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Resumo
Este artigo consiste em uma extensão ao modelo de emoções e de personalidades baseado em sistemas multiagente.A inicialização deste modelo tem valores �xos para a personalidade e a in�uência da personalidade sobre aemoção. Este valor deve variar no intervalo [0;1], sendo que o valor zero representa quase inexistência dadeterminada personalidade ou in�uência sobre as emoções, e um, a presença total. Portanto, sendo �xado umvalor na inicialização do modelo, o mesmo não será capaz de mostrar precisamente o modo que estas emoções epersonalidades in�uenciam nas decisões do ser humano, uma vez que cada indivíduo não possui a capacidadede uma ponderação quantitativa de suas emoções e personalidade. Para tornar o modelo uma solução maispróxima do comportamento humano, foram estudadas técnicas para resolver o problema da inicialização �xa nain�uência da personalidade sobre a emoção. Para isso, o artigo apresenta três técnicas diferentes de inicialização:Distribuição Normal, Lógica Fuzzy e Matemática Intervalar. Pelos resultados obtidos, a lógica Fuzzy apresentou-secomo a técnica mais constante para todos os cenários de teste. O intuito da utilização destas técnicas consiste empoder ter uma visão mais ampla e melhor apresentada de diferentes resultados de saída do modelo. Além disso,possibilita uma comparação com os resultados do modelo original, para tentar obter uma melhor representaçãodo modelo humano, podendo-se obter um modelo mais robusto e aplicável a outros domínios.
Palavras-Chave: Emoções; Lógica Fuzzy; Matemática Intervalar; Personalidade; Sistemas Multiagente
Abstract

This paper consists of an extension to the model of emotions and personalities based on multiagent systems.The initialization of this model has a �xed values, assigned for the personality and the in�uence of the personalityon the emotion. This value should vary in the interval [0;1], where the value zero represents almost nonexistenceof the given personality or in�uence on the emotions, and one, the total presence. Therefore, when a value is setat the initialization of the model, it will not be able to show precisely the way these emotions and personalitiesin�uence the decisions of the human being, since each individual does not possess the ability to quantitativelyweigh their emotions and personality. For this, the paper presents the initialization using three di�erenttechniques: Normal Distribution, Fuzzy Logic and Interval Mathematics. Basing in our results, Fuzzy Logic wasthe more constant technique in all tested scenarios. The purpose of using these techniques is to be able to have abroader and better view of di�erent model output results. In addition, it allows a comparison with the results ofthe original model, in order to try get a better representation of the human model and to have a more robustmodel that could be applied in other domains.
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1 Introdução
Os seres humanos distinguem-se dos outros animaispela capacidade que tem de agir com racionalidade,capacidade mental e adquirir conhecimento. Por estarazão, são alvo de vários estudos a �m de buscar um en-tendimento sobre o seu comportamento (de Almeida Li-meira et al., 2016).
O estudo do comportamento humano tem como obje-tivo ajudar a entender as ações realizadas pelas pessoasem determinadas situações, bem como os motivos quecondicionam tais ações, e todas as possíveis alteraçõesque o meio e as relações sociais, ao longo da vida, pro-porcionam a cada indivíduo. O comportamento podeser descrito basicamente como o que o indivíduo fazcom relação ao meio em que é inserido e em relação aosdemais indivíduos (da Conceicao, 2009). Nesses ter-mos, as ações tomadas pelo ser humano são baseadasfortemente em sua personalidade, modo de determinaros padrões de pensar, sentir e agir, e em suas emoções,associada ao temperamento, personalidade e motiva-ção.
Para modelar o estudo do comportamento humano,levando em conta sua personalidade e suas emoções, éaconselhável fazer o uso de simulações computacionais.Estas simulações são muito comuns para diversos �ns,como simulações físicas, matemáticas, químicas e, damesma maneira, simulações sociais. Sistemas multia-gente é uma abordagemmuito utilizada e que melhor seencaixa para realizar simulações sociais (Bercht, 2001,Gilbert and Troitzsch, 2005). Esta abordagem é umatécnica muito e�ciente para utilização de simulações,onde há a necessidade de simular diversas instânciasque interagem e se comportam de forma heterogênea.Contudo, por mais complexas e melhores que estas si-mulações sejam, elas acabam se tornando apenas umarepresentação simpli�cada do modo que ocorre na na-tureza. Existem muitas de�nições diferentes do quesão emoções, de quais são as emoções sentidas peloser humano, ou quais são as emoções essenciais. Porter essa grande complexidade, acaba se tornando difícilmodelar de forma completa todas as emoções sentidaspor um indivíduo em uma simulação computacional. Deforma semelhante ocorre com a personalidade, a com-plexidade sobre o assunto é grande e o conhecimentoé limitado. Desta forma, o melhor modo de trabalharcom ambas, é usando suas simpli�cações (Egges et al.,2004).
Modelar o mais próximo possível o comportamentohumano através de métodos computacionais é um temabastante pesquisado, seja em aplicações com inteli-gência arti�cial em jogos, seja para softwares que seadaptam ao usuário. Diversos trabalhos vem tentandoapresentar de forma mais próxima a realidade modelosde agentes que façam uso de emoções e personalidade((McDu� and Czerwinski, 2018), (Pudane et al., 2017),(Heudin, 2018)).
Como existem estas necessidades, existem tambémde�nições de modelos teóricos, que tentam simular ouimitar como ocorre na natureza. Dentre estes modelosexistem os modelos de emoções como o OCC (Ortonyet al., 1988), Modelo de Ekman (Ekman, 2005), Modelo

de Kort e Reilly e Picard (Kort et al., 2001). Para mode-lagem de personalidade pode-se citar o modelo OCEAN(Tupes and Christal, 1961, Digman, 1990, Costa and Mc-Crae, 2008, Goldberg, 1993) (também conhecido comoBig-Five), modelo hipostático da personalidade Tapu(2001) e modelo de personalidade de Millon (Millonet al., 1994).O OCC é um modelo de�nido por psicólogos, o qualengloba 22 emoções, que são geradas a partir de estímu-los positivos ou negativos, de acordo com determinadostipos de eventos. Enquanto o OCEAN é um modelo depersonalidade de�nido por pesquisadores independen-tes, que perceberam que os seres humanos possuemcinco traços de personalidade bem de�nidos e que apersonalidade de qualquer humano pode ser bem re-presentada dando um peso para cada um destes traços.Deste trabalho, utilizam-se os modelos OCC e OCEAN.O modelo OCC é muito utilizado computacionalmente,pois é um modelo bem documentado, com explicaçõese especi�cações das variáveis do modelo e as variáveisde ativação das emoções. O modelo OCEAN de personali-dade, é um modelo de fácil implementação computaci-onal e pode se adaptar facilmente a diversas aplicações,pois representa com pesos o traço de personalidade deuma pessoa.Embora o modelo OCC seja muito utilizado pararepresentar a in�uência das emoções computacional-mente em agentes, possui o problema de, a partir deum mesmo estímulo, as emoções sentidas serão sem-pre a mesma. Isso faz com que o modelo se distanciedo comportamento humano, onde podem ocorrer dife-rentes reações emocionais para um mesmo estímulosentido. Por isto, foi utilizado o modelo OCEAN, o qualinterfere a forma com que a emoção é gerada, fazendocom que a emoção sentida seja determinada não apenaspelo evento sentido pelo agente, mas também pela suapersonalidade.Tanto personalidade como emoções podem in�u-enciar nas ações que um indivíduo toma. O trabalhoproposto por (Urban Filho, 2015, Urban Filho and Ada-matti, 2018) propõe uma construção da integração entreemoções e personalidade, de forma que uma possa in-�uenciar na outra e ambas in�uenciam na tomada dedecisão �nal, inserida em um ambiente multiagente,para que neste ambiente sejam feitas simulações queenvolvam a tomada de decisão entre agentes.Contudo, esse modelo proposto possui em sua inici-alização um valor �xo na in�uência da personalidadesobre cada emoção. Esse valor atribuído está presenteno intervalo entre zero e um, sendo zero quase inexis-tente a determinada in�uência da personalidade sobrea emoção e um a in�uência total. Portanto, sendo �-xado um valor na inicialização do modelo, o mesmonão será capaz de mostrar precisamente o modo queestas emoções e personalidades in�uenciam nas deci-sões do ser humano, onde cada indivíduo não possuia capacidade de uma ponderação quantitativa de suasemoções e personalidade.Pensando em tornar esse modelo uma solução aindamais próxima do comportamento humano, uma exten-são do modelo de emoções e personalidades propostaspor (Urban Filho, 2015) foi realizada. A utilização de



