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Abstract – In a dynamic environment, an autonomous agent must continually answer two questions: “what I do
next?” and “how I do it?”. This is the problem called Action Selection for which various mechanisms were created
using three different approaches: deliberative, reactive and hybrid. Despite the great importance of the concept of
affordances, the possible actions afforded by environment to an agent, in areas such as Evolutionary Psychology and
Neuroscience in the action selection process by living beings, little importance was given to this concept in the areas
of autonomous agents and cognitive architectures. Taking this into account, this work aims to propose an action
selection mechanism based on competition between affordances for cognitive architecture CST (Cognitive Systems
Toolkit).
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1. Introdução
O problema de seleção de ação envolve o processo
de escolher uma ação a ser realizada, considerando
os estímulos presentes no ambiente externo e as va-
riáveis internas do agente, como: instintos, necessi-
dades, expectativas, emoções e objetivos; e a defi-
nição dos parâmetros da ação. Na área de agentes
autônomos, diversos mecanismos foram propostos
para a solução deste problema, dividindo-se, basica-
mente, em três abordagens distintas: deliberativos,
reativos e híbridos.

Na visão cognitivista clássica, dominante
nos mecanismos de seleção de ação da área de In-
teligência Artificial denominados deliberativos, este
processo ocorre na seguinte ordem: inicialmente, os
dados do ambiente são captados (percepção) e utili-
zados para a construção de representações internas,
que, em seguida, servem como base para a escolha
da ação apropriada ao momento, considerando-se
os estímulos do ambiente e as variáveis internas do
agente, logo após, defini-se os parâmetros da ação
escolhida para, enfim, executar-se a ação.

Entretanto, críticas de diferentes áreas fo-
ram feitas a esta visão clássica. Uma delas, defen-
dida por J.J. Gibson, é a ideia de que a percepção
capta tanto características físicas dos objetos do am-
biente, como as possíveis ações, denominadas af-
fordances por Gibson, do agente que estes objetos
possibilitam. Desta forma, o agente não precisa-
ria construir representações mentais destes objetos
para definir as ações apropriadas ao atual contexto,
o próprio ambiente lhe indicaria quais são. Outra

crítica mais recente provém de pesquisas neurológi-
cas cujos resultados mostram a ocorrência simultâ-
nea do processo de escolha de uma ação e da defini-
ção dos parâmetros básicos da ação escolhida, pro-
cessos ditos separados e independentes pela teoria
cognitivista. Em [6], sugere-se o paradigma teórico
da competição entre affordances para melhor aten-
der os dados obtidos nestas pesquisas.

Na hipótese de competição entre affordan-
ces, os objetos não possuem apenas características
físicas, mas também, propriedades motoras, associ-
adas a possíveis ações do agente. Por exemplo, na
pesquisa de [7], observou-se que a atividade neu-
ral de macacos escolhendo alvos de diferentes co-
res num monitor era moldada pela cor do alvo (ca-
racterística física) associada a direção deste (carac-
terística motora), isto é, a posição que o alvo ocu-
pava na tela em relação a um centro, representando
as possíveis ações que o macaco poderia executar.
Somente a cor não era capaz de disparar atividade
neural. Portanto, os objetos captados pela percep-
ção são um conjunto de características físicas e mo-
toras, sendo, estas últimas, associadas a possíveis
ações do agente, consideradas no processo de sele-
ção de ação. Em meio a diversas ações sugeridas,
uma competição entre elas inicia-se, a qual seleci-
onará o comportamento a ser executado através da
influência de variáveis internas do agente.

A despeito da crescente importância do
conceito de affordances, as arquiteturas cognitivas
não o consideraram em seus mecanismos de seleção
de ação. Apenas mecanismos isolados de seleção



IX Encontro de Alunos e Docentes do DCA/FEEC/UNICAMP (EADCA)
IX DCA/FEEC/University of Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA)

Campinas, 29 e 30 de setembro de 2016
Campinas, Brazil, September 29-30, 2016

de ação com alguma influência de affordances fo-
ram propostos na literatura, por exemplo [9], bem
como, modelos tentando simular o processo natural
de escolha dos comportamentos, vide [10], [8] e [4].
Porém, os mecanismos de seleção de ação propostos
sob a abordagem reativa possuem semelhança com
a ideia de affordances, apesar de não mencioná-los.

