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Abstract. Although there are theoretical models for the functioning of
emotions, these alone are insufficient for an accurate simulation in
computational means. Therefore, we developed a Bayesian Network inspired
by a model of emotions, the OCC model, applied to a multiagent system with
the aim of simulating emotions in agents. The combined use of Bayesian
Networks and the OCC model structure seeks to add unpredictability to the
originally deterministic model, as well as the application of the proposed
model to a multiagent system provides the study of the influence of emotions
on the actions and behavior of agents.

Resumo. Embora existam modelos teoricos para a modelagem de emogoes,
estes por si sO ndo sdo suficientes para uma simula¢do precisa em meios
computacionais. Deste modo, este trabalho propoe a construgdo de uma rede
Bayesiana baseada em um modelo de emogoes, o modelo OCC, a qual é
aplicada a um ambiente multiagentes, de forma a simular emogoes em
agentes. O uso combinado de redes Bayesianas e da estrutura do modelo OCC
procura adicionar imprevisibilidade ao modelo originalmente determinista,
bem como a aplicagdo do modelo proposto para um sistema multiagentes
propicia o estudo da influéncia das emogoes sobre as ag¢oes e o
comportamento de agentes.

1. Introducao

O ser humano sempre foi alvo de diversos estudos e serviu inspiragdo nas mais diversas
areas do conhecimento, entre elas a computacdo. A Inteligéncia Artificial (IA), por
exemplo, possui algumas técnicas inspiradas tanto na fisiologia como no
comportamento individual e social do ser humano. Os Sistemas Multiagentes oferecem
estruturas proprias para a simulagdo das mais diversas situacdes, denominados agentes,
que sdo capazes de interagir entre si € com o ambiente ao qual estdo inseridos. Com
essas caracteristicas, se tornaram a ferramenta preferida pelos desenvolvedores para
realizagdo da simulacao das relagdes humanas em meios computacionais.

Entretanto o comportamento humano ¢ determinado por diversas variaveis,
muitas delas sem um método de simulagao computacional definida, como as emogdes,
que interferem de forma decisiva no comportamento humano, influenciando a tomada
de decisdes, agdes, memoria, atencao, etc. (GRATCH; MARSELHA, 2001).

Existem modelos tedricos que tentam formalizar o funcionamento das emogdes,
dentre os quais se destaca o modelo OCC (ORTONY et al., 1988), que relaciona as
emocdes aos eventos que as geram. Composto de 22 emogdes, o0 modelo admite trés
formas de estimulo, eventos do ambiente, acdes de individuos e objetos. O modelo se
baseia no principio da diferenciacdo entre reacdes de valéncia positivas e negativas, ou
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seja, a partir de um estimulo do ambiente, variaveis sdo atribuidas de forma a
determinar se o evento proporciona sentimentos positivos ou negativos para o individuo
modelado. Sendo assim, o modelo gera sempre as mesmas emocgdes a partir de um
estimulo de mesma valéncia.

Este artigo apresentada a possibilidade de se transformar o modelo OCC em
uma rede Bayesiana baseado em sua estrutura acrescentando, assim, diferentes
caracteristicas ao modelo, como varidveis e valores probabilisticos. Esta nova estrutura
possibilita que a partir de modificagdes para os valores de inicializacdo para rede
apresentada, seja possivel o trabalho com emocdes para diferentes perfis de individuos,
bem como que seja possivel avaliar a intensidade das emogdes simuladas.

As redes Bayesianas s3o uma excelente ferramenta para modelagem de
problemas reais por utilizarem o raciocinio probabilistico, que se diferencia do
raciocinio légico, utilizado pela maioria das ferramentas computacionais, por permitir o
trabalho com informagdes incompletas do ambiente, situacdo comum neste tipo de
problema, seja pela dificuldade, imprecisdo ou, até mesmo, impossibilidade de coleta
destas informacoes.

Para a utilizagdo pratica e avaliagdao dos resultados gerados da unido do modelo
OCC com as redes Bayesianas, propde-se ainda que este modelo hibrido seja inserido
em um sistema multiagentes, utilizando um exemplo para que se possam avaliar as
mudangas de comportamento dos agentes devido a emogdes geradas a partir de
estimulos do ambiente, permitindo, desta forma, que os agentes tornem-se ainda mais
proximos a realidade humana.