56 Tavares et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2020), v.12, n.1, pp.54–70

modelos não-determinísticos pode solucionar o pro-blema da inicialização �xa da in�uência da persona-lidade sobre as emoções. Para isso, o desejo de queas variáveis inicializem com um intervalo de valores edesse intervalo possa ser retirado um valor escolhido apartir das técnicas não-determinísticas, usando-o paraa inicialização do modelo. Deste modo, o modelo iráse assemelhar ao comportamento humano, onde nãopossuímos a capacidade de ponderação quantitativa denossas emoções e personalidade.Neste trabalho são utilizados três modelos não-determinísticos para a inicialização da in�uência dapersonalidade sobre as emoções: Distribuição normal,um modelo que descreve o comportamento de váriosfenômenos aleatórios, sua escolha foi feita por essatécnica ser utilizada em muitas aplicações em mate-mática, em ciências exatas, ou em ciências humanase sociais; Lógica Fuzzy, capaz de capturar informaçõesvagas, chamadas de variável linguística, e as convertepara um formato numérico, de fácil manipulação, suaescolha foi devido ao fato de ser um modelo fortementeutilizado na computação e ser bastante informações edocumentação sobre ela; e, por �m, Matemática inter-valar, onde considera um conjunto de métodos paramanipulação de intervalos numéricos que aproximamdados incertos.Para avaliar os modelos assim propostos, é feita umacomparação entre os três modelos não-determinísticose também a comparação entre estes três modelos, comos resultados obtidos no modelo original, a �m de po-der determinar se realmente o modelo torna-se não-determinístico, assemelhando-se ao comportamentohumano, e observando se a média de vida do agentenos modelos não-determinísticos foi maior.Este artigo está estruturado em 6 secções. Na Se-ção 2 é apresentada revisão bibliográ�ca necessáriapara entendimento do estudo realizado. A Seção 3 apre-senta o modelo base, proposto por (Urban Filho, 2015).Na Seção 4 é mostrada a implemnetação dos modelosnão-determinísticos utilizados. A Seção 5 apresenta aanálise dos resultados obtidos e �nalmente, na Seção 6estão as conclusões e trabalhos futuros.

2 Revisão de bibliográ�ca
2.1 Emoções

As emoções possuem um grande impacto na tomadade decisões, ações, memória, atenção, pois elas sãoconsideradas a regra central de nossas vidas (Gratchand Marsella, 2001). Por este motivo, existem diversaspropostas para a modelagem de emoções a �m de ten-tar uma explicação melhor de como estas funcionam.Estas propostas oferecem o modelo básico para queemoções sejam simuladas computacionalmente (Gratchand Marsella, 2001). Dependendo da aplicação, algunsmodelos se encaixam melhor do que outros.Simulação de emoções em máquina não é uma ta-refa fácil de ser modelada, pois em processos que asemoções exercem um papel muito importante, comoprocessos de tomada de decisão, são in�uenciados pordiversos fatores, tanto sociais quanto �siológicos, que

tornam esse processo de modelagem e simulação bas-tante complexo (Marsella et al., 2010).Muitas das di�culdades ocorrem pelo fato de que asemoções são o centro das motivações humanas, sendotanto precursor quanto resultado �nal em muitos em-preendimentos, isto é, as emoções interferem em nossocomportamento, ações, na forma como nos relaciona-mos com outras pessoas (Bercht, 2001).Quando o assunto é o funcionamento das emoções,se deve levar em conta duas características: as emo-ções são processos �siológicos de difícil mensuração,são coisas que sentimos; e, emoções são geradas porestímulos. Entretanto, é impossível a�rmar que ummesmo estímulo irá gerar a mesma emoção em doisindivíduos diferentes. Isto se deve a diversos fatoresque, em resumo, de�nem cada pessoa como um serdiferente (Pudane et al., 2017).Para a aplicação proposta por Urban Filho (2015), omodelo utilizado é o OCC (acrônimo de seus criadoresOrtony, Clore e Collins)(Ortony et al., 1988), pois omodelo oferece uma estrutura para se descobrir quaisemoções podem ser geradas a partir de um determinadoevento em um ambiente qualquer.
2.1.1 Modelo OCC
O modelo OCC é um modelo de emoções onde a partirde estímulos gerados em um ambiente arbitrário, estemodelo é capaz de identi�car quais emoções seriamgeradas, dentro de um conjunto pré-determinado deemoções. Este é um dos modelos mais utilizados noramo da computação, seja para adicionar emoções aagentes arti�ciais ou para se trabalhar com a tomadade decisão in�uenciada pelas emoções (Ortony et al.,1988).O modelo é baseado no princípio de diferenciaçãoentre reações de valência positivas e negativas, ou seja,a partir de um estímulo do ambiente, variáveis são atri-buídas de forma a determinar se o evento proporcionasentimentos positivos ou negativos para o indivíduomodelado. O modelo OCC apresenta uma divisão dasemoções em três categorias principais, explicadas aseguir e visualizadas na Fig. 1.
Event-based Emotions: são emoções que decorrem deeventos com outros indivíduos ou com o próprio indiví-duo. As emoções envolvidas com os outros indivíduosestão: Happy-For, Pity, Gloating e Ressentment; e comos próprios indivíduos estão: Joy, Distress, Satisfaction,

Fears-Con�rmed, Relief e Desapointment.
Agent-Based Emotions: são emoções que decorrem deações com outros indivíduos ou com o próprio indivíduo.As emoções envolvidas com outros indivíduos estão:

Admiration e Reproach; e com os próprios indivíduosestão: Pride e Shame.
Object-Based Emotions: são emoções direcionadas aobjetos. São de�nidas duas emoções: Love e Hate.A Tabela 1 apresenta um resumo das relações exis-tentes entre cada emoção e as suas condições para oseu disparo no modelo OCC.No modelo utilizado como base, as emoções Love e

Hate foram desconsideradas, pois elas não possuíam umpropósito na aplicação. Posteriormente, será explicadoa importância e a função de cada emoção dentro do
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Figura 1: Modelo OCC, proposto por (Ortony et al., 1988), com suas divisões em eventos, agentes e objetos

modelo proposto.
2.2 Personalidade

Personalidade é o conjunto das características marcan-tes de uma pessoa, é a força ativa que ajuda a deter-minar o relacionamento das pessoas baseado em seupadrão de individualidade pessoal e social, referente aopensar, sentir e agir. Pesquisadores e �lósofos tentam,a muito tempo, de�nir o funcionamento da persona-lidade humana para suas reações adversas para umamesma situação (Carver and Scheier, 2000).Do mesmo modo que as emoções representam a inte-gração de sentimentos, ação, avaliação e desejo em umdeterminado tempo e lugar, a personalidade é repre-sentada por estes componentes através da integraçãotemporal e espacial (Egges et al., 2004).
2.2.1 Modelo OCEAN
O modelo OCEAN, também conhecido como Big Five,foi criado por um grupo de pesquisadores (Tupes andChristal, 1961, Digman, 1990, Costa and McCrae, 2008,Goldberg, 1993), onde estes de�niram a personalidadehumana como o conjunto de cinco grandes fatores. Atu-almente, este conceito é amplamente usado nas diver-

sas áreas do conhecimento.Dos cinco fatores presentes, estão a abertura à ex-periência (Openness) que está relacionada ao interessepela arte, emoção, aventura, ideias fora do comum,imaginação, curiosidade, e variedade de experiências;a Escrupolosidade (Conscientiouness) onde é medido ograu de concentração; Extroversão (Extroversion) ondeé medida a sensação de bem-estar, o nível de energiae a habilidade nas relações interpessoais; Altruísmo(Agreeableness) é medido como nos relacionamos comos outros; e Neuroticismo (Neuroticism) onde é medidoa instabilidade emocional.Cada indivíduo possui um valor arbitrário, diferenteem cada personalidade. Quanto maior for o seu valor,maior é o traço daquela personalidade no indivíduo epelo mesmo motivo, quanto menor for o valor, menoré o traço daquela personalidade no indivíduo.A Tabela 2 demonstra os cinco grandes fatores do
OCEAN, melhor explicado, e o que eles representam emum indivíduo.
2.3 Sistemas Multiagente

