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RESUMO

ARAUJO, Allan Goulart de. Um modelo de personalidades aplicado
a um jogo eletronico. 2013. 100 f. Dissertacdo (Mestrado em
Informatica) - Programa de Pds-Graduacao em Informatica, Instituto
de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicacdes e Pesquisas
Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2013.

Jogos eletrénicos sao atualmente uma das maiores industrias de
entretenimento. Com a evolugdo do hardware eles tém se mostrado
cada vez mais realistas. Entretanto a inteligéncia artificial ndo evoluiu
na mesma proporcao e, na maioria dos jogos, ainda se mostra
simplista. Com o intuito de criar jogadores artificiais menos previsiveis
e "mais inteligentes" esse trabalho, utilizando ldgica nebulosa e
maquina de estados nebulosa, adaptou e estendeu um modelo baseado
em emogoes a fim de mapear eventos de um mundo virtual em agdes e
comportamentos. As emocgoes sao utilizadas por proporcionar uma
forma mais humana de tomar decisdes e, a partir da personalidade,
uma possivel identificacdo com o personagem virtual foi criada, além

de permitir uma maior diversidade no seu comportamento.

Palavras-chave: modelo de emocoes, personalidade, jogos

eletronicos



ABSTRACT

ARAUJO, Allan Goulart de. Um modelo de personalidades aplicado
a um jogo eletronico. 2013. 100 f. Dissertacdao (Mestrado em
Informatica) - Programa de Pds-Graduacao em Informatica, Instituto
de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicacbes e Pesquisas
Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2013.

Electronic games are currently one of the largest entertainment
industries. Though the evolution of the hardware they are increasingly
realistic. Artificial intelligence has not been evolved at the same rate
and, in the most of games, it still shows a simplistic behavior. With the
purpose to create artificial players less predictable and "smarter", this
thesis, using Fuzzy Logic and Fuzzy Finite State Machines, proposed
the creation and application of a model based on emotions in order to
map events in actions and behaviors. Emotions are used to provide a
more human way of making decisions, and personality is used to make
a possible identification with the virtual character, increasing the

diversity in his behavior.

Keywords: model of emotions, personality, emotion, electronic game
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1 Introducao

Nesse capitulo serdao apresentados a contextualizagao do trabalho
e motivacao (segao 1.1), seu objetivo (secao 1.2) e como a dissertacao

esta estruturada (secdo 1.3).

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Como o ser humano pensa e consegue armazenar as informacgdes?
Qual o processo de cognicao que as pessoas fazem ao levantar de uma
cadeira e caminhar por um corredor desviando dos obstaculos sem
nenhum esforgo, ou, por exemplo, reconhecer um rosto na multidao?
Essas perguntas foram estudadas por muitos anos e 0s pesquisadores
e cientistas ainda nao possuem uma resposta convincente. Um dos

campos de estudo dessas perguntas é a Inteligéncia Artificial.

Em Ciéncia da Computacao, a Inteligéncia Artificial (IA) é a area
cujo objetivo principal é tornar as maquinas ou programas capazes de
realizar tarefas complexas, que requerem certo nivel de inteligéncia e
gue, normalmente, sao realizadas por humanos. Seu nome foi cunhado
oficialmente em 1956 por pesquisadores da drea em uma conferéncia
em Dartmouth College (MCCARTHY, J.; M.L. MINSKY; N. ROCHESTER;
C.E. SHANNON, 1955). E uma ciéncia multidisciplinar, passando por



15

areas como a filosofia, a psicologia, a matematica e a neurociéncia. A
IA tenta sistematizar e automatizar tarefas que necessitam de
raciocinio légico, e assim, é potencialmente importante para qualquer

area da atividade intelectual humana (Norvig, P. ; Russel, S.,2004).

Os estudos descritos neste trabalho, como a légica nebulosa e
maquina de estados nebulosa, estdo incluidos na area da Inteligéncia
Computacional (IC), reconhecida por alguns pesquisadores como uma
subarea da IA. Ela busca a criagao de sistemas inteligentes através de
técnicas e abordagens inspiradas na natureza, para obter uma solugao,
nao necessariamente a 6tima, de problemas que sao algoritmicamente
complexos (como os de reconhecimento de padrdoes) ou problemas NP-
Completos (como o do caixeiro viajante). A IC possui cinco principais
abordagens: ldégica nebulosa, redes neurais artificiais, computacao
evolucionaria, inteligéncia de enxames e sistemas imunoldgicos
artificiais (Engelbrecht A. , 2007).

Outra area abordada por essa dissertacdo € a de jogos eletronicos.
As principais técnicas de IC aqui citadas podem ser utilizadas para
modelagem de comportamento de personagens desses jogos. Essa
modelagem define quais agdes e reacdes o jogador virtual terd. Tanto
as acoes quanto as reagdes nao podem ser sempre as melhores
possiveis nem as piores, tornando o jogador virtual o mais “humano”
possivel, com erros e acertos. Se num jogo de xadrez, por exemplo, o
oponente estivesse sempre um passo a frente e ganhasse sempre, 0
jogador ficaria frustrado e perderia o interesse pelo jogo. O mesmo
aconteceria em um jogo First Person Shooter (FPS), se o jogador

virtual tivesse uma mira muito precisa e acertasse sempre o alvo.

Jogos eletrénicos sdo uma excelente forma de teste e validagdao de
modelos para estudos académicos. O mundo virtual criado nos jogos é
um ambiente controlado, facilitando a simulacdao, e também pode

possuir um nivel de complexidade razoavel para a maioria das
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aplicagdes. O seu uso como plataforma de testes pode ser reconhecido
dado o crescente interesse académico na area. Além disso, a producao
de técnicas computacionais aplicadas aos jogos pode impulsionar o
desenvolvimento de novas tecnologias de hardware ou mesmo prover
dados sociais e econdmicos de jogadores extraidos do tipo Massive
Multiplayer Online Games (MMOGs) (Alvim,2008).

Com uma visao de mercado, a industria de entretenimento ¢,
atualmente, uma das que possui um dos maiores faturamentos (Wong
H.,2011). Boa parte desse faturamento é devido a jogos eletrbnicos.
Mesmo com o aumento do poder de processamento das plataformas
utilizadas para esses jogos, sejam consoles ou computadores pessoais,
o foco da maioria das industrias de jogos tem sido a computagao
grafica (Ponsen M., 2004). Tendo esse foco, exceto alguns casos
isolados, grande parte dos jogos ainda tem como base para seus
jogadores virtuais os métodos de inteligéncia mais tradicionais, tais
como sistema de regras. A partir disso, criar um jogador virtual com
uma inteligéncia mais elaborada pode constituir uma boa vantagem

competitiva para as empresas desenvolvedoras de jogos.

Criar um jogador virtual, ou mesmo outra aplicacdo inteligente, é
uma tarefa dificil. Esse conceito de inteligéncia é abstrato e
dependente do contexto. Algumas agdes podem ser perfeitamente
interessantes numa determinada situacao e absurdas em outras. Ha
indicios encontrados em pesquisas indicando que o ser humano toma
suas decisdes sendo amplamente influenciado por suas emogoes
(BECHARA A., 2003). Dessa forma, se o jogador virtual conseguisse
simular emocgdes humanas teriamos um jogador aparentemente mais
inteligente (MINSKY M.,2007).

As emocdes sao as regras centrais da nossa vida (Gratch, J;

Marselha,S., 2001). Modelos de emogoes capazes de simular
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comportamentos sao bastante promissores (Mahboub K., 2006),
principalmente para situacbes especificas, como no caso dessa

dissertacdo, em jogos eletronicos.

1.2 Objetivo

A criacao de jogadores virtuais pode ser uma tarefa dificil em jogos
eletronicos com um numero de agdes e escolhas na faixa de cem ou
mil. Sistemas de regras e maquinas de estados sao geralmente usadas
nesses casos, por o desenvolvimento ser mais simples e de facil
expansdo, porém acabam tornando o jogo eletronico previsivel ao
passar do tempo. Com o intuito de contornar essa previsibilidade, este
trabalho propde a utilizagdo de um modelo de personalidades capaz de
exprimir emogdes e comportamentos em um jogador virtual. A partir
de sua personalidade, podemos criar uma identificagdo com esse
personagem e, de certa forma, acreditar que ele é real. Utilizando-se
dessa identificacao e representando as acdes de acordo com a
personalidade, teriamos um personagem mais humano e inteligente.
Agentes virtuais utilizando emocgbes tendem a ser mais dinamicos, com
suas decisdes variando a partir de situagdes anteriores, ambientes ou

até mesmo do seu humor.

A utilizacao de emogdes em agentes virtuais tem sido estudada e
pesquisada, tal como o modelo que simula as emogdes em forma de
expressoes faciais em um personagem virtual (Alvim, 2008). Estudos
envolvendo simulacao de emocgoes foram utilizados para, por exemplo,
mostrar a influéncia das decisdes de investimentos na bolsa de valores
ou a importancia da afetividade na influéncia da construcdao de
conhecimento na utilizagdo de interfaces em sistemas informaticos de
aprendizagem (PIXLEY J., 2003) (SENICIATO T.; CAVASSAN 0.,2008).
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Este trabalho tomou como principio um modelo de emocdes
chamado FLAME (El-Nasr, Yen; Ioerger, 2000), “Fuzzy Logic Adaptive
Model of Emotions”. Esse modelo se destacou por ser um dos modelos
mais completos na area de jogos e por unir e aprimorar abordagens
utilizadas por outros pesquisadores. Ele foi simplificado, adaptado e

estendido para um modelo de personalidades.

A extensao ocorre possibilitando o jogador virtual ter uma
personalidade. A personalidade é de vital importancia para aumentar
ainda mais o dinamismo comportamental. Dessa forma, o jogador
virtual é capaz de simular caracteristicas e padroes especificos e, em
uma mesma situacao, sentindo as mesmas emocgoes, dois jogadores
com personalidades diferentes terdao reagdes diferentes. Além disso, o
jogador humano, ao ver as reacgdes do jogador virtual e o
caracterizando em uma determinada personalidade, pode associar mais

facilmente o comportamento do seu oponente como inteligente.

A adaptacdo feita estd, fundamentalmente, em como o jogador
virtual realiza suas agdes. Ao criar uma maquina de estados nebulosa
para esse processo, sera permito ao jogador virtual realizar mais de
uma agao ao mesmo tempo, uma vez que é possivel estar em mais de
um estado, dado um grau de pertinéncia. Com esse grau, € possivel
gue o agente realize a acao com certa intensidade, tanto para mais
quanto para menos, aumentando ainda mais as possibilidades e o

dinamismo no seu comportamento.

1.3 Estrutura da dissertacao

Este trabalho possui sete capitulos e estd estruturado da seguinte

forma:

O Capitulo 1 expd6s uma contextualizagdo, motivacdo e objetivo da

dissertacao.
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O Capitulo 2 faz uma fundamentagdao tedrica dos conceitos
utilizados nesse trabalho. Nele sdo definidas Légica Nebulosa, Maquina
de Estados Finita e explicados os conceitos bdasicos de Maquina de

Estados Nebulosa, além de sua aplicagdo em jogos eletronicos.

O Capitulo 3 descreve uma analise sobre emocgdes e
personalidades. Também apresenta modelos de emogdes relacionados

a area de estudo do trabalho.

O Capitulo 4 explica o modelo de emogdes FLAME utilizado como

base para essa dissertagao.

O Capitulo 5 descreve o modelo de personalidades proposto e
apresenta o jogo eletronico feito para validacdo do modelo de

personalidades proposto.

O Capitulo 6 mostra a validacdo do trabalho com os resultados
obtidos.

O Capitulo 7 conclui esse trabalho, descrevendo as dificuldades

encontradas, contribuicdes e trabalhos futuros.
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2. Fundamentacao Teorica

Para o melhor entendimento das técnicas utilizadas nesta
dissertacdo, esse capitulo apresentara uma visdao geral de Ldgica
Nebulosa, Maquina de Estados Finita (FSMs) e Maquina de Estados
Nebulosa (FuSMs).

2.1 Logica Nebulosa

Segundo dados historicos, Aristétoles foi um dos principais
idealizadores da légica. Buscando formas para compreensao do mundo
real, ele estabeleceu um conjunto de regras para que as conclusdes
pudessem ser aceitas como validas de forma ldgica. Porém esse
conjunto de regras tinha uma grande dependéncia relativa ao

significado exato da gramatica.