O artigo esta estruturado em 5 se¢des. A secdo 2 apresenta uma revisao sobre as
trés técnicas utilizadas na realizacdo da modelagem. Na se¢do 3, ¢ apresentada a rede
Bayesiana de emocdes desenvolvida, bem como sua aplicagdo a um sistema
multiagentes e o estudo de um exemplo avaliando suas caracteristicas. Os resultados
obtidos a partir de exemplo sdo discutidos na se¢do 4, enquanto a secdo 5 apresenta as
conclusdes, bem como os futuros trabalhos propostos.

2. Revisao Bibliografica

2.1. Redes Bayesianas

Um grande problema para modelagem de problemas reais ¢ a falta de informacoes
completas sobre seu ambiente, seja pela dificuldade, imprecisdo ou, até mesmo,
impossibilidade de sua coleta. Nestes casos, a utilizagdo do raciocinio probabilistico,
bem como dos métodos que o utilizam se apresenta como uma boa alternativa
(RUSSEL e NORVIG, 2003).

Uma importante ferramenta para modelagem de ambientes de incerteza sdo as
chamadas redes Bayesianas que podem ser definidas como uma combinacao da Teoria
Probabilistica e a Teoria de Grafos. Elas oferecem uma representagdo grafica das
relagdes probabilisticas existentes entre os diversos componentes do ambiente a ser
modelado (WERHLI, 2007).

A Figura 1 apresenta a estrutura basica de uma rede Bayesiana, um grafo
aciclico direcionado, ou seja, um grafo em que todas suas arestas sao direcionadas e ndo
existem ciclos.
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Figura 1. Rede Bayesiana composta pelos noés N={A, B, C, D, E, F} e pelas
arestas €={(A,B),(A,C),(B,D),(C,D),(D,E),(D, F),(C, F)} (WERHLI, 2007).

Redes Bayesianas utilizam a Teoria Probabilistica para modelar as incertezas
existentes em um determinado ambiente. A Teoria Probabilistica ¢ um campo da
matematica que estuda e analisa a ocorréncia de fendmenos aleatdrios, os quais sdo
experimentos repetidos sob as mesmas condi¢des produzem resultados que nao se pode
prever com certeza (MORGADO et al., 2001). Dois tipos de probabilidades devem ser
destacados: condicional e incondicional. O segundo, mais simples, ¢ a probabilidade
que independe de acontecimentos anteriores, o contrario do primeiro, o qual ¢
amplamente utilizado para modelagem de redes Bayesianas.

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.

Considerando novamente a rede Bayesiana hipotética apresentada na Figura 1,
sua estrutura ¢ composta pelo grupo de nés N={A, B, C, D, E, F} e pelo conjunto de
dependéncias entre nos representado pelo grupo de arestas €={(A, B), (A, C), (B, D),
(C, D), (D, E), (D, F), (C, F)}. Existindo uma aresta direcionada do vértice A paro o nd
B, entdo A ¢ chamado pai de B, assim como B ¢ dito filho ou descendente de A.

Uma rede Bayesiana ¢ caracterizada por possuir uma regra simples e Unica capaz
de expandir seu conjunto de probabilidades em termos de simples probabilidades
condicionais. Esta regra segue a propriedade local de Markov, a qual diz que um no ¢
condicionalmente independente de todos seus ndo descendentes dados seus pais.

Ap0s se definir uma rede Bayesiana, com suas variaveis e probabilidades, pode-
se extrair conhecimento nela representado através de um processo de inferéncia.
Segundo (HRUSCHKA JR., 2003), existem diversos métodos para realizacdo de
inferéncia, dentre os quais se podem destacar o método de inferéncia por eliminagdo de
variaveis (utilizado neste trabalho), e 0 método do agrupamento.

2.2. Modelagem de Emocoes

Existem diversas propostas para a modelagem de emocdes, de forma a tentarem
apresentar uma explicagdo melhor sobre como estas funcionam. Além disso, estas
propostas oferecem o modelo bésico para que emogdes sejam simuladas em maquina
(GRATCH; MARSELHA, 2001).

