta em
seu trabalho [Premack et al., 1978], através de estudos com
chimpanzés, a possibilidade de seres ndo humanos possuirem
uma teoria da mente, estudando métodos de identifica-la. Tais
estudos permitem identificar como um ser com teoria da mente
deve se comportar em determinadas situacdes, servindo como
guia portanto para o desenvolvimento e teste de sistemas
artificiais capazes de inferir estados mentais.

Existem duas teorias atuais que explicam como funciona a
teoria da mente, ambas publicadas no livro Theories of theories
of mind [Carruthers and Smith, 1996]: a teoria-teoria, que diz
que a teoria da mente seria apenas uma teoria utilizada para
raciocinar sobre a mente dos outros, sendo inata e desenvolvida
automaticamente, o que impossibilitaria a construcdo de seres
artificiais com esta capacidade, uma vez que ndo somos
capazes de entendé-la; ja a teoria da simulag@o diz que a teoria

da mente ndo seria puramente tedrica, sendo feita através de
simula¢do mental da situagdo em questdo e, portanto, passivel
de implementacao.

No entanto, a prdpria teoria da simulacdo € dividida entre
duas abordagens [Dokic and Proust, 2002]. A primeira abor-
dagem, que é geralmente utilizada em sistemas artificiais e
serd descrita em mais detalhes durante o trabalho, diz que
o ser deve ser capaz de identificar seus préprios estados
mentais antes de inferir sobre os estados de outras mentes.
Com esta capacidade, o ser seria capaz de inferir os estados
mentais de outros, interpretando as entradas e saidas do
sistema observado. Outra teoria diz que uma pessoa é capaz
de identificar os estados mentais proprios ou de outros seres
através de rotina de ascensdo, na qual perguntas sobre estados
mentais sdo refraseadas como questdes metafisicas e, através
de sua resposta, infere-se sobre o estado mental atual. Esta
teoria € de dificil implementacdo pratica, pois requer que o
sistema observado tenha a capacidade de elaborar tais questdes
e de respondé-las apropriadamente.

A ideia de desenvolvimento de robds como sistemas in-
teligentes existe hd muito tempo, tendo surgido com Turing
[Turing and Copeland, 2004] e popularizado com Brooks [Bro-
oks, 1990, 1993], através do seu estudo de cognicao situada
e incorporada, que se tornou o foco de muitas pesquisas em
robdtica cognitiva [Anderson, 2003]. As primeiras pesquisas
com robds utilizando teoria da mente foram realizadas para
facilitar o aprendizado, utilizando um professor humano para
ensinar tarefas [Lungarella and Metta, 2002]. Estes robos
eram programados com os principios primitivos da teoria da
mente, sendo capazes de interpretar o que o tutor queria
dizer ao interagir com o robd, ensinando-o tarefas que nao
estavam previstas em sua programacao inicial, possibilitando
aprendizado de tarefas que o programador poderia nado ter
capacidade de programar diretamente.

No entanto, tais técnicas de aprendizado devem ser ex-
pandidas para robos autdnomos, uma vez que originalmente
elas necessitam de um tutor e dependem da habilidade do
robd reconhecer tal tutor, o que pode ser um limitante no
desenvolvimento de suas habilidades. Para explorar completa-
mente suas capacidades, o robd deve ser capaz de aprender
autonomamente, além de aprender com outros seres como
tutores. Ele também deve ser capaz de interagir corretamente
com seres ndo tutores através da inferéncia de seus estados
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mentais. O restante deste trabalho aborda como isso € feito
atualmente e as principais falhas existentes no sistema atual,
juntamente com possiveis solucdes.

Este trabalho estd dividido um quatro secdes: esta secdo
apresentou uma introdug¢do ao problema que serd abordado,
sendo seguido pela secdo II que explora as abordagens utiliza-
das atualmente para aplicacdo da teoria da mente. Em seguida,
apresentamos na secdo III uma discussdao sobre os métodos
apresentados e suas falhas, apresentando possiveis solugdes.
A sec¢do IV finaliza o trabalho, destacando trabalhos futuros e
indicando problemas possivelmente encontrados.