Posteriormente a Ldgica Booleana foi criada. Essa légica lida com
informagOes de forma precisa. Muito utilizada em circuitos ldégicos,
ainda é a base das teorias dos conjuntos e em software, com
desenvolvimento de sistemas computacionais, quando a informacao,
ou conhecimento sobre um problema, é deterministico e binario. Ela
desempenhou um papel importante no desenvolvimento dos primeiros
sistemas de IA, especialmente em sistemas especialistas. Porém para a

maioria dos problemas reais, que sao caracterizados pela
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representacao linguistica com informagdes incompletas, imprecisas e

vagas, ela é incompleta.

Para tentar resolver essa limitacao binaria da Ldgica Booleana,
Lofti Asker Zadeh, em 1965, introduzia a Logica Nebulosa (Zadeh,
1965). De acordo com (Kosko, 1992) o objetivo fundamental da Ldgica
Nebulosa é generalizar a idéia representada pela teoria dos conjuntos
convencionais, se aproximando do aspecto vago e da imprecisao do

raciocinio humano.

Os dominios na Logica Nebulosa sdao caracterizados por termos
linguisticos em vez de numeros. Por exemplo, na frase “Jodo & muito
alto”, o "muito” é um termo linguistico descrevendo a magnitude da

I\\

variavel “alto”. A utilizacdo desses termos € similar a forma como os
seres humanos sao capazes de tomar decisbes levando em

consideracao somente conhecimentos vagos.

Além disso, com a utilizacdo de Conjuntos Nebulosos, uma
proposicdo pode assumir graus de verdade, associados aos numeros
reais compreendidos entre 0 e 1. Uma variavel pode ser parcialmente
verdade a partir de uma condigdao. Dado um conjunto universo U, a

funcdo de pertinéncia f é definida como:
f:U=>[0,1]

A légica nebulosa pode ser utilizada em varias areas, tendo como
principais a area de controle, automacgao de processos e sistemas de

apoio a decisao.
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2.1.1 Conjuntos Nebulosos

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos possui sua base formal na
Teoria Classica dos Conjuntos. Na Teoria Classica a transicdo de um
elemento pertencer a um conjunto ou nao ocorre de forma repentina.
Nos Conjuntos Nebulosos um elemento pertence ao conjunto com um
grau de certeza, dado por uma funcdo de inclusdo ou pertinéncia,

podendo variar entre zero e um inclusive.

Um conjunto é um repositorio de objetos com uma determinada
caracteristica em comum. A Logica de Boole utiliza os valores 0 e 1
representando o grau de pertinéncia “u” do elemento nesse repositorio,
ou seja 0 o elemento nao pertence e 1 o elemento pertence.
Utilizando-se do mesmo principio, um conjunto nebuloso é definido
pela sua fungao de inclusao p € [0,1]. Assim, um elemento pode ser
um membro parcial de um conjunto e, portanto, ha uma suavizagdo na
transicdo entre as condicdes de pertinéncia, nao ocorrendo de modo

abrupto e sim progressivamente.

2.1.1.1 Fungoes de Inclusao

Fungdes de inclusdao sdo ferramentas matematicas que indicam a
participacao de um elemento em um determinado conjunto e modelam
o significado dos rotulos associados (Cruz A.,2004). Elas representam
0s aspectos principais de todas as acoes tedricas e praticas de sistemas

nebulosos.

Conjuntos nebulosos sao expressos por diferentes tipos de
funcdes. As funcdes de inclusao mais usadas estao apresentadas na
Tabela 2.1. Por ter uma formulacdo simples e boa eficiéncia
computacional, as fungdes do tipo triangular e trapezoidal sao as mais

utilizadas, principalmente em sistemas que funcionam em tempo real
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(G.S. Nhivekar; S.S. Nirmale; R.R. Mudholker, 2011). Porém, por elas
serem constituidas por segmentos de reta, a derivada de primeira
ordem ndo é continua, inviabilizando um método de otimizacao que

utilize gradiente.

A modelagem do sistema sera tao melhor quanto mais proxima a
fungdo verdade mapear o comportamento do fendbmeno, porém essa
especificacdo nem sempre é simples e pode ndo ser do conhecimento
do especialista projetista do sistema. A utilizacdo da funcao apropriada
é dependente da aplicacdo e de como a incerteza é observada durante

o experimento (Hideo, 2006).
2.1.1.2 Operagoes com Conjuntos Nebulosos

Existem algumas operagodes associadas aos conjuntos nebulosos.
As principais sdo: corte alpha, cardinalidade, altura, distancia e

normalizagao.

Tabela 2.1: As fungdes de inclusao mais usadas

Grafico F(x)

Funcgao Triangular:

LET

0T

Da-

l—ﬁ'

- [
Alx)=dm—
x) b_‘ _smh[nb]

b—m’ se x=b

08

se x=a
m_q S€XE |a, m]

oz

o

»




24

Funcao Trapezoidal:

oe-

os-

o7~ | . Dﬁ 5"_? .‘- ‘.'.-. ﬂ

e 1 r—da .

oS- i - 5e o < X E b
b—a

1 A[.x‘}l = 1, se b<x=c

1 d— x

] , se c<x=d
d—-c

o

0. se x>d

] Funcao Gaussiana:

1 Fungao Sigmoidal:

ozh

(81

2.1.1.2.1 Corte alpha

4

E o conjunto dos elementos do universo U com grau de
pertinéncia no conjunto A maior ou igual a alpha. A funcdo pode ser

definida como:

Ax = {zeU |pa(z)>a)
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2.1.1.2.2 Cardinalidade

A cardinalidade de um conjunto nebuloso finito A é definido

comao.

Al = Z ()
zc1J

e a cardinalidade relativa de A como:

-

Al =

{

2.1.1.2.3 Altura

A altura representa o maior grau de pertinéncia dos elementos de

um conjunto A. Ela é definida como:

H, = El%““ ()}

2.1.1.2.4 Distancia

Calcula a distancia de um elemento em relacdo a definicao ideal

do conjunto nebuloso A. E definida pela funcdo:

0 sepa(z) =0
d(A,r) = { L_ _ 1 casocontrdario
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2.1.2 Operacgoes Logicas com Conjuntos Nebulosos

As operacdes de wunidao, intersecdo e complemento se
assemelham a Teoria Classica dos Conjuntos. A funcdo de inclusdo dos
conjuntos nebulosos é utilizada para definir as operagdes com

conjuntos nebulosos.

2.1.2.1 Uniao

A fungao de inclusao da unidao de dois conjuntos nebulosos A e B

é definida como:

pu(r) = max(pa(z),pup(z)), z €U

2.1.2.2 Intersecgao

A funcao de inclusao da intersecao de dois conjuntos nebulosos A

e B é definida como:

pr(r) =min(pa(z), pp(zr))z €U

2.1.2.3 Complemento

A funcao de inclusao do complemento de um conjunto nebuloso A

é definida como:

po(r) =1—pa(z),z €U

2.1.3 Variaveis Nebulosas

Definem a linguagem que serd usada para discutir um conceito

nebuloso, como, por exemplo, altura, peso e temperatura. O universo
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de discurso define um conjunto de limites superiores e inferiores para
os valores dos conjuntos nebulosos utilizados para descrever os
conceitos de variavel nebulosa. As varidveis representam, a partir de
valores linguisticos, os critérios medidos do sistema em seus valores
numéricos e derivados. A definicdo delas faz parte da estruturagao
inicial de um sistema nebuloso. Uma variavel nebulosa pode ser
definida como uma variavel com seus valores sendo conjuntos de

rotulos, ao invés de niumeros.

2.1.4 Regras Nebulosas

As regras fornecem uma base formal para representar um
conhecimento de um dominio, resultado de experiéncia ou associagdes
empiricas. Ocorrem por modelagem de sentengas em linguagem
natural ou artificial e permitem a representagao do conhecimento

impreciso, facilitando a modelagem de problemas do mundo real.

Muitos sistemas com regras nebulosas sdao resultados de
entrevistas com especialistas, que possuem uma experiéncia no
contexto da aplicagao. Dessa forma, o projetista do sistema precisa ter
compreensao das regras fornecidas pelo especialista para alterar a
estrutura de inferéncia. Porém, é esperado menos tempo neste tipo de
projeto, uma vez que a experiéncia do operador, com um bom

desempenho, estara incluso nas regras. (Moratori, 2006)

As regras nebulosas podem ser combinadas por diferentes
operadores légicos como e, ou, negacdo (ndo) e o de implicacao

(se...entdo), que geralmente assumem a forma:

SexéAentdoy éB
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No qual A e B sdo roétulos linguisticos dos conjuntos nebulosos, x e y

sao variaveis linguisticas.

Para que o problema seja completamente coberto, ou seja, haja
uma saida para cada entrada é importante que existam quantas regras
forem necessarias. Qualquer combinacdo das variaveis de entrada deve
ativar pelo menos uma regra. Também é& essencial regras nao
conflitantes, ou com consisténcia, evitando contradicdes de saida e
situagOes de ciclo, ou seja, duas ou mais regras com a mesma entrada

devem ter saidas mutuamente exclusivas.

2.1.5 Sistemas Nebulosos

A Légica Nebulosa é uma boa ferramenta para tratar informacdes
imprecisas. Sistemas que utilizam Ldgica Nebulosa sao mais faceis de
entender, manter e testar. Eles tendem a ser robustos e proporcionam
uma rapida prototipagem dos sistemas, caso haja um bom

entendimento de como serao as fungdes de pertinéncia e as regras.

Um sistema nebuloso pode ser definido como a juncao de
definicbes de variaveis, conjuntos e regras nebulosas, seguindo um
processo de entrada e saida de dados (Demasi, 2003). Pode ser
visualizado na Figura 2.1 (Moratori, 2006) abaixo uma representagao

da estrutura basica de um sistema nebuloso.
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CONTROLADOR NEBULOSO

Base de Conhecimentos
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Figura 2.1 - Representagao de um Sistema Nebuloso (Moratori, 2006)

Um sistema nebuloso é capaz de mapear valores de entrada em
valores de saida a partir de uma fungdo estatica ndo linear. Como
mostrado na figura acima, o sistema é formado por 4 componentes
principais: Base de Conhecimentos, Interface de Fuzzyficacao,

Procedimento de inferéncia e Interface de Defuzzyficagao.

2.1.5.1 Base de Conhecimentos

A base de conhecimentos contem as regras nebulosas que
representam o conhecimento e a experiéncia do especialista do
sistema. Essas regras expressam uma estratégia de controle ndo linear
para o sistema, porém sao estaticas. Ha em alguns modelos de sistema
nebuloso uma estratégia para adaptar e refinar as regras a partir de
aprendizado utilizando Redes Neurais Artificiais e Algoritmos
Evolucionarios. (Cruz A., 2009) (Herrera F.; Magdalena L, 2008)
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2.1.5.2 Interface de Fuzzyficacao

V4

E responsavel por receber os valores numéricos de entrada e
transforma-los em graus de pertinéncia ao conjunto nebuloso

correspondente, tornando-os instancias das variaveis linguisticas.

2.1.5.3 Procedimento de Inferéncia

O procedimento de inferéncia transforma as entradas nebulosas
provenientes da interface em acgdes de controle de acordo com regras,
conjuntos e operadores da base de conhecimento, ou seja, é a etapa
onde é determinado o resultado do sistema nebuloso ou o valor da
variavel de saida do sistema. Esse resultado é proveniente da

verificacdo do grau de compatibilidade entre os fatos e as clausulas.

O conhecimento obtido pela inferéncia é representado pelas
variaveis linguisticas de saida. O procedimento tem duas fases
diferentes: a avaliacao da implicagdao de cada regra e a composigao das

conclusdes de todas as regras em um valor consistente.

Os procedimentos de inferéncia mais utilizados sdo o Mamdani

(Mamdani, 1975) e o Takagi-Sugeno-Kang (Takagi; Sugeno, 1985).

