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Resumo. Este artigo apresenta um estudo de caso onde é criado um jogo
simples, onde os agentes tém personalidades baseadas no modelo de redes
Bayesiana de emocOes. Os resultados mostram que, dependendo as
personalidades definidas, diferentes situagbes ocorrem, e com isso a
jogabilidade é alterada.
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1. Introducéo

A emocdo humana é alvo de inumeros estudos em diversas areas do conhecimento,
sendo o0 meio computacional uma delas. A Inteligéncia Artificial (IA) é uma area
multidisciplinar que visa a simulacdo da capacidade humana de pensar, tomar decisoes,
resolver problemas e nesse caso, sentir. Os Sistemas Multiagentes oferecem a
possibilidade de simular varias dessas situacfes através da interacdo, de agentes e o
meio, resultando em uma representagédo, aproximada, do comportamento humano.

A Rede Bayesiana é uma 6tima ferramenta a ser usada nessa simulagéo, pois nos
oferece um raciocinio probabilistico onde podemos adicionar a imprevisibilidade ao
agente, e assim obter uma representacdo mais aproximada, da mente humana.

Este artigo tem como objetivo, através de uma Rede Bayesiana baseada no
modelo OCC de emocdes anteriormente definida, desenvolver um jogo que conta com
um agente com diferentes personalidades, a fim de simular um comportamento préximo
da mente humana, mostrar a diferenca de desempenho, e as emoc¢des com maior
relevancia em cada personalidade.

O artigo esta estruturado da seguinte maneira: a se¢do 2 apresenta o referencial
tedrico desse estudo. A secdo 3 explica o estudo de caso implementado e os resultados
obtidos. Na secdo 4 séo as conclus@es e os trabalhos futuros.

2. Referencial Teérico

2.1. Emoc0es e 0 Modelo OCC

As emoc0es sdo algo ainda incompreendido, de certa forma, na ciéncia, o que torna sua
simulacdo algo muito mais complicado. A mente humana é imprevisivel e é impossivel
criar um padrdo para as emogdes, ja que todo o ser humano age de forma diferente ao
receber os mesmos estimulos.



O modelo OCC de emogdes foi proposto no livro “The Cognitive Structure of
Emotions” (Ortony et al., 1988) por Ortony, Clore e Collins. Esse modelo ¢ capaz de
identificar a partir de estimulos gerados em um ambiente, as emocdes que serdo sentidas
pelo agente. Ele usa trés tipos de geradores de estimulos: eventos, agentes e objetos.
Toda emocéo gerada é resultado de um ou mais estimulos. O modelo é composto por 22
emoc0Oes, onze positivas e onze negativas, como mostra a Figura 1, e se baseia na
diferenciacdo das reacGes de valéncias positivas e negativas, ou seja, a partir de um
evento, variaveis sdo atribuidas a fim de gerar uma emocao positiva ou negativa.
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Figura 1. Estrutura do Modelo OCC (Ortony et al., 1988)

2.2. Redes Bayesianas

Tendo em vista as dificuldades encontradas para a modelagem de problemas reais, tais
como falta de dados, impossibilidade de coleta e até mesmo imprecisdo dos mesmos,
optou-se pelo uso de um método que utiliza o raciocinio probabilistico, acreditando-se
ser uma boa alternativa. As redes Bayesianas sdo modelos graficos para raciocinio
baseado na incerteza. Podemos defini-las como sendo uma combinacdo da Teoria
Probabilistica e a Teoria dos Grafos (Pearl, 1988). O tipo de probabilidade utilizado nas
redes Bayesianas € o condicional. Esse tipo de probabilidade é o que depende de
acontecimentos anteriores. Representa-se uma probabilidade condicional por P (A|B),
que significa a probabilidade de que o evento A ocorra dado a ocorréncia de um evento
B. As redes Bayesianas sdo compostas por nos, arestas, tem direcdo estabelecida e nédo
possuem ciclos. Cada nd, ou nodo, representa a varidvel e as arestas assumem as
probabilidades de ocorrer o evento.

2.3. Sistemas Multiagentes

De mesma forma como nas organizacdes humanas as atividades, muitas vezes, sdo
realizadas por um grupo de pessoas que trabalham de modo cooperativo, onde existem
decis@es individuais que afetam o grupo, em sistemas Multiagentes (SMA) as pessoas



sdo representadas por agentes artificiais, 0os quais se relacionam em um ambiente de
forma a buscar solugdes para problemas de forma cooperativa, compartilhando
informacdes, evitando conflitos e coordenando a execucdo de atividades (Adamatti,
2003). Um agente é uma entidade computacional com um comportamento auténomo
que Ihe permite decidir suas proprias acdes (Alvares e Sichman, 1997). Tratando-se de
Sistemas Multiagentes, o fato dos agentes serem autbnomos designa o fato dos agentes
terem existéncia propria, independentemente da existéncia de outros agentes. As
aplicacdes desenvolvidas sobre um SMA tém o objetivo de simular situacGes reais. Em
uma simulacdo baseada em agentes, o fendmeno real ¢ decomposto em um conjunto de
elemento e suas interagdes. Para cada elemento é modelado como um agente, resultando
em um modelo geral onde os agentes interagem entre si e com o ambiente (Frozza,
1997).

2.4. Modelo de Rede Bayesiana de Emocdes

A Rede Bayesiana de Emocdes foi desenvolvida por Neves (2014) com base no modelo
OCC, levando em consideragdo o fato de possuir uma estrutura de simples traducdo
computacional e por ser um modelo bastante abrangente, e com isso adicionando a
imprevisibilidade necessaria nas emoc@es. Seu funcionamento é o mesmo do modelo
OCC.