II. APLICACOES ROBOTICAS DA TEORIA DA MENTE

Ao se programar um robo de tal maneira que ele tenha
apenas os conhecimentos definidos na sua criacdo, este robd
ndo é completo [Weng, 2002], ou seja, ndo é capaz de atingir o
mesmo potencial que um ser humano em uma idade arbitraria,
ficando limitado a capacidade fornecida em sua programacao
inicial. Por isso, devemos criar agentes auto-cientes e auto-
efetivos, sendo estes capazes de alterar suas proprias estruturas
mentais e seu conjunto de sensores e atuadores ndo devem
perceber apenas o mundo a sua volta, mas também seu préprio
ambiente interno, como mostrado na figura 1. A criacdo de
um robd sem esse conhecimento prévio completo implica
na necessidade de se estabelecer mecanismos de aprendizado
posterior, enquanto o sistema estiver operando.

No intuito ultrapassar tal barreira, iniciaram-se pesqui-
sas em robds capazes de aprender com um professor. Tais
robds utilizam principios da teoria da mente, como atengdo
compartilhada, para tentar deduzir o que a pessoa estd o
ensinando. Kozima [Kozima, 2001] apresenta a necessidade
de: atencdo compartilhada, que faz com que o robé identifique
o alvo desejado pelo professor; empatia, para que seja capaz
de se colocar no lugar do professor, visando compreender
seus objetivos; e captura de movimento, que permite mapear
entradas e saidas do professor para si mesmo e estimar seu
estado mental pelo estado mental do robd sob aquelas entradas
e safdas observadas.

A empatia necessdria para aprendizado robdtico com teoria
da mente difere da empatia tradicional no ponto que o rob6 nao
deve apenas se colocar no lugar do outro, mas também tentar
inferir qual a inteng¢do das ag¢des executadas. Desta maneira,
a intencionalidade, como concebida por Dennett [Dennett,

self (robot) EnviTon:

ment

drives  perception
I é affordance
repertoire

of behaviors

change

value system  action

reinforcement

Figura 2. Intencionalidade em um rob6. Imagem retirada de [Kozima, 2001].
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1989], se mostra caracteristica marcante neste desenvolvi-
mento. Se ndo hd intencionalidade, o sistema ndo serd capaz
de prever qual estado mental o professor possui, uma vez que
ele ndo estd relacionado com um objetivo a ser alcangado.
Para Kozima, tal intencionalidade pode ser aprendida por
refor¢o em um repertério de movimentos, conforme mostrado
na figura 2. Quanto a captura de movimento, Kuniyoshi
[Kuniyoshi et al., 2004] aborda o desenvolvimento de um
robd que aprende a reconhecer agdes de maneira simbdlica,
sendo capaz de executi-las depois e de notar padrdes no
comportamento, que podem ser imitados posteriormente.

Esta utilizacdo da teoria da mente se baseia na primeira
abordagem da teoria da simulacdo, que diz que o sistema
inteligente se coloca no lugar de outro sistema inteligente e,
através de interpretacio das entradas e saidas, estima o estado
mental do observado através do estado mental presente no
observador, como representado na figura 3. Tal metodologia
de simulacdo simulagdo foi utilizada por Buchsbaum [Buchs-
baum et al., 2005] para desenvolver um ser computacional
que, através de identificacdo dos movimentos gerados pelo
observado, que eram conhecidos pelo observador, e um grafo
de motivacdes, organizado de forma hierdrquica e contendo
tuplas que envolvem a motivacdo, uma acdo e um objeto
de referéncia, era capaz de identificar a motivacdo por trds
dos movimentos de um ser semelhante a si. Além disso, ao
observar movimento ambiguos, ele era capaz de descobrir a
motivacdo através da andlise do objeto e das possiveis tuplas
motivacionais ou mesmo de descobrir uma nova utilidade,
denominada affordance, para um dado objeto, dentre as af-
fordances possiveis conhecidas.