Porém, realizar a simula¢cdo de emog¢des em maquina nao ¢ uma tarefa facil. Em
tarefas onde as emocgdes exercem um papel fundamental, como processos de tomada de
decisdo, diversos fatores, tanto sociais quanto fisiologicos, tornam a realizagdo da
modelagem e simulacdo do processo bastante complexa.

Outro ponto que dificulta o trabalho com emogdes ¢ a dificuldade de
compreensdo do que sdo e como funcionam. Nao existe um consenso sobre a defini¢ao
de emogdes. Del Nero (1997) afirma que emog@o ¢ um processo consciente e que em
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conjunto com o pensamento e a vontade formam os protagonistas principais para o
palco que ¢ a mente. Para Damasio (2000), a emocdo ¢ um rétulo que designa um
conjunto de fendmenos ou comportamentos. Ele divide as emocdes em primarias
(medo, alegria, tristeza, raiva, etc.) e as secundarias (ciime, culpa, orgulho, etc.). Moffat
e Frijda (2000) afirmam que as emogdes sdo funcionais, isto ¢, elas possuem um valor
adaptativo para o organismo, contradizendo a convencao existente de que as emocgoes
ndo sdo racionais. Sloman (2001) também conclui que ndo ha uma defini¢do unica de
emocao, pois esta depende de como se analisa quais sdo as concepcoes individuais dos
seres humanos ou outros animais em relacao ao assunto.

Quando se trata sobre o funcionamento das emocgoes, devem-se levar em conta
duas caracteristicas: as emog¢des sdo processos fisiologicos de dificil mensuragao, sdo as
coisas que sentimos; emocgdes sdo geradas por estimulos, entretanto ¢ impossivel
afirmar que um mesmo estimulo ird gerar a mesma emoc¢do em dois individuos
diferentes. Isto se deve a diversos fatores que, em resumo, definem cada pessoa como
um ser diferente.

A fim de um melhor entendimento do funcionamento das emogdes, foram
propostos diversos modelos para a estruturacdo das emogdes, cada uma visando
aspectos diferentes do ser humano. Alguns de cunho psicologico, como percepgao,
sentimentos, experiéncias, cognicdo e comportamento (MOFFAT; FRIJDA, 2000)
(CANAMERO; VAN DE VELDE, 1999) (ORTONY et al., 1988), e outros de cunho
fisioloégico, como batimentos cardiacos, pressdo arterial e sudorese (SLOMAN, 1999)
(PICARD, 1997).

Dentre os modelos propostos, destaca-se o proposto por Ortony, Clore e Collins
(ORTONY et al., 1988). Conhecido como OCC, o modelo ¢ capaz de identificar, a
partir de estimulos gerados em um ambiente arbitrario, quais emogdes seriam geradas,
dentro de um conjunto predeterminado de emocgdes. Este ¢ um dos modelos mais
utilizados no ramo da computacdo, seja para adicionar emocdes a agentes artificiais ou
para se trabalhar com a tomada de decisdo influenciada pelas emogdes.

O modelo se baseia no principio da diferenciacdo entre reacdes de valéncia
positivas e negativas, ou seja, a partir de um estimulo do ambiente, varidveis sdo
atribuidas de forma a determinar se o evento proporciona sentimentos positivos ou
negativos para o individuo modelado.

No modelo OCC sao considerados trés geradores de estimulos para emogoes:
eventos, os quais t€ém suas consequéncias analisadas de forma a gerar emogdes; agentes,
onde se analisam suas agdes; e objetos, em que se analisam seus aspectos e
propriedades.