Os Sistemas Multiagente (SMA) são uma subárea daInteligência Arti�cial Distribuída (IAD), que diferen-
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Tabela 1: Emoções do Modelo OCC e suas condições
Emoção Condição
Joy (contente com) um evento desejável
Distress (descontente com) um evento indesejável
Happy-for (contente com) um evento que se presume desejável para outro indivíduo
Pity (descontente com) um evento que se presume indesejável para outro indivíduo
Gloating (contente com) um evento que se presume indesejável para outro indivíduo
Resentment (descontente com) um evento que se presume indesejável para outro indivíduo
Hope (contente com) a perspectiva de um evento desejável
Fear (descontente com) a perspectiva de um evento indesejável
Satisfaction (contente com) a con�rmação da perspectiva de um evento desejável
Fears-con�rmed (descontente com) a con�rmação da perspectiva de um evento indesejável
Relief (contente com) a não con�rmação da perspectiva de um evento indesejável
Disappointment (descontente com) a não con�rmação da perspectiva de um evento desejável
Pride (aprovação de) uma ação louvável do próprio indivíduo
Shame (desaprovação de) uma ação condenável do próprio indivíduo
Admiration (aprovação de) uma ação louvável de outro indivíduo
Reproach (desaprovação de) uma ação condenável de outro indivíduo
Grati�cation (aprovação de) uma ação louvável do próprio indivíduo e (estar contente com) um evento desejávelrelacionado
Remorse (desaprovação de) uma ação condenável do próprio indivíduo e (estar descontente com) um eventoindesejável relacionado
Gratitude (aprovação de) uma ação louvável de outro indivíduo e (estar contente com) um evento desejávelrelacionado
Anger (desaprovação de) uma ação condenável de outro indivíduo e (estar descontente com) um eventoindesejável relacionado
Love (gostar de) um objeto atraente
Hate (não gostar de) um objeto desagradável
Tabela 2: Descrição do Modelo OCEAN (Openness, Conscientiouness, Extroversion, Agreeableness e Neuroticism)
OCEAN Descrição
Openness Indivíduos com abertura à experiência geralmente são muito ativos, têm uma enorme inclinaçãopara a criatividade e estética, e são mais propensos a seguir os seus sentimentos internos. Estesindivíduos são geralmente abertos a novos aprendizados, procuram novas habilidades e experiências.Pessoas com um alto peso em Openness geralmente tem a “mente mais aberta” e “moderna” emsuas perspectivas em relação aos indivíduos que tem um valor baixo neste mesmo parâmetro. Taisindivíduos são conservadores, relutantes a mudanças e tem uma abordagem mais tradicional paracom a vida.
Conscient. Quando um indivíduo tem um valor alto de Conscientiousness ele é mais cauteloso e auto-disciplinado.Não realiza ações por impulso, pensa antes de agir, age com consciência. Uma pessoa com essetraço de personalidade é geralmente metódica e tende a se tornar perfeccionista em longo prazo.Pessoas com um valor alto em Conscientiousness são mais orientados de forma pró-ativa, objetiva eauto-disciplinada. Eles se esforçam muito para alcançar metas e objetivos dentro do prazo estipulado.
Extraversion Quando um indivíduo tem um valor alto no peso Extraversion, ele pode ser de�nido como um serextrovertido. De maneira oposta, quando há um valor baixo, ele pode ser referenciado como umindivíduo introvertido. Um ser extrovertido se preocupa mais com o mundo a sua volta, é um ser quetem mais tendências a interagir com as pessoas ao redor, é mais comunicativa e não gosta de passaro tempo sozinho. Gosta de festas, convenções sociais e de conhecer pessoas. Já um ser introvertido éo oposto, é um indivíduo mais “fechado”, se preocupa mais com a própria vida e pouco com o queacontece ao redor. Prefere �car em casa em vez de sair com outras pessoas. Fala menos e portantotende a ter uma quantidade menor de amigos.
Agreeableness Agreeableness é um traço de personalidade que interfere de forma positiva em como o indivíduo seadapta à algumas situações, sendo que um indivíduo com um valor alto neste fator tende a enfrentare aceitar bem mudanças que eventualmente ocorrem. É um indivíduo mais amigável e bondoso, estásempre pronto para ajudar os outros. Já indivíduos com valor baixo tem mais di�culdades em ajudaros outros e podem ser um pouco indesejados.
Neuroticism Neuroticism é um traço no qual os indivíduos são mais propensos a terem pensamentos negativos,tais como ansiedade, raiva, inveja, culpa e medo. Tendem a ser mais depressivos, a olhar para o ladoruim das coisas e a lidar mal com situações caóticas e com o estresse.

temente da Inteligência Arti�cial clássica, é capaz desimular um comportamento entre vários indivíduos, seu comportamento social, e as iterações que existementre eles, podendo ser analisado tanto o nível micro
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(indivíduo) quanto o nível macro (sociedade) (Ferber,1999).Os SMA são sistemas compostos por múltiplos agen-tes, que exibem um comportamento autônomo, masao mesmo tempo interagem com os outros agentespresentes no sistema. Estes agentes exibem duas ca-racterísticas fundamentais: serem capazes de agir deforma autônoma, tomando decisões levando à satis-fação dos seus objetivos; serem capazes de interagircom outros agentes utilizando protocolos de interaçãosocial inspirados nos humanos e incluindo, pelo menos,algumas das seguintes funcionalidades: coordenação,cooperação, competição e negociação (Reis, 2003).O comportamento apresentado pelos agentes paracumprir suas missões normalmente é explicado se-guindo dois grandes modelos de funcionamento in-terno: agentes reativos e agentes cognitivos. Os agen-tes reativos têm um comportamento muito simples:escolhem suas ações baseados unicamente nas percep-ções que têm do ambiente. Nos modelos cognitivos,normalmente, os agentes possuem um estado mentale funcionam racionalmente, isto é, raciocinam paraconstruir um plano de ações que levem a um objetivopretendido (Hübner, 2003).Para o modelo proposto por (Urban Filho, 2015), cadaagente necessita de um grau de individualidade nasemoções a serem sentida e na formação de sua per-sonalidade. Concorrente a isso, é necessário que estemesmo agente desperte a vontade da troca com os ou-tros agentes do meio para sobreviver. Baseado nestalógica, o modelo de simulação multiagente se tornaideal para desenvolver a aplicação proposta.No modelo proposto são usados agentes cognitivos,tendo em vista que cada agente possua suas crenças,eles reagirão diferente a cada estímulo. Por exemplo, acada troca efetuada, sua personalidade e emoções irãomudar para melhor com a troca sendo boa, ou para piorsendo a troca ruim para o agente, fazendo assim que oagente molde sua personalidade e suas emoções parauma diferente avaliação em trocas futuras.
2.4 Modelos Não-Deterministicos

A �m de tornar o modelo não-determinístico, foi ne-cessário o estudo de técnicas para a transformação domodelo �xo em não-determinístico, entre os quais fo-ram escolhidos: a Distribuição Normal, a Lógica Fuzzye a Matemática Intervalar.
2.4.1 Distribuição Normal
Segundo Bittencourt and Viali (2006), “em probabili-dade e estatística, a distribuição normal é um modeloque descreve o comportamento de vários fenômenosaleatórios”.A distribuição normal é a mais importante das dis-tribuições de probabilidades. Conhecida como a “curvaem forma de sino”, a distribuição normal tem sua ori-
gem associada aos erros de mensuração. É sabido quequando se efetuam repetidas mensurações de determi-nada grandeza com um aparelho equilibrado, não sechega ao mesmo resultado todas as vezes; obtém-se,

ao contrário, um conjunto de valores que oscilam, talcomo as emoções e personalidades humanas, de modoaproximadamente simétrico, em torno do verdadeirovalor. Construindo-se o histograma desses valores,obtém-se uma �gura com forma aproximadamentesimétrica. Gauss deduziu matematicamente a distri-buição normal como distribuição de probabilidade doserros de observação, denominando-a então “lei normaldos erros”(Correa, 2003).A distribuição normal tem sua função de densidadede probabilidade dada por:

f(x) = (1/σ√2π)
exp[(x – µ)2/2σ2] –∞ < x <∞ (1)

Pela Eq. (1) é possível observar que a distribuição nor-mal inclui os parâmetros µ e σ, os quais possuem ossigni�cados de posição central da distribuição (média)e dispersão da distribuição (desvio padrão), respectiva-mente.Na Fig. 2 são apresentados os parâmetros descritosgra�camente em uma curva normal típica.