O conhecimento das affordances, definidas por Gibson
[Gibson, 1977], possiveis para os objetos € essencial para que
o robd seja capaz de interpretar qual a inten¢do do profes-
sor. Sahin [Sahin et al., 2007] apresenta formalismos para
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utilizagcdo de affordances em robos e pesquisas relacionadas
nas dreas de ciéncia cognitiva e distingue as affordances em
trés perspectivas possiveis, como mostrado na figura 4, sendo
estas: perspectiva do agente, no qual o agente determina a
affordance para um dado objeto através da interacdo com
o mesmo utilizando seus proprios atuadores; perspectiva do
ambiente, cujas affordances sdo natuais ao ambiente e devem
ser percebidas pelo agente; e perspectiva de observador, onde
a interacdo do agente com o ambiente é observada por um
observador externo que nio sabe exatamente as affordances
que o agente possui com o dado objeto, mas é capaz de
criar hipdteses sobre quais elas sdo. Para teoria da mente,
todas estas perspectivas sdo importantes e devem ser levadas
em conta separadamente. A perspectiva do agente juntamente
com as affordances observadas no ambiente determinam o que
o robd sabe que ele € capaz de fazer com o ambiente. No
entanto, ao observar seu tutor, ele possui perspectiva de ob-
servador, devendo as affordances disponiveis nessa perspectiva
ser utilizadas para inferéncia dos estados mentais. E importante
ressaltar que ndo existe obrigatoriamente nenhuma relacio
entre a perspectiva de agente e observador, podendo possuir
conjuntos disjuntos de affordances para objetos e instantes
distintos.

III. PROBLEMAS EXISTENTES NAS ABORDAGENS ATUAIS

Um problema notével na utilizagdo da teoria da simulagdo
€ que o robo deve interpretar as entradas e saidas do sistema
observado, exigindo que ele possa mapear sentidos e atuado-
res, como feito por Buchsbaum. No entanto, tal abordagem é
limitante, uma vez que esse mapeamento é pré-programado
no robd, ou seja, se apresentado a um tutor diferente do
esperado, ele pode ndo ser capaz de mapear as entradas e
saidas. Para sanar este problema, a solu¢do mais clara seria
utilizar os resultados das ac¢des para fazer essa interpretacdo,
de tal maneira que o observador veja o resultado e inter-
prete como ele atingiria o mesmo resultado caso estivesse
na posicdo do observado. A teoria de affordances poderia
entdo ser utilizada para descobrir como gerar determinados
resultados, uma vez que ela trata das agdes possiveis sobre
um objeto e permite analisar seus resultados, assim como
para realizar o mapeamento da entrada, através da andlise
de perspectivas apresentada anteriormente. Por exemplo, eu
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sei que um morcego possui um sonar € nao possui Visdo,
entdo seu conjunto de entradas ao interagir com o ambiente é
diferente do meu. Uma vez que é impraticavel analisar todas
as entradas possiveis, posso dizer que uma affordance tanto do
sonar como da visdo é detec¢@o de objetos, conseguindo entio
mapear adequadamente a entrada disponivel ao observado para
o observador.

No entanto, o requerimento de saber os affordances tanto do
observado quanto do observador pode ser muito limitada, uma
vez que tal conhecimento € dificil de ser adquirido. Um robd,
a principio, s6 € capaz de saber seus préprios affordances com
os objetos do mundo. Como um robd que s6 € capaz de andar
na terra é capaz de saber que um pdssaro pode passar por
um baldo sem gerar danos a ele? Além disso, como ele pode
ser capaz de assemelhar isso ao robd poder passar por um
balde vazio? Ambos casos representam o mesmo affordance
de passar por um objeto sem sofrer dano, mas 0s objetos e
agentes sdo completamente diferentes entre si. H4 ainda o caso
de o agente ndo ser capaz de conceber o proprio affordance
observador como por exemplo saber que o passdro voa e
por isso ele pode alcangar lugares diferentes do rob6. Para
tentar dar uma solugdo para isso, vamos primeiro analisar
as abordagens atuais para aprendizado robdético, que inclui
aprendizado de affordances.

A principal abordagem para aprendizado ndo supervisi-
onado ¢ a utilizacdo da curiosidade. Kaplan [Kaplan and
Oudeyer, 2006] apresenta uma arquitetura, mostrada na figura
5, que utiliza um preditor para antecipar as consequéncias
de uma determinada acdo, sendo este preditor treinado para
minimizar o erro entre a previsio e o resultado ocorrido. Além
deste preditor, a arquitetura possui também um metapreditor,
cujo objetivo ¢ identificar qual o contexto sensorio-motor atual
e estimar qual o progresso do preditor neste contexto. Assim,
o robd ndo apenas € capaz de predizer os resultados de suas
acdes, mas quando um determinado contexto ndo for mais
interessante para seu aprendizado, ou seja, aquele aprendizado
possivel ja foi quase todo explorado, o robo automaticamente
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busca um contexto onde haverd mais aprendizado. Dessa
forma, o rob6 aprende sem um objetivo definido, apenas
tentando aprender o que ele pode ou nio fazer, e evita situacdes
que ele é capaz de prever os resultados precisamente ou muito
grosseiramente, focando o aprendizado nos contextos onde
ha maior oportunidade de ganho. Como o robd ndao possui
nenhum conhecimento prévio sobre como € sua dinamica,
esse algoritmo permite que o robd aprenda a se locomover e
interagir com os objetos, gerando affordances indiretamente,
como saber que pode fechar sua boca em um objeto e ele
fica preso, que pode ser representado pela affordance de ser
mordivel.