r

Toda emocdao gerada no modelo ¢ uma reacdo a um ou mais aspectos do
ambiente. Entretanto, para individuos distintos, um determinado estimulo pode gerar
emocgodes diferentes. Esta diferenciacdo ocorre no modelo a partir da atribuicdo de um
valor positivo ou negativo como rea¢ao do individuo para uma determinada ocorréncia.
Este conceito se torna mais claro ao se observar a estrutura do modelo na Figura 2.
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pleased approving liking
displeasod disapproving disliking

ullc. otlc. olc.
FOCUSING ON FOCUSING ON
CONSEQUENCES CONSEQUENCES SELF QTHER
FOR OTHER FOR SELF AGENT AGENT
DESIRABLE UNDESIRABLE PROSPECTS PROSPECTS
FOR OTHER FOR OTHER RELEVANT IRRELEVANT
happy-for gloating Joy pride admiration love
resentment pity distress shame raproach hate
FORTUNES-OF-OTHERS WELL-BEING ATTRIBUTION ATTRACTION
hope
fear
CONFIRMED DISCONFIRMED
I I gratification gratitude
satisfaction relief remeorse anger
fears-confirmed disappointment WELL-BEING/ATTRIBUTION
PROSPECT-BASED COMPOUNDS

Figura 2. Estrutura do Modelo OCC (ORTONY et al., 1988).

A estrutura do modelo pode ser dividida em trés ramos principais, cada um
correspondendo a um tipo de estimulo gerado pelo ambiente. O ramo mais a esquerda
refere-se ao desenvolvimento de emogdes geradas a partir de eventos, o ramo central
das emocgdes geradas por agdes € o ramo a direita refere-se as emocgdes produzidas a
partir de objetos. E importante ressaltar que a estrutura apresenta uma descrigdo logica
para a geracdo de emocgdes e ndo uma sequéncia temporal. A parte inferior do modelo
apresenta o conjunto de emogodes trabalhadas, as quais totalizam 22 emogdes distintas.

2.3. Sistemas Multiagentes

De mesma forma como nas organiza¢des humanas as atividades, muitas vezes, sdo
realizadas por um grupo de pessoas que trabalham de modo cooperativo, onde existem
decisdes individuais que afetam o grupo, em sistemas multiagentes (SMA) as pessoas
sdo representadas por agentes artificiais, os quais se relacionam em um ambiente de
forma a buscar solu¢des para problemas de forma cooperativa, compartilhando
informacdes, evitando conflitos e coordenando a execucao de atividades (ADAMATT]I,
2003).

De maneira geral, pode-se dizer que um agente artificial em um sistema
mutiagentes ¢ uma entidade dotada de certa autonomia e inteligéncia inserida em um
ambiente virtual, sendo capaz de perceber e interagir com os componentes deste
ambiente, incluindo os possiveis demais agentes que o habitam.
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Na maior parte das vezes, uma aplicagdo desenvolvida sobre um SMA tem o
objetivo de simular alguma situacao da realidade. Em uma simulagdo baseada em
agentes, o fendmeno real ¢ decomposto em um conjunto de elementos e em suas
interacdes. Para cada elemento ¢ modelado como um agente, resultando em um modelo
geral onde os agentes interagem entre si e com o ambiente (FROZZA, 1997).

Para Russel e Norwig (2003), a modelagem de sistemas multiagentes e sua
simulagdo exigem algumas caracteristicas: os agentes devem ser auténomos; o
comportamento dos agentes deve ser representado em alto nivel de abstracdo; agentes
devem ser flexiveis, tendo caracteristicas de comportamento pré-ativo e reativo; agentes
podem executar tarefas que exijam desempenho de tempo real; agentes se encaixam em
aplicagdes  distribuidas; agentes devem possuir habilidade de trabalhar
cooperativamente.

3. A Rede Bayesiana de Emocoes

O modelo OCC de emogdes, bastante abrangente e que possui uma estrutura de simples
traducdo computacional, foi a escolha como modelo base para rede Bayesiana de
emogdes proposta.

O modelo OCC por si s6 ¢ um modelo previsivel, isto ¢, um modelo que nao
considera a imprevisibilidade humana, determinando sempre o mesmo resultado
emocional a partir de eventos ou a¢des de mesma valéncia para o individuo. Desta
forma, propde-se a constru¢do de uma rede Bayesiana que possua uma estrutura
inspirada no modelo OCC de emogdes e que possa, através de suas caracteristicas
basicas, adicionar a imprevisibilidade necessaria ao modelo de simulagao.

A utilizacao de redes Bayesianas para adicdo de imprevisibilidade em modelos
de emocdes ocorre, de maneira geral, de forma diferente a proposta neste trabalho como
pode ser visto na Figura 3. Nesta figura ¢ possivel comparar os fluxogramas de
funcionamento do trabalho proposto, Figura 3b, com o de um trabalho semelhante, o de
Conati et al. (2010), Figura 3a.