O modelo proposto por Neves (2014) é apresentado na Figura 3.
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Figura 3. Rede Bayesiana de emocdes (Neves, 2014).

3. Estudo de Caso

Apobs criacdo da rede Bayesiana e da definicdo das probabilidades, é necessario
adicionar a rede Bayesiana de emocdes a um ambiente multiagentes de forma a valida-la
e propiciar a avaliagdo de sua eficacia. Entdo foi desenvolvido um cenério onde pode-se
adicionar varios eventos e analisar o comportamento do agente.



Para este trabalho foi escolhido criar um jogo onde os NPCs (Non-Player
Character) sdo tratados como agentes, e a partir disso, implementar a Rede Bayesiana de
Emocdes, de forma a gerar um sistema Multiagente mais complexo e com mais
varidveis a serem analisadas. A Rede Bayesiana de emocdes foi implementada junto ao
cddigo principal do jogo, que esta na linguagem JAVA, para gerar emocgdes no NPC e
mostrar as diferencas que essa rede pode trazer, fazendo com que 0 jogo, que a primeira
vista seria igual em todas as situacgdes, tenha a imprevisibilidade do estado emocional do
NPC. Mudando assim a jogabilidade e muitas vezes o caminho para chegar ao objetivo
final.

Figura 4. Interface do labirinto.

No jogo proposto, 0 jogador tem que chegar ao fim de um labirinto, onde ele
pode encontrar eventos que alteram seu humor. Ao encontrar um jogador (humano), o
agente (NPC) pode ser estimulado positivamente ou negativamente, dependendo do
objetivo definido para ele. Também pode se deparar com duas placas que revelam sua
posicdo em relacdo ao fim do labirinto, onde o jogador alcangca seu objetivo, que
também alteram seu comportamento. A Figura 4 apresenta a interface do jogo proposto
(labirinto). Quando o NPC n&o esta sobre o efeito de nenhuma emocdo, ele tem uma
velocidade moderada ao caminhar. Sobre o efeito de emocGes positivas essa velocidade
aumenta, e na presenca de emocgOes negativas ela diminui e pode haver uma certa
desorientacdo no agente. Para a andlise de desempenho do agente sobre o efeito de cada
personalidade, levou-se em conta o tempo necessario para alcancar o objetivo, onde
guanto mais negativas suas emocdes, maior o tempo gasto para chegar ao fim do
labirinto.

3.1 Resultados

Para definir as diferentes personalidades dos agentes foram feitas mudancas nas
probabilidades das emocGes base utilizadas na rede Bayesiana proposta em Neves
(2014). As emocgdes consideradas positivas tiveram suas probabilidades de ocorrer
aumentadas, dentro do coédigo fonte da rede Bayesiana, de 95% para 99%, para a
personalidade otimista, e as emocBes consideradas ruins foram aumentadas de 95%



para 99%, para a personalidade pessimista. A personalidade neutra ndo sofreu
nenhuma alteracdo, pois a probabilidade de emocgbes positivas deve ser a mesma de
emocdes negativas.

Com essas pequenas mudancas, pode-se observar uma real diferenca entre as
personalidades, tendo a personalidade neutra como base, quando o agente é definido
como pessimista, ele se mostra menos eficaz no desempenho de sua tarefa. O contrario
acontece ao se atribuir a personalidade otimista. Foi possivel analisar a relacdo das
emocOes sentidas em cada personalidade com a conclusdo da tarefa proposta para o
agente. Todos os resultados obtidos sdo uma média de vinte execucdes do jogo. Na
figura 5, é possivel demonstrar a diferenca do tempo de execucdo em cada
personalidade, onde as personalidades otimista, pessimista e neutra demoraram 18, 35
e 23 segundos, respectivamente.

Tempo de Execugdo

Figura 5. Tempo por personalidades.

Na figura 6 pode-se ver a diferenca do somatério total das emocBes por
personalidade. O agente otimista teve um somatorio total de 0.96099363778; o
pessimista de 0.61085707054; e o agente sobre o efeito da personalidade neutra teve
um somatério total de emocdes de 0.710249673273. Esse somatorio é obtido através da
soma de todas emogdes positivas e negativas geradas durante a execucao e quanto maior
0 numero, maior a intensidade das emocdes positivas.

Somatorio Total de Emogdes

Personaiidade

Figura 6. Somatorio das emogdes por personalidade.



5. Conclusoes

Através da modelagem de emocdes em sistemas multiagentes foi desenvolvido um jogo
simples, onde as emocdes do agente (NPC) alteram a forma como 0 jogo é executado.
As emocdes definidas para os agentes buscam, cada vez mais, uma proximidade com as
emocdes expressadas pelas pessoas. Através da utilizagdo de um modelo de emocdes é
possivel criar algoritmos para tomada de decisdo de agentes artificiais.

A Rede Bayesiana foi aplicada com sucesso no cenario do labirinto, e se mostrou uma
Otima alternativa para a modelagem de emogdes em softwares que utilizem o Java como
principal linguagem de programacao.

O Sistema Multiagente desenvolvido (jogo) é formado por agentes cognitivos, e serve
para simular as acdes de um agente conforme as mudancas que ocorrem no ambiente.
Utilizando os agentes cognitivos, € possivel ter um histérico de agBes (memoria) e
através deste historico, pode-se avaliar emoc@es positivas e negativas geradas no agente
por um estimulo proveniente do ambiente.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar mais testes como personalidades em
cenarios mais complexos, como jogos com mais NPCs e regras, e Interface Homem
Maquina (adaptacdo da interface as emogdes do usuério).
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