Uma arquitetura semelhante a esta pode ser utilizada para
se aprender o que outros agentes em seu ambiente sdo capazes
de fazer. Supondo que o robd saiba as entradas e saidas
possiveis do observado, ele pode prever o que acontecerd
baseado em observacgdes anteriores, como por exemplo saber
que um passaro voard ao bater as asas, tendo ja visto com-
portamento anterior. O metapreditor pode ser utilizado para
escolher o agente a ser observado, visando reducdo do erro de
predi¢c@o. Assim, o robd pode se comportar como uma crianga
humana, que dentre um grupo de formigas, observa aquela
que apresenta comportamento mais interessante. Utilizando
algum algoritmo que possa estimar proximidade entre agentes,
o erro de predi¢do pode ser reduzido para vérios agentes si-
multaneamente, uma vez que agentes parecidos provavelmente
possuem comportamentos semelhantes. Tal habilidade seria
semelhante a capacidade de uma pessoa prever como uma
zebra vai se comportar, mesmo sem nunca ter visto uma e
tendo apenas contato com cavalos. Esta observagao leva a crer
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Figura 7. Ciclo de exploracdo e explotacdo de modelos internos. Imagem
retirada de [Bongard et al., 2006].

que essa generalizacdo para reduzir erro de predi¢do se baseia
em semelhanca morfoldgica entre os agentes observados, ja
que ndo é de se esperar que um escorpido se comporte como
um cachorro, mesmo nunca tendo ouvido falar de escorpides.
Existem vdrias técnicas para extragdo de caracteristicas de
imagens [Guyon, 2006], sendo este o método mais utilizado
para deteccdo da semelhanca morfoldgica entre os objetos
observados. Estas técnicas podem ser utilizadas em conjunto
com uma alteracdo da arquitetura proposta por Bongard.
Bongard [Bongard et al., 2006] propde uma arquitetura no
qual um robo € capaz de estimar seu formato corporal, partindo
de alguns formatos basicos como cilindros. O algoritmo se
baseia no conceito de exploracdo e explotacdo, no qual se
utiliza intensamente a informacao previamente conhecida para
gerar modelos internos e estes modelos sdo utilizados para
descobrir qual a melhor saida a ser gerada para obter mais
informagdes. Esta arquitetura trabalha com coevolugdo de mo-
delos para o corpo e saidas interessantes, ambos evoluidos por
algoritmos genéticos. Baseado em sensoriamento anterior para
saidas determinadas, o robd evolui um conjunto de modelos
possiveis para explicar tal comportamento, sendo estes mode-
los simulados internamente. Em seguida, visando reduzir ao
maximo o nimero de modelos, o robd evolui saidas possiveis
para os atuadores, que sdo apresentadas aos modelos para
determinar qual comportamento elas trariam. Aquela saida
que gerar maior discrepancia entre os modelos imaginados
¢é fornecida aos atuadores e tem seu resultado mensurado por
sensores, reiniciando o ciclo. Tal ciclo € apresentado na figura
7 com o robo que utiliza este ciclo para detectar danos em seu



corpo.