Enquanto no trabalho de Conati et al. (2010) a rede Bayesiana ¢ utilizada para
realizar um pré-processamento para os estimulos do ambiente de forma a propiciar
alimentagcdo para o modelo OCC cléssico, estatico e definido por uma sequéncia de
desvios condicionais, 0 modelo proposto apresenta uma rede Bayesiana que redefine o
modelo OCC, possuindo uma estrutura semelhante ao original mas acrescentando uma
série de caracteristicas que o transformam em um modelo dindmico que apresenta
diferentes resultados emocionais para os mesmos estimulos do ambiente em diferentes
momentos.

Estas caracteristicas propiciam, entre outras possibilidades, o trabalho com
perfis comportamentais onde dependendo das caracteristicas do individuo simulado a
rede pode ser inicializada com valores diferente, fazendo com que apresente emocdes
diferentes as de um individuo com outra inicializagdo para as mesmas circunstancias
ambientais.

Para sua construgdo e analise foi utilizado um software livre auxiliar chamado
JavaBayes (COZMAN, 2001). O software permite a construcdo, visualizagdo grafica e
analise de redes Bayesianas através de uma interface simples e de fécil acesso. O
software possibilita a construcdo de redes com qualquer estrutura, com um numero
indefinido de nos, arestas e varidaveis. Além disso, oferece diversas fungdes, como
exemplo, a selecdo do algoritmo para o célculo de probabilidades entre os métodos
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agrupamento e eliminagdo de varidveis e a possibilidade de exibir as probabilidades de
todas as variaveis da rede a partir da observacao de um de seus nos.

Ambiente

Agbes

Rede Bayesiana
que transforma as
informagdes do ambiente
nas entradas do modelo
OCC de emoges

Objetos

Outras /
L1

Varidveis

Ambiente

Eventos

Rede Bayesiana
inspirada no modelo
0CC de emogbes

Agdes

Objetos

(b}

Figura 3. Comparacao entre as diferentes combinacoes entre redes Bayesianas
e o0 modelo OCC. (a) Método mais utilizado onde a rede Bayesiana processa as
informacdes do ambiente e cria as informacgdes de entrada do modelo OCC. (b)
Modelo proposto, onde o modelo OCC é substituido por uma rede Bayesiana
de estrutura inspirada no modelo de emocades.

Como o modelo OCC de emogdes € constituido basicamente de uma sequencia
de desvios condicionais que possibilitam a determinacdo de qual emogdo ¢ ativada a
partir de determinadas condi¢des, a rede Bayesiana baseada em sua estrutura foi
construida traduzindo cada um destes desvios em um conjunto de nos, varidveis e
arestas, onde cada no representa um desvio, cada varidvel representa um dos estados
que satisfazem o desvio e cada aresta liga cada desvio a proxima condi¢ao a ser
analisada. O resultado desta tradug¢do ¢ uma rede constituida de 34 nds e 49 arestas que
pode ser visualizada na Figura 4.

Ao observar a estrutura da rede € possivel verificar que, assim com ocorre com o
modelo OCC de emogdes, ela pode ser dividida em trés areas distintas de acordo com a
fonte de estimulo do ambiente. Os nds na area a esquerda representam os estimulos
gerados a partir de eventos ocorridos no ambiente, a area central compreende os nos
relativos a estimulos gerados a partir das agdes de outros individuos, enquanto a menor
area, localizada a direita, refere-se as emogdes geradas a partir do contado do individuo
com diferentes objetos. Na parte inferior da rede encontram-se os nds que representam
cada uma das 22 emocdes modeladas pelo sistema: Happy-for, Resentment, Gloating,
Pity, Hope, Fear, Joy, Distress, Satisfaction, Disappointment, Fears-confirmed, Relief,
Pride, Shame, Admiration, Reproach, Love, Hate Gratification, Remorse, Gratitude ¢
Anger.

