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Resumo

Este trabalho apresenta o projeto, a implementacao e os experimentos da ar-
quitetura I2E: uma arquitetura cognitiva baseada em emocoes para aplicacoes em
robotica assistiva, que usa como entradas, emocoes previamente reconhecidas por
quatro modais afetivos que serao utilizadas como base para a inferéncia do estado
emocional. Ao contrario das solucoes que classificam emoc¢oes com um tunico sinal,
a arquitetura proposta neste trabalho irda fundir em uma, quatro fontes de infor-
magoes sobre emocoes. Para essa inferéncia um Sistema Fuzzy do tipo Mamdani
foi utilizado para inferir a personalidade do usuario, baseada no modelo Big Five, e
uma rede neural MultiLayer Perceptron (MLP) foi usada para modelar uma funcao
de aproximacao que transforma os valores de personalidade do usuério, para gerar
os valores da personalidade do robd. A hipdtese testada neste trabalho foi baseada
na metodologia dos estudos de Mehrabian, junto com as informacoes coletadas de
trés especialistas em psicologia. Considerando as 21 emocoes modeladas matemati-
camente por Mehabian, a arquitetura I2E obteve 100% de certeza na classificacao
das emocoes das seis emocoes que sao utilizadas como saidas de cada um dos mo-
dais afetivos. Considerando a fusao de duas emocoes de entrada, sao apresentados
modelos 3D para a visualizacao desta fusdao. A principal contribuicao deste traba-
lho é a utilizacao de nuimeros reais, para modelar as intensidades das emocoes de
entrada, assim como na inferéncia das personalidades, diferentemente dos trabalhos

de classificacao de emocoes que utilizam valores simbdlicos.

Keywords— emocao, personalidade, sistemas fuzzy
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Abstract

This work presents the design, implementation, and experiments of the I2E archi-
tecture: a cognitive architecture based on emotions for applications in assistive robotics,
which uses as inputs, emotions previously recognized by four affective modes used as a
basis for the inference of the emotional state. Unlike solutions that classify emotions with
a single sign, the architecture proposed in this work will merge into one, four sources of
information about emotions. For this inference, a Mamdani Fuzzy System was used to
infer the user’s personality, based on the Big Five model, and a Multilayer Perceptron
(MLP) neural network was used to model an approximation function that transforms the
values of the personality of the user, to generate the personality values of the robot. The
hypothesis tested in this work was based on Mehrabian’s studies’ methodology and the
information collected from three specialists in psychology. Considering the 21 emotions
modeled mathematically by Mehabian, the I2E architecture obtained 100% certainty in
the classification of the emotions of the six emotions used as outputs for each of the af-
fective modes. Considering the fusion of two input emotions, 3D models are presented to
visualize this fusion. This work’s main contribution is the use of real numbers to model the
intensity of the input emotions and the inference of the personalities, unlike the emotion

classification works that use symbolic values.

Keywords— emotion, personality, fuzzy systems
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Capitulo 1

Introducao

O cérebro humano é um 6rgao capaz de realizar varias agoes a0 mesmo tempo e é res-
ponséavel pela capacidade de cognigao e tomada de decisoes do ser humano (Kotulak, 1997).
Para os cientistas, o cérebro humano é um grande enigma. Pouco se conhece a respeito dos
mecanismos que regem o pensamento, a memoria e a consciéncia. Representar o complexo
funcionamento de um unico neurénio é algo bastante substancial e pode apresentar uma
série de dificuldades, ja que as células nervosas podem, aparentemente, tomar ”decisoes”,
resolvendo quando transmitir ou ndo um determinado sinal elétrico. Desde os primérdios
o cérebro vem sendo estudado e as neurociéncias fascinam pesquisadores pelas possibili-
dades de compreensao do mecanismo das emocoes, da consciéncia, memoria, do processo
de envelhecimento, cura e das doengas. Nas ciéncias exatas, pesquisadores através da In-
teligéncia Artificial (IA) tentam representar computacionalmente o que ja foi descoberto

pelos estudiosos da neurociéncia.

A TA oficialmente nasceu em 1956 com uma conferéncia de verao em Dartmouth
College, nos Estados Unidos (Bittencourt, 1998). Na década de 1960, o Departamento
de Defesa dos EUA comegou a treinar computadores para imitar o raciocinio humano ba-
sico e a Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) completou um projeto de
mapeamento de ruas nos anos 1970. A DARPA criou assistentes pessoais inteligentes em
2003, muito tempo antes de Siri (assistente inteligente da Apple), Alexa (assistente pes-
soal virtual da Amazon) ou Cortana (assistente virtual inteligente do sistema operacional

Windows 10) serem nomes comuns do nosso cotidiano.