Esta arquitetura de Bongard pode ser modificada para identi-
ficar quais entradas, ao invés das saidas, sdo mais interessantes
para distincdo entre os modelos. Uma vez identificada tal
entrada, busca-se um agente da classe observada que pos-
sui entradas mais semelhantes a desejada, observando seu
comportamento. Esta etapa se equivaleria ao metapreditor
da arquitetura de Kaplan, servido de fonte de escolha da
situacdo que reduzird o erro de predi¢do. Se estamos tentando
determinar se um cachorro € capaz de ver, entdo € mais
interessante observar algum que esteja em um ambiente rico
com informagdes visuais, como dentro de uma casa, do que
um que esteja em um ambiente pobre, como um campo aberto.
Estas observagdes sao utilizadas para elaborar um modelo mais
préximo possivel dos sensores do agente observado. Ao se
observar o movimento por ele gerado, também podemos iden-
tificar quais os atuadores e a morfologia do corpo do agente.
Uma vez identificada a maneira com que o agente interage com
o mundo, o robo é capaz de dizer quais entradas sensoriais
estdo disponiveis, quais atuagdes ele pode gerar e quais suas
consequéncias, podendo portanto se colocar na posicdo do
agente observado e aplicar a teoria da simulag¢do para prever
o estado mental do agente, como explicado anteriormente.
Além disso, a mesma capacidade de comparar proximidade
de modelos para um dado agente observado pode ser utilizada
para comparar modelos entre agentes diferentes, permitindo
que o conhecimento adquirido seja expandido para agentes nao
observados anteriormente, mas que se assemelham a agentes
conhecidos.

Bongard mostra ainda que a mesma arquitetura é capaz de
estimar falhas no rob6 [Bongard and Lipson, 2004]. A arqui-
tetura pode entdo ser modificada para aumentar sua robustez
de tal maneira que falhas particulares nos agentes observados
ndo aparegcam como erro de predicdo para a classe como um
todo, o que prejudicaria o desempenho para outras classes de
agentes semelhantes também. Como exemplo, imagine que
um cachorro ande batendo em paredes e objetos. Baseado
em observacdes anteriores de cachorros, o robd é capaz de
prever que o cachorro ird desviar da parede ao se aproximar
da mesma. Ao observar um erro em sua predicdo, a arquitetura
original modifica o preditor para que ele corresponda ao evento
observado. No entanto, tal evento ndo representa um erro
de predicdo, mas uma falha particular do agente observado.
Partindo do modelo da classe do agente, neste caso cachorro,
a arquitetura evolui uma série de modelos para justificar
o comportamento observado do cachorro, identificando que
as entradas visuais ndo sdo relevantes. Esta falta de dados
sensoriais podem entdo ser utilizadas para interpretar as agdes
do cachorro corretamente, sem necessidade de alteragcdo do
preditor e, consequentemente, aumento do erro para o caso
geral.

Uma terceira caracteristica importante de levantar da ar-
quitetura de Bongard é que a utilizacdo de modelos ndo
estd limitada apenas ao robd ou outros agentes, podendo-
se criar modelos para objetos no mundo. Estes modelos
podem ser utilizados internamente em um tipo de simulador

do mundo, permitindo que a criatura gere agdes que maxi-
mizem o aprendizado, aumentando a velocidade apresentada
pela arquitetura de Kaplan. A determinag¢do dos contextos a
serem explorados permite que o robd explore-os de maneira
a otimizar a minimizacdo do erro, mas a escolha de acdes
a serem realizadas em um dado contexto para explorar ao
maximo essa minimizag¢ao ¢ melhor do que a escolha de acdes
aleatdrias, como realizadas pelos robds de Kaplan, que leva
cerca de 10 minutos para o rob6 descobrir aleatoriamente um
conjunto de agdes que o permita mover um pouco, seguido
de uma hora apenas sendo capaz de se locomover em uma
direcdo e virar e trés horas para movimentagcdes completa.
Este potencial € justificado no estudo de Bongard [Bongard
and Lipson, 2004], que mostra que sua arquitetura necessita
de, em média, apenas de trés iteragdes com o robd fisico
contra 3550 iteracdes de outros algoritmos para recuperacio
de movimentos apés ocorréncia de falha, devido ao uso de
um simulador interno baseado no modelo de corpo construido.
Considerando a discrepante velocidade entre simular o modelo
e atuar no mundo real, esta técnica de simulacdo permite
que haja um ganho no desempenho do robd, além de evitar
tentativas em excesso, que poderiam danificar o mesmo.