Como ¢ caracteristico das redes Bayesianas, cada n6 da rede depende
diretamente de seus nos pais, indicados pelas arestas, construidas na dire¢ao pai-filho,
sendo permitido tanto um né pai ter multiplos nos filhos, como também um né filho
possuir multiplos nos pai. Seguindo esta dinamica, bem como as relagdes existentes
entre emocdes e estimulos existentes no modelo OCC, foram definidas tanto as
variaveis de cada né como também as probabilidades iniciais da rede.
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Figura 4. Rede Bayesiana desenvolvida, inspirada no modelo OCC de emocoes,
onde cada né representa um desvio condicional no modelo original e as
arestas representam as dependéncias pai-filho entre estes nés.

Cada n6 possui uma varidvel que pode assumir dois estados, sendo em geral,
inclusive para os nds que compreendem as emocdes, estes estados “frue” e “false”, onde
“true” representa um estado ativo, a confirma¢do de uma condicdo ou a efetividade de
uma emocao; enquanto “false” significa o contrario. A exce¢do a esta regra sao os trés
nds superiores a cada uma das areas anteriormente citadas: Consequences of Events,
Actions_of Agents e Aspects_of Objects.

Para estes trés nos, suas varidveis possuem estados e fungdes diferentes dos
demais: a variavel do n6 Consequences of Events pode assumir os estados “Pleased” e
“Displeased” que, respectivamente, indicam se ocorreu um evento desejavel ou
indesejavel para o individuo no ambiente. O n6 Actions of Agents, a variavel pode
assumir os valores “Approving” e “Disapproving”, que de maneira semelhante aos
estados do n6 Consequences of Events indicam se o individuo esta de acordo ou ndo
com a agdo de um individuo que ativou o ndé. Por fim, a variavel do nd
Aspects_of Objects pode assumir os estados “Liking” e “Disliking” que indicam se o
individuo gosta ou ndo, respectivamente, do objeto que estimulou a rede Bayesiana.

Apos definir os estados possiveis para as varidveis de cada um dos nos, foi
necessario definir as probabilidades de ativacdo de cada um dos estados seguindo as
dependéncias entre nos pais e filhos. A rede apresenta duas situagdes: nds que possuem
um ou dois pais. Para o primeiro caso, os estados da variavel ainda podem ou nao
depender dos estados do né pai. Quando eles ndo dependem, suas probabilidades foram
definidas como 50% de ocorrer qualquer um dos estados independente dos estados do
pai. Ja quando ocorre dependéncia, um dos estados do pai faz com que o filho tenha
95% de chance de ter um determinado estado, enquanto seu estado contrario faz com
que seu no filho possua também 95% de chances de ter o estado contrario. Quando um
n6 possui dois nos pais ele sempre depende dos estados destes, sendo definido que o
filho possui 95% de possuir um dos seus estados quando um determinado estado para
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cada um de seus pais. Quando os estados dos pais se invertem, o n6 filho tem 95% de
chance de também ter seu estado invertido. No caso de um dos pais terem seu estado
invertido, o no filho tem 50% de chance de ter cada um dos seus estados.

ApoOs criar a estrutura da rede e definir todas as probabilidades ¢ necessario
adicionar a rede Bayesiana de emog¢des a um ambiente multiagentes de forma a valida-
la e propiciar a avaliacdo de sua eficidcia. Deste modo, Jason foi o ambiente
multiagentes escolhido. Ele ¢ desenvolvido na linguagem Java e possibilita de forma
simples a execu¢do de simulagdes baseadas em sistemas multiagentes (BORDINI et al.,
2007).

Em sua base de dados padrao, Jason oferece uma série de exemplos de modelos
multiagentes que simulam as mais diversas situacdes. Dentre eles se encontra o
chamado cleaning robots, o qual foi utilizado como base para o estudo da
funcionalidade e efetividade da rede Bayesiana de emog¢des em um ambiente
multiagentes.

Neste exemplo, dois robds R1 e R2 coletam e eliminam lixo no planeta Marte. O
robd R1 anda sobre o solo do planeta procurando unidades de lixo. Ao encontrar uma
unidade, o agente a recolhe e leva até o ponto onde esta R2, em seguida retornando ao
ponto onde encontrou a unidade para continuar a busca. O robo R2, por sua vez, esta
posicionado junto a um incinerador ¢ ao receber uma unidade de lixo imediatamente a
queima.