Figura 2: Curva normal típica, apresentando média edesvio padrão
Este método traz uma representação simpli�-cada e de fácil implementação de um modelo não-deterministico.

2.4.2 Lógica FuzzyCom a necessidade de lidar com a complexidade dosproblemas, a teoria da probabilidade era usada comsucesso em muitas áreas da ciência. Porém, com essateoria era mais difícil de tratar a incerteza (Mukaidono,2001).Diferente da Lógica Booleana, que admite apenasvalores booleanos, ou seja, verdadeiro ou falso, a lógica
Fuzzy trata de valores que variam entre 0 e 1. Destemodo, uma pertinência 0.9 e 0.1 representam quaseverdade e quase falso, respectivamente (Silva, 2005).A lógica Fuzzy é uma técnica capaz de capturar in-formações vagas, em geral, descritas em linguagemnatural, chamadas de variável linguística, e as conver-ter para um formato numérico, de fácil manipulação.Uma variável linguística é uma variável cujos valores
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são nomes de conjuntos fuzzy. Sua principal funçãoé fornecer uma maneira sistemática de aproximaçãode fenômenos complexos ou mal de�nidos (Goncalves,2007). A Fig. 3 apresenta um exemplo onde a tempera-tura do ambiente é uma variável linguística, assumindovalores frio, normal e quente.

Figura 3: Funções de pertinência para a variáveltemperatura, utilizando uma função trapezoidal comtrês valores linguísticos - frio, normal e quente

Segundo Cox et al. (1998), para a aplicação do mo-delo de lógica fuzzy, é necessário seguir três etapas deraciocínio fuzzy, que são elas: Fuzzi�cação, Inferênciae Defuzzi�cação.Na etapa de fuzzi�cação as variáveis linguísticas sãode�nidas de forma subjetiva, bem como as funções depertinência. Nesta etapa é englobada pela análise doproblema, de�nição das variáveis, de�nição das funçõesde pertinência e criação das regiões.A inferência fuzzy é um processo de avaliação deentradas com o objetivo de, através das regras pre-viamente de�nidas e das entradas, obter conclusõesutilizando-se a teoria dos conjuntos fuzzy. Esse pro-cesso pode ser feito através de modelos de inferência,cuja escolha deve levar em consideração o tipo de pro-blema a ser resolvido, obtendo-se assim um melhorprocessamento.E por �m, a etapa de defuzzi�cação. Nela, as regiõesresultantes são convertidas em valores para a variávelde saída do sistema, ou seja, corresponde a ligaçãofuncional entre as regiões fuzzy e o valor esperado.Seguindo os raciocínios fuzzy, este método trazuma melhor visão de como tornar, de modo não-determinístico, a in�uência da personalidade sobre aemoção a ser sentida, de�nindo assim sua inicializa-ção através de variáveis linguísticas sendo elas: Forte,onde a personalidade in�uencia muito na emoção; Mé-dio, onde a personalidade in�uencia moderadamente;e Fraca, onde a personalidade pouco in�uencia na emo-ção.
2.4.3 Matemática Intervalar
A Matemática intervalar considera um conjunto demétodos para manipulação de intervalos numéricosque aproximam dados incertos. Segundo Oliveira et al.(2001), na Computação Cientí�ca os intervalos podemser aplicados para representar valores desconhecidos

e, também para representar valores contínuos. Servempara controlar o erro de arredondamento e para repre-sentar dados inexatos, aproximações e erros de trunca-mento de procedimentos. Estes métodos se baseiam nade�nição da Aritmética Intervalar e do produto escalarótimo (Kulisch, 2000). Para Dimuro (1991), resultadosintervalares carregam consigo a segurança de sua qua-lidade e o grau de sua incerteza, pois o diâmetro dointervalo solução é um indicativo da in�uência dos er-ros dos dados de entrada e dos erros de arredondamentoe truncamento no erro do resultado �nal obtido.Para um melhor entendimento do conceito damatemática intervalar, é necessário também ter umentendimento sobre suas operações. Para apresentaçãodas principais operações básicas, sejam x = [x1; x2]e y = [y1; y2] ∈ <, tem-se as operações aritméticasde�nidas:
Soma:

X + Y := [x1; x2] + [y1; y2] = [x1 + y1; x2 + y2]; (2)
Subtração:

X – Y := [x1; x2] – [y1; y2] = [x1 – y2; x2 – y1]; (3)
Produto de intervalos:

X ∗ Y := [x1; x2] ∗ [y1; y2] =
[min(x1 ∗ y1, x1 ∗ y2, x2 ∗ y1, x2 ∗ y2);
max(x1 ∗ y1, x1 ∗ y2, x2 ∗ y1, x2 ∗ y2)];

(4)

Divisão de intervalos:

X/Y := [x1; x2]/[y1; y2] = [x1; x2] ∗ [1/y2; 1/y1]
(se 0 /∈ [y1; y2]); (5)

Através do estudo sobre o modelo de matemáticaintervalar, por trabalhar com um intervalo de númerosreais ao invés de um único número �xo e a utilizaçãodas operações básicas, será possível tornar o modeloproposto por (Urban Filho, 2015) não-determinístico,fazendo com que assim a personalidade possua sempreum intervalo de valores referente ao grau de in�uênciaao sentimento da emoção.

3 Modelo Base
Nesta seção é apresentado o modelo proposto por UrbanFilho (2015), que foi utilizado como modelo base parao desenvolvimento deste trabalho.Primeiramente, é necessário compreender o modelocomportamental do agente, onde de�ne-se em trêspartes, as quais são dependentes umas das outras. A
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parte das ações é responsável por determinar qual açãoo agente tomará a partir de seus recursos e sua per-sonalidade. Baseados no modelo OCC, as emoções sãoresponsáveis por serem geradas e sentidas a partir dasconsequências anteriores. E para fechar o ciclo do mo-delo comportamental, a parte da personalidade, que éresponsável pela atualização dos pesos OCEAN, nele apartir das emoções sentidas, são calculados os novosfatores OCEAN.
Para a validação desse modelo comportamental deum agente, foi necessário criar um sistema multia-gente. E para que fosse testado, foi criado um modelode mundo no qual os agentes serão inseridos. Este mo-delo é responsável pelas regras de sobrevivência e detrocas para cada agente. Um diagrama mais detalhadodo modelo comportamental está representado na Fig. 4.

Figura 4: Diagrama detalhado do comportamento domodelo (Urban Filho, 2015), onde as etapas sãoapresentadas, bem como suas interligações

3.1 O modelo para gerar emoções

Utiliza-se como base o modelo proposto por (Eggeset al., 2004). O modelo apresenta uma variação deemoções de acordo com a personalidade. O diagramada Fig. 5 apresenta o comportamento do modelo, ondeo desejo emocional do agente é de�nido pela percepçãodo agente e a emoção sentida através da personalidadee do desejo emocional do agente.
No modelo foram de�nidas variáveis para um me-lhor entendimento do modelo: um vetor de pesos depersonalidade P de tamanho Np e um estado emocio-nal ee de tamanho Ne, onde Np é o número de fatoresde personalidade que se deseja simular. No modelo éutilizado um tamanho de cinco para Np, que indica aquantidade de fatores de personalidade OCEAN, Ne é onúmero de emoções que se deseja simular. No modelosão utilizadas vinte e duas emoções, essas de�nidaspelo modelo OCC, e ambas com seus valores entre ointervalo [0, 1].