Desenvolvidos a partir de trabalhos como:
[2], [3], [12], [1], etc; os mecanismos denomina-
dos reativos implementam uma competição entre
um conjunto de ações definidas a priori pelo pro-
jetista, exceto no caso de [1], onde ações orienta-
das a objetivos são aprendidas. Tais ações rece-
bem informações dos sensores e calculam seu grau
de ativação, de forma distribuída, mapeando dire-
tamente a percepção em ação, não se perdendo na
criação e manutenção de representações do mundo
nem em longas cadeias de inferências, caracterís-
ticas próprias dos sistemas deliberativos. Críticas
a abordagem reativa, como as presentes em [11],
foram desenvolvidas por eles possiblitarem apenas
ações simples, condenadas ao presente, sem levar
em consideração previsões sobre o futuro e experi-
ências do passado. Por isso, os sistemas híbridos
foram propostos, combinando as vantagens de cada
abordagem. Outra crítica que poderia ser feita aos
mecanismos reativos é que todas as ações do agente
estão sempre ativas, isto é, sempre testando os da-
dos recebidos de seus sensores, mesmo que nada no
ambiente sugerisse tal ação.

2. Proposta
A proposta deste trabalho é desenvolver um meca-
nismo de seleção de ação baseado na competição
entre affordances para a arquitetura cognitiva CST
(Cognitive Systems Toolkit), seguindo a filosofia da
arquitetura, os princípios estipulados em [14] para
o desenvolvimento de mecanismos de seleção de
ação, bem como, a idea de que o processo de escolha
da ação ocorre simultaneamente ao processo de es-
pecificação dos parâmetros básicos da ação, exposta
em [6].

A Figura 1 ilustra o mecanismo proposto.
Sua composição segue a filosofia da arquitetura
CST, composta, basicamente, por dois elementos:
os codelets, representados por retângulos arredon-
dados e os objetos de memória, representados por
formas circulares. Como consta em [13], os pri-
meiros são módulos especializados na execução de
tarefas simples e os segundos são unidades respon-

Figura 1. Mecanismo de seleção de ação pro-
posto

sáveis por empacotar e armanezar dados na memó-
ria do agente. Uma nova estrutura está sendo pro-
posta, os ContainerCodelets, representados por re-
tângulos arredondados contendo outros retângulos
ou formas circulares, responsáveis por instanciar di-
namicamente, agrupar e armazenar codelets ou ob-
jetos de memória de mesma funcionalidade.

O mecanismo funciona da seguinte ma-
neira: os dados captados do ambiente são manipu-
lados e armazenados pelo PerceptionCodelet. Com
base em propriedades salientes e nos objetivos atu-
ais do indivíduo, o AttentionCodelet filtra os objetos
captados mais pertinentes, limitanto a quantidade
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de affordances a serem extraídos. Com o número
de objetos já reduzido, o AffordanceExtractorCo-
delet pode, então, extrair e armazenar os affordan-
ces do contexto atual. Para cada um dos affordan-
ces extraídos, o AffordancesContainerCodelet ins-
tancia codelets do tipo AffordanceCodelet, respon-
sáveis por angariar incrementos, provindos de dri-
ves ou de regras, para o valor de ativação de seu
respectivo affordance; além de criar e atualizar uma
variável para armazenar os incrementos angariados.
Visualizando novos affordances a serem incremen-
tados, o ValuesContainerCodelet cria ou atualiza va-
riáveis para armazenar o valor de ativação atual de
cada affordance e fica responsável pela implementa-
ção da competição entre eles, na qual, a quantidade
total de valor de ativação disponível no sistema é
disputada entre os affordances já extraídos. Quando
o valor de ativação de um affordance atingi determi-
nado limiar, seu AffordanceCodelet começa a exe-
cutar uma sequência de ações necessárias para sua
realização. Mesmo assim, a fim de aproveitar opor-
tunidades que surjam no ambiente, este affordance
ganhador continua na competição e, caso outro af-
fordance venha a ganhar, o primeiro é abandonado.

2.1. PerceptionCodelet e MemoryCodelet

O codelet responsável por tratar os dados vin-
dos do ambiente é o PerceptionCodelet, que, após
categorizá-los, armazena-os no objeto de memória
PerceptionMO.

Já o MemoryCodelet resgata da memória do
agente objetos relevantes ao contexto atual, seja por
propriedades salientes ou devido aos objetivos atu-
ais da criatura, armazenando-os no objeto de memó-
ria MemoryMO. Desta forma, este codelet possibi-
lita que objetos excluídos da percepção pelo meca-
nismo de atenção tenham seus affordances extraídos
e aproveitados pelo agente.