Figura 5. Interface Grafica do exemplo cleaning_robots na ferramenta Jason,
mostrando os agentes R1 e R2.

A Figura 5 apresenta uma visao geral do ambiente de simulagdo. As unidades de
lixo, representadas por G no mapa, sdo colocados em posigdes randomicas na grade de
posigdes assim que a simulagdo se inicia. O agente R1 inicia sempre na posi¢ao superior
mais a esquerda, realizando sua busca percorrendo todas as posi¢cdes do mapa, linha a
linha e sempre da esquerda para direita. O agente R2 inicia sempre na posi¢ao central do
mapa e fica fixo todo o tempo de simulacdo nesta posicao.

Neste trabalho, apenas o agente R1 trabalha sobre o efeito de emogdes. Deste
modo, para adicionar a rede Bayesiana de emocdes a este exemplo foi necessario que se
desenvolvessem suposi¢des sobre como o ambiente influenciaria a rede e como a rede
influenciaria as acdes do agente. Trés suposi¢des foram definidas:

* Quando R1 realiza cinco passos consecutivos sobre o mapa € nao encontra
nenhuma unidade de lixo ele passa a pensar que o ambiente pode estar limpo e que,
portanto, seu trabalho estd sendo realizado em vao o que o desmotiva;
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* Quando R1 encontra uma unidade de lixo o efeito ¢ o contrario da proposta na
suposicao anterior, por estar realizando a fungdo a qual completa seu objetivo o agente
aumenta sua motivagao;

* Quando R1 deposita a unidade de lixo recolhida na posi¢ao onde esta R2 existe
a possibilidade de este agradecer R1 pelo bom trabalho, o que também o motiva.

5. Resultados

Para avaliar os efeitos da rede Bayesiana de emog¢des sobre o exemplo trabalhado ¢
interessante que se obtenha uma forma de mensurar o desempenho de R1 ao realizar a
limpeza do mapa. Assim, serdo observados quantos ciclos de execugdo sdo necessarios
para o agente realizar a busca por unidades de lixo em todo o mapa. Um ciclo de
execucao compreende o periodo de tempo necessdrio para que o agente realize uma
acdo no ambiente.

Para este exemplo, serdo considerados apenas os ciclos utilizados para
realizacdo de uma acdo chamada nextSlot, funcdo responsavel por fazer o agente R1
andar sobre o mapa ¢ a unica funcdo a sofrer influéncia direta das emog¢des segundo as
suposicoes realizadas.

140 [ —oorr~ e A, AV VY

120

100

80

3 suposi¢cdes

Ciclos

2 suposigdes
60 posi¢

1 suposi¢do
40

0 suposicdes

20

0 20 40 60 80 100

Instancia de execugdo

Figura 6. Tempo de execucéao para 100 instancias do exemplo com quatro
configuracoes distintas: sem suposi¢cdes, com uma suposicao, com duas
suposicoes e com trés suposicoes.

Para demonstrar o aumento da complexidade do exemplo com o acréscimo de
emocodes, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execucdo de 100 instancias
do exemplo para quatro situacdes distintas: sem emoc¢des; com emogdes geradas apenas
a partir da primeira suposi¢do; com emogdes geradas com a ativagao das duas primeiras
suposicoes; e o exemplo com todas as suposi¢oes ativadas. Os resultados obtidos sdao
apresentados na Figura 6.