Figura 5: Diagrama do comportamento do modelo(Urban Filho, 2015), detalhando com as emoções sãogeradas e sua atuação sobre as ações do agente

O vetor ee é responsável por descobrir qual emoçãoserá sentida no instante t. Sendo que no instante t = 0,os valores de suas componentes serão nulas.Outra variável essencial para o modelo é a de desejoemocional dE, de tamanho Ne, a qual será diretamenterelacionada com os resultados das ações que ocorremcom o agente, ou seja, seus valores são de�nidos deacordo com a percepção do agente sobre o resultadode suas ações, também representada por valores nointervalo [0, 1].Tendo esses três vetores do modelo, deve-se enten-der como o vetor de estado emocional varia em funçãodo vetor de personalidade. Duas outras componentessão necessárias para realizar tal variação: a matriz depesos de in�uência de variação, chamada de MEP e umvetor que armazena o valor dos pesos desta matriz comos pesos OCEAN, chamado de iP.A matriz MEP possui um tamanho Ne x Np. Essa ma-triz é responsável pela in�uência da personalidade nasemoções, pois cada componente tem um peso referentea quanto uma dada personalidade in�uencia em umadada emoção. Os pesos desta matriz estão compreen-dido no intervalo [0;1]. Nesse modelo base, essa matrizpossui sua inicialização �xa.O vetor iP, de tamanho Ne, é responsável por ar-mazenar o quanto a personalidade do agente naqueleinstante, e in�uencia na emoção que será sentida. Estevetor é obtido através do resultado do produto entre
MEP e P, visto na Eq. (6).

iP = MEP ∗ P (6)
Após ter obtido a in�uência que a personalidade temnas emoções a serem sentidas e tendo também o desejoemocional, é preciso determinar qual emoção tem maischance de ser ativada no agente. Para isto, foi de�nidoo último vetor presente nesta etapa, chamado de iE.O vetor iE possui o tamanho Ne, e representa o estadoemocional do agente no instante t, representado peloproduto entre o vetor iP e dE vistos na Eq. (7). Os pesosdesse vetor estão presentes no intervalo [0;1].

iE = iP ∗ dE (7)
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O cálculo do estado emocional ee presente na Eq. (8)ocorre pela variação do estado emocional anterior ee(t-
1), com a variação emocional no instante atual (iE) eum peso constante de decaimento da função, chamadode dC, de tamanho Ne.

ee = ee(t – 1) + iE – dC (8)
O �uxograma na Fig. 6, apresenta, de forma resu-mida, o comportamento do modelo, mostrando o �uxodas variáveis que compõem as equações, assim comosuas dependências.

Figura 6: Fluxograma das equações do modelo deemoções (Urban Filho, 2015), apresentando onde asEqs. (6) a (8) são aplicadas

3.2 O modelo para atualização da personali-
dade

Para atualizar as personalidades é necessário veri�cara emoção sentida naquele instante de tempo e em quaispesos OCEAN esta emoção in�uencia. Após, é feito umcálculo de atualização que utiliza como base o peso dapersonalidade no instante anterior.Para o entendimento da atualização de personalidadeé necessário, primeiramente, saber que a variação decada peso OCEAN pode ser representado no intervalo[0;1], onde 0 signi�ca a abstinência de um determinadopeso e 1 a total presença.Caso um agente tenha um peso OCEAN com o valorpróximo aos limites (0 ou 1), a variação de sua perso-nalidade é menor que quando seu peso é intermediário,ou seja, um agente com N=0,1 tem menos variação po-sitiva em seu peso OCEAN do que um agente com N=0,6,quando expostos à um mesmo evento de Neuroticismo.Para que possa ocorrer este comportamento de va-riação, os valores OCEAN foram de�nidos por funçõessigmoidais, possibilitando assim esta variação maiorquando seu peso é médio, e menores variações quandoseus pesos tendem aos limites (0 ou 1).Na Eq. (9) é mostrada a representação dos pesos
OCEAN e a Fig. 7 apresenta seu comportamento.

f(xi) = 1
1 + e–kx (9)

Figura 7: Curva gerada pela Eq. (9)utilizando k = 2

São de�nidas duas equações para a atualização dopeso OCEAN: uma de�ne o comportamento de subidae a outra o comportamento de descida de cada peso
OCEAN. Nas equações são apresentados dois fatores depersonalidade, a personalidade social f(x) e a biológica
pBio.
Diferente da personalidade social, a personalidadebiológica nunca muda, ela é constante durante todavida do agente e é responsável por fazer com que umindivíduo seja propenso a ter certos comportamentos.No modelo proposto, ela é responsável por in�uenciara personalidade �nal do agente. Ou seja, um agenteque tenha sua personalidade biológica de�nida comoegoísta, por mais altruísta que sejam as interações queeste agente sofra ao longo da vida, nunca será com-pletamente altruísta. No modelo base, é necessárioinicialmente que sejam setados esses dois vetores. Paraa personalidade biológica, todo vetor foi de�nido como valor de 0,5. Já para a personalidade social deve-sede�nir o desejo do usuário, com o intuito de realizar ostestes nas simulações.
As equações Eqs. (10) e (11) representam, respecti-vamente, as equações de comportamento de subida ede descida. Elas possuem uma constante de divisão,para que a mudança em x ocorra de forma suavizada,chamada de fD e no modelo base utiliza-se o valor deduzentos e cinquenta (250), e uma constante fT querepresenta o fator temporal. A cada iteração esse fatortemporal aumenta, diminuindo cada vez mais a varia-ção sofrida por x. Possui a função de dar um peso paraemoções sentidas anteriormente, fazendo assim queessa emoção sentida anteriormente continue tendo umpeso, mesmo que pequeno, na personalidade atual doagente. Ou seja, como nos seres humanos, uma emoçãoanteriormente sentida deixará uma marca pelo restoda vida do agente. Outra constante de multiplicação éa C, responsável por de�nir o quanto a personalidadebiológica irá in�uenciar no cálculo de atualização depersonalidade. No modelo base, essa constante possuio valor dois (2).

x(t + 1) = x + f(x) + C ∗ (pBio – f(x))fD + fT (10)
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x(t + 1) = x – f(x) + C ∗ (pBio – f(x))fD + fT (11)

3.3 Modelo Multiagente

Nesta seção é apresentado o modelo utilizado comobase e seu conjunto de regras no sistema multiagente,bem como o modo que os agentes despertam o desejode troca e os resultados das ações e emoções sentidas.
3.3.1 Conjunto de Regras
Foi desenvolvido um modelo para simpli�car ao má-ximo as ações e demonstrar de maneira clara como apersonalidade pode in�uenciar nas ações de um agente.Para este �m, o modelo desenvolvido é baseado emtrocas entre os agentes. Este modelo consiste na obten-ção de recursos para cada agente e o consumo destesrecursos, fazendo com que um agente que não tenharecursos para consumir, morra.Segundo Urban Filho (2015):

Em uma cidade existem apenas pequenos agricultores e cada agri-
cultor produz apenas um determinado alimento. Um agricultor pode
consumir o que produz. Entretanto, para ter uma melhor saúde, ele
deve variar sua dieta, pelo menos uma vez por semana. Como cada
agricultor pode produzir apenas um tipo de recurso, ele deve realizar
trocas com outros agricultores de sua cidade.
Assim, é de�nido o ambiente proposto, onde cadaagricultor é representado por um agente e cada ‘cultivo’é representado por um tipo de recurso. Deste modo,foram de�nidas as seguintes regras:
i. Se um agente não consumir um recurso diferentedentro de um número N de dias, ele morre;ii. Após consumir um recurso diferente, o agricul-tor tem mais N dias para consumir outro recursodiferente novamente;iii. A produção de recurso (PR) de cada agente deveser de pelo menos N recursos para cada N dias, a�m de a cada dia poder ser consumido um recurso,próprio ou trocado;iv. Um agente só pode fazer uma solicitação de trocaa cada dia, entretanto pode receber mais de umasolicitação;v. Deve existir um valor M , que de�na a quantidademáxima de estoque para cada recurso.
No modelo base, o N possui o valor quatro e o PRpossui o valor de 8. Assim, a cada 4 dias, os agentesproduzem 4 recursos a mais para efetuarem a troca eobterem um novo recurso para consumo.

3.3.2 Desejo de troca
Primeiramente, é demonstrado como ocorre a escolhade uma ação. Após é demonstrado como a respostadesta ação in�uencia na emoção sentida.O modelo base utiliza-se da metodologia Pro-metheus, que é uma metodologia para Engenharia deSoftware Orientada a Agentes, nele é modelado um

agente com suas crenças, ações e planos, como podeser visto na Fig. 8.

Figura 8: Crenças, planos e ações dos agentes (UrbanFilho, 2015) segundo a metodologia Prometheus
Para de�nir se um agente tem ou não o desejo derealizar uma troca, existem duas crenças: uma querepresenta a quantidade de dias sem comer um recursodiferente e outra a quantidade de cada recurso que oagente tem naquele momento. As escolhas das açõessão baseadas nestas duas crenças e em seus pesos depersonalidade.Uma solicitação de troca sempre será realizadaquando o agente tem um desejo de troca. Esse de-sejo é de�nido pela necessidade que o agente tem deconseguir um novo recurso, ou seja, os dias que eleainda tem para consumir e a quantidade de recursosextras que ele possui guardado.Tudo depende do nível de Conscientiousnness e de

Extrovert do agente, isso quer dizer que para o agenteter o desejo de troca, ele deve estar focado em alcançaro seu objetivo (Conscientiousnness) e o quanto ele tem defacilidade em se comunicar com os outros agentes emsua volta (Extrovert). Contudo, se houver um desejo detroca, será necessário escolher um agente para a trocae de�nir a oferta a ser proposta.A escolha do agente para realizar a troca é de�nidapor três fatores: o primeiro é o peso Openness, queindica o quanto ele está aberto a uma tentativa de trocacom o outro agente; segundo, o peso Neuroticism, queindica o nível de medo que o agente possui da trocadar certo ou não; e por �m, um peso da sua últimatroca efetuada, caso já tenha efetuado alguma trocaanteriormente. Esse último peso serve para veri�car
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se as trocas anteriores foram boas. Sendo boas, haveráum peso maior para que que não mude de agente a sersolicitado a troca. Sendo ruins, ele terá maior chancede escolher um agente diferente.
A oferta será calculada com base na necessidade eno Agreableness do agente, pois quanto maior for anecessidade do agente, mais recursos ele irá ofertarpara o outro agente. Da mesma forma, quanto maisaltruísta o agente for, mais se importará de realizaruma oferta boa para o outro agente.
Após serem de�nidos os valores de troca, é envi-ada uma solicitação de troca para o agente ao qualserá solicitada a troca. O agente que envia a propostadenomina-se Ag1, e o que recebe de Ag2. Esta soli-citação serve para veri�car se o Ag2 está ocupado, jáefetuando alguma troca. Uma vez que Ag2 está livre, éenviada uma mensagem indicando a oferta proposta,ou seja, quantos recursos de Ag1 por quantos recur-sos de Ag2. Esta ação será responsável pela primeiraparte para gerar as emoções, a qual é apresentada no�uxograma da Fig. 9.

Figura 9: Fluxograma para as emoções de expectativade (Urban Filho, 2015), onde dependendo do
Neuroticism do agente, poderá expressar Medo (Fear)ou Esperança (Hope)
Quando Ag2 receber a proposta, ele irá avaliar se elaé boa ou não. A avaliação da proposta é feita atravésde dois parâmetros: o Agreeableness de Ag2, pois se eletiver um alto nível de altruísmo, ele tentará ajudar ooutro agente, aceitando a troca; e também através daveri�cação de quanto boa é a oferta de Ag1, veri�candose está ganhando ou perdendo recursos com a mesma.Se o Ag2 aceitar, eles irão trocar os recursos. Esta etapaserá responsável por gerar a segunda parte das emoçõessentidas pelo agente, a terceira e a quarta parte sãointroduzidas na próxima seção.

3.3.3 O resultado das ações e as emoções sentidas
Para uma emoção ser gerada é necessário que o agenteexecute alguma ação e essa ação seja responsável pelageração das emoções é a solicitação de troca. Esseprocedimento de geração de emoções é dividido emquatro etapas.
A primeira etapa, já foi mostrado na seção anterior,ocorre quando o Ag1 �zer a solicitação de troca, en-volvendo assim as emoções de expectativa. Dentre asemoções de expectativa encontram-se Hope e Fear. O

sentimento dessas emoções estão diretamente relacio-nadas com o nível de Neuroticism do Ag1. Ou seja, se o
Ag1 for neurótico, ele sentirá medo de Ag2 e não acei-tará a troca. Caso o contrário, ele sentirá esperançapor Ag2 e aceitará sua troca. Este comportamento éapresentaado no �uxograma da Fig. 9.
A segunda etapa é composta por quatro emoções:

Satisfaction, Fears-Con�rmed, Relief e Disapointment, quesão chamadas de emoções de realização, onde Satisfac-
tion e Disapointment correspondem as consequênciasde Hope, e Fears-Con�rmed e Relief correspondem asconsequências de Fear, quando a troca é aceita ou não,respectivamente por Ag2. A Fig. 10 apresenta o �uxo-grama com estas emoções.

Figura 10: Diagrama para as emoções de realização(Urban Filho, 2015), onde dependendo do Neuroticism eda aceitação das trocas poderá sentir Fears-Con�rmed,
Relief, Disapointment ou Satisfaction

Por �m, a terceira e quarta etapa, são chamadas deemoções de avaliação. Estas emoções são geradas após oagente analisar se ele efetuou uma boa troca ou não. Naterceira etapa, são geradas emoções de avaliação parao próprio agente. Essas emoções são: Joy, Distress, Glo-
ating, Ressentment, Admiration, Reproach, Grati�cation,
Remorse, Gratitude e Anger, as quais são in�uenciadaspelos pesos OCEAN e pela aceitação ou rejeição da ofertapor Ag2. A Fig. 11 apresenta o �uxograma referente aesta etapa.
Na quarta etapa, são geradas emoções de avaliaçãopara o outro agente. Estas emoções são: Happy-For,

Pitty, Pride e Shame, as quais são in�uenciadas pelaproposta feita para Ag2, se a troca for ruim para ele ounão. A Fig. 12 apresenta o �uxograma desta etapa.
Ao veri�car estas emoções, elas serão colocadas novetor de in�uência emocional (iE), e será calculada qualemoção será sentida.

4 Implementação dos Modelos Não-
determinísticos
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Figura 11: Fluxograma para as emoções de avaliaçãoprimeiro agente (Urban Filho, 2015), onde dependendose a troca foi considerada boa apresentará grupos deemoções diferentes

Figura 12: Fluxograma para as emoções de avaliaçãosegundo agente (Urban Filho, 2015)onde dependendose a troca foi considerada boa apresentará grupos deemoções diferentes

4.1 Distribuição normal

A partir de estudos realizados sobre a distribuição nor-mal, descobriu-se que ela apresenta uma fórmula parao cálculo de sua densidade de probabilidade, apresen-tados na Eq. (1), onde através de cálculos realizadospela equação é possível determinar um valor em umintervalo, pois ela necessita da média, ou seja, o termoque encontra-se no meio do intervalo e o desvio padrão,que nele é mostrado o tamanho do intervalo.
Essa equação foi implementada na matriz de in�uên-cia de personalidade sobre as emoções (MEP), em suainicialização é feito o cálculo da densidade de probabi-lidade utilizando-se o valor de�nido no modelo basecomo a média, e o desvio padrão. Em cada simulaçãoserá utilizado um valor diferente de desvio padrão, queserá melhor explicado na análise de resultados. Os re-sultados desses cálculos matemáticos criarão uma novamatriz MEP.
Observando este modelo, é possível concluir que setrata de um modelo de fácil implementação e assimtornando o modelo com saídas pouco variáveis a cadaexecução do algoritmo.

4.2 Lógica Fuzzy

Para a implementação da lógica fuzzy no modelo base,primeiramente é necessário uma análise do problema,de�nição das funções de pertinência e a criação dasregiões compreendidas na etapa de fuzzi�cação.
Existem várias formas de números fuzzy. Mas, para omodelo proposto, é utilizado o número fuzzy triangular,apresentado na Fig. 13 e representado por três pontosexpresso por (a,m,b). Esta representação é interpretadacomo funções de pertinência, apresentadas na Eq. (12).

Figura 13: Exemplo de uma função Fuzzy triângular,apresentando os os valores de m, a e b presentes naEquação 12


0, se x < a
x–a
m–a , se a < x ≤ m
b–x
b–m , se m < x ≤ b0, se x ≥ b

(12)

Seguindo o modelo de números fuzzy triangular, fo-ram de�nidas suas variáveis linguísticas, sendo elas:Baixo, Médio e Alto, como mostrado na Fig. 14. Essasvariáveis são responsáveis por três regiões: baixo estácompreendida no intervalo de [0;0.4], tendo sua funçãode inferência apresentada na Eq. (13); médio está com-preendida no intervalo [0.2;0.8], tendo sua função deinferência apresentada na Eq. (14); e alto compreendidano intervalo entre [0.6;1], tendo sua função de inferên-cia apresentada na Eq. (15). O intervalo médio é maiorque os outros demais, baixo e alto, pois foi levado emconsideração que as pessoas em sua maioria possuempor natureza traços de personalidade medianos.


0, se x < 0
x–00.2–0 , se 0 < x ≤ 0.20.4–x0.4–0.2 , se 0.2 < x ≤ 0.40, se x ≥ 0.4

(13)
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Figura 14: De�nição do modelo triangular Fuzzyproposto neste trabalho, onde tem-se três variáveislinguísticas - baixo, médio e alto


0, se x < 0.2
x–0.20.5–0.2 , se 0.2 < x ≤ 0.50.8–x0.80.5 , se 0.5 < x ≤ 0.80, se x ≥ 0.8

(14)


0, se x < 0.6
x–0.60.8–0.6 , se 0.6 < x ≤ 0.81–x1–0.8 , se 0.8 < x ≤ 10, se x ≥ 1

(15)

Depois de de�nidas as funções de pertinência e asregiões, o próximo passo é calcular o valor resultantedo processo de lógica fuzzy, etapa chamada de des-fuzzi�cação. Nesse modelo não-determinístico serãoutilizados os valores da matriz MEP, como centro dointervalo, o tamanho desse intervalo. Esse segundoparâmetro será de�nido de acordo com o objetivo dasimulação (na seção de análise de resultados será me-lhor explicado). Dentro destes intervalos será escolhidorandomicamente um valor, sendo este o valor utilizadonas funções de inferência.
Calculando as três funções de inferência serão obti-dos três valores de saída, o valor de baixo, o de médioe o de alto. Como resultado �nal para esse modeloproposto será utilizado o valor de máximo de�nido porMAMDANI (Mukaidono, 2001), onde é utilizado o maiorvalor entre os três gerados como saída. Este novo valorfará parte, até o �nal da execução, do modelo da novamatriz MEP. Por exemplo, caso o valor sorteado seja0.3, ele passará pela função de inferência baixo, médioe alto obtendo respectivamente os valores de 0.5, 0.5e 0. Utilizando-se a função de Mamdani de valor má-ximo, o valor a ser utilizado na matriz MEP será o valorde 0.5.

4.3 Matemática Intervalar

Através de estudos sobre a matemática intervalar foipossível escolher o melhor modo para sua implementa-ção no modelo proposto. A implementação no modeloocorreu de modo que os valores da matriz MEP origi-nal são utilizados para ser o valor médio do intervaloconstruído. O tamanho do intervalo varia de acordocom o objetivo da simulação (será melhor explicado naanálise dos resultados). Assim, estes intervalos serãoos novos índices da matriz MEP.Deste modo, a cada consulta a matriz MEP, um novovalor do intervalo presente no índice da matriz seráescolhido para os cálculos de atualização do estadoemocional do agente no instante t.Por exemplo, utilizando um intervalo do tamanhode 0, 2 e o índice da matriz anteriormente era o valorde 0, 6. O novo índice da matriz MEP será o intervalo de[0, 5; 0, 7]. Deste modo, será escolhido qualquer valordeste intervalo para os cálculos de atualização do estadoemocional.Assim é possível observar que a matemática in-tervalar possui uma grande capacidade de não-determinismo, trabalhando seus cálculos com intervalode valores ao invés um único valor.

5 Análise dos resultados
Para umamelhor explicação da análise de resultados elafoi dividida em duas etapas. A primeira etapa apresentaa con�guração do ambiente multiagente e a segundaetapa apresenta a análise e comparação dos resultados.
5.1 Con�guração do Ambiente Multiagente

Assim como no modelo base, o ambiente multiagenteconta com a utilização de 4 agentes distintos. Cadasimulação contém 10.000 dias, onde só uma troca derecurso pode acontecer por dia, sendo ela boa ou ruim.Com o intuito de obter a média de dias em que os agen-tes se mantiveram vivos, foram realizadas 100 simula-ções desses 10.000 dias, obtendo assim uma simulaçãocompleta do modelo. Com o propósito de obter umamaior quantidade de resultados, essa simulação com-pleta foi realizada mais cinco vezes para cada cenário.Para as simulações foram propostos dois ambien-tes de simulações: um ambiente hostil e um ambi-ente propício. No ambiente hostil os agentes pos-suem valores baixos de OCEAN, exceto o Neuroticism.Por exemplo, um agente inicializa com os valoresde OCEAN ag[0](0, 1; 0, 1; 0, 1; 0, 1; 0, 9). No ambientepropício é o contrário, os agentes inicializam comos valores altos de OCEAN, exceto o Neuroticism. Porexemplo, um agente inicializa com os valores OCEAN
ag[0](0, 9; 0, 9; 0, 9; 0, 9; 0, 1).Nestes dois ambientes multiagente propostos, umdos agentes (no caso, o agente escolhido foi o Ag0) seráo agente a ser monitorado, ou seja, no ambiente pro-pício ele inicializará com os valores de OCEAN hostil eda mesma forma, no ambiente hostil ele inicializarácom os valores OCEAN propício. Deste modo, será pos-
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Tabela 3: Con�guração Ambiente Propício
Agente O C E A N
Agente 0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9
Agente 1 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1
Agente 2 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1
Agente 3 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1

sível veri�car a adaptação do agente em um ambientediferente do dele.Em todos os casos de teste, a personalidade biológica(pBio) foi mantida com valores iguais aos propostos por(Urban Filho, 2015), onde todos os valores OCEAN serãomantidos no valor de 0, 5. Assim, a personalidade bio-lógica in�uenciará igualmente todos os valores OCEANda personalidade social (pSocial).Nos modelos não-determinísticos: distribuição nor-mal, lógica fuzzy e matemática intervalar foram uti-lizados três diferentes tamanhos de intervalos com ointuito de analisar a variação dos agentes. São eles: 0, 1,0, 2 e 0, 5.Cada valor de intervalo foi escolhido com um pro-pósito. O intervalo 0, 1 foi escolhido por ele ter umavariação pequena e assim ser muito parecido com omodelo original, proposto por (Urban Filho, 2015), po-dendo assim ter uma visão de quanto esta pequenavariação é capaz de mudar o modelo. O intervalo de0, 2 foi escolhido por ser um pouco maior que o pri-meiro intervalo e assim, ele já se distancia do modelooriginal aumentando assim o não-determinismo. Oúltimo intervalo escolhido, 0.5, tem o objetivo de ser omais impreciso de todos, e assim, poder mostrar quequanto mais inconstante é um agente, mais randômicosão seus resultados.
5.2 Análise e Comparação dos Resultados

Com o intuito de analisar e comparar o comportamentodo agente monitorado, neste caso o agente Ag0, foramrealizadas cinco simulações completas de cada técnicapara a obtenção dos resultados da média de dias que oagente se manteve vivo.O resultado das cinco execuções completas de cadatécnica foi representado gra�camente através da téc-
nica de box plot1.A Tabela 3 apresenta como o ambiente propício foicon�gurado. Neste ambiente, os agentes que não serãomonitorados, 1, 2 e 3, inicializam com os fatores depersonalidade (OCEAN) boas altos, exceto o Neuroticism,que inicializará com o valor baixo. Deste modo, osagentes tendem a querer realizar mais trocas, pelo fatode que o desejo de troca decorra do quanto extrovertido(Extrovert) e quanto concentrado (Conscientiouness) eleé para alcançar os objetivos. Assim, acabam vivendomais.A Tabela 4 apresenta como o ambiente hostil foi
1Box plot é uma ferramenta grá�ca para mostrar a variação de valo-res numéricos por meio dos quartis, possui uma reta que estende-se verticalmente a partir da caixa, indicando a variabilidade forado quartil superior e do quartil inferior, os valores atípicos (valo-res discrepantes) podem ser plotados como pontos individuais.

con�gurado. Neste ambiente, os agentes que não serãomonitorados, 1, 2 e 3, inicializam com os fatores depersonalidade (OCEAN) baixos, exceto o Neuroticism queinicializará com o valor alto. Deste modo, os agentestendem a querer realizar menos trocas, pelo fato deque o desejo de troca decorra do quanto extrovertido(Extrovert) e quanto concentrado (Conscientiouness) eleé para alcançar os objetivos. Assim, acabam vivendomenos.
Tabela 4: Con�guração Ambiente Hostil
Agente O C E A N
Agente 0 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1
Agente 1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9
Agente 2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9
Agente 3 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9

Nas Figs. 15 a 17 são apresentados os resultados dasmédias de dias vividos de cada técnica. Primeiramente,foi feita uma análise de todos modelos entre si: distri-buição normal, lógica fuzzy, matemática intervalar e omodelo original proposto por (Urban Filho, 2015). Emseguida, foi feita uma análise individual das implemen-tações dos modelos não-determinísticos, ressaltandoos aspectos positivos e os aspectos negativos dos resul-tados.Analisando e comparando os resultados obtidos pe-las simulações, é possível constatar que em todos am-bientes e intervalos, as técnicas não-determinísticasconseguiram fazer com que o agente 0 elevasse a médiade dias vividos, pois todas elas obtiveram no primeiroquartil resultados superiores ao do modelo original.Apenas a matemática intervalar, no ambiente propíciocom o intervalo de 0, 5, teve resultado pior, pois é ummodelo que trabalha com um intervalo de números aoinvés de um único valor e sendo um intervalo grande,este modelo torna-se muito impreciso e inconstante.Assim, pode-se concluir que a implementação dos mo-delos não-determinísticos na matriz MEP trouxe umamelhor adaptação do agente Ag0 ao meio que estavainserido, pois foi constatado que ele teve aumento namédia de dias vividos.A distribuição normal apresentou resultados comuma diferença ao que era esperado. Por ser uma téc-nica simples e possuir uma grande similaridade como modelo original, era esperado que seus resultadosfossem muito próximo do modelo original. Esta técnicatambém mostrou que para intervalos pequenos, como0, 1 e 0, 2, mantém praticamente o mesmo intervaloentre o primeiro e o terceiro quartil. Em sua maioria, énotável que com essa técnica obteve-se o maior valorno terceiro quartil, ou seja, foi a técnica que o agenteteve a maior média de dias vividos.A lógica fuzzymostrou-se nas diferentes simulações,independente do intervalo ou do ambiente, a técnicamais constante. Em praticamente todos os casos, avariação do primeiro para o terceiro quartil se demons-trou pequena, e também o valor no primeiro quartilfoi maior que nas demais técnicas. Assim, ela poderepresentar um ser humano estável, que independente-mente do tamanho da variação de humor, mantém-se
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Figura 15: Resultados das médias das iterações por dia vivido de cada uma das técnicas analisadas neste trabalho,com intervalo de 0,1 em ambientes propício e hostil

Figura 16: Resultados das médias das iterações por dia vivido de uma das técnicas analisadas neste trabalho, comintervalo de 0,2 em ambientes propício e hostil

Figura 17: Resultados das médias das iterações por dia vivido de uma das técnicas analisadas neste trabalho, comintervalo de 0,5 em ambientes propício e hostil

com uma variação pequena na média de dias vividos.
Por �m, a matemática intervalar, como previsto, portrabalhar com intervalo de valores, mostrou ser beminconstante, apresentando variações e resultados com-pletamente diferentes a cada execução. Também foipossível veri�car através desta técnica, que quando seaplica um intervalo grande, como 0, 5 no ambiente pro-pício, torna-se muito difícil fazer alguma análise, anão ser pelo fato de que o agente se torna muito ins-tável. No ambiente hostil, com o maior intervalo, essainstabilidade em seu humor, faz com que ele tenha a

menor perspectiva de vida comparando com os modelosnão-determinísticos.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros
Em nossas vidas, as emoções e personalidades são fun-damentais em qualquer tarefa realizada por nós. Asemoções possuem um grande impacto na tomada dedecisões, ações, memória, atenção, pois elas são consi-deradas a regra central de nossas vidas (Marsella et al.,2010). A personalidade é o conjunto das características
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marcantes de uma pessoa, é a força ativa que ajuda adeterminar o relacionamento das pessoas baseado emseu padrão de individualidade pessoal e social referenteao pensar, sentir e agir (Ekman, 2005). Por sua impor-tância na vida humana, surge o interesse de trabalharcomputacionalmente com esses temas.
O modelo proposto por (Urban Filho, 2015, Urban Fi-lho and Adamatti, 2018), por meio de um sistema multi-agente, modela as emoções e as personalidades atravésde modelos já existentes, o modelo OCC para emoçõese o modelo OCEAN para personalidades. Nesse modelo,os agentes necessitam realizar trocas de recursos parasobreviver, e o resultado de cada troca in�uencia emsuas emoções e elas na personalidade.
Motivado por esse modelo, surgiu a ideia de torná-lomais dinâmico, pois ele inicializa sua personalidade ea in�uência da personalidade sobre as emoções �xa.Com a utilização das técnicas não-determinísticas apli-cadas nesse trabalho, foi possível veri�car que o agente

Ag0 (que foi o monitorado durante as simulações) teveuma melhor adaptação ao meio que estava inserido(propício ou hostil). Pode-se concluir que das técnicasestudadas, a lógica fuzzy, independente do intervalo oudo ambiente, foi a técnica mais constante, em prati-camente todos os casos, a variação do primeiro parao terceiro quartil se demonstrou pequena e tambémo valor no primeiro quartil foi maior que nas demaistécnicas. A distribuição normal, apresentou resultadoscom muita diferença do esperado, pois é uma técnicasimples. Esta possui uma grande similaridade com omodelo original e era esperado resultados parecidoscom o modelo utilizado como base, mas mostrou quepara intervalos pequenos, como 0, 1 e 0, 2, mantevepraticamente o mesmo intervalo entre o primeiro eo terceiro quartil e foi a técnica que o agente teve amaior média de dias vividos. A matemática intervalar,por trabalhar com intervalo de valores, mostrou serbem inconstante, apresentando variações e resultadoscompletamente diferentes a cada execução. Foi possí-vel veri�car através desta técnica que quando se aplicaum intervalo grande, como 0, 5 no ambiente propício,torna-se muito difícil fazer alguma análise, a não serpelo fato de que o agente se torna muito instável.
Este trabalho focou na aplicação de técnicas não-determinísticas na matriz MEP, tornando-a não-determinística. Contudo, no modelo proposto por (Ur-ban Filho, 2015) ainda podem ser realizadas algumasalterações:

• Tornar a personalidade social não determinística:atualmente o modelo apresenta a inicialização dapersonalidade �xa, assim como namatriz MEP. Seriainteressante aplicar técnicas não-determinísticastambém ao inicializar os valores da personalidadesocial.• Executar novas simulações com valores diferentesde 0,5 para a personalidade biológica;• Testar novos cenários de simulação, não apenas comum ambiente hostil ou propício, mas também comum maior número de agentes interagindo;• Executar simulações onde mais de um agente sejamonitorado no ambiente.
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