2.1.5.4 Interface de Defuzzyficacao

E a Ultima etapa do sistema nebuloso. Nela, ha a transformac&o
das varidveis linguisticas de saida para valores numeéricos,
determinando o valor real de saida do sistema. Os principais métodos
para a defuzzyficacdao sao: centroide, bissetor, menor valor de maximo,

maior valor de maximo e valor médio de maximo. A escolha do método
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esta relacionada diretamente com as caracteristicas do processo

controlado e o comportamento de controle necessario. (Moratori, 2006)
2.1.5.4.1 Centréide

Também chamado como centro de area. Calcula onde esta o
centro da gravidade da figura geométrica, ou o valor que divide a area
sob a curva da funcdo de pertinéncia em duas partes iguais. Para
conjuntos continuos a funcao é definida pela primeira férmula abaixo e

para conjuntos discretos pela segunda.

fa”:[} XiltA(Xi)  ou C = > im0 XiA(Xi)
ﬁin JU'A(XI) Za’zﬂ JU'A(XJ') sendo A o

conjunto representando todas as inferéncias, xi um elemento de um

C =
conjunto e pa(Xi) o grau de pertinéncia.

2.1.5.4.2 Bissetor

Define a posicdo de uma reta que divide a figura geométrica
compreendida pelas regras ativadas em duas partes iguais. Geralmente

se encontra proximo ao centroide.

[ " () = /B  1a(x)

ondea =min{x|] X€EA}yeB =max<{x | x€ A}
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2.1.5.4.3 Menor valor de maximo

E definido um ponto minimo em valores absolutos dentre outros

pontos em que a fungao atinge o maior grau de pertinéncia.

2.1.5.4.4 Maior valor de maximo

E definido um ponto maximo em valores absolutos dentre outros

pontos em que a fungao atinge o maior grau de pertinéncia.

2.1.5.4.5 Valor médio de maximo

Calcula o ponto médio entre os valores de maior grau de

pertinéncia inferido pelas regras.

2.2 Maquinas de Estados Finitas

Maquinas de Estados Finitas ou Finite State Machines(FSMs) sdo
um modulo de tomada de decisao que determina quais agdes devem
ser tomadas e quando. Pode ser vista como uma maquina de

modelagem de comportamento.

Possui um numero finito de estados internos e, em qualquer
momento, a maquina estd em apenas um dos estados. Sua entrada
consiste numa sequencia de simbolos provenientes de um alfabeto
associado a ela. Para cada estado um conjunto de transicdes pode ser
definido. Cada transicao é ativada por um simbolo e s6 pode ser usada
se 0 seu simbolo for o atual de entrada. Dessa forma, o simbolo é
entdo consumido pela maquina e a transicao é utilizada passando de

um estado para outro.
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A maquina deve ter um estado inicial para prover um ponto de
partida. Ela é dado pela quintupla FSM = (S,I,0,t,g) sendo S,I,O
respectivamente, os conjunto de estados, entradas e saidas. Sendo
gue t é a funcao de transicdo entre estados e g é a funcao geradora de

saidas. (Lee; Yannakakis, 1996)

A maquina de estados finita € uma ferramenta computacional
muito usada em jogos eletrénicos, por ser simples, intuitiva e eficaz.
Jogos eletronicos como “Pacman” e “Quake 2" (Figura 2.2) utilizaram a
maquina de estados para fazer a modelagem de comportamento dos
seus personagens. Condigdes bindrias como as que aconteciam no jogo
eram facilmente modeladas e eram satisfatéorias na época (Alvim,
2008).

Uma maquina de estados finita para um jogador artificial
complexo passa a ser muito complicada e dificil de manter. Além disso,
é facil de prever o comportamento modelado e tem transigdes abruptas

de um estado para outro.
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Figura 2.2 - Maquina de Estados Finita - Quake 2
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2.3 Maquinas de Estados Nebulosas

Tentando diminuir os problemas da Maquina de Estados Finita em
jogos eletrénicos foi criada a Maquina de Estados Nebulosa (Fuzzy
Finite State Machines - FuSMs). Ela permite um jogador virtual
combinar multiplos comportamentos ao mesmo tempo. Isso é possivel
através do uso da Ldgica Nebulosa, no lugar da Ldgica Tradicional. As
transicoes sao representadas por regras nebulosas e recebem um grau
de pertinéncia. Dessa forma, o sistema tem uma maior flexibilidade e
variabilidade com poucos conjuntos e transicbes nebulosas. A
localizagdo em um estado ndo € mais binaria, agora é possivel ter um
valor intermediario, ou seja, estar parcialmente em um estado. Isso

significa que mais de um estado pode ser ativado ao mesmo tempo.

Com essas melhorias, no contexto de jogo eletrénico, o jogador
virtual pode ter uma variedade de valores de graus de pertinéncia aos
estados atribuidos a ele, ndo precisando ser especifico ou com valor
discreto. Isso é importante para o comportamento ndao ser muito
previsivel, permitindo um conjunto de respostas mais variado e
interessante. Além disso, pode aumentar o interesse do jogador em
joga-lo novamente por possibilitar a expansdo na variedade de
respostas e condicdoes que o jogador pode encontrar em uma
determinada situacao durante o jogo. Dessa forma, cada vez que o
jogador jogar poderd ter um resultado diferente em situagoes

semelhantes.

As FuSMs tém sido uma boa ferramenta para a modelagem de
comportamento de jogadores virtuais em jogos eletronicos. Exemplos
de jogos que a utilizam sao o “The Sims” (EA Games, The Sims, 2000)
e “Civilisation:Call to Power” (Meier S., Civilisation:Call to Power, 1999)
(Figura 2.3). Esse ultimo é um jogo de estratégia em tempo real no

qual o jogador ira enfrentar diferentes grupos. Para criar um
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comportamento individual para cada grupo, os desenvolvedores do
jogo criaram uma FuSMs em cascata, desenvolvendo um nucleo
principal geral e mudando o limiar de decisao dependendo do grupo
gue estava sendo representado. Isso possibilitou a criacao de uma

variedade de grupos sem precisar criar um cédigo para cada um deles.

~

?""'

Figura 2.3 - Telas do Jogo The Sims e Civilisation: Call To Power

A Maquina de Estados Nebulosa &, em sintese, uma combinacao
da Maquina de Estados Finita e da Ldgica Nebulosa, consistindo de
transicOes e estados nebulosos, ao invés de o conjunto de estados e
transigbes “crisp”. Com isso, FuUSMs podem representar uma maior
variacao de estados e transicdes com menos variaveis e regras do que
as FSMs.
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Figura 2.4 - Maquina de Estados Nebulosa — The Sims

2.4 Conclusao

Este capitulo teve como objetivo criar uma descricdo dos

conceitos principais da légica nebulosa e maquina de estados nebulosa.

A ldgica nebulosa é importante para este trabalho por diferentes
motivos. Ela € uma boa opcao para o tipo de modelo proposto por
conseguir lidar com informacbGes imprecisas, como é o caso das
emogoes sentidas pelo ser humano. As varidveis sao tratadas por
termos de poucas palavras, facilitando a criagao das regras pelo
desenvolvedor do jogo, além de ndo ser necessario ele pensar em
todos os casos existentes, pois a saida é resultado de ativacdes de

varias regras.
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A maquina de estados nebulosa € uma o6tima ferramenta para a
modelagem de comportamento de jogadores virtuais em jogos
eletronicos. Ela permite que varios estados sejam ativados ao mesmo
tempo, cada um com um nivel de pertinéncia. Dessa forma o sistema é
capaz de reproduzir mais de uma saida ao mesmo tempo e também

ponderar a acao dado o grau de pertinéncia no estado.
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3 Emocgoes

As emogdes sao o aspecto mais central e universal da experiéncia
humana (Gratch, J; Marselha,S., 2001). As pessoas tém experiéncias com
varias emocdes durante toda a vida. Quase tudo com que lidamos
possui uma qualidade emocional. As emogcdes sao uma parte essencial
para a nossas vidas, influenciando como nds pensamos, nos

comportamos, tomamos uma decisdo e, até mesmo, nos comunicamos.

A definicdo formal das emocdes ainda é para a ciéncia uma
tentativa controversa e complexa. Para Plutchik, (Plutchik, 1984) a
emocgao é descrita como respostas para os catalisadores que envolvem
a percepgao cognitiva, comportamento motor, sentimentos, excitacao
fisioldgica e comportamento. Pode também ser descrita como uma
combinacao complexa de respostas afetivas, cognitivas,

comportamentais e psicoldgicas (Birbaumer; Ohman, 1993).

Em termos gerais, as emogdes podem ser como um sentimento
ou sentido. As emocdes sdao agdes mais instintivas e os sentimentos
sao considerados uma evolucao das emocgoes. Por isso, nem todos os
sentimentos sdo emocdes. Por exemplo, uma pessoa pode sentir dor e
raiva, sendo que dor e raiva sao estados motivacionais e nao emocoes
(Bolles; Fanselow, 1980). Estados motivacionais sdao sentimentos que
podem levar a pessoa interromper suas atividades normais e se

concentrar em uma necessidade maior. Se o individuo estd com muita



39

fome, seu cérebro ira direcionar seus recursos cognitivos para procurar
alimentos, a fim de satisfazer a fome. Dessa forma, esses estados tém
um grande impacto sobre a mente, incluindo o processo emocional e o

processo de tomada de decisdo (El-Nasr, Yen; Ioerger, 2000).

As pessoas exibem naturalmente um conjunto de
comportamentos nao verbais a partir do seu estado motivacional, como
expressOes faciais, gestos e postura do corpo. Mesmo esses
comportamentos nao intencionalmente comunicativos fornecem
geralmente algumas informacdes sobre a pessoa, como a emogao
sentida, a atitude a ser tomada e o0 que ela pretende fazer. De acordo
com (Ekman; Friesen, 1969) é possivel inferir as emocdes da pessoa

pelos seus comportamentos.

Além de informacgdes pessoais, o comportamento ndao verbal
também esta ligado a sobrevivéncia. As emocgOes associadas a
sobrevivéncia, como raiva e medo, ddao origem a determinado
comportamento, como tomar medidas de protecao em uma luta. O ser
humano ndo fica confortavel em senti-las, porém nesses casos o corpo
precisa mobilizar seus recursos quando ameacado por serem
comportamentos vitais, além de eles precisarem ocorrer rapidamente.
Segundo (Le Doux, 1996) essas respostas geralmente sdao tomadas
antes da pessoa ter tempo para considerar a decisao sobre o evento.
Dessa forma, a emocgao pode existir para permitir as pessoas aprender
com suas experiéncias e ir além de um simples reflexo estimulo-

resposta.
3.1 Influéncia das emogoes na tomada de decisOes
Para (Feder, 2008), ao analisar as decisdbes tomadas

corrigueiramente por pessoas, € possivel observar que nem todas sao

tomadas completamente de forma racional, mas sao influenciadas
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principalmente pelo humor, intuicao e personalidade. Ou seja, as
decisOes sdao tomadas sem que as pessoas realmente pensem sobre
elas, apenas sentem o que é mais apropriado. Um motivo para isso, de
acordo com (Damasio,1994), é que o sistema dedicado ao raciocinio e

de fazer decisdes € o mesmo envolvido nas emocgdes.

As emocoes influenciam o processo de tomada de decisao em
dois diferentes niveis. O primeiro consiste na predicdo sobre as
consequéncias emocionais do resultado da decisao, ou seja, as pessoas
tendem a prever as emocgdes associadas aos cursos alternativos da
acao e entao selecionam apenas aquelas que irao maximizar as
emocgoes positivas e minimizar as negativas. O segundo nivel consiste
nas emogoes imediatas, que sao vivenciadas no momento da decisao.
E feita uma comparagao com situagbes similares acontecidas em
experiéncias passadas e as pessoas tendem a agir em conformidade a
elas. Essas emocgdes influenciam o processo de decisdo através de um

impacto direto ou indireto.

Emocgdes também podem influenciar a opinido sobre preferéncias
e percepgdes em decisdes de risco. Medo e raiva, emocgdes “negativas”,
alteram drasticamente as dimensdes de certeza e controle (Renshon;
Lerner, 2012). Medo é associado com avaliagcbes de controle da
situacao e da incerteza, enquanto a raiva esta associada com controle
individual e certeza. Dessa forma, elas produzem efeitos divergentes
em atitudes de risco. Por exemplo, ao tomar uma decisao com um
potencial de risco, as pessoas podem antecipar um sentimento de
remorso caso 0 acontecimento posterior nao ocorra de forma esperada.
Essa antecipacdao da emocao pode levar as pessoas a evitar decisdes

desse tipo.
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3.2 Personalidade

Os comportamentos expressos por um individuo, seu
temperamento e caracteristicas emocionais formam a personalidade.
Para (F. Allport; G. Allport, 1921) a personalidade é uma forma
organizacional psicolégica dinamica e uUnica em cada ser humano,
determinando o seu arranjo especifico no ambiente. E possivel
descrevé-la como padroes estaveis de comportamento e estados
internos consistentes que definem as reacgdes individuais das pessoas e

a forma como elas interagem entre si.

Existem pesquisas que indicam que a personalidade é
predeterminada no nascimento (Lynch M.; Walsh B., 1998), outros que
é resultado das interagdes com outras pessoas e com o0 ambiente
(Chan K.; Drasgow F., 2001). Ainda nao se sabe afirmar qual das duas
esta certa. Aparentemente pode ser um pouco das duas. Além disso,
ela pode ser alterada pela situagdo em que a pessoa esta. Pessoas
adultas podem apresentar um aspecto diferente da sua personalidade
em uma especifica situagdo. Por exemplo, em uma entrevista de
emprego o comportamento e as agdes que a pessoa supostamente
deve ter sao bem limitados, diferente de um passeio com a familia e
amigos. Ou seja, os padrdes da personalidade nao devem ser vistos de

forma isolada.

Identificar e categorizar as caracteristicas principais das
personalidades existentes em pessoas € uma tarefa dificil. Essas
caracteristicas que descrevem o comportamento de um individuo sao
chamadas de tracos de personalidade. (Catell, 1973) identificou 16
tracos primarios de personalidade (Tabela 3.1). Esses tracos sao tidos
como constantes de comportamento, permitindo a previsao do
comportamento de uma pessoa em situagdes especificas a partir de

pesos nas caracteristicas com maior relevancia na situagao.
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Tabela 3.1 - Tracos de Personalidade

Tragos Tracos Antagobnicos

Reservado Extrovertido
Menos Inteligente Mais Inteligente
Afetado por Sentimentos Emocionalmente Estavel
Submisso Dominante
Sério Despreocupado
Oportunista Escrupuloso
Timido Aventureiro
Teimoso Sensitivo
Confiavel Desconfiado
Pratico Prolixo
Franco Falacioso
Seguro de Si Apreensivo
Conservador Inovador
Dependente de Grupo Auto-suficiente
Descontrolado Controlado
Relaxado Tenso

Ha um estudo (McCrae; John, 1991) indicando que a
personalidade pode ser dividida em 5 dimensdes basicas, denominado
Modelo de cinco fatores ( “Five-Factor-Model - FFM) ou comumente
chamado de "“Big Five” (Figura 3.1) (Langton; Robbins; Judge 2012).

As cinco dimensoes ou fatores sao:

e Neuroticismo ou estabilidade emocional: Mede a capacidade da
pessoa de suportar o stress. Descreve o nivel de seguranca,

autoconfianca e tranquilidade.
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Extroversao: Define o nivel de conforto do individuo no
relacionamento com outras pessoas. Descreve a sociabilidade,
expressividade e a afirmacao.

Suscetibilidade: Mede a variacao de interesses e o fascinio por
novidades. Descreve o nivel de imaginacao, sensibilidade artistica
e intelectual.

Socializacdo: Refere-se a propensdo da pessoa se aproximar ou
afastar de outras. Descreve o nivel confianga, cooperatividade e
boa indole.

Confiabilidade: Mede a confianca. Descreve o nivel de

responsabilidade, persisténcia e lealdade.

Figura 3.1 — The Big Five

Baixo Extroversdo Alto
~ -
Reservado A .
Timido Agressivo
Quieto ociave
Sodalizacdao
| -
Frio Euu[::_aratlvu
Desagradavel Em:é::;zu
Antagdnico e
9 Confiavel
Confiabilidade
- -
Facilmente Distraido Responsavel
Desorganizado Organizado
Nado é de confianca Sequro
Persistente
Estabilidade Emodonal
Suscetibilidade
- _
Sem Imaginacéo Criativo
Inflexivel Flexivel
Literal Curioso

Aborrecido Artistico
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3.3 Inteligéncia Artificial e Emocoes

As pesquisas no campo da Inteligéncia Artificial ficaram, por um
bom tempo, direcionadas para construcdo de maquinas capazes de
resolver problemas que necessitavam de um esforco maior do ser

humano.

Mesmo as maquinas sendo capazes de realizar tarefas
relativamente inteligentes num determinado contexto, é improvavel
que elas atinjam um nivel de inteligéncia como o do humano ignorando
uma de nossas principais propriedades: a emogao. Como afirmado por
(Minsky, 1988): “o problema ndo é as maquinas conseguirem
expressar emocgdes e sim se elas podem ser realmente inteligentes

sem emogoes”.

A Inteligéncia Artificial possui um campo interdisciplinar que
estuda as emocgbes, sendo denominado de Computacao Afetiva
(Affective Computing). Ela pesquisa o reconhecimento e sintese das
emocoes, englobando campos como psicologia, neurociéncia afetiva e
ciéncia da computacdo. Além do interesse da cognicdo humana, ela é
movida por algumas outras areas, incluindo o reconhecimento de
emogoes humanas, para uma melhor interface humano-computador, a
simulacdao de personagens com emogoes e personalidades e a sintese
de emocgOes para criagao de agentes inteligentes com o intuito de

demonstrar comportamentos realistas.

A Computacao Afetiva pode ser dividida em dois subcampos:
Interacao homem-computador e a simulacago de emogdes em
maquinas. O primeiro campo estuda mecanismos para reconhecer
emocOes humanas ou expressar emogdes por maquinas e o segundo

pesquisa mais sobre as emogdes humanas e como simula-las.
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A simulacdo de emocdes em particular tem varios usos dentro da
IA. O principal uso é a possibilidade de melhorar a confiabilidade de
agentes virtuais (Bates, 1994; Ortony, 2003). Segundo (Picard, 2003)
existem 4 grandes razdes para dar caracteristicas emocionais as

maquinas:

e EmocbOes podem ser Uteis na criacdo de robds e personagens
virtuais com a capacidade de emular pessoas e animais. O uso
das emogoes da os agentes mais credibilidade;

e Pode melhorar a relacdo do homem com as maquinas;

e H& a possibilidade de criar maquinas e sistemas mais
inteligentes;

e Possivel facilidade de entender como sdao as emocgdes humanas

modelando-as

Criar um modelo de emogdes para a realizacao de simulagdes é algo
complexo, porém existem algumas pesquisas na area em que a
insercao da emocgao pode alterar o processo de tomada de decisao. Os
modelos mais conhecidos para essa simulacao sao o OCC (Ortony;
Clore; Collins, 1988) e o “A Multilayer Personality Model” (Thalmann;

Kshirsagar, 2002), que é uma simplificacdo do modelo OCC.

3.3.1 Modelo de emocgoes

No modelo OCC, criado por Ortony, Clore e Colins, as emocoes
ocorrem como reacdes a eventos, agentes e objetos. Ele divide as
emocOes em dois grupos antagdnicos, representando no total 22
emocoes (Tabela 3.2). Um grupo possui emogdes positivas e o outro
possui emogoes negativas em relacao aos eventos que acontecem no

mundo.
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Tabela 3.2 - Emog0es simuladas no modelo OCC

Associacao Sentimento Gerado

Positivo Negativo
Objeto Amor Odio
Alegria Ressentimento
Regozijo Pena
Evento Esperanca Medo
Satisfacao | Medo confirmado
Alivio Desapontamento
Felicidade Angustia
Agente Orgulho Vergonha
Admiracgao Reprovagao
Agente realizando evento Prazer Remorso
Gratidao Raiva

Sdo definidas algumas varidveis locais e globais que
potencializam o processo cuja emocdo é ativada. As variaveis locais
sdao as probabilidades de um evento ocorrer, o esforgo para alcangar
um objetivo e expectativas. As globais sao definidas como um senso de

realidade, excitagao e imprevisibilidade.

O modelo é estruturado em trés camadas principais, sendo
equivalente as formas de reacdes das emogdes no modelo. Essa
estrutura tem uma descricdo légica e nao temporal dos
acontecimentos. E determinada a intensidade da reacdo para ela se

transformar em uma emocao.

Devido ao o modelo ter uma grande quantidade de emocdes,
uma representacdao computacional em um jogo eletronico pode ser
pouco expressiva e de dificil implementacdao. No modelo proposto por

(Ekman; Rosenberg, 2005) as emocodes de base podem ser exprimidas
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através da face humana, sendo elas: alegria, tristeza, raiva, medo,
surpresa e desgosto. Na Tabela 3.3 é feita uma comparacao das
emocoes entre os dois modelos citados (Alvim, 2008). Nesse modelo

um personagem virtual pode ser mais facilmente representado.

Tabela 3.3 - Comparativo

Emocoes Representacao

Admiracao, Alegria, Alivio,
Amor, Esperanca, Felicidade,
Alegria Gratidao, Orgulho, Prazer,
Satisfacao, Recompensa,

Regozijo

Ressentimento, Pena,

Tristeza Vergonha, Desapontamento,
Remorso
Raiva Raiva, Reprovacdo, Odio
Surpresa Surpresa
Medo Medo, Medo-Confirmado

Desgosto Desgosto
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3.3.1.1 Modelo PE

O modelo PE ou Personalidade - Emocgdo, utilizado no modelo
OCC, possui duas componentes. Uma delas € associada a
personalidade do personagem, imutavel e a outra relacionada as
emocoes, podendo ser alterada com o tempo. Ambas componentes
representam suas varidveis com um valor numérico no intervalo
[0...1].

No modelo PE um individuo I pode ser representado pela dupla
(p,et), onde p é a personalidade e e; o estado emocional. As emocdes
no modelo sdo guardadas em um histérico. Conforme o instante de
tempo, a emocao é recalculada e seu valor antigo € salvo. Esse calculo
é feito com ponderacdo da personalidade, historico prévio das emogdes
e as alteragdes ocorridas na emogao na transicao do tempo, segundo a

formula:

J[ . [!]]']...l'j.l“].""-._":{ '5 [1.. ]'”: . -'.-;,i ':_: [[]. ].] Hl' f = []
“ = 0Set=0

onde e é a emocdo em um estado de tempo, sendo um vetor

transposto m-dimensional.
3.3.1.2 Modelo PME

O modelo PME (Personality, Mood, Emotion) ou Personalidade,
Humor e Emocao, utilizado no modelo “A Multilayer Personality Model”,
possui trés componentes. Todos 0s componentes sao representadas
por um valor numérico no intervalo [0..1]. Dois deles, personalidade e
emogao, sao iguais ao modelo PE. O outro é o humor ou estado de
espirito. Assim como o componente de emocdao, o componente de

humor também tem um historico, inicializado com um valor neutro. Um
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individuo I utiliza a tripla (p,m,et), onde p é a personalidade, e; é o

estado emocional em um tempo t e m¢ 0 humor em um instante t.

O calculo da emocao é feito a partir do humor combinado com a
personalidade, mais o histérico do humor e das emocodes. O calculo do

humor utiliza a seguinte férmula:

T - ["‘:.].”":I.I;].]LI'"_..":'.' E [].. l{li . F:|I: —: :—l. I.: :'-‘I"l' l!l = U
my = 0Set=0

onde m{' é representado por um vetor transposto k-dimensional.
3.4 Conclusao

As emogoes influenciam diretamente como as pessoas pensam e
tomam decisdes, além de estarem ligadas a comportamentos
essenciais para as nossas vidas, como por exemplo, o de
sobrevivéncia. Elas podem mudar a opinidao sobre preferéncias e

percepcoes em decisdes de risco.

A personalidade é formada pelos comportamentos expressos de
uma pessoa, pelo temperamento e pelas caracteristicas emocionais.
Ainda ndo é possivel afirmar se ela € uma caracteristica genética ou
socialmente modelada, mas é a responsavel por definir as reacdes

individuais das pessoas e a forma como elas interagem.

A simulacdo das emogoes e personalidade através de recursos
computacionais possibilita a criacdo de maquinas e sistemas mais
inteligentes, pois ddo uma maior credibilidade ao usuario ao simular o

comportamento humano.
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4 Flame

Desenvolvido por (El-Nasr, Yen; Ioerger, 2000), o modelo Flame
(Fuzzy Logic Adaptive Model of Emotions) utiliza os estudos de outros
modelos evento-avaliagao como o OCC e o de Roseman (Roseman;
Jose; Spindel, 1990) e ainda modelos de inibicao como o de Bolles e

Fanselow (Bolles; Fanselow, 1980).

No modelo Flame, a légica nebulosa é usada para representar as
emogoes em conjuntos nebulosos, mapear eventos e expectativas em
estados emocionais e comportamentos. Além da ldgica nebulosa,
métodos de Aprendizado de Maquina sdo utilizados para o personagem
virtual aprender sobre o mundo virtual, fazendo associacdes entre os
eventos, objetos e com o usuario, jogador real. Esse aprendizado
permite o jogador virtual se adaptar melhor e de forma dinamica aos

acontecimentos, tornando seu comportamento mais inteligente.

Para fazer a validacao do modelo houve implementagao de uma
simulacao de um animal de estimagao, cachorro, denominado PETEEI -

a PET with Evolving Emotional Intelligence.

O modelo é composto por trés componentes principais:
emocional, de aprendizado e de tomada de decisbes. Em termos
gerais, o agente ou personagem virtual com seus sensores detecta um
evento no ambiente. Essas percepcdes sao passadas para O0sS

componentes de aprendizado e emocional. O componente de
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aprendizado utiliza essas percepgdes como entrada e tem como saida
expectativas e associacbes evento-meta. Essas expectativas e
associacoes participam da entrada da componente emocional. Esta
processa as percepcoes e€ a saida da componente de aprendizado
produzindo um comportamento emocional. O componente de decisao
escolhe uma acao/comportamento a partir desse comportamento
emocional, do humor e do estado emocional do personagem. A

representacao geral do modelo pode ser encontrada na Figura 4.1.

Ambiente
|

Agente Eventos | Externos
Componente de Aprendizado

Percepgoes

Expectativas Componente de Decisao
Evento-Meta
Percepcoes
Componente Emocional
Comportamento Emocional Agao

v

Figura 4.1 - Representacao do modelo Flame

4.1 Componente Emocional

O componente emocional utiliza as percepcdes do ambiente para
gerar um comportamento emocional. Essa avaliagao das percepgoes
ocorre em dois passos. No primeiro sao determinadas quais metas sao
afetadas e qual o nivel de impacto de cada meta afetada. Depois, no
segundo passo, regras nebulosas de mapeamento calculam o quao
desejavel essas percepcdes sao a partir do impacto calculado no

primeiro passo e da importéancia envolvida nas metas.
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O estado emocional do agente é alterado a partir de um processo
de avaliacao utilizando o nivel calculado do quao desejavel foram as
percepcoes. Um conjunto de emocdes serd ativado através da medida
de um evento desejavel e filtrado produzindo um estado emocional
coerente. Esse estado emocional é entdo passado para a Componente
de Decisao. A representacao do Componente Emocional pode ser vista

na Figura 4.2 (El-Nasr, Yen; Ioerger, 2000).

Percepcbes

Y
Avaliacio de Evento  [@———] Metas

Desejabilidade | de eventos

<

Avaliagbes de Eventos

Mistu ralde emocies

Filtragem da Emocdo

Esl:adol Emocional Declinio

Selecio de
Comportamento

Um comportamento| emocional

Estado emocional

Um comportamento | emocional

v
Figura 4.2 - Representacao da Componente Emocional
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4.1.1 Regras Nebulosas de Mapeamento

Regras nebulosas sdao usadas para inferir o quao desejavel as
percepcoes ou eventos sao a partir dos impactos na meta e da
importancia dessa meta. O impacto de um evento na meta é definido
pelos conjuntos nebulosos representados na Figura 4.3 (El-Nasr, Yen;
Ioerger, 2000). O nivel importancia de uma meta pelos conjuntos
nebulosos representados na Figura 4.4 (El-Nasr, Yen; Ioerger, 2000) e
0 quao desejavel é um evento na Figura 4.5 (El-Nasr, Yen; loerger,
2000).

#um‘mm}‘
1 — Fouca Regativa Sem Impacto Pouca Pastthva
Negathvo Mutta Pasithva
] >
=1 Nivel d Impacto 1
Figura 4.3 - Conjuntos Nebulosos — Impacto de Eventos
W importincs { meta) ‘
l Pouco Importante
Sem Importancia Extremamente
Importante
ﬂl Mivel de Importincia | h’

Figura 4.4 — Conjuntos Nebulosos - Nivel de Importancia
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Figura 4.5 - Conjuntos Nebulosos - Nivel de desejabilidade

As regras nebulosas para determinar a importancia dos eventos
sao do tipo:

SE Impacto (G, E) € A4,
E Impacto (G, E) € A,

E Impacto ff}g- E] & Ak
E Importancia((+,) é B,
E Importancia((,) & B,

E Importancia () € By
ENTAO Desejabilidade(E)é C

Onde k é o numero de metas envolvidas, Ai, Bj e C sao representantes
dos conjuntos nebulosos citados. A regra, entao, pode ser entendida
como: se o impacto da meta G1 afetada pelo evento E for A1 e o
impacto da meta G2 afetada pelo evento E for A2, continuando assim
até a meta Gk; e a importancia da meta G1 for B1 e a importancia da
meta G2 for B2, continuando até a meta Gk; entdo o nivel do qudo

desejavel é o evento sera C.

No modelo Flame foi utilizado o sistema baseado em regras
nebulosas Mamdani (Mamdani, 1975) com defuzyficacdo pelo método
centroide.
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4.1.2 Avaliacao de Eventos

Uma vez descoberto o nivel de desejo do evento regras sao
chamadas para determinar o estado emocional do personagem. As
relacdes entre as emocdes, expectativas e nivel de desejabilidade de

um evento sao dadas na Tabela 4.1. Foram modeladas 14 emocgoes.

Tabela 4.1 - Relagao entre emocgdes, expectativas e desejabilidade

Emocao Regra

Acao feita por outro e é aprovado pelos padrdes do

Admiragao
agente
. Ocorréncia de uma desconfirmagao de um evento
Alivio _ B
indesejavel
Ocorréncia de uma desconfirmagao de um evento
Desapontamento .,
desejavel
Esperancga Ocorréncia de um evento desejavel nao confirmado
s Emogao complexa;
Gratidao

satisfacao + admiragao

o Emocgao complexa;
Gratificagao _ ~
satisfacao + orgulho

Medo Ocorréncia de um evento indesejavel ndo confirmado
Orgulho Acdo realizada pelo agente e é aprovada por padrao
_ Emogdo complexa;
Raiva ) ~
tristeza + reprovagao
Emocao complexa;
Remorso _
tristeza + vergonha
. Acdo feita por outro e é reprovado pelos padrdes do
Reprovagao
agente
Satisfacao Ocorréncia de um evento desejavel

Tristeza Ocorréncia de um evento indesejavel




56

Vergonha Acdo realizada pelo agente e é reprovada por padrao

Para calcular a intensidade das emocgdes que utilizam a
expectativa e desejabilidade foram usadas as formulas apresentadas
na Tabela 4.2. Para as outras emogoes sao utilizadas as equacoes

formuladas por outro estudo (D. Price; E. Barrell; J. Barrell, 1985).

Tabela 4.2 - Calculo da intensidade por emocgao

Emocao Féormula de intensidade

Satisfagdo 1.7 x expectativa®>® + (-0.7 x

desejabilidade)

Tristeza 2 x expectativa® - desejabilidade
Desapontamento esperancga X desejabilidade
Alivio medo x desejabilidade
Esperanca 1.7 x expectativa®>® + (-0.7 x

desejabilidade)

Medo 2 x expectativa® - desejabilidade

4.1.3 Filtragem Emocional

A filtragem emocional ocorre para transformar a mistura de
emocoes do processo de avaliagao de eventos em um estado
motivacional, que tende a interromper um processo cognitivo e
satisfazer uma meta maior. Os estados emocionais criados sao: fome,
sede, dor e fadiga (Tabela 4.3).

O nivel desses estados emocionais é mapeado em conjuntos
nebulosos. Sdo eles: Intensidade Baixa, Intensidade Média,
Intensidade Alta. Uma vez que esses estados atinjam o nivel médio de
intensidade, € mandado um sinal ao processo cognitivo indicando que

uma necessidade especifica foi desenvolvida.
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Tabela 4.3 - Calculo da intensidade por estado motivacional

Estado Motivacional Intensidade em fungao de:

NUmero de batidas pelo usuario,

Dor
intensidade das batidas

Quantidade de movimento, tempo

Cansaco _ o
passado depois do ultimo sono

Frequéncia de movimento,
intensidade de movimento, ultima
Sede _
vez que bebeu agua, quantidade

de agua bebida

Intensidade de movimento,

frequéncia de movimento, ultima

Fome _
vez que comeu, quantidade de

alimento comido

4.1.4 Selecao de Comportamento

A Légica Nebulosa também é utilizada nesse processo. O
comportamento do agente depende do estado emocional em que ele se

encontra e do evento ocorrido. As regras sao do tipo:

SE emocgdo, é A,
E emocgdo, é A,

E emogdo, é A,

E Eventoé F

E Causa(E, B)
ENTAO COMPORTAMENTO & F

onde k é o numero de emocdes envolvidas; A1,A2 e Ak sdao conjuntos

nebulosos que definem a intensidade emocional, sendo elas alta, média

e baixa.
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4.2 Componente de Aprendizado

Com o intuito de tornar as emocodes sentidas pelo agente mais
reais e dinamicas, o agente possui certo tipo de aprendizado e
adaptabilidade. Para simular os diferentes tipos de aprendizado foram
utilizadas as técnicas: condicionamento classico, aprendizado por

reforco, abordagem probabilistica e com heuristica (Figura 4.6).

Componente Emodonal

Componente de Aprendizado

1. expectativas
avaliacdo de Eventos | dearnin
e | —
Filtro de Emogbes adrdes Meodelo do Usuario

Condidonamento Classico

| assodagdes S |

Selecio de ol
Comportamento il

Aprendendo acdes agradaveis [ desagradaveis

valores de acdo

Figura 4.6 - Componente de Aprendizado

4.2.1 Condicionamento Classico

Tem como objetivo associar objetos as emocdes ou estados
emocionais. Por exemplo, se o agente sente dor quando um objeto o
toca, entdao o estado motivacional de dor serd associado ao objeto.
Cada associacdo tem seu acumulador, que é incrementado pela
repeticdo e intensidade da ocorréncia da tupla objeto - emogao. Esse
tipo de aprendizado permite o personagem virtual ter uma expectativa
apenas do objeto em si e ndao do evento ocorrido. A formula do

condicionamento é da seguinte forma:
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£ cevenis(i)

A jf )
(I(e)|o) = Levens(i) 7i(€)
H,

onde os eventos(i) sdo eventos que envolvem o objeto “0”, Ii(e) é a
intensidade da emocao no evento i e n0 é o total de ocorréncias

envolvendo o objeto “o”.
4.2.2 Aprendizado por Reforco

Esse tipo de aprendizado é utilizado para o personagem virtual
aprender sobre os impactos gerais de um evento nas suas metas. O
algoritmo Q-learning (Kaelbling; Littman, 1996) foi utilizado para esse
tipo de aprendizado. O personagem virtual representa o intervalo do
problema utilizando uma tabela de “Q-values”, na qual cada entrada
corresponde a um par agao-estado. O personagem comeca a partir de

I\\

um estado inicial “s” e, a partir de uma acao “a”, é levado para um
novo estado “s’”. Dessa forma, o agente ou personagem virtual explora
o ambiente, acumula observacdes sobre varias transicoes de estado
juntamente com recompensas ocasionais. A cada transicao a entrada

na tabela de “Q-values” é atualizada seguindo a férmula:
Qs,a) —r+ymax Q(s.a’)
i

onde “ r ” é a recompensa, " ¥ ” é o fator de desconto (0< ¥ <1),"a’ " é

7 \\
.

a acao que pode ser feita no novo estado " s

4.2.3 Abordagem probabilistica

E usada para o agente conseguir aprender padrdes com base na
frequéncia de uma acao ocorrer dado que outras acdOes anteriores
ocorreram. Essa abordagem é responsavel por supor quais eventos
podem ocorrer, com que frequéncia e se sao bons ou ruins para o

personagem virtual.
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Quando um padrao é inicialmente observado, um registro com
uma contagem inicializada em 1 é criado indicando uma sequéncia de
trés eventos. Assim, toda vez que a sequencia é repetida a contagem é
incrementada. Essa contagem é usada para calcular a probabilidade
esperada de um novo evento “Z” ocorrer, dado dois eventos anteriores
“X" e “Y" terem ocorrido. A probabilidade condicional de um evento “Z”
€ calculada pela féormula:

C[X.Y, Z]

PZIX.Y) =y
el LT )

4.2.4 Abordagem com heuristica

Essa abordagem foi utilizada para o personagem virtual conseguir
aprender sobre o parecer do usuario em relagdo ao agente. Dessa
forma o agente aprende quais agdes sao boas e quais sao ruins. O

n

valor esperado de uma acao “a” é calculado a partir da soma dos
valores do parecer do usuario apds a ocorréncia da acao “a” sobre o
numero de ocorréncias da acao “a”. O valor esperado é calculado pela

formula:

value(a) =

> feedback(e + 1)

ee A

1
E
onde “A” representa um conjunto de eventos em que o agente faz a
acao “a” e “e+1"” representa a resposta do usuario no préoximo evento.

4.3 Componente de Decisao

A decisdo de qual acdao o agente ird tomar depende da situacao
que ele se encontra, do seu humor, estado emocional e

comportamental.
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A componente esta baseada em sistemas de regras, responsavel
por ter um processo de selecdo de uma acao, através de um

planejamento ou tomada de decisao simples.

4.4 Simulagao

A simulacdao do modelo Flame foi desenvolvida utilizando a
linguagem Java com uma interface grafica. Segundo o autor, um
animal domeéstico ndao precisa de um planejamento sofisticado, o
comportamento € mais simples de simular e eles sao mais simples de

serem avaliados.

Existem cinco grandes cenarios: jardim (representado na Figura
4.7), quarto, cozinha, armario e sala de estar. As acbes do usuario

estao definidas na Tabela 4.4.
4.5 Conclusao

Este capitulo descreveu o modelo Flame. Ele é baseado em logica
nebulosa para mapear niveis de impactos de eventos em metas em
intensidades emocionais. Foi utilizado para simular respostas
emocionais de um animal de estimagao e sua validacao foi baseada na
avaliacdo da validacdo do usuario. O modelo pode ser utilizado para
algumas aplicagdes indo desde a uma interface de agentes com base
em personagens até no uso de agentes pedagdgicos em aplicativos
educacionais.

O modelo Flame pode ser estendido, por exemplo, através da
utilizacdo de interagdes multiagente, ou levando também em
consideracao no modelo a personalidade do agente, como é o caso do

trabalho proposto por essa dissertagao.
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¥ PETEEL A Pet w Evolving Emotional Intelligence
Wak | Open | Touch | Hit | Bad Dog —
Close Tak Take Look |
PETEETs Action —> Bark ~User
I 3

Figura 4.7 - Cenario do jardim - Flame



Tabela 4.4 - Agdes do Usuario

Acoes Descricao

Andar por diferentes

cenarios

O usuario pode andar de uma cena para
outra clicando no botao de andar e na

direcao que deseja ir

63

Manipulacao de Objetos

O usuario é capaz de selecionar e pegar
objetos da cena. Essa acdo ira adicionar
o objeto no seu inventario, dando a

opcao de acrescenta-lo em outras cenas

Interagir

O usuario pode iniciar dialogos com
objetos (inclusive com o personagem
virtual). O ato de falar é realizado
selecionando palavras pré-selecionadas
em sentengas, que sao definidas na tela

principal da aplicagao

Abrir e fechar portas

O usuario pode abrir e fechar portas ou
outros objetos que possam ser abertos

ou fechados no ambiente

Olhar para

O usuario pode olhar e examinar varios

objetos numa cena

Tocar e bater

O usuario pode tocar e bater em varios

objetos numa cena
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5 Modelo de Personalidades Proposto

O modelo de personalidades proposto estd baseado em estudos

do modelo Flame, sendo uma adaptagao e extensao dele.

A extensdao ocorre possibilitando o jogador virtual ter uma
personalidade. A personalidade é de vital importancia para aumentar
ainda mais o dinamismo comportamental. Dessa forma, o jogador
virtual é capaz de simular caracteristicas e padroes especificos e, em
uma mesma situagao, sentindo as mesmas emogoes, dois jogadores
com personalidades diferentes terdao reagdes diferentes. Além disso, o
jogador humano, ao ver as reacdoes do jogador virtual e o
caracterizando em uma determinada personalidade, pode associar mais

facilmente o comportamento do seu oponente como inteligente.

Além da personalidade, as acdes tomadas pelo jogador virtual sdo
baseadas em uma maquina de estados nebulosa, que permite estar em
varios estados em um mesmo tempo. Assim, ele consegue realizar
uma combinacao de agdes para uma determinada situagao, dando um

dinamismo ainda maior para o jogo eletronico.

O trabalho desenvolvido tem por objetivo criar e simular um

modelo capaz de expressar comportamentos em jogadores eletronicos

/4

virtuais a partir de diferentes personalidades pré-programadas. E
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esperado um dinamismo maior por parte da inteligéncia artificial do

jogo e um comportamento mais parecido com um jogador real.

A légica nebulosa é usada para representar os sensores do
jogador virtual, as emocoes e a sua personalidade. A ldgica nebulosa
foi utilizada com o intuito de facilitar o mapeamento das variaveis para
o desenvolvedor, além de possibilitar um numero de respostas
bastante grande, resultando em uma variedade de comportamentos

possiveis.

O modelo é composto por dois componentes: o Emocional e o de
Decisao. O componente emocional utiliza conjuntos e regras nebulosas
para mapear 0Ss eventos externos em emocdes sentidas pelo
personagem virtual. Essas emogdes sao ponderadas pela personalidade
também por Ldgica Nebulosa e a saida alimenta a Componente de
Decisdo. Na componente de decisdo a partir de uma Maquina de
Estados Nebulosa é decidido qual ou quais agdes o personagem virtual
deverd tomar. A Figura 5.1 representa os dois componentes do

modelo.

Para facilitar a descricdo dos componentes do modelo sera

descrito brevemente o jogo empregado no simulador.
5.1 Jogo

O tipo de jogo eletronico escolhido foi o de tiro em terceira
pessoa. Esse tipo de jogo favorece a validagao do modelo por facilitar o
acompanhamento das reagbes dos personagens em tempo real. Na

Figura 5.2 é possivel ter uma visualizacao do jogo.
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Eventos
Exdernos

Sensores

Componente Emocional

Sensores em emocdes

~z

Emocies por personalidade

& Emoches

Componente de Decisdo

! ! Estados Mebulosos

Figura 5.1 - Representacao do Modelo Proposto

O jogador humano joga contra apenas um personagem virtual. O
objetivo do jogo é atirar no inimigo e caso um deles acabe sua energia
0 jogo acaba. O mundo virtual € uma arena com alguns obstaculos,
utilizados para uma possivel defesa. Tanto o jogador quanto o

personagem virtual sé podem dar um tiro por vez.
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Figura 5.2 - Visualizacao do Jogo Proposto

5.2 Componente Emocional

A componente emocional estd dividida em duas etapas. A
primeira consiste na transformacdao dos sensores em emocoes. A

segunda pondera essas emocoes pela personalidade do jogador virtual.

5.2.1 Transformacao dos sensores em emogcoes

As percepcoes do ambiente sentidas pelos sensores do
personagem virtual sdao passadas para a componente emocional. O
numero de sensores € o seu tipo dependem do jogo. Para o jogo
utilizado na simulagcdao do modelo, foram definidos os seguintes
sensores do personagem virtual: energia; distancia entre o jogador
real e o virtual; posicao relativa do jogador virtual para o jogador real
(estar a frente ou atrds do mesmo); quantidade de tiros acertados no

jogador real; e quantidade de tiros que atingiram o jogador virtual. Os
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dois ultimos sensores sdo zerados a cada decisao de ataque do jogador

virtual. Todos os sensores tém valores no intervalo [0...1].

Cada percepcao é mapeada em um conjunto nebuloso. Essas
percepcdes passam por um sistema de inferéncia nebuloso, utilizando o
método de Mamdani, resultando nas emogdes, mapeadas em conjuntos
nebulosos, sentidas pelo jogador virtual naquele determinado

momento.

As regras desse sistema de inferéncia sao definidas
experimentalmente. O desenvolvedor as escreve pensando em termos
de poucas palavras. Esse processo nao é tao dificil de ser realizar para
um jogo eletronico, pois é feito a partir de computacdo com palavras
que permite mecanismos matematicos para processar e modelar a
linguagem natural (Zadeh, 1996). Os resultados sao composigoes de
emocgoes resultantes das ativacgdes de varias regras. Dessa forma é
obtida uma variedade de emocgdes com diferentes intensidades
podendo resultar em comportamentos diversos. Métodos como o ANFIS
(Adaptive Neural Fuzzy Inference System), podem ser utilizados

futuramente para criar essas regras automaticamente.

As emocgoes, assim como os sensores, sao dependentes do jogo.
Para o caso particular do jogo proposto foram simuladas para o jogador
virtual as seguintes emogoes: medo, raiva, satisfacao e tristeza. Essas
emocgoes foram selecionadas a partir do escopo do jogo e se
mostraram suficientes para a simulagao do modelo. Todos os conjuntos

nebulosos podem ser encontrados no Anexo I.

Regras nebulosas, mostradas no Anexo II, definem as emocodes
ativadas pelo conjunto de percepcdoes. Para exemplificar as regras
analisaremos alguns casos. No caso em que o jogador virtual estd
quase perdendo, com sua energia baixa, perto e a frente do seu

inimigo sem conseguir atingi-lo ele demonstra um nivel de medo e
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tristeza médio, e raiva e satisfacdo baixo. Quando ele é atingido na
mesma situacdo seu nivel de medo, raiva e tristeza passam para alto
enquanto a satisfacdo permanece em baixa. Esses niveis nas emocoes
ajudam o jogador virtual realizar as reagdes esperadas pelo jogador

humano nessa situagao.

5.2.2 Representacao da personalidade

A personalidade do jogador virtual é de vital importancia para
aumentar ainda mais o dinamismo da etapa anterior. O modelo Flame
utiliza apenas as emocgbOes para definir as agdes que dao o
comportamento do jogador virtual. Com a personalidade o jogador
virtual é capaz de simular caracteristicas e padroes especificos. Dessa
forma, em uma mesma situacao, sentindo as mesmas emocgoes, dois
jogadores com personalidades diferentes terdao reagdes diferentes.
Além disso, o jogador humano, ao ver as reagoes do jogador virtual e o
caracterizando em uma determinada personalidade, pode associar mais
facilmente o comportamento do seu oponente como inteligente.
Combinando as emocgdes com a personalidade obtemos uma maior

riqueza de comportamentos.

No jogo proposto, o personagem virtual pode assumir as seguintes
personalidades: destemido e cauteloso. Sendo destemido, o
personagem tende a ser mais impulsivo e corajoso, demonstrando
pouco ou nenhum medo em relacdo ao adversario, fazendo de tudo
para destrui-lo. Ao contrario do destemido, o jogador virtual cauteloso
ataca seu inimigo menos, mas geralmente com mais precisao. Ele
prefere se proteger dos tiros até mesmo se escondendo e preservando

a sua vida.
O agente com o perfil destemido tem as seguintes caracteristicas:

e Mantém-se mais préximo do jogador humano;
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e O medidor de tiros ao ser atingido influencia diretamente na raiva
e no medo, aumentando a primeira emogao e diminuindo a
segunda;

e O medidor de tiros de atingir o inimigo influencia para o aumento
da satisfacao;

e Possui “instinto de sobrevivéncia” baixo, ou seja, tende a nao

preservar sua vida mesmo com niveis baixos.
O agente com o perfil cauteloso possui as caracteristicas:

e Geralmente mantém uma distancia maior para o inimigo;

e O medidor de tiros ao ser atingido influencia para um aumento
do medo e da tristeza;

e Tem “instinto de sobrevivéncia” alto, ou seja, em niveis baixos
de energia o personagem tende a fugir e se esconder do

jogador humano.

As emocoOes definidas na primeira etapa sao ponderadas pela
personalidade, considerada no jogo como uma caracteristica imutavel,
a partir de um novo sistema de inferéncias. Porém o desenvolvedor, se
assim desejar, pode torna-la dinamica e variar seu nivel de acordo com
0o humor do jogador, por exemplo, ou se um determinado
acontecimento ocorreu. Os conjuntos nebulosos do processo de

inferéncia desse item estdao definidos no Anexo III.

As regras nebulosas que ponderam as emogdes com as
personalidades sao listadas na Tabela 5.1, utilizando o processo de
defuzzyficagdo por maximo. Dessa forma, quando o jogador virtual
tiver uma personalidade do tipo destemido com um nivel alto, ele dara
mais énfase a emocdo raiva e possuindo um nivel alto do tipo

cauteloso ele terda mais medo e ficara mais triste.
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E importante citar que para o jogo proposto as personalidades
sao complementares, ou seja, se a personalidade cautelosa for baixa,
necessariamente a destemida é alta, ou se uma tiver como valor 0.3 a

outra sera 0.7.

Tabela 5.1 - Regras nebulosas - Ponderar personalidade em emocgao

\| Destemido Cauteloso Medo Raiva Satisfacdo Tristeza
1. | SE Baixo Baixo ENTAO Baixo Baixa Baixa Baixa
2. | SE Baixo Médio ENTAO | Baixo Baixa Inalterado Alta
3. | SE Baixo Alto ENTAO Alto Baixa Inalterado Alta
4. | SE Médio Baixo ENTAO Baixo Alta Alta Baixa
5. | SE Médio Médio ENTAO Alto Alta Alta Alta
6. | SE Médio Alto ENTAO Alto Alta Alta Alta
7. | SE Alto Baixo ENTAO Baixo Alta Alta Baixa
8. | SE Alto Médio ENTAO Alto Alta Alta Baixa
9. | SE Alto Alto ENTAO Alto Alta Alta Alta

5.3 Componente de Decisao

As emocOes ponderadas pela personalidade da Componente
Emocional sdao passadas para a Componente de Decisao. No modelo
Flame as decisbes sao tomadas a partir de um sistema de regras,
sendo influenciado principalmente pelo estado motivacional do agente
e da situacao. No modelo proposto, na Componente de Decisao sao
definidas as acOes, geradas a partir de uma maquina de estados

nebulosa, que o personagem virtual ird realizar no jogo.

A maquina de estados nebulosa foi utilizada para a Componente
de Decisdo por permitir que varios estados sejam ativados ao mesmo
tempo em que, consequentemente, resultard em um comportamento a
partir da composicdao dos estados. Esse comportamento também é
influenciado pelo grau de pertinéncia nos estados, permitindo o jogador

virtual realizar uma acao com mais ou menos intensidade.
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Os estados da maquina de estados nebulosa também dependem
do desenvolvedor e do jogo. Para o caso do jogo proposto, os estados
criados na maquina de estados nebulosa sdo: se aproximar do jogador;
se afastar do jogador; atirar; se esconder; tentar desviar do tiro do
jogador; e perseguir o jogador. A Maquina de Estados Nebulosa criada

esta representada na Figura 5.3.

Tristeza
Medo

Se
Aproximar

Satisfacao

Medo

Se
Afastar

Se
Esconder

Raiva

Figura 5.3 - Maquina de Estados Nebulosa

5.4 Simulacao

Neste item é descrito o desenvolvimento do jogo eletronico para

simulacdo do modelo de personalidades proposto. O jogo eletronico foi
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implementado utilizando a “Engine” para jogos Unity, com scripts na

linguagem C#.
5.4.1 Unity

O Unity, segundo seus proprios criadores, € um ecossistema de
desenvolvimento de jogos. E, provavelmente, a “engine” mais
equilibrada considerando o custo versus qualidade, sendo facilmente
acessivel a qualquer usuario. Necessita apenas uma configuragao
basica de processador e placa de video, é multiplataforma e seus jogos
podem ser exportados para dispositivos moveis e até consoles
(Schroeder, 2011). Ele implementa o principio de programacao

orientada a componentes.

A “engine” favorece a criacdo de jogos de maneira mais facil e
rapida, possuindo algumas animacdes e cenarios prontos, além de
implementacgdes fisicas, como deteccdo de colisbes. Na Figura 5.4 é

mostrada uma tela mostrando o desenvolvimento do jogo na “engine”.

O mundo virtual no Unity é representado por uma cena com
objetos de jogo. Cada objeto tem um componente padrao chamado de
“Transform”, que determina a posicao, rotacao e escala de um objeto
3d no espaco. Um conjunto de outros componentes pode ser

selecionado tornando particular cada objeto.

Se o objeto possui o componente de corpo rigido, ele é
considerado pelo Unity como um corpo fisico e é processado pela fisica

do jogo, ou seja, forcas como a da gravidade serao aplicadas a ele.
5.4.2 Scripts

Para o desenvolvimento do jogo eletronico na “engine” Unity
foram desenvolvidos alguns scripts na linguagem C# para a

implementacdao do modelo descrito no capitulo anterior, do jogo
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eletrénico e da realizacdo das acbes do personagem no jogo de acordo

com os estados da componente de decisao.

Edit Assets GameObject Component Terain Custom Window Help
O $ S O =3 Center
4 Scene

sller (Script)

t)

Figura 5.4 - Desenvolvimento do Jogo no Unity

5.4.2.1 Scripts do Modelo de Personalidades

Foram desenvolvidos inicialmente dois scripts principais para
utilizacao posterior no modelo de personalidades. Um deles representa
a légica nebulosa, com submoddulos para cada etapa: fuzzyficacdo,
procedimento de inferéncia e defuzzyficacdo. O outro representa a

Maquina de Estados Nebulosa.

Para as entradas e saidas dos scripts foram utilizadas variaveis
globais capazes de serem manipulados tanto pelo jogo eletrénico
(através dos sensores) quantos pelos scripts. Dessa forma, os scripts

podem em tempo real modificar as acdes tomadas pelo jogador virtual
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e conseguem ler informacgdes do ambiente, do préprio jogador virtual e

do jogador humano.

5.4.2.2 Scripts do Jogo Eletronico

Scripts para controlar o inicio e fim do jogo, assim como a
energia de cada personagem e o mapeamento dos botdes do jogador
humano também precisaram ser feitos. Para as animacgdes e
representacao do mundo virtual foram utilizados scripts prontos

provenientes da “engine” Unity.

5.4.2.3 Scripts para as Acoes do Personagem Virtual

Para a transformacao dos estados do componente de decisao
para uma acao no jogo de fato foram utilizados alguns scripts. Acdes
como atirar requer calcular o vetor diregao do jogador virtual com o
jogador humano, ou se esconder calcular qual posicao o personagem
virtual deverd ficar para nao ser visto no campo de visdo do jogador
humano na sua posicao atual. Um script para locomogao de uma
posicao para outra também foi criado, afim do personagem virtual ndo
colidir com nenhum obstaculo e apresentar uma movimentacdo o

menos artificial possivel.
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6 Validacao

Para a validacao do modelo de personalidades proposto
comparamos as acdes do personagem virtual no jogo eletrénico com
cada uma das personalidades, sendo dividido em trés casos diferentes.
O primeiro demonstra o comportamento do jogador virtual ao ser
atingido, evento que ocorre frequentemente durante o jogo. O segundo
caso explora quais movimentos e agdes o0 personagem virtual realiza
ao ser impossibilitado de prosseguir com a sua rota pelas limitagdes
fisicas do ambiente virtual. O ultimo mostra a influéncia ou auséncia do
instinto de sobrevivéncia nas acbes, levando a atitude de

autopreservagdo em um caso e de raiva em outro.

A personalidade com a caracteristica destemido foi definida com
o grau de pertinéncia 0.9 no conjunto que a representa e 0.1 no
conjunto da personalidade cautelosa. Analogamente, a personalidade
com caracteristica cautelosa foi fixada com o valor 0.9 no seu conjunto

e 0.1 no conjunto da personalidade destemida.

E importante ressaltar que a validacdo estd sendo reproduzida
em figuras que representam o mundo virtual, o jogador real e o virtual
com as suas acodes. Essas figuras, nos casos 1 e 2, demonstram as

causas e as consequéncias realizadas pelo jogador virtual.
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6.1 Caso 1

No primeiro caso foi comparado a acdo do jogador virtual ao ser
atingido pelo jogador humano no inicio do jogo, em que eles ficam um
de frente para o outro, com suas energias no maximo € com uma
distancia média entre eles. Nessa situacao, ao ser atingido os sensores
do jogador virtual, que servirao de base de entradas na primeira etapa
da componente emocional, sdo 0.8 para energia, 0.6 em distancia, 0.8

para posicao, 0.15 para acertos e 0.9 atingido.

O processo de inferéncia na primeira etapa da componente
emocional ativa as regras 38 e 46 encontradas no Anexo II dessa
dissertacao e pode ser analisada na Figura 6.1. O sistema tem como
saida 0.7243 para medo, 0.7243 para raiva, 0.1937 para satisfacao e
0.5000 para tristeza.

Regra  Energia Distancia Posigdo Acertos Atingido
38 |
Entrada | || | i | N | | s |
% | | ] £ | i | | |
Medo Raiva Satisfacdo Tristeza

Saida L | L | e | s |

Inferéncia Lol [ ol . | [ el |

Figura 6.1 - Inferéncia da primeira etapa - Caso 1

Na segunda etapa, para o jogador virtual cauteloso o processo de
inferéncia, analisado na Figura 6.2, ativa a regra 3 e para o jogador
destemido ativa a regra 7, Figura 6.3. Ambas as regras estao
representadas anteriormente na Tabela 5.1. Assim sendo, ponderado
pela personalidade cautelosa as saidas da componente emocional
ficaram respectivamente para medo, raiva, satisfacao e tristeza:
0.7243, 0.3259, 0.1937, 0.5000 e para personalidade destemida:
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0.3259, 0.7243, 0.1937, 0.225. Na componente de decisdao, esses
valores no primeiro caso (cauteloso) ativam os estados “se afastar” e
“se esconder” enquanto no outro sdo ativados “se aproximar” e

consequentemente o “atirar”.

Regra _| Destemido Cauteloso

Entrada 3

Medo Raiva Satisfagdo Tristeza

Inferéncia J -
0

0 1

i 0 10

Figura 6.2 - Inferéncia da segunda etapa - Cauteloso

Regra Destemido Cauteloso

Entrada 7

Medo Raiva Satisfagdo Tristeza

Saida

Inferéncia -
0

Figura 6.3 - Inferéncia da segunda etapa - Destemido

_;. “

1 0 0 1 0 1

Com a personalidade cautelosa, Figura 6.1, e sequencialmente a
Figura 6.2, ele demonstra medo ficando mais longe do inimigo, ao
contrario do personagem destemido, que demonstra raiva e fica mais
proximo ao jogador humano, representado na Figura 6.3 e a acao em

Figura 6.4.



Figura 6.5 - Agdao do jogador virtual cauteloso ao ser atingido
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Figura 6.7 — Acao do jogador virtual destemido ao ser atingido
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6.2 Caso 2

Nesse segundo caso, sera verificada a reacao do jogador virtual
ao ficar encurralado pelo seu adversario. Os valores para 0s sensores
energia, distancia, posicao, acertos e atingido foram respectivamente
0.75,0.2,0.9,0.3,0.50. Apdés o processo de inferéncia, Figura 6.8, as
emocOes tém os seguintes valores: 0.5 medo, 0.4758 raiva, 0.5000

satisfacao e 0.4115 tristeza.

Regra Energia Distancia Posigdo Acertos Atingido
2 | i O | £ | i | == |
a0 | 1 Che | ] il | | ] ]
a5 | 1 L -] | s | N [ — |
Entrada % | 1 [ ] | £ | M | ——
53 | | B | £ | i | = |
54 | B | £ | N | ——
ga | | L ] i | i | = |
0 | | [ —] | £ | N | ——
Medo Raiva Satisfagdo Tristeza
| e | | s .
[l [ | e | [ omme |
= | e ] e | = ]
Saida C ] [ ] e | Il_A_||
| | ] || |
| | | | |
| | || || |
| | ] | | || |
Inferéncia 0¥1 U¥1 D¥1 D* 1

Figura 6.8 - Inferéncia da primeira etapa - Caso 2

Ponderada pela personalidade do personagem virtual, etapa
mostrada no caso 1, as emocgdes medo, raiva, satisfacao e tristeza
passam a ser, no caso da personalidade cautelosa, respectivamente
0.5000, 0.2141, 0.5, 0.4115 e no caso da destemida 0.2250, 0.4758,
0.5000, 0.1852.

Ao ser encurralado, o personagem virtual com a personalidade

cautelosa tende a fugir pela lateral (Figura 6.9 e Figura 6.10), ao
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contrario do destemido, que se mantém em frente ao jogador (Figura
6.11 e Figura 6.12).

Figura 6.9 - Jogador virtual cauteloso encurralado
C] — o el

Figura 6.10 - Acdo do jogador virtual cauteloso ao ser encurralado



Figura 6.12 - Agao do jogador virtual destemido ao ser encurralado
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6.3 Caso 3

Nesse terceiro e ultimo caso, deseja-se mostrar a influéncia do
nivel autopreservacdo nas acoes do jogador virtual. As entradas nesse
caso foram 0.2 para energia, 0.2 para distancia, 0.75 para posicao, 0.2
para acertos e 0.85 para atingido. Pelo processo de inferéncia, Figura
6.13, as emocdes para esse conjunto de entrada foram 0.8034 para

medo, 0.8034 para raiva, 0.1966 para satisfacao e 0.8034 para

tristeza.
Regra Energia Distdncia Posicdo Acertos Atingido
Entrad 5 | | B | 711 | | | |
ntrada
2z [ | [ -] ] £ | ] | | |
Medo Raiva Satisfagio Tristeza
Saida l_‘ |_‘ | | ‘
[ e | =
Inferéncia I; I# L— | | 4
] 1 ] 1 ] 1 0 1

Figura 6.13 - Inferéncia da primeira etapa - Caso 3

As emocdes medo, raiva, satisfacdao e tristeza, ponderadas pela
personalidade (mesmo processo dos casos 1 e 2) tém respectivamente
os valores no caso da personalidade cautelosa 0.8034, 0.3615, 0.1966,
0.8034 e no caso da destemida 0.36153, 0.8034, 0.1966, 0.36153.

O jogador virtual com personalidade cautelosa ao ficar com um
nivel baixo de energia demonstra um instinto de sobrevivéncia alto, ou
seja, tende a se esconder e sair da area de visdo do jogador humano,
representado na Figura 6.14. Com a personalidade destemida ele nao

recua e tenta atingir o inimigo para neutraliza-lo (Figura 6.15).



Figura 6.15 - Jogador virtual destemido com baixo nivel de energia
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho implementou um modelo para a simulagao de
personalidades a partir de comportamentos em um personagem
virtual. Além disso, foi criado um jogo eletrénico para a simulagao do
modelo. O modelo, apesar de vinculado ao jogo eletronico, conseguiu
exprimir um comportamento e agdes de um personagem virtual de
acordo com a sua personalidade, como se tentou comprovar a partir
das validacdes feitas no capitulo anterior, ou seja, em situagdes
semelhantes, com valores iguais nos sensores, ativando as mesmas
emogoes, as acgdes foram diferentes devido a influéncia da
personalidade. Dessa forma, pode-se verificar que o modelo atende as
expectativas e consegue fazer com que o jogador virtual se comporte e

realize acoes de acordo com a sua personalidade pré-determinada.

O jogo eletronico também alcancou seu objetivo por conseguir
criar um ambiente de simulacao simples, mas permitindo agoes
diferentes tanto por parte do jogador humano quanto pelo jogador
virtual. Essa flexibilidade nas acdes foi fundamental para se conseguir
diferenciar com clareza as diferentes personalidades envolvidas no

modelo desenvolvido.
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7.1 Dificuldades

Apesar do Unity ser uma “engine” de desenvolvimento rapida de
jogos, houve um tempo para seu aprendizado e na juncao dos scripts
com o jogo em si. Os scripts para a realizacao das acoes a partir dos
estados de saida do componente de decisao do modelo também foram
algumas das dificuldades. Mesmo com a decisao correta no modelo, o
personagem virtual deve executar as agdes de forma inteligente, isto é,
sem colidir com obstaculos, com movimentos suaves de transicdao de
uma posicdo para outra, etc., caso contrario as acdes nao seriam

convincentes para o jogador real.

Para se tentar criar ainda mais possibilidades de comportamento
do jogador virtual durante o jogo e estudar como jogadores virtuais
com diferentes personalidades poderiam interagir, foi pensado um jogo
com mais de um personagem virtual, capazes de agir de forma
colaborativa ou um contra o outro, no qual o jogador humano seria
apenas uma espécie de observador dos acontecimentos. Além da
complexidade desse jogo, a validagdo do modelo seria mais dificil por

se tratar de varios cenarios e agdes possiveis.

7.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho possui algumas perspectivas de continuacdo. Uma
delas seria explorar melhor os conceitos de emogdes e personalidade
(utilizando o conceito The Big Five, por exemplo), aproximando-as aos
estudos mais recentes da psicologia. Um modelo com essas
caracteristicas conseguiria refletir ainda mais as acdes e reacoes

humanas, além de possuir uma maior diversidade.
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Outra perspectiva é a de possibilitar mais e melhores interagoes,
tanto entre os jogadores quanto deles para o mundo virtual. E
interessante a idéia de ter varios jogadores virtuais com caracteristicas
e personalidades diferentes interagindo entre si cooperativamente para

conseguir alcancar um objetivo.

Possibilitar os jogadores virtuais aprender com os proprios erros,
permitindo com que eles conseguissem filtrar ampliando ou diminuindo
certas caracteristicas de sua personalidade também seria um bom

adicional ao modelo.

Utilizar o modelo proposto em outros jogos eletronicos, como no
Pac-Man ( em que cada inimigo possui uma personalidade diferente),
ou em sistemas com um escopo diferente (como os educacionais )

permitiria uma validacao ainda melhor.

Apesar do modelo e jogo propostos serem computacionalmente
simples, se faz necessario o estudo da complexidade computacional
acrescentada pelo modelo. Jogos mais complexos, com mais variaveis
e personagens virtuais, podem acabar inviabilizando todo o processo e,
consequentemente, impossibilitar a tomada de decisdbes em tempo

real.
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Anexo I
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Anexo II

Regras Nebulosas

Regras nebulosas - Sensores em emocoes

N. Energia Distancia Posicao Acertos Atingido Raiva Satisfagdo Tristeza
1. | SE Baixa Perto Atrds Baixo Baixo |ENTAO | Médio Baixa Baixa Baixa
2. | SE Baixa Perto Atras Baixo Alto ENTAO Alto Média Baixa Média
3. | SE Baixa Perto Atrds Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Média Média
4. | SE Baixa Perto Atras Alto Alto ENTAO | Médio Média Média Alta
5. | SE Baixa Perto Frente Baixo Baixo |ENTAO | Médio Baixa Baixa Média
6. | SE Baixa Perto Frente Baixo Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta
7. | SE Baixa Perto Frente Alto Baixo |ENTAO | Médio Baixa Alta Baixa
8. | SE Baixa Perto Frente Alto Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta
9. | SE Baixa Longe Atras Baixo Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Baixa Baixa
10. | SE Baixa Longe Atrds Baixo Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
11. | SE Baixa Longe Atras Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
12. | SE Baixa Longe Atrds Alto Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
13. | SE Baixa Longe Frente Baixo Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Baixa Baixa
14. | SE Baixa Longe Frente Baixo Alto ENTAO Alto Média Baixa Média
15. | SE Baixa Longe Frente Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
16. | SE Baixa Longe Frente Alto Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta
17. | SE Baixa Média Atrds Baixo Baixo |ENTAO | Médio Baixa Baixa Média
18. | SE Baixa Média Atras Baixo Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta
19. | SE Baixa Média Atras Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
20. | SE | Baixa Média Atrds Alto Alto | ENTAO | Médio Alta Baixa Média
21. | SE Baixa Média Frente Baixo Baixo |ENTAO | Médio Baixa Baixa Média
22. | SE Baixa Média Frente Baixo Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta
23. | SE Baixa Média Frente Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
24. | SE Baixa Média Frente Alto Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta
25. | SE Alta Perto Atras Baixo Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
26. | SE Alta Perto Atras Baixo Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
27.| SE Alta Perto Atras Alto Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
28. | SE Alta Perto Atras Alto Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
29. | SE Alta Perto Frente Baixo Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
30. | SE Alta Perto Frente Baixo Alto ENTAO Alto Média Baixa Média
31. | SE Alta Perto Frente Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
32. | SE Alta Perto Frente Alto Alto ENTAO Alto Média Baixa Média
33. | SE Alta Longe Atras Baixo Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Média Baixa
34. | SE Alta Longe Atras Baixo Alto ENTAO | Médio Baixa Baixa Média
35. | SE Alta Longe Atras Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
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36. | SE Alta Longe Atras Alto Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
37.| SE Alta Longe Frente Baixo Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Média Baixa
38. | SE Alta Longe Frente Baixo Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
39. | SE Alta Longe Frente Alto Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
40. | SE Alta Longe Frente Alto Alto ENTAO | Médio Baixa Baixa Média
41. | SE Alta Média Atras Baixo Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
42. | SE Alta Média Atras Baixo Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
43. | SE Alta Média Atras Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
44. | SE Alta Média Atras Alto Alto ENTAO | Médio Média Baixa Alta

45. | SE Alta Média Frente Baixo Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Média Baixa
46. | SE Alta Média Frente Baixo Alto ENTAO Alto Alta Baixa Média
47.| SE Alta Média Frente Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
48. | SE Alta Média Frente Alto Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta

49. | SE | Média Perto Atras Baixo Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Média Baixa
50. | SE | Média Perto Atras Baixo Alto |ENTAO| Alto Alta Baixa Média
51.| SE | Média Perto Atras Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
52. | SE | Média Perto Atras Alto Alto | ENTAO | Alto Média Baixa Média
53. | SE | Média Perto Frente Baixo Baixo |ENTAO | Médio Baixa Baixa Baixa
54.| SE | Média Perto Frente Baixo Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta

55. | SE | Média Perto Frente Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
56. | SE | Média Perto Frente Alto Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta

57.| SE | Média Longe Atras Baixo Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Média Baixa
58. | SE | Média Longe Atras Baixo Alto ENTAO | Médio Baixa Baixa Média
59. | SE | Média Longe Atras Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
60. | SE | Média Longe Atras Alto Alto ENTAO | Médio Média Baixa Média
61. | SE | Média Longe Frente Baixo Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Baixa Baixa
62. | SE | Média Longe Frente Baixo Alto ENTAO | Médio Alta Baixa Alta

63. | SE | Média Longe Frente Alto Baixo |ENTAO| Baixo Baixa Alta Baixa
64. | SE | Média Longe Frente Alto Alto |ENTAO| Alto Alta Baixa Média
65. | SE | Média Média Atrds Baixo Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Baixa Baixa
66. | SE | Média Média Atras Baixo Alto ENTAO | Médio Média Baixa Alta

67.| SE | Média Média Atras Alto Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
68. | SE | Média Média Atras Alto Alto ENTAO Alto Média Baixa Média
69. | SE | Média Média Frente Baixo Baixo | ENTAO | Baixo Baixa Baixa Baixa
70. | SE | Média Média Frente Baixo Alto ENTAO Alto Alta Baixa Média
71.| SE | Média Média Frente Alto Baixo |ENTAO | Baixo Baixa Alta Baixa
72.| SE | Média Média Frente Alto Alto ENTAO Alto Alta Baixa Alta




Anexo III

Conjuntos Nebulosos

Baio Médio Alto
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Conjunto nebuloso da intensidade da personalidade destemido
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Conjunto nebuloso da intensidade da personalidade cautelosa
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Baixa Alta
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Conjunto nebuloso da emocao raiva
Baixa Alta
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Conjunto nebuloso da emocao satisfacao
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Conjunto nebuloso da emocao tristeza



