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Resumo

Este artigo consiste em uma extensao ao modelo de emogdes e de personalidades baseado em sistemas multiagente.
A inicializacdo deste modelo tem valores fixos para a personalidade e a influéncia da personalidade sobre a
emocdo. Este valor deve variar no intervalo [0;1], sendo que o valor zero representa quase inexisténcia da
determinada personalidade ou influéncia sobre as emocdes, e um, a presenca total. Portanto, sendo fixado um
valor na inicializa¢do do modelo, 0 mesmo ndo sera capaz de mostrar precisamente o modo que estas emogdes e
personalidades influenciam nas decisdes do ser humano, uma vez que cada individuo nio possui a capacidade
de uma ponderagao quantitativa de suas emocdes e personalidade. Para tornar o modelo uma solugao mais
proxima do comportamento humano, foram estudadas técnicas para resolver o problema da inicializacdo fixa na
influéncia da personalidade sobre a emogdo. Para isso, o artigo apresenta trés técnicas diferentes de inicializacdo:
Distribuicdo Normal, Légica Fuzzy e Matematica Intervalar. Pelos resultados obtidos, a 16gica Fuzzy apresentou-se
como a técnica mais constante para todos os cendrios de teste. O intuito da utilizagdo destas técnicas consiste em
poder ter uma visdo mais ampla e melhor apresentada de diferentes resultados de saida do modelo. Além disso,
possibilita uma comparag¢do com os resultados do modelo original, para tentar obter uma melhor representagdo
do modelo humano, podendo-se obter um modelo mais robusto e aplicavel a outros dominios.

Palavras-Chave: Emocoes; Logica Fuzzy; Matematica 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 fixed values, assigned for the personality and the influence of the personality
on the emotion. This value should vary in the interval [0;1], where the value zero represents almost nonexistence
of the given personality or influence on the emotions, and one, the total presence. Therefore, when a value is set
at the initialization of the model, it will not be able to show precisely the way these emotions and personalities
influence the decisions of the human being, since each individual does not possess the ability to quantitatively
weigh their emotions and personality. For this, the paper presents the initialization using three different
techniques: Normal Distribution, Fuzzy Logic and Interval Mathematics. Basing in our results, Fuzzy Logic was
the more constant technique in all tested scenarios. The purpose of using these techniques is to be able to have a
broader and better view of different model output results. In addition, it allows a comparison with the results of
the original model, in order to try get a better representation of the human model and to have a more robust
model that could be applied in other domains.
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1 Introducao

Os seres humanos distinguem-se dos outros animais
pela capacidade que tem de agir com racionalidade,
capacidade mental e adquirir conhecimento. Por esta
razdo, sdo alvo de varios estudos a fim de buscar um en-
tendimento sobre o seu comportamento (de Almeida Li-
meira et al., 2016).

0 estudo do comportamento humano tem como obje-
tivo ajudar a entender as acoes realizadas pelas pessoas
em determinadas situagoes, bem como os motivos que
condicionam tais ac0es, e todas as possiveis alteragoes
que o meio e as relacoes sociais, ao longo da vida, pro-
porcionam a cada individuo. O comportamento pode
ser descrito basicamente como o que o individuo faz
com relacdo ao meio em que é inserido e em relagdo aos
demais individuos (da Conceicao, 2009). Nesses ter-
mos, as acoes tomadas pelo ser humano sdo baseadas
fortemente em sua personalidade, modo de determinar
os padroes de pensar, sentir e agir, e em suas emogoes,
associada ao temperamento, personalidade e motiva-
¢ao.

Para modelar o estudo do comportamento humano,
levando em conta sua personalidade e suas emogdes, é
aconselhavel fazer o uso de simula¢des computacionais.
Estas simulagOes sdao muito comuns para diversos fins,
como simulac0es fisicas, matematicas, quimicas e, da
mesma maneira, simulac¢des sociais. Sistemas multia-
gente é uma abordagem muito utilizada e que melhor se
encaixa para realizar simulag¢oes sociais (Bercht, 2001,
Gilbert and Troitzsch, 2005). Esta abordagem é uma
técnica muito eficiente para utilizacdo de simulacoes,
onde ha a necessidade de simular diversas instancias
que interagem e se comportam de forma heterogénea.
Contudo, por mais complexas e melhores que estas si-
mulagdes sejam, elas acabam se tornando apenas uma
representacao simplificada do modo que ocorre na na-
tureza. Existem muitas defini¢oes diferentes do que
sdo emogodes, de quais sdao as emocoes sentidas pelo
ser humano, ou quais sdo as emocdes essenciais. Por
ter essa grande complexidade, acaba se tornando dificil
modelar de forma completa todas as emocoes sentidas
por um individuo em uma simula¢do computacional. De
forma semelhante ocorre com a personalidade, a com-
plexidade sobre o assunto é grande e o conhecimento
é limitado. Desta forma, o melhor modo de trabalhar
com ambas, é usando suas simplificacdes (Egges et al.,
2004).

Modelar o mais préximo possivel o comportamento
humano através de métodos computacionais é um tema
bastante pesquisado, seja em aplicacdes com inteli-
géncia artificial em jogos, seja para softwares que se
adaptam ao usuario. Diversos trabalhos vem tentando
apresentar de forma mais préxima a realidade modelos
de agentes que facam uso de emocoes e personalidade
((McDuff and Czerwinski, 2018), (Pudane et al., 2017),
(Heudin, 2018)).

Como existem estas necessidades, existem também
defini¢Ges de modelos tedricos, que tentam simular ou
imitar como ocorre na natureza. Dentre estes modelos
existem os modelos de emog¢oes como o OCC (Ortony
et 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 como
Big-Five), modelo hipostatico da personalidade Tapu
(2001) e modelo de personalidade de Millon (Millon
et al., 1994).

0 OCC é um modelo definido por psicélogos, o qual
engloba 22 emocdes, que sdo geradas a partir de estimu-
los positivos ou negativos, de acordo com determinados
tipos de eventos. Enquanto o OCEAN é um modelo de
personalidade definido por pesquisadores independen-
tes, que perceberam que os seres humanos possuem
cinco tracos de personalidade bem definidos e que a
personalidade de qualquer humano pode ser bem re-
presentada dando um peso para cada um destes tracos.

Deste trabalho, utilizam-se os modelos OCC e OCEAN.
0 modelo OCC é muito utilizado computacionalmente,
pois é um modelo bem documentado, com explicacoes
e especificacdes das varidveis do modelo e as varidveis
de ativacdo das emogoes. O modelo OCEAN de personali-
dade, é um modelo de facil implementagdo computaci-
onal e pode se adaptar facilmente a diversas aplicacoes,
pois representa com pesos o traco de personalidade de
uma pessoa.

Embora o modelo OCC seja muito utilizado para
representar a influéncia das emoc¢des computacional -
mente em agentes, possui o problema de, a partir de
um mesmo estimulo, as emoc¢des sentidas serdo sem-
pre a mesma. Isso faz com que o modelo se distancie
do comportamento humano, onde podem ocorrer dife-
rentes reacdes emocionais para um mesmo estimulo
sentido. Por isto, foi utilizado o modelo OCEAN, o qual
interfere a forma com que a emocdo é gerada, fazendo
com que a emocao sentida seja determinada ndo apenas
pelo evento sentido pelo agente, mas também pela sua
personalidade.

Tanto personalidade como emogoes podem influ-
enciar nas a¢ées que um individuo toma. O trabalho
proposto por (Urban Filho, 2015, Urban Filho and Ada-
matti, 2018) propde uma construcao da integracao entre
emocodes e personalidade, de forma que uma possa in-
fluenciar na outra e ambas influenciam na tomada de
decisdo final, inserida em um ambiente multiagente,
para que neste ambiente sejam feitas simulag¢oes que
envolvam a tomada de decisdo entre agentes.

Contudo, esse modelo proposto possui em sua inici-
alizacdo um valor fixo na influéncia da personalidade
sobre cada emocdo. Esse valor atribuido esta presente
no intervalo entre zero e um, sendo zero quase inexis-
tente a determinada influéncia da personalidade sobre
a emocdo e um a influéncia total. Portanto, sendo fi-
xado um valor na inicializa¢ao do modelo, o0 mesmo
ndo sera capaz de mostrar precisamente o modo que
estas emocoes e personalidades influenciam nas deci-
sbes do ser humano, onde cada individuo ndo possui
a capacidade de uma ponderacdo quantitativa de suas
emocoes e personalidade.

Pensando em tornar esse modelo uma solu¢do ainda
mais proxima do comportamento humano, uma exten-
sdo do modelo de emocdes e personalidades propostas
por (Urban Filho, 2015) foi realizada. A utilizacao de
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modelos ndo-deterministicos pode solucionar o pro-
blema da inicializac¢do fixa da influéncia da persona-
lidade sobre as emogdes. Para isso, o desejo de que
as variaveis inicializem com um intervalo de valores e
desse intervalo possa ser retirado um valor escolhido a
partir das técnicas ndo-deterministicas, usando-o para
a inicializagdo do modelo. Deste modo, o modelo ira
se assemelhar ao comportamento humano, onde nao
possuimos a capacidade de ponderacdo quantitativa de
nossas emocoes e personalidade.

Neste trabalho sdo utilizados trés modelos ndo-
deterministicos para a inicializa¢do da influéncia da
personalidade sobre as emocgoes: Distribui¢ao normal,
um modelo que descreve o comportamento de varios
fendmenos aleatdrios, sua escolha foi feita por essa
técnica ser utilizada em muitas aplica¢des em mate-
matica, em ciéncias exatas, ou em ciéncias humanas
e sociais; Logica Fuzzy, capaz de capturar informagdes
vagas, chamadas de variavel linguistica, e as converte
para um formato numérico, de facil manipulacio, sua
escolha foi devido ao fato de ser um modelo fortemente
utilizado na computacao e ser bastante informacées e
documentacdo sobre ela; e, por fim, Matematica inter-
valar, onde considera um conjunto de métodos para
manipulacdo de intervalos numéricos que aproximam
dados incertos.

Para avaliar os modelos assim propostos, é feita uma
comparagdo entre os trés modelos ndo-deterministicos
e também a comparacdo entre estes trés modelos, com
os resultados obtidos no modelo original, a fim de po-
der determinar se realmente o modelo torna-se nao-
deterministico, assemelhando-se ao comportamento
humano, e observando se a média de vida do agente
nos modelos ndo-deterministicos foi maior.

Este artigo estd estruturado em 6 sec¢des. Na Se-
¢do 2 é apresentada revisdo bibliografica necessaria
para entendimento do estudo realizado. A Se¢do 3 apre-
senta o modelo base, proposto por (Urban Filho, 2015).
Na Secdo 4 é mostrada a implemnetac¢do dos modelos
ndo-deterministicos utilizados. A Segdo 5 apresenta a
analise dos resultados obtidos e finalmente, na Secéo 6
estdo as conclusoes e trabalhos futuros.

2 Revisdo de bibliografica
2.1 Emocoes

As emocdes possuem um grande impacto na tomada
de decisdes, acdes, memdria, atencdo, pois elas sdo
consideradas a regra central de nossas vidas (Gratch
and Marsella, 2001). Por este motivo, existem diversas
propostas para a modelagem de emocdes a fim de ten-
tar uma explicacao melhor de como estas funcionam.
Estas propostas oferecem o modelo basico para que
emocoes sejam simuladas computacionalmente (Gratch
and Marsella, 2001). Dependendo da aplicag¢do, alguns
modelos se encaixam melhor do que outros.
Simulacdo de emoc¢Oes em maquina ndo é uma ta-
refa facil de ser modelada, pois em processos que as
emocoes exercem um papel muito importante, como
processos de tomada de decisdo, sao influenciados por
diversos fatores, tanto sociais quanto fisiologicos, que

tornam esse processo de modelagem e simulag¢do bas-
tante complexo (Marsella et al., 2010).

Muitas das dificuldades ocorrem pelo fato de que as
emogdes sao o centro das motiva¢des humanas, sendo
tanto precursor quanto resultado final em muitos em-
preendimentos, isto é, as emoc¢0es interferem em nosso
comportamento, a¢oes, na forma como nos relaciona-
mos com outras pessoas (Bercht, 2001).

Quando o assunto é o funcionamento das emocoes,
se deve levar em conta duas caracteristicas: as emo-
¢Oes sdo processos fisiologicos de dificil mensuracao,
sdo coisas que sentimos; e, emocoes sao geradas por
estimulos. Entretanto, é impossivel afirmar que um
mesmo estimulo ird gerar a mesma emocdo em dois
individuos diferentes. Isto se deve a diversos fatores
que, em resumo, definem cada pessoa como um ser
diferente (Pudane et al., 2017).

Para a aplicagdo proposta por Urban Filho (2015), o
modelo utilizado é o OCC (acrénimo de seus criadores
Ortony, Clore e Collins)(Ortony et al., 1988), pois o
modelo oferece uma estrutura para se descobrir quais
emocdes podem ser geradas a partir de um determinado
evento em um ambiente qualquer.

2.1.1 Modelo OCC

0 modelo OCC é um modelo de emocoes onde a partir
de estimulos gerados em um ambiente arbitrario, este
modelo é capaz de identificar quais emocoes seriam
geradas, dentro de um conjunto pré-determinado de
emocoes. Este é um dos modelos mais utilizados no
ramo da computacdo, seja para adicionar emogoes a
agentes artificiais ou para se trabalhar com a tomada
de decisdo influenciada pelas emocoes (Ortony et al.,
1988).

0 modelo é baseado no principio de diferenciacdo
entre reacdes de valéncia positivas e negativas, ou seja,
a partir de um estimulo do ambiente, variaveis sdo atri-
buidas de forma a determinar se o evento proporciona
sentimentos positivos ou negativos para o individuo
modelado. O modelo OCC apresenta uma divisao das
emocoOes em trés categorias principais, explicadas a
seguir e visualizadas na Fig. 1.

Event-based Emotions: sdao emogdes que decorrem de
eventos com outros individuos ou com o préprio indivi-
duo. As emocdes envolvidas com os outros individuos
estdo: Happy-For, Pity, Gloating e Ressentment; e com
os proprios individuos estdo: Joy, Distress, Satisfaction,
Fears-Confirmed, Relief e Desapointment.

Agent-Based Emotions: sao emogoes que decorrem de
agoes com outros individuos ou com o préprio individuo.
As emocdes envolvidas com outros individuos estdo:
Admiration e Reproach; e com os prdprios individuos
estdo: Pride e Shame.

Object-Based Emotions: sao emogoes direcionadas a
objetos. Sdao definidas duas emocgdes: Love e Hate.

A Tabela 1 apresenta um resumo das relagdes exis-
tentes entre cada emocao e as suas condi¢des para o
seu disparo no modelo OCC.

No modelo utilizado como base, as emogoes Love e
Hate foram desconsideradas, pois elas ndo possuiam um
propdsito na aplicacdo. Posteriormente, sera explicado
a importancia e a func¢do de cada emocdo dentro do
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happy-for gloating Joy pride admiration love
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Figura 1: Modelo OCC, proposto por (Ortony et al., 1988), com suas divisdes em eventos, agentes e objetos

modelo proposto.

2.2 Personalidade

Personalidade € o conjunto das caracteristicas marcan-
tes de uma pessoa, ¢é a forca ativa que ajuda a deter-
minar o relacionamento das pessoas baseado em seu
padrdo de individualidade pessoal e social, referente ao
pensar, sentir e agir. Pesquisadores e filésofos tentam,
a muito tempo, definir o funcionamento da persona-
lidade humana para suas rea¢des adversas para uma
mesma situac¢ao (Carver and Scheier, 2000).

Do mesmo modo que as emogoes representam a inte-
gracdo de sentimentos, acdo, avaliacdo e desejo em um
determinado tempo e lugar, a personalidade é repre-
sentada por estes componentes através da integracdo
temporal e espacial (Egges et al., 2004).

2.2.1 Modelo OCEAN

0 modelo OCEAN, também conhecido como Big Five,
foi criado por um grupo de pesquisadores (Tupes and
Christal, 1961, Digman, 1990, Costa and McCrae, 2008,
Goldberg, 1993), onde estes definiram a personalidade
humana como o conjunto de cinco grandes fatores. Atu-
almente, este conceito é amplamente usado nas diver-

sas areas do conhecimento.

Dos cinco fatores presentes, estdo a abertura a ex-
periéncia (Openness) que esta relacionada ao interesse
pela arte, emocdo, aventura, ideias fora do comum,
imaginacdo, curiosidade, e variedade de experiéncias;
a Escrupolosidade (Conscientiouness) onde é medido o
grau de concentracao; Extroversdo (Extroversion) onde
é medida a sensacdo de bem-estar, o nivel de energia
e a habilidade nas relagGes interpessoais; Altruismo
(Agreeableness) é medido como nos relacionamos com
os outros; e Neuroticismo (Neuroticism) onde é medido
a instabilidade emocional.

Cada individuo possui um valor arbitrario, diferente
em cada personalidade. Quanto maior for o seu valor,
maior é o traco daquela personalidade no individuo e
pelo mesmo motivo, quanto menor for o valor, menor
é o traco daquela personalidade no individuo.

A Tabela 2 demonstra os cinco grandes fatores do
OCEAN, melhor explicado, e o que eles representam em
um individuo.

2.3 Sistemas Multiagente

Os Sistemas Multiagente (SMA) sdo uma subarea da
Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD), que diferen-
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Tabela 1: Emogdes do Modelo OCC e suas condicoes

Emocao Condicao

Joy (contente com) um evento desejavel

Distress (descontente com) um evento indesejavel

Happy-for (contente com) um evento que se presume desejavel para outro individuo

Pity (descontente com) um evento que se presume indesejavel para outro individuo

Gloating (contente com) um evento que se presume indesejavel para outro individuo

Resentment (descontente com) um evento que se presume indesejavel para outro individuo

Hope (contente com) a perspectiva de um evento desejavel

Fear (descontente com) a perspectiva de um evento indesejavel

Satisfaction (contente com) a confirmacdo da perspectiva de um evento desejavel

Fears- (descontente com) a confirmacdo da perspectiva de um evento indesejavel

confirmed

Relief (contente com) a ndo confirmacdo da perspectiva de um evento indesejavel

Disappointment] (descontente com) a ndo confirmacao da perspectiva de um evento desejavel

Pride (aprovacdo de) uma agao louvavel do proprio individuo

Shame (desaprovacdo de) uma agdo condenavel do prdprio individuo

Admiration (aprovagdo de) uma acao louvavel de outro individuo

Reproach (desaprovacdo de) uma acdo condenavel de outro individuo

Gratification (aprovagdo de) uma agao louvavel do proprio individuo e (estar contente com) um evento desejavel
relacionado

Remorse (desaprovacdo de) uma a¢ao condenavel do proprio individuo e (estar descontente com) um evento
indesejavel relacionado

Gratitude (aprovacdo de) uma agao louvavel de outro individuo e (estar contente com) um evento desejavel
relacionado

Anger (desaprovacao de) uma agdo condenavel de outro individuo e (estar descontente com) um evento
indesejavel relacionado

Love (gostar de) um objeto atraente

Hate (ndo gostar de) um objeto desagradavel

temente da Inteligéncia Artificial classica, é capaz de
simular um comportamento entre varios individuos,

Tabela 2: Descricao do Modelo OCEAN (Openness, Conscientiouness, Extroversion, Agreeableness e Neuroticism)

OCEAN

Descricao

Openness

Individuos com abertura a experiéncia geralmente sio muito ativos, tém uma enorme inclinagao
para a criatividade e estética, e sdo mais propensos a seguir os seus sentimentos internos. Estes
individuos sdo geralmente abertos a novos aprendizados, procuram novas habilidades e experiéncias.
Pessoas com um alto peso em Openness geralmente tem a “mente mais aberta” e “moderna” em
suas perspectivas em rela¢do aos individuos que tem um valor baixo neste mesmo parametro. Tais
individuos sdo conservadores, relutantes a mudangas e tem uma abordagem mais tradicional para
com a vida.

Conscient.

Quando um individuo tem um valor alto de Conscientiousness ele é mais cauteloso e auto-disciplinado.
Ndo realiza a¢des por impulso, pensa antes de agir, age com consciéncia. Uma pessoa com esse
traco de personalidade é geralmente metddica e tende a se tornar perfeccionista em longo prazo.
Pessoas com um valor alto em Conscientiousness sdo mais orientados de forma pr6-ativa, objetiva e
auto-disciplinada. Eles se esforcam muito para alcancar metas e objetivos dentro do prazo estipulado.

Extraversion

Quando um individuo tem um valor alto no peso Extraversion, ele pode ser definido como um ser
extrovertido. De maneira oposta, quando ha um valor baixo, ele pode ser referenciado como um
individuo introvertido. Um ser extrovertido se preocupa mais com o mundo a sua volta, é um ser que
tem mais tendéncias a interagir com as pessoas ao redor, é mais comunicativa e ndo gosta de passar
o tempo sozinho. Gosta de festas, convencdes sociais e de conhecer pessoas. Ja um ser introvertido é
o oposto, é um individuo mais “fechado”, se preocupa mais com a prépria vida e pouco com o que
acontece ao redor. Prefere ficar em casa em vez de sair com outras pessoas. Fala menos e portanto
tende a ter uma quantidade menor de amigos.

Agreeableness

Agreeableness € um trago de personalidade que interfere de forma positiva em como o individuo se
adapta a algumas situagdes, sendo que um individuo com um valor alto neste fator tende a enfrentar
e aceitar bem mudangas que eventualmente ocorrem. E um individuo mais amigével e bondoso, esta
sempre pronto para ajudar os outros. Ja individuos com valor baixo tem mais dificuldades em ajudar
os outros e podem ser um pouco indesejados.

Neuroticism

Neuroticism é um traco no qual os individuos sdo mais propensos a terem pensamentos negativos,
tais como ansiedade, raiva, inveja, culpa e medo. Tendem a ser mais depressivos, a olhar para o lado
ruim das coisas e a lidar mal com situag¢ées cadticas e com o estresse.

seu comportamento social, e as iteracoes que existem
entre eles, podendo ser analisado tanto o nivel micro
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(individuo) quanto o nivel macro (sociedade) (Ferber,
1999).

Os SMA sdo sistemas compostos por multiplos agen-
tes, que exibem um comportamento auténomo, mas
ao mesmo tempo interagem com 0s outros agentes
presentes no sistema. Estes agentes exibem duas ca-
racteristicas fundamentais: serem capazes de agir de
forma auténoma, tomando decisdes levando a satis-
facdo dos seus objetivos; serem capazes de interagir
com outros agentes utilizando protocolos de interacao
social inspirados nos humanos e incluindo, pelo menos,
algumas das seguintes funcionalidades: coordenacgao,
cooperacao, competicdo e negociacao (Reis, 2003).

O comportamento apresentado pelos agentes para
cumprir suas missdes normalmente é explicado se-
guindo dois grandes modelos de funcionamento in-
terno: agentes reativos e agentes cognitivos. Os agen-
tes reativos tém um comportamento muito simples:
escolhem suas agOes baseados unicamente nas percep-
¢Oes que tém do ambiente. Nos modelos cognitivos,
normalmente, os agentes possuem um estado mental
e funcionam racionalmente, isto é, raciocinam para
construir um plano de agées que levemn a um objetivo
pretendido (Hiibner, 2003).

Para o modelo proposto por (Urban Filho, 2015), cada
agente necessita de um grau de individualidade nas
emocoes a serem sentida e na formacdo de sua per-
sonalidade. Concorrente a isso, é necessario que este
mesmo agente desperte a vontade da troca com os ou-
tros agentes do meio para sobreviver. Baseado nesta
l6gica, o modelo de simulagdo multiagente se torna
ideal para desenvolver a aplica¢ao proposta.

No modelo proposto sao usados agentes cognitivos,
tendo em vista que cada agente possua suas crengas,
eles reagirdo diferente a cada estimulo. Por exemplo, a
cada troca efetuada, sua personalidade e emogdes irao
mudar para melhor com a troca sendo boa, ou para pior
sendo a troca ruim para o agente, fazendo assim que o
agente molde sua personalidade e suas emocdes para
uma diferente avaliacdo em trocas futuras.

2.4 Modelos Nao-Deterministicos

A fim de tornar o modelo ndo-deterministico, foi ne-
cessario o estudo de técnicas para a transformacio do
modelo fixo em ndo-deterministico, entre os quais fo-
ram escolhidos: a Distribui¢cdo Normal, a Logica Fuzzy
e a Matematica Intervalar.

2.4.1 Distribui¢do Normal

Segundo Bittencourt and Viali (2006), “em probabili-
dade e estatistica, a distribui¢cdo normal é um modelo
que descreve o comportamento de varios fendmenos
aleatdrios”.

A distribui¢do normal é a mais importante das dis-
tribuicdes de probabilidades. Conhecida como a “curva
em forma de sino”, a distribui¢do normal tem sua ori-
gem associada aos erros de mensuragdo. E sabido que
quando se efetuam repetidas mensurac¢oes de determi-
nada grandeza com um aparelho equilibrado, ndo se
chega ao mesmo resultado todas as vezes; obtém-se,

ao contrario, um conjunto de valores que oscilam, tal
como as emogoes e personalidades humanas, de modo
aproximadamente simétrico, em torno do verdadeiro
valor. Construindo-se o histograma desses valores,
obtém-se uma figura com forma aproximadamente
simétrica. Gauss deduziu matematicamente a distri-
buicao normal como distribuicao de probabilidade dos
erros de observacdo, denominando-a entdo “lei normal
dos erros”(Correa, 2003).