Esses trabalhos prepararam o caminho para a automacao e o raciocinio formal que
vemos nos computadores de hoje, incluindo sistemas de apoio a decisao e sistemas inteligen-
tes de pesquisa, que podem ser projetados para complementar e expandir as capacidades

humanas.

A TA pode ser divida em dois paradigmas em relacao a cognicao: a linha simbdlica e
a linha conexionista. A linha simbdlica segue a tradicao da légica, onde o sistema cognitivo
é sempre descrito por um sistema de simbolos. Este paradigma define cogni¢ao como um
processo de se adquirir conhecimento. Como exemplo, seres humanos sao seres cognitivos
pois sabem como se comunicar uns com os outros e conseguem aprender a falar em varias

linguas (Bittencourt, 1998).

A linha conexionista assume que, a cogni¢ao é um conjunto de processos mentais
usados no pensamento, na classificagao, no reconhecimento e compreensao para o julga-
mento, através do raciocinio, para o aprendizado de determinados sistemas, bem como, na
solucoes de problemas. Como exemplo de aplicacao da linha conexionista, temos as redes
neurais de onde a cognicao emerge da interacao entre varias unidades de processamento
simples. Essa proposta foi idealizada em 1943, quando McCulloch e Pitts propuseram o

primeiro modelo matematico de um neurénio (Bittencourt, 1998).

Gershenson (2004) afirmou que ndo hd um paradigma ideal e completo, porém para
a IA, cada um dos paradigmas possui vantagens e desvantagens para determinado tipo
de aplicagao. Neste estudo, Gershenson utilizou um laboratério virtual para controlar um
animat! e testou seu comportamento em diferentes implementacdes de sistemas de cogni-
¢ao: (i) um sistema baseado em regras; (ii) um sistema baseado em comportamento; (iii)

um sistema baseado em conceito; (iv) uma rede neural e (v) uma arquitetura Braitenberg.

Arquiteturas cognitivas, ou sistemas de cognigao, especificam a base estrutural para
um sistema inteligente. Diversas arquiteturas ja foram propostas, como mostram os tra-
balhos de Rickel e Johnson (1999), Kim et al. (2002) e Arnellos et al. (2008). Estes
trazem arquiteturas cognitivas com propoésitos especificos, ou seja, foram desenvolvidas
para resolver um problema especifico. Porém, existem outras arquiteturas conhecidas
como arquiteturas de propdsito geral. Duas arquiteturas sao bastantes utilizadas nesta

categoria, a ACT-R (do inglés, Adaptative Control of Through - Rational), desenvolvida

L Animats sdo animais artificiais, uma contragao animal-material
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por John Anderson e sua equipe desde os anos 70 (Anderson et al., 2004) e a SOAR (do
inglés, State Operator and Result) que foi desenvolvida por John Laird nos anos 80 (Laird

et al., 1987).

Uma area que se junta as pesquisas com a area de arquiteturas cognitivas é a area
da robética autonoma (RAT). Robos autonomos necessitam ter capacidade de reconhecer
sua localizacao espacial, sua posicao e orientacao em relagao ao ambiente. Para tanto es-
tes robos necessitam de um sistema de localizacao. Robds autonomos também devem ser
capazes de realizar tarefas em areas de dificil acesso, com complexidade variavel e até com
dificuldades climaticas. Para que os robos consigam realizar todas as tarefas eles necessi-
tam tomar decisOes, e neste ponto as duas areas se encontram. Sofge et al. (2005)utilizou
a arquitetura ACT-R para dotar o robé Robonaut com capacidades cognitivas, com o
objetivo de apoiar a colaboragao entre astronautas e o Robonaut. Segundo Sofge et al.
(2005) “quanto mais um robé se comportar como um ser humano, mais facil serd para 0s

humanos preverem e compreenderem o seu comportamento e interagirem com ele”.

A Roboética Assistiva (RAS) é um ramo da robdtica auténoma, que estd focado na
melhoraria da qualidade de vida de usudrios com algum tipo de necessidade especial, tais
como, idosos, individuos com alguma deficiéncia cognitiva ou com distirbios sociais. A
RAS utiliza-