Outro problema fundamental da teoria da simulacdo em
robds € que este deve ter conhecimento das coisas do mundo
e ser capaz de saber os conhecimentos possuidos pelo agente
observado, para fazer uma inferéncia correta sobre o seu estado
mental. Se uma pessoa vé uma crianca pulando o muro de uma
casa, o conhecimento de que sua bola caiu atrds do muro muda
o estado mental estimado. No entanto, este conhecimento nao
basta, uma vez que a crianca pode ndo saber disto e, portanto,
apesar deste conhecimento estar disponivel para o observador,
ele ndo estd disponivel para o observado. Este problema é
complexo, devido a similaridade das agdes realizadas pelo
agente em ambos os casos. Gentner [Gentner and Collins,
1981] realizou experimentos sofre inferéncia sobre a falta
de conhecimento, sendo portanto uma metainferéncia por
tratar de inferéncia baseada no conhecimento sobre o préprio
conhecimento. Seus experimentos mostraram que a falta de
conhecimento sobre uma afirmativa reduz a chance de o sujeito
achar que tal afirmacdo é verdadeira. Além disso, quanto mais
importante a informagc@o e mais especialista for o sujeito,
mais correta € a inferéncia sobre a falta de conhecimento.
Uma medida sobre quado especialista € o sujeito é dada pela
quantidade de afirmacdes sobre aquele assunto a pessoa &
capaz de recuperar de sua memoria.

Este problema ainda ndo possui solu¢do ou mesmo tenta-
tivas de implementacdo em sistemas artificiais. Uma primeira
abordagem seria semelhante a apresentada por Gentner, na
qual o robd deve determinar o quio especialista ele é na area
apresentada no problema, baseado em seus conhecimentos
anteriores. Este grau de especializagdo pode ser estimado
baseando-se na propor¢do da quantidade de conhecimento na
drea requisitada em relacdo ao conhecimento disponivel em
outras dreas juntamente com o conhecimento de outras vezes
em que foi exposto a problemas semelhantes no passado e qual
a evolugdo de seu erro em situacdes novas na drea requisitada,



ou seja, o quao errado esteve anteriormente quando defrontado
com situagdes novas na mesma area. Uma vez estimado o
qudo especialista o robd pode se considerar, ele deve julgar
qual a probabilidade de alguma afirmagcdo sobre o conhe-
cimento do agente observado ser verdade, baseado no seu
conhecimento disponivel sobre a drea e quao especialista ele é.
Portanto, esta implementagdo seria extremamente dependente
do modelo de memdria utilizado, devendo este ser capaz de
recuperar memorias semelhantes a situacdo apresentada. Para
desenvolvimento de arquiteturas melhores e mais confidveis,
tanto arquiteturas de memoéria quanto outros experimentos
sobre inferéncia na auséncia de conhecimento devem ser mais
profundamente estudados, assim como determinagdo de senso
comum, visando criar uma arquitetura para dar cobertura a
esta falha na teoria da simulag@o.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, discutimos a necessidade de se utilizar a
teoria da mente para desenvolvimento de rob0s interativos e
capazes de aprender com outros seres inteligentes. A teoria da
simulacdo, que permite implementagdo pratica, foi analisada,
apresentando usos feitos em ambiente de simulacdo e robos
que aprenderam a realizar movimentos sob orientacdo de um
tutor.

Em seguida, analisamos as principais falhas da aplicacdo de
tal teoria atualmente. A primeira diz respeito a0 mapeamento
de entradas e saidas do agente observado pelo observador, cuja
solucdo seria 0 mapeamento através de affordances para iden-
tificar as caracteristicas dos objetos e os resultados das acdes
ao invés de haver um mapeamento direto. Esta ideia porem
necessita do conhecimento das affordances envolvidas, que
devem ser aprendidas. Para tal, uma mistura de aprendizado
por curiosidade com uma arquitetura evolutiva de modelos
pode ser utilizada, tendo potencial ndo apenas de aprendizado,
mas de generalizag@o e de identificar casos que fogem a regra.

O segundo problema se refere ao conhecimento utilizado
para realizar a inferéncia dos estados mentais, que deve ser
o conhecimento do observado e ndao do observador para
que a inferéncia esteja correta. Apesar de ndo haver estudos
para construcdo de sistemas artificiais com esta caracteristica,
apresentamos uma primeira abordagem baseada em estudos
psicoldgicos que analisam a realizacdo de inferéncia sobre o
conhecimento.

Utilizando as metodologias aqui descritas, acreditamos que
sera possivel construir agentes mais inteligentes e com capa-
cidades sociais ampliadas. Em trabalhos futuros, testaremos
estes principios em sistemas artificiais, validando a hipétese
de que as abordagens funcionam.
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