Primeiramente, nota-se que a medida que sdo adicionadas novas suposigoes ao
exemplo, aumentando sua complexidade, o resultado se torna mais imprevisivel. O
exemplo sem emogoes nao variou seus resultados para as 100 execugdes. Com uma
suposi¢cdo, o exemplo variou apenas oito ciclos entre seus resultados mais e menos
eficientes. J& o exemplo com duas suposigdes, possuiu uma variagao de 33 ciclos entre
seus extremos. Por fim, o exemplo com trés suposi¢des possuiu a maior variagdo com
40 ciclos entre seu apice de desempenho e seu pior resultado.
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Outro ponto a se destacar ¢ que os valores variam em torno de suas médias de
desempenho, definidas pelas caracteristicas de cada exemplo. O teste com apenas uma
suposi¢do ruim para o desempenho do agente obteve o pior resultado, com uma média
de 138,77 ciclos por execugdo. O teste com duas suposi¢des circunda uma média de
97,23 ciclos por execucdo, enquanto a média do teste com trés suposigdes, sendo estas
numa propor¢ao de duas motivacionais ¢ uma de desmotivacdo para o agente, foi de
80,27 ciclos por execu¢do. Estes dois ultimos casos, com duas e trés suposi¢des
apresentam uma caracteristica importante: apesar de suas médias se distanciarem por
aproximadamente 17 ciclos, distancia bastante grande para um universo de execucdes
que em varias delas nao supera 100 ciclos, tém seus resultados se cruzando em alguns
pontos. Isto indica que embora as suposi¢des indicassem que a versdo com trés
suposicdes possuisse sempre um agente mais eficiente do que o exemplo com duas, a
imprevisibilidade da rede da rede Bayesiana de emocgdes, bem como a aleatoriedade do
ambiente fazem com que seja possivel o agente no ambiente com trés suposi¢des ser
pior do que o do exemplo com duas.

6. Conclusao

Observando o funcionamento da rede Bayesiana de emogdes ¢ possivel realizar algumas
afirmacdes. Primeiramente, que a utilizagdo de uma rede Bayesiana para a aplicagdo
computacional do modelo OCC ¢ possivel, permitindo que através da manipulagdo de
probabilidades em suas variaveis aumente-se a similaridade do modelo com a realidade,
tendo em vista que o modelo oferece um método de decisdo deterministico quanto a
quais emogodes ocorrem de acordo com determinado evento, o que pode ser modificado
em uma rede Bayesiana.

A utilizagdo do modelo OCC sob a forma de uma rede Bayesiana apresenta
outra caracteristica importante, permitir uma visualizagdo das relacdes existentes entre
as diferentes emogdes que compde o modelo, relacdes estas que muitas vezes ficam
escondidas em sua estrutura. Por exemplo, ao determinar-se na rede criada a existéncia
da emogdo “Anger”, observa-se um aumento na probabilidade de que a emocgao “Fear”
também ocorra, o contrario de “Happy-for”, que se torna menos provavel.

Embora o exemplo estudado seja simples, foi possivel visualizar as
caracteristicas principais da rede Bayesiana de emoc¢des, bem como sua influéncia em
um ambiente multiagentes. Assim, se propde como trabalhos futuros a aplicacdo da
rede em um exemplo mais elaborado, com diversos agentes possuindo suas proprias
redes Bayesianas de emocdes. Este exemplo propiciaria mais interagdes entre os agentes
e o ambiente a qual estiverem inseridos e, também, entre si, possibilitando, assim, uma
maior quantidade de estimulos a rede e a consequente maior variacdo nas emocdes dos
individuos, influenciando diretamente seus comportamentos.

Outra possibilidade ¢ que o modelo trabalhado trata apenas estados emocionais,
reduzindo os valores individuais das emocgoes a dois valores gerais, um compreendendo
as probabilidades de todas as emocdes consideradas boas e outro compreendendo as das
emogdes ruins. Este modelo pode ser expandido, por exemplo, ao se trabalhar com
niveis de estados emocionais. Assim, quando o valor total para o somatorio entre os
valores positivos e negativos de probabilidade for muito alto, o agente deve ter um
comportamento diferente de quando este valor ndo for tdo alto. Ao se definirem faixas
de valores para o somatorio das emocoes ¢ possivel que, ao invés de haver apenas trés
tipos de reagdo a rede, estavel, boa e ruim, possa existir diversas reacdes para o agente,
tantas quantas forem as faixas de valores determinadas.
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Também pode-se trabalhar com os valores individuais das emogdes, seja
avaliando-as apenas individualmente ou em conjunto a um sistema de estados
emocionais. Embora bastante complexo, por exigir um conhecimento dos efeitos de
cada emogao sobre a maneira como o agente encara as acoes que deve realizar, permite
que o modelo trabalhado se torne bastante completo e imprevisivel, permitindo ao
agente possuir diversas reagdes aos eventos ocorridos no ambiente a qual esta inserido.
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