A distribui¢ao normal tem sua funcdo de densidade
de probabilidade dada por:

f(X) _ (1/0\/5)

= ol = p)2/207] - 00< X< 00 (1)

Pela Eq. (1) é possivel observar que a distribui¢do nor-
mal inclui os parametros ;. e o, 0S quais possuem o0s
significados de posicdo central da distribui¢do (média)
e dispersdo da distribuicdao (desvio padrao), respectiva-
mente.

Na Fig. 2 sdo apresentados os parametros descritos
graficamente em uma curva normal tipica.

o A

W media
o desyvio padrio

7] ¥

Figura 2: Curva normal tipica, apresentando média e
desvio padrao

Este método traz uma representa¢do simplifi-
cada e de facil implementacdo de um modelo ndo-
deterministico.

2.4.2 Légica Fuzzy

Com a necessidade de lidar com a complexidade dos
problemas, a teoria da probabilidade era usada com
sucesso em muitas areas da ciéncia. Porém, com essa
teoria era mais dificil de tratar a incerteza (Mukaidono,
2001).

Diferente da Ldgica Booleana, que admite apenas
valores booleanos, ou seja, verdadeiro ou falso, a logica
Fuzzy trata de valores que variam entre 0 e 1. Deste
modo, uma pertinéncia 0.9 e 0.1 representam quase
verdade e quase falso, respectivamente (Silva, 2005).

A légica Fuzzy é uma técnica capaz de capturar in-
formacgoes vagas, em geral, descritas em linguagem
natural, chamadas de variavel linguistica, e as conver-
ter para um formato numeérico, de facil manipulacdo.
Uma variavel linguistica é uma variavel cujos valores



60 Tavares et al. |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2020), v.12, n.1, pp.54-70

sdo nomes de conjuntos fuzzy. Sua principal fungao
é fornecer uma maneira sistematica de aproximacdo
de fenomenos complexos ou mal definidos (Goncalves,
2007). A Fig. 3 apresenta um exemplo onde a tempera-
tura do ambiente é uma variavel linguistica, assumindo
valores frio, normal e quente.

ik frie

normal
14 f h

quence

\ {
LY 4 ! o

50 T (%C)

Figura 3: Fungdes de pertinéncia para a variavel
temperatura, utilizando uma funcao trapezoidal com
trés valores linguisticos - frio, normal e quente

Segundo Cox et al. (1998), para a aplicacao do mo-
delo de logica fuzzy, é necessario seguir trés etapas de
raciocinio fuzzy, que sdo elas: Fuzzifica¢do, Inferéncia
e Defuzzificacao.

Na etapa de fuzzificagdo as variaveis linguisticas sdo
definidas de forma subjetiva, bem como as funcdes de
pertinéncia. Nesta etapa é englobada pela analise do
problema, definicdo das variaveis, defini¢do das fungdes
de pertinéncia e criagdo das regioes.

A inferéncia fuzzy é um processo de avaliagdo de
entradas com o objetivo de, através das regras pre-
viamente definidas e das entradas, obter conclusdes
utilizando-se a teoria dos conjuntos fuzzy. Esse pro-
cesso pode ser feito através de modelos de inferéncia,
cuja escolha deve levar em consideracado o tipo de pro-
blema a ser resolvido, obtendo-se assim um melhor
processamento.

E por fim, a etapa de defuzzificacdo. Nela, as regides
resultantes sdo convertidas em valores para a variavel
de saida do sistema, ou seja, corresponde a ligacdo
funcional entre as regides fuzzy e o valor esperado.

Seguindo os raciocinios fuzzy, este método traz
uma melhor visao de como tornar, de modo ndo-
deterministico, a influéncia da personalidade sobre a
emocao a ser sentida, definindo assim sua inicializa-
¢do através de variaveis linguisticas sendo elas: Forte,
onde a personalidade influencia muito na emocdo; Mé-
dio, onde a personalidade influencia moderadamente;
e Fraca, onde a personalidade pouco influencia na emo-
¢do.

2.4.3 Matemdtica Intervalar

A Matematica intervalar considera um conjunto de
métodos para manipulacdo de intervalos numeéricos
que aproximam dados incertos. Segundo Oliveira et al.
(2001), na Computacdo Cientifica os intervalos podem
ser aplicados para representar valores desconhecidos

e, também para representar valores continuos. Servem
para controlar o erro de arredondamento e para repre-
sentar dados inexatos, aproximacoes e erros de trunca-
mento de procedimentos. Estes métodos se baseiam na
definicdo da Aritmética Intervalar e do produto escalar
otimo (Kulisch, 2000). Para Dimuro (1991), resultados
intervalares carregam consigo a seguranca de sua qua-
lidade e o grau de sua incerteza, pois o diametro do
intervalo solu¢do é um indicativo da influéncia dos er-
ros dos dados de entrada e dos erros de arredondamento
e truncamento no erro do resultado final obtido.

Para um melhor entendimento do conceito da
matematica intervalar, é necessario também ter um
entendimento sobre suas operagoes. Para apresentacao
das principais opera¢des bdsicas, sejam x = [x1;x2]
ey = [y1;y2] € R, tem-se as operagles aritméticas
definidas:

Soma:

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

Subtracao:

X -Y:=[x1;x2] - [y1;y2] = [x1 - y2;x2 - y1]; 3)

Produto de intervalos:

XY :=[x1;x2] % [y1;y2] =
[min(x1 * y1,x1 % Y2, X2 * y1,X2 * y2); (4)
max(x1 * Y1, X1 x Y2, X2 * y1, X2 * y2)1;

Divisdo de intervalos:

X/Y := [x1;x2]/[y1; y2] = [x1;x2] = [1/y2;1/y1]

(se 0 ¢ [y1;y2]); ©)
Através do estudo sobre o modelo de matematica
intervalar, por trabalhar com um intervalo de nimeros
reais ao invés de um dnico nimero fixo e a utilizacdo
das operacdes basicas, sera possivel tornar o modelo
proposto por (Urban Filho, 2015) ndo-deterministico,
fazendo com que assim a personalidade possua sempre
um intervalo de valores referente ao grau de influéncia
ao sentimento da emoc¢ao.

3 Modelo Base

Nesta sec¢do é apresentado o modelo proposto por Urban
Filho (2015), que foi utilizado como modelo base para
o desenvolvimento deste trabalho.

Primeiramente, é necessario compreender o modelo
comportamental do agente, onde define-se em trés
partes, as quais sdo dependentes umas das outras. A
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parte das ac¢Ges é responsavel por determinar qual acdo
0 agente tomara a partir de seus recursos e sua per-
sonalidade. Baseados no modelo OCC, as emocdes sao
responsaveis por serem geradas e sentidas a partir das
consequéncias anteriores. E para fechar o ciclo do mo-
delo comportamental, a parte da personalidade, que é
responsavel pela atualiza¢do dos pesos OCEAN, nele a
partir das emocoes sentidas, sdao calculados os novos
fatores OCEAN.

Para a validacao desse modelo comportamental de
um agente, foi necessdario criar um sistema multia-
gente. E para que fosse testado, foi criado um modelo
de mundo no qual os agentes serdo inseridos. Este mo-
delo é responsavel pelas regras de sobrevivéncia e de
trocas para cada agente. Um diagrama mais detalhado
do modelo comportamental esta representado na Fig. 4.

Solicitagdo de
I Troca Resposta
A
Variaveis
Desejo de Troca Emocionais

Personalidade do

Agente Estado Emocional

Figura 4: Diagrama detalhado do comportamento do
modelo (Urban Filho, 2015), onde as etapas sdao
apresentadas, bem como suas interligacoes

3.1 O modelo para gerar emocoes

Utiliza-se como base o modelo proposto por (Egges
et al., 2004). O modelo apresenta uma varia¢ao de
emocoes de acordo com a personalidade. O diagrama
da Fig. 5 apresenta o comportamento do modelo, onde
o desejo emocional do agente é definido pela percepcao
do agente e a emocdo sentida através da personalidade
e do desejo emocional do agente.

No modelo foram definidas variaveis para um me-
lhor entendimento do modelo: um vetor de pesos de
personalidade P de tamanho Np e um estado emocio-
nal ee de tamanho Ne, onde Np é o niimero de fatores
de personalidade que se deseja simular. No modelo é
utilizado um tamanho de cinco para Np, que indica a
quantidade de fatores de personalidade OCEAN, Ne é o
numero de emogdes que se deseja simular. No modelo
sdo utilizadas vinte e duas emocoes, essas definidas
pelo modelo OCC, e ambas com seus valores entre o
intervalo [0, 1].

Personalidade

Emocgio Agao

7

Desejo
Emocional

|

Evento

Figura 5: Diagrama do comportamento do modelo
(Urban Filho, 2015), detalhando com as emog¢des sdo
geradas e sua atuacao sobre as a¢des do agente

0 vetor ee é responsavel por descobrir qual emogdo
sera sentida no instante t. Sendo que no instante t = 0,
os valores de suas componentes serao nulas.

Outra variavel essencial para o modelo é a de desejo
emocional dE, de tamanho Ne, a qual sera diretamente
relacionada com os resultados das acOes que ocorrem
com o0 agente, ou seja, seus valores sao definidos de
acordo com a percepcao do agente sobre o resultado
de suas ag¢les, também representada por valores no
intervalo [0,1].

Tendo esses trés vetores do modelo, deve-se enten-
der como o vetor de estado emocional varia em funcao
do vetor de personalidade. Duas outras componentes
sdo necessdrias para realizar tal variagdo: a matriz de
pesos de influéncia de varia¢do, chamada de MEP e um
vetor que armazena o valor dos pesos desta matriz com
0s pesos OCEAN, chamado de iP.

A matriz MEP possui um tamanho Ne x Np. Essa ma-
triz é responsavel pela influéncia da personalidade nas
emocoes, pois cada componente tem um peso referente
a quanto uma dada personalidade influencia em uma
dada emocao. Os pesos desta matriz estao compreen-
dido no intervalo [0;1]. Nesse modelo base, essa matriz
possui sua inicializacdo fixa.

O vetor iP, de tamanho Ne, é responsavel por ar-
mazenar o quanto a personalidade do agente naquele
instante, e influencia na emocdo que sera sentida. Este
vetor € obtido através do resultado do produto entre
MEP e P, visto na Eq. (6).

iP = MEP % P (6)

Ap0s ter obtido a influéncia que a personalidade tem
nas emocoes a serem sentidas e tendo também o desejo
emocional, é preciso determinar qual emoc¢do tem mais
chance de ser ativada no agente. Para isto, foi definido
o ultimo vetor presente nesta etapa, chamado de iE.

O vetor iE possui o tamanho Ne, e representa o estado
emocional do agente no instante t, representado pelo
produto entre o vetor iP e dE vistos na Eq. (7). Os pesos
desse vetor estao presentes no intervalo [0;1].

iE = iP x dE (7)
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0O calculo do estado emocional ee presente na Eq. (8)
ocorre pela variacdao do estado emocional anterior ee(t-
1), com a variacao emocional no instante atual (iE) e
um peso constante de decaimento da func¢ao, chamado
de dC, de tamanho Ne.

ee=ee(t-1)+iE-dC (8)

O fluxograma na Fig. 6, apresenta, de forma resu-
mida, o comportamento do modelo, mostrando o fluxo
das variaveis que compdem as equagdes, assim como
suas dependéncias.

‘P }—T ‘iE
o

iP=MEPxP

}—% ee =ee; y+iE —d

iE=iPxdE

Figura 6: Fluxograma das equagdes do modelo de
emocoes (Urban Filho, 2015), apresentando onde as
Egs. (6) a (8) sdo aplicadas

3.2 O modelo para atualizacao da personali-
dade

Para atualizar as personalidades é necessario verificar
a emocao sentida naquele instante de tempo e em quais
pesos OCEAN esta emocdo influencia. Apos, é feito um
calculo de atualizagdo que utiliza como base o peso da
personalidade no instante anterior.

Para o entendimento da atualiza¢do de personalidade
é necessario, primeiramente, saber que a varia¢io de
cada peso OCEAN pode ser representado no intervalo
[0;1], onde 0 significa a abstinéncia de um determinado
peso e 1 a total presenca.

Caso um agente tenha um peso OCEAN com o valor
proximo aos limites (0 ou 1), a varia¢do de sua perso-
nalidade é menor que quando seu peso é intermediario,
ou seja, um agente com N=0,1 tem menos varia¢ao po-
sitiva em seu peso OCEAN do que um agente com N=0,6,
quando expostos a um mesmo evento de Neuroticismo.

Para que possa ocorrer este comportamento de va-
riacdo, os valores OCEAN foram definidos por funcées
sigmoidais, possibilitando assim esta variacao maior
quando seu peso é médio, e menores varia¢des quando
seus pesos tendem aos limites (0 ou 1).

Na Eq. (9) é mostrada a representacdo dos pesos
OCEAN e a Fig. 7 apresenta seu comportamento.

1
1+ ek

f(xi) = (9)

0.8

0.6

[

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

S3o definidas duas equagdes para a atualizacdo do
peso OCEAN: uma define o comportamento de subida
e a outra o comportamento de descida de cada peso
OCEAN. Nas equacoes sdo apresentados dois fatores de
personalidade, a personalidade social f(x) e a biolégica
pBio.

Diferente da personalidade social, a personalidade
bioldgica nunca muda, ela é constante durante toda
vida do agente e é responsavel por fazer com que um
individuo seja propenso a ter certos comportamentos.
No modelo proposto, ela é responsavel por influenciar
a personalidade final do agente. Ou seja, um agente
que tenha sua personalidade biolégica definida como
egoista, por mais altruista que sejam as interagdes que
este agente sofra ao longo da vida, nunca sera com-
pletamente altruista. No modelo base, é necessario
inicialmente que sejam setados esses dois vetores. Para
a personalidade bioldgica, todo vetor foi definido com
o valor de 0,5. Ja para a personalidade social deve-se
definir o desejo do usuario, com o intuito de realizar os
testes nas simulagoes.

As equacdes Egs. (10) e (11) representam, respecti-
vamente, as equagoes de comportamento de subida e
de descida. Elas possuem uma constante de divisdo,
para que a mudanca em x ocorra de forma suavizada,
chamada de fD e no modelo base utiliza-se o valor de
duzentos e cinquenta (250), e uma constante fT que
representa o fator temporal. A cada iteragdo esse fator
temporal aumenta, diminuindo cada vez mais a varia-
¢do sofrida por x. Possui a funcdo de dar um peso para
emogdes sentidas anteriormente, fazendo assim que
essa emogao sentida anteriormente continue tendo um
peso, mesmo que pequeno, na personalidade atual do
agente. Ou seja, como nos seres humanos, uma emoc¢ao
anteriormente sentida deixard uma marca pelo resto
da vida do agente. Outra constante de multiplicacdo é
a C, responsavel por definir o quanto a personalidade
bioldgica ira influenciar no célculo de atualizagdo de
personalidade. No modelo base, essa constante possui
o valor dois (2).

f(x) + C « (pBio - f(x))
fD+fT

x(t+1) =x+

(10)
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£09) + C + (pBio - f(x))
fD+fT

(11)

x(t+1)=x-

3.3 Modelo Multiagente

Nesta secdo é apresentado o modelo utilizado como
base e seu conjunto de regras no sistema multiagente,
bem como o0 modo que os agentes despertam o desejo
de troca e os resultados das agoes e emocoes sentidas.

3.3.1 Conjunto de Regras

Foi desenvolvido um modelo para simplificar ao ma-
ximo as acOes e demonstrar de maneira clara como a
personalidade pode influenciar nas a¢oes de um agente.

Para este fim, o modelo desenvolvido é baseado em
trocas entre os agentes. Este modelo consiste na obten-
¢do de recursos para cada agente e o consumo destes
recursos, fazendo com que um agente que nao tenha
recursos 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 satde, 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 definido o ambiente proposto, onde cada
agricultor é representado por um agente e cada ‘cultivo’
é representado por um tipo de recurso. Deste modo,
foram definidas as seguintes regras:

i. Se um agente ndo consumir um recurso diferente
dentro de um numero N de dias, ele morre;

ii. Apods consumir um recurso diferente, o agricul-
tor tem mais N dias para consumir outro recurso
diferente novamente;

iii. A producdo de recurso (PR) de cada agente deve
ser de pelo menos N recursos para cada N dias, a
fim de a cada dia poder ser consumido um recurso,
proprio ou trocado;

iv. Um agente s6 pode fazer uma solicitacdo de troca
a cada dia, entretanto pode receber mais de uma
solicitagao;

v. Deve existir um valor M , que defina a quantidade
maxima de estoque para cada recurso.

No modelo base, o N possui o valor quatro e o PR
possui o valor de 8. Assim, a cada 4 dias, os agentes
produzem 4 recursos a mais para efetuarem a troca e
obterem um novo recurso para consumo.

3.3.2 Desejo de troca

Primeiramente, é demonstrado como ocorre a escolha
de uma acdo. Apos é demonstrado como a resposta
desta acdo influencia na emocao sentida.

O modelo base utiliza-se da metodologia Pro-
metheus, que é uma metodologia para Engenharia de
Software Orientada a Agentes, nele é modelado um

agente com suas crencas, acoes e planos, como pode
ser visto na Fig. 8.
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Agente 1

Trocar Produto

Receber Proposia
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Realizar Proposta Desejo de Troca >—o|
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Figura 8: Crencas, planos e a¢des dos agentes (Urban
Filho, 2015) segundo a metodologia Prometheus

Para definir se um agente tem ou ndo o desejo de
realizar uma troca, existem duas crencas: uma que
representa a quantidade de dias sem comer um recurso
diferente e outra a quantidade de cada recurso que o
agente tem naquele momento. As escolhas das acées
sdo baseadas nestas duas crencgas e em seus pesos de
personalidade.

Uma solicitacdo de troca sempre sera realizada
quando o agente tem um desejo de troca. Esse de-
sejo é definido pela necessidade que o agente tem de
conseguir um novo recurso, ou seja, os dias que ele
ainda tem para consumir e a quantidade de recursos
extras que ele possui guardado.

Tudo depende do nivel de Conscientiousnness e de
Extrovert do agente, isso quer dizer que para o agente
ter o desejo de troca, ele deve estar focado em alcangar
0 seu objetivo (Conscientiousnness) e o quanto ele tem de
facilidade em se comunicar com os outros agentes em
sua volta (Extrovert). Contudo, se houver um desejo de
troca, sera necessdrio escolher um agente para a troca
e definir a oferta a ser proposta.

A escolha do agente para realizar a troca é definida
por trés fatores: o primeiro é o peso Openness, que
indica o quanto ele esta aberto a uma tentativa de troca
com o outro agente; segundo, o peso Neuroticism, que
indica o nivel de medo que o agente possui da troca
dar certo ou ndo; e por fim, um peso da sua ultima
troca efetuada, caso ja tenha efetuado alguma troca
anteriormente. Esse ultimo peso serve para verificar
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se as trocas anteriores foram boas. Sendo boas, havera
um peso maior para que que ndo mude de agente a ser
solicitado a troca. Sendo ruins, ele tera maior chance
de escolher um agente diferente.

A oferta sera calculada com base na necessidade e
no Agreableness do agente, pois quanto maior for a
necessidade do agente, mais recursos ele ira ofertar
para o outro agente. Da mesma forma, quanto mais
altruista o agente for, mais se importara de realizar
uma oferta boa para o outro agente.

Apds serem definidos os valores de troca, é envi-
ada uma solicitagdo de troca para o agente ao qual
serd solicitada a troca. O agente que envia a proposta
denomina-se Ag1, e 0 que recebe de Ag2. Esta soli-
citacdo serve para verificar se o Ag2 esta ocupado, ja
efetuando alguma troca. Uma vez que Ag2 esta livre, é
enviada uma mensagem indicando a oferta proposta,
ou seja, quantos recursos de Ag: por quantos recur-
sos de Ag2. Esta acdo sera responsavel pela primeira
parte para gerar as emogoes, a qual é apresentada no
fluxograma da Fig. 9.

| SolicitarTroca

| |
Sim Nie
L N3=08
3 4
b 4
4
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Fear = Hope

Figura 9: Fluxograma para as emoc¢des de expectativa
de (Urban Filho, 2015), onde dependendo do
Neuroticism do agente, podera expressar Medo (Fear)
ou Esperanca (Hope)

Quando Agz2 receber a proposta, ele ird avaliar se ela
é boa ou ndo. A avaliacdo da proposta é feita através
de dois parametros: o Agreeableness de Ag2, pois se ele
tiver um alto nivel de altruismo, ele tentara ajudar o
outro agente, aceitando a troca; e também através da
verificacdo de quanto boa é a oferta de Ag1, verificando
se esta ganhando ou perdendo recursos com a mesma.
Se 0 Ag2 aceitar, eles irdo trocar os recursos. Esta etapa
sera responsavel por gerar a segunda parte das emogoes
sentidas pelo agente, a terceira e a quarta parte sdo
introduzidas na proxima secdo.

3.3.3 Oresultado das agoes e as emogoes sentidas

Para uma emocdo ser gerada é necessario que o agente
execute alguma a¢do e essa ac¢do seja responsavel pela
geracdo das emocgdes é a solicitacdo de troca. Esse
procedimento de gera¢do de emogdes é dividido em
quatro etapas.

A primeira etapa, ja foi mostrado na se¢do anterior,
ocorre quando o Agi fizer a solicita¢do de troca, en-
volvendo assim as emogoes de expectativa. Dentre as
emocoes de expectativa encontram-se Hope e Fear. O

sentimento dessas emocoes estdao diretamente relacio-
nadas com o nivel de Neuroticism do Ag1. Ou seja, se o
Ag1 for neuroético, ele sentira medo de Agz2 e ndo acei-
tara a troca. Caso o contrario, ele sentird esperanca
por Ag> e aceitara sua troca. Este comportamento é
apresentaado no fluxograma da Fig. 9.

A segunda etapa é composta por quatro emogdes:
Satisfaction, Fears-Confirmed, Relief e Disapointment, que
sdo chamadas de emocodes de realizacdo, onde Satisfac-
tion e Disapointment correspondem as consequéncias
de Hope, e Fears-Confirmed e Relief correspondem as
consequéncias de Fear, quando a troca é aceita ou nio,
respectivamente por Ag2. A Fig. 10 apresenta o fluxo-
grama com estas emogaes.

|
SolicitarTroca |
|

Fear » Hope

b
b b

Mio MEEEEER sim

Q-

e
-

Diao Troca

~E

Fears-

Confirmed Disapointment

X xm
Relief ‘

I Satisfaction

Figura 10: Diagrama para as emocdes de realizacdo
(Urban Filho, 2015), onde dependendo do Neuroticism e
da aceitagdo das trocas podera sentir Fears-Confirmed,

Relief, Disapointment ou Satisfaction

Por fim, a terceira e quarta etapa, sao chamadas de
emocdes de avaliagdo. Estas emogdes sdo geradas apds o
agente analisar se ele efetuou uma boa troca ou ndo. Na
terceira etapa, sdo geradas emocoes de avaliacdao para
o0 préprio agente. Essas emocoes sdo: Joy, Distress, Glo-
ating, Ressentment, Admiration, Reproach, Gratification,
Remorse, Gratitude e Anger, as quais sao influenciadas
pelos pesos OCEAN e pela aceitacdo ou rejeicdo da oferta
por Ag2. A Fig. 11 apresenta o fluxograma referente a
esta etapa.

Na quarta etapa, sdao geradas emocoes de avaliacdo
para o outro agente. Estas emocdes sao: Happy-For,
Pitty, Pride e Shame, as quais sdo influenciadas pela
proposta feita para Ag2, se a troca for ruim para ele ou
ndo. A Fig. 12 apresenta o fluxograma desta etapa.

Ao verificar estas emocoes, elas serdo colocadas no
vetor de influéncia emocional (iE), e sera calculada qual
emocao sera sentida.

4 Implementacao dos Modelos Nao-

deterministicos
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Boa Troca Ag
G
Distress Joy
Resentment Gioating

Reproach Admiration
Remorse Gratlfication

Anger Gratitude

Figura 11: Fluxograma para as emogoes de avaliagdo
primeiro agente (Urban Filho, 2015), onde dependendo
se a troca foi considerada boa apresentara grupos de
emocoes diferentes

Nio % Sim
*  Boa Troca Ambos
Pity Happy-for
Shame Pride

Figura 12: Fluxograma para as emogoes de avaliacdo

segundo agente (Urban Filho, 2015)onde dependendo

se a troca foi considerada boa apresentara grupos de
emocoes diferentes

4.1 Distribuicao normal

A partir de estudos realizados sobre a distribuicao nor-
mal, descobriu-se que ela apresenta uma férmula para
o calculo de sua densidade de probabilidade, apresen-
tados na Eq. (1), onde através de calculos realizados
pela equagdo é possivel determinar um valor em um
intervalo, pois ela necessita da média, ou seja, o termo
que encontra-se no meio do intervalo e o desvio padrao,
que nele é mostrado o tamanho do intervalo.

Essa equacdo foi implementada na matriz de influén-
cia de personalidade sobre as emoc¢oes (MEP), em sua
inicializacdo é feito o calculo da densidade de probabi-
lidade utilizando-se o valor definido no modelo base
como a média, e o desvio padrdo. Em cada simulag¢do
sera utilizado um valor diferente de desvio padrio, que
sera melhor explicado na analise de resultados. Os re-
sultados desses calculos matematicos criardo uma nova
matriz MEP.

Observando este modelo, é possivel concluir que se
trata de um modelo de facil implementagdo e assim
tornando o modelo com saidas pouco variaveis a cada
execucao do algoritmo.

4.2 Logica Fuzzy

Para a implementacdo da légica fuzzy no modelo base,
primeiramente é necessario uma analise do problema,
definicdo das funcdes de pertinéncia e a criacdo das
regides compreendidas na etapa de fuzzificagdo.

Existem varias formas de nimeros fuzzy. Mas, para o
modelo proposto, é utilizado o niimero fuzzy triangular,
apresentado na Fig. 13 e representado por trés pontos
expresso por (a,m,b). Esta representacdo é interpretada
como fungdes de pertinéncia, apresentadas na Eq. (12).

Figura 13: Exemplo de uma funcdo Fuzzy tridngular,
apresentando os os valores de m, a e b presentes na
Equacao 12

0, se x<a

4, sea<x<m
=X

bom> S m<x<b
0, se x>b

=

(12)

o3

Seguindo o modelo de nimeros fuzzy triangular, fo-
ram definidas suas variaveis linguisticas, sendo elas:
Baixo, Médio e Alto, como mostrado na Fig. 14. Essas
variaveis sdo responsaveis por trés regides: baixo esta
compreendida no intervalo de [0;0.4], tendo sua funcao
de inferéncia apresentada na Eq. (13); médio esta com-
preendida no intervalo [0.2;0.8], tendo sua func¢do de
inferéncia apresentada na Eq. (14); e alto compreendida
no intervalo entre [0.6;1], tendo sua funcdo de inferén-
cia apresentada na Eq. (15). O intervalo médio é maior
que os outros demais, baixo e alto, pois foi levado em
consideracdo que as pessoas em sua maioria possuem
por natureza tragos de personalidade medianos.

X-0
0270, S¢ 0<X<0.2

(13)

0, se X<0

tozr S 0.2<x<0.4

(0]
0, se x> 0.4
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Figura 14: Defini¢cao do modelo triangular Fuzzy
proposto neste trabalho, onde tem-se trés variaveis
linguisticas - baixo, médio e alto

0, se x<0.2

X-0.2

ooy S€ 0.2<x<0.5
se 0.5<x<0.8

0.8-x (14)
0, se x>0.8

0.80.5°

0, se Xx<0.6

se 0.6 <x<0.8
i-x

0§ e 0.8<x<1

0, se x>1

(15)

Depois de definidas as funcoes de pertinéncia e as
regides, o proximo passo é calcular o valor resultante
do processo de logica fuzzy, etapa chamada de des-
fuzzificacdo. Nesse modelo ndo-deterministico serdo
utilizados os valores da matriz MEP, como centro do
intervalo, o tamanho desse intervalo. Esse segundo
parametro sera definido de acordo com o objetivo da
simulagdo (na segdo de andlise de resultados sera me-
lhor explicado). Dentro destes intervalos sera escolhido
randomicamente um valor, sendo este o valor utilizado
nas fungdes de inferéncia.

Calculando as trés func¢des de inferéncia serdo obti-
dos trés valores de saida, o valor de baixo, o de médio
e o de alto. Como resultado final para esse modelo
proposto sera utilizado o valor de maximo definido por
MAMDANI (Mukaidono, 2001), onde é utilizado o maior
valor entre os trés gerados como saida. Este novo valor
fara parte, até o final da execuc¢do, do modelo da nova
matriz MEP. Por exemplo, caso o valor sorteado seja
0.3, ele passara pela funcio de inferéncia baixo, médio
e alto obtendo respectivamente os valores de 0.5, 0.5
e 0. Utilizando-se a funcdo de Mamdani de valor ma-
ximo, o valor a ser utilizado na matriz MEP sera o valor
de 0.5.

4.3 Matematica Intervalar

Através de estudos sobre a matemadtica intervalar foi
possivel escolher o melhor modo para sua implementa-
¢ao no modelo proposto. A implementa¢ao no modelo
ocorreu de modo que os valores da matriz MEP origi-
nal sdo utilizados para ser o valor médio do intervalo
construido. O tamanho do intervalo varia de acordo
com o objetivo da simulacdo (sera melhor explicado na
analise dos resultados). Assim, estes intervalos serdo
os novos indices da matriz MEP.

Deste modo, a cada consulta a matriz MEP, um novo
valor do intervalo presente no indice da matriz sera
escolhido para os calculos de atualizacdo do estado
emocional do agente no instante t.

Por exemplo, utilizando um intervalo do tamanho
de 0,2 e o indice da matriz anteriormente era o valor
de 0, 6. O novo indice da matriz MEP sera o intervalo de
[0, 5;0,7]. Deste modo, sera escolhido qualquer valor
deste intervalo para os calculos de atualizac¢do do estado
emocional.

Assim é possivel observar que a matematica in-
tervalar possui uma grande capacidade de ndo-
determinismo, trabalhando seus calculos com intervalo
de valores ao invés um tnico valor.

5 Analise dos resultados

Para uma melhor explica¢do da analise de resultados ela
foi dividida em duas etapas. A primeira etapa apresenta
a configuracao do ambiente multiagente e a segunda
etapa apresenta a analise e comparacdo dos resultados.

5.1 Configuracao do Ambiente Multiagente

Assim como no modelo base, o ambiente multiagente
conta com a utilizacdao de 4 agentes distintos. Cada
simulac¢do contém 10.000 dias, onde s6 uma troca de
recurso 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-
¢oes desses 10.000 dias, obtendo assim uma simulacao
completa do modelo. Com o propdsito de obter uma
maior quantidade de resultados, essa simula¢do com-
pleta foi realizada mais cinco vezes para cada cendrio.

Para as simulacoes foram propostos dois ambien-
tes de simula¢des: um ambiente hostil e um ambi-
ente propicio. No ambiente hostil os agentes pos-
suem valores baixos de OCEAN, exceto o Neuroticism.
Por exemplo, um agente inicializa com os valores
de OCEAN agl[o0](0,1;0,1;0,1;0,1;0,9). No ambiente
propicio é o contrario, os agentes inicializam com
os valores altos de OCEAN, exceto o Neuroticism. Por
exemplo, um agente inicializa com os valores OCEAN
agl0](0,9;0,9;0,9;0,9;0,1).

Nestes dois ambientes multiagente propostos, um
dos agentes (no caso, o agente escolhido foi 0 Ago) sera
0 agente a ser monitorado, ou seja, no ambiente pro-
picio ele inicializara com os valores de OCEAN hostil e
da mesma forma, no ambiente hostil ele inicializara
com os valores OCEAN propicio. Deste modo, serd pos-
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Tabela 3: Configura¢do Ambiente Propicio
Agente (0] C E A N

Agente 0 | 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9
Agente1 | 0.9 [ 0.9 [ 0.9 | 0.9 | 0.1
Agente2 | 0.9 [ 0.9 [ 0.9 | 0.9 | 0.1
Agente3 | 0.9 [ 0.9 [ 0.9 | 0.9 | 0.1

sivel verificar a adaptacdo do agente em um ambiente
diferente do dele.

Em todos os casos de teste, a personalidade bioldgica
(pBio) foi mantida com valores iguais aos propostos por
(Urban Filho, 2015), onde todos os valores OCEAN serao
mantidos no valor de 0, 5. Assim, a personalidade bio-
légica influenciard igualmente todos os valores OCEAN
da personalidade social (pSocial).

Nos modelos ndo-deterministicos: distribui¢do nor-
mal, 16gica fuzzy e matemadtica intervalar foram uti-
lizados trés diferentes tamanhos de intervalos com o
intuito de analisar a variacdo dos agentes. Sdo eles: 0,1,
0,2e0,5.

Cada valor de intervalo foi escolhido com um pro-
posito. O intervalo 0,1 foi escolhido por ele ter uma
variacdo pequena e assim ser muito parecido com o
modelo original, proposto por (Urban Filho, 2015), po-
dendo assim ter uma visao de quanto esta pequena
varia¢do é capaz de mudar o modelo. O intervalo de
0,2 foi escolhido por ser um pouco maior que o pri-
meiro intervalo e assim, ele ja se distancia do modelo
original aumentando assim o ndao-determinismo. O
ultimo intervalo escolhido, 0.5, tem o objetivo de ser o
mais impreciso de todos, e assim, poder mostrar que
quanto mais inconstante é um agente, mais randémico
sdo seus resultados.

5.2 Analise e Comparacdo dos Resultados

Com o intuito de analisar e comparar o comportamento
do agente monitorado, neste caso o agente Ago, foram
realizadas cinco simulac¢des completas de cada técnica
para a obtencdo dos resultados da média de dias que o
agente se manteve vivo.

O resultado das cinco execucoes completas de cada
técnica foi representado graficamente através da téc-
nica de box plot'.

A Tabela 3 apresenta como o ambiente propicio foi
configurado. Neste ambiente, os agentes que ndo serdo
monitorados, 1, 2 e 3, inicializam com os fatores de
personalidade (OCEAN) boas altos, exceto o Neuroticism,
que inicializara com o valor baixo. Deste modo, os
agentes tendem a querer realizar mais trocas, pelo fato
de que o desejo de troca decorra do quanto extrovertido
(Extrovert) e quanto concentrado (Conscientiouness) ele
é para alcangar os objetivos. Assim, acabam vivendo
mais.

A Tabela 4 apresenta como o ambiente hostil foi

1Box plot é uma ferramenta grafica para mostrar a variacdo de valo-
res numéricos por meio dos quartis, possui uma reta que estende-
se verticalmente a partir da caixa, indicando a variabilidade fora
do quartil superior e do quartil inferior, os valores atipicos (valo-
res discrepantes) podem ser plotados como pontos individuais.

configurado. Neste ambiente, os agentes que nao serao
monitorados, 1, 2 e 3, inicializam com os fatores de
personalidade (OCEAN) baixos, exceto o Neuroticism que
inicializara com o valor alto. Deste modo, os agentes
tendem a querer realizar menos trocas, pelo fato de
que o desejo de troca decorra do quanto extrovertido
(Extrovert) e quanto concentrado (Conscientiouness) ele
é para alcancar os objetivos. Assim, acabam vivendo
menos.

Tabela 4: Configuracao Ambiente Hostil
Agente (0] C E A N

Agenteo | 0.9 | 0.9 | 0.9 | 0.9 | 0.1
Agente1 [ 0.1 [ 0.1 [ 01 | 0.1 | 0.9
Agente2 [ 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 sdo apresentados os resultados das
médias de dias vividos de cada técnica. Primeiramente,
foi feita uma andlise de todos modelos entre si: distri-
bui¢do normal, logica fuzzy, matematica intervalar e o
modelo original proposto por (Urban Filho, 2015). Em
seguida, foi feita uma analise individual das implemen-
tagbes dos modelos ndo-deterministicos, ressaltando
0s aspectos positivos e os aspectos negativos dos resul-
tados.

Analisando e comparando os resultados obtidos pe-
las simulagdes, é possivel constatar que em todos am-
bientes e intervalos, as técnicas nio-deterministicas
conseguiram fazer com que o agente 0 elevasse a média
de dias vividos, pois todas elas obtiveram no primeiro
quartil resultados superiores ao do modelo original.
Apenas a matematica intervalar, no ambiente propicio
com o intervalo de 0, 5, teve resultado pior, pois é um
modelo que trabalha com um intervalo de nimeros ao
invés de um tunico valor e sendo um intervalo grande,
este modelo torna-se muito impreciso e inconstante.
Assim, pode-se concluir que a implementa¢do dos mo-
delos n3o-deterministicos na matriz MEP trouxe uma
melhor adaptacdo do agente Ago ao meio que estava
inserido, pois foi constatado que ele teve aumento na
média de dias vividos.

A distribui¢do normal apresentou resultados com
uma diferenca ao que era esperado. Por ser uma téc-
nica simples e possuir uma grande similaridade com
o modelo original, era esperado que seus resultados
fossem muito préximo do modelo original. Esta técnica
também mostrou que para intervalos pequenos, como
0,1 e 0,2, mantém praticamente o mesmo intervalo
entre o primeiro e o terceiro quartil. Em sua maioria, é
notavel que com essa técnica obteve-se o maior valor
no terceiro quartil, ou seja, foi a técnica que o agente
teve a maior média de dias vividos.

A légica fuzzy mostrou-se nas diferentes simulagoes,
independente do intervalo ou do ambiente, a técnica
mais constante. Em praticamente todos os casos, a
variacdo do primeiro para o terceiro quartil se demons-
trou pequena, e também o valor no primeiro quartil
foi maior que nas demais técnicas. Assim, ela pode
representar um ser humano estavel, que independente-
mente do tamanho da varia¢do de humor, mantém-se
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Figura 15: Resultados das médias das iteragdes por dia vivido de cada uma das técnicas analisadas neste trabalho,
com intervalo de 0,1 em ambientes propicio e hostil
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Figura 16: Resultados das médias das iteragoes por dia vivido de uma das técnicas analisadas neste trabalho, com
intervalo de 0,2 em ambientes propicio e hostil
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Figura 17: Resultados das médias das iteracdes por dia vivido de uma das técnicas analisadas neste trabalho, com
intervalo de 0,5 em ambientes propicio e hostil

com uma varia¢do pequena na média de dias vividos.

Por fim, a matematica intervalar, como previsto, por
trabalhar com intervalo de valores, mostrou ser bem
inconstante, apresentando variacoes e resultados com-
pletamente diferentes a cada execu¢do. Também foi
possivel verificar através desta técnica, que quando se
aplica um intervalo grande, como 0, 5 no ambiente pro-
picio, torna-se muito dificil fazer alguma anadlise, a
nao ser pelo fato de que o agente se torna muito ins-
tavel. No ambiente hostil, com o maior intervalo, essa
instabilidade em seu humor, faz com que ele tenha a

menor perspectiva de vida comparando com os modelos
ndo-deterministicos.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Em nossas vidas, as emogdes e personalidades sao fun-
damentais em qualquer tarefa realizada por nods. As
emogOes possuem um grande impacto na tomada de
decisoes, acOes, memoria, atenc¢do, pois elas sdo consi-
deradas a regra central de nossas vidas (Marsella et al.,
2010). A personalidade é o conjunto das caracteristicas
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marcantes de uma pessoa, é a forga ativa que ajuda a
determinar o relacionamento das pessoas baseado em
seu padrao de individualidade pessoal e social referente
ao pensar, sentir e agir (Ekman, 2005). Por sua impor-
tancia na vida humana, surge o interesse de trabalhar
computacionalmente com esses temas.

0 modelo proposto por (Urban Filho, 2015, Urban Fi-
lho and Adamatti, 2018), por meio de um sistema multi-
agente, modela as emog0es e as personalidades através
de modelos ja existentes, o modelo OCC para emogdes
e 0 modelo OCEAN para personalidades. Nesse modelo,
o0s agentes necessitam realizar trocas de recursos para
sobreviver, e o resultado de cada troca influencia em
suas emocoes e elas na personalidade.

Motivado por esse modelo, surgiu a ideia de torna-lo
mais dinamico, pois ele inicializa sua personalidade e
a influéncia da personalidade sobre as emocoes fixa.
Com a utiliza¢do das técnicas ndo-deterministicas apli-
cadas nesse trabalho, foi possivel verificar que o agente
Ago (que foi o monitorado durante as simulagdes) teve
uma melhor adaptagdao ao meio que estava inserido
(propicio ou hostil). Pode-se concluir que das técnicas
estudadas, a logica fuzzy, independente do intervalo ou
do ambiente, foi a técnica mais constante, em prati-
camente todos os casos, a variacao do primeiro para
o terceiro quartil se demonstrou pequena e também
o valor no primeiro quartil foi maior que nas demais
técnicas. A distribuicdao normal, apresentou resultados
com muita diferenca do esperado, pois é uma técnica
simples. Esta possui uma grande similaridade com o
modelo original e era esperado resultados parecidos
com o modelo utilizado como base, mas mostrou que
para intervalos pequenos, como 0,1 e 0,2, manteve
praticamente o mesmo intervalo entre o primeiro e
o terceiro quartil e foi a técnica que o agente teve a
maior média de dias vividos. A matematica intervalar,
por trabalhar com intervalo de valores, mostrou ser
bem inconstante, apresentando variacdes e resultados
completamente diferentes a cada execucdo. Foi possi-
vel verificar através desta técnica que quando se aplica
um intervalo grande, como 0, 5 no ambiente propicio,
torna-se muito dificil fazer alguma analise, a nao ser
pelo fato de que o agente se torna muito instavel.

Este trabalho focou na aplicacdo de técnicas ndo-
deterministicas na matriz MEP, tornando-a nio-
deterministica. Contudo, no modelo proposto por (Ur-
ban Filho, 2015) ainda podem ser realizadas algumas
alteragdes:

- Tornar a personalidade social ndo deterministica:
atualmente o modelo apresenta a inicializacdao da
personalidade fixa, assim como na matriz MEP. Seria
interessante aplicar técnicas ndo-deterministicas
também ao inicializar os valores da personalidade
social.

- Executar novas simulacdes com valores diferentes
de 0,5 para a personalidade biolégica;

- Testar novos cendrios de simulacdo, ndo apenas com
um ambiente hostil ou propicio, mas também com
um maior nimero de agentes interagindo;

- Executar simula¢des onde mais de um agente seja
monitorado no ambiente.
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