2.2. AttentionCodelet e
AffordanceExtractorCodelet

O mecanismo de atenção utilizado neste trabalho
implementa a atenção como um filtro que elimina
objetos irrelevantes com base em propriedades sali-
entes e importantes ao objetivo atual da criatura. O
codelet AttentionCodelet é responsável por imple-
mentar este mecanismo, acessando e modificando o
objeto de memória PerceptionMO, que contêm os
objetos externos captados pela percepção.

Com um número limitado de objetos pre-
sentes no PerceptionMO, o codelet AffordanceEx-
tractorCodelet pode extrair os affordances dos obje-
tos restantes, armazenando-os no objeto de memória
AffordancesMO.

2.3. DriverCodelet e ReasonerCodelet

De acordo com [6], variáveis de decisão interferem
na competição entre affordances, potencializando
as atividades neurais referentes aos seus affordan-
ces preferidos. Dentre estas variáveis de decisão,
escolheu-se implementar neste trabalho os drives e
as regras. Segundo [5], drives são tensões psicoló-
gicas que originam sintomas físicos desagradáveis,
motivando seu portador a satisfazer a necessidade
física ou psicológica que o gerou. Já as regras, con-
dicionais, seriam as crenças de um indivíduo, o que
ele espera que acontecerá no futuro ou conhecimen-
tos diversos.

Neste trabalho, o codelet DriverCodelet é
responsável por gerenciar o nível de determinado
drive, armazenado em seu respectivo objeto de me-
mória, e o codelet ReasonerCodelet é o encarregado
da implementação das regras, também armazenadas
em seus respectivos objetos de memória.

2.4. AffordancesContainerCodelet e
AffordanceCodelet

Quando há affordances no objeto de memória Affor-
dancesMO, o codelet AffordancesContainerCodelet
instancia e armazena um codelet do tipo Affordan-
ceCodelet para cada affordance.

O codelet AffordanceCodelet buscará cole-
tar incrementos para a ativação de seu affordance,
consultando, para isto, os drives e regras associadas
a seu affordance. Com base no nível dos drives, na
medida em que as condições das regras foram aten-
didas e numa estimativa do custo das ações para a
realização do affordance, um incremento no valor
de ativação do affordance é computado e armaze-
nado no objeto de memória ValuesMO. Este codelet
também é responsável por coordenar a execução de
ações que levarão a realização de seu affordance,
quando este atinge seu limiar de ativação.

2.5. ValuesContainerCodelet

De posse dos incrementos nos valores de ativação
dos affordances, o codelet ValuesContainerCodelet



IX Encontro de Alunos e Docentes do DCA/FEEC/UNICAMP (EADCA)
IX DCA/FEEC/University of Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA)

Campinas, 29 e 30 de setembro de 2016
Campinas, Brazil, September 29-30, 2016

fica responsável por incrementar e armazenar os atu-
ais valores de ativação de cada um dos affordan-
ces presentes na disputa em seus respectivos obje-
tos de memória de tipo AffordanceValueMO. Como
a quantidade total de valor de ativação é limitada,
o codelet precisa, para incrementar o valor de um
affordance, roubar uma parcela do valor dos outros
affordances competidores. O limiar de ativação de
cada affordance e a quantidade total de valor de ati-
vação do sistema devem ser calibrados de forma a
restringir, à quantidade de apenas um, o número de
affordances ativos em dado momento.

3. Resultados
Espera-se um mecanismo funcional, que combine as
vantagens de mecanismos reativos, como melhores
respostas a ambientes dinâmicos, com as vantagens
de mecanismos deliberativos, como respostas ade-
quadas a situações que demandem memória e previ-
são do futuro.

4. Conclusões
Neste trabalho apresentou-se a proposição de um
mescanismo híbrido de seleção de ação baseado
na competição entre affordances para a arquitetura
cognitiva CST, trazendo este importante conceito à
área de arquiteturas cognitivas.

Tal mecanismo tenta respeitar a filosofia de
sua arquitetura base, composta por codelets e obje-
tos de memória, bem como, a ideia exposta em [6]
de que o processo de seleção de ação ocorre simul-
taneamente ao processo de definição dos parâmetros
iniciais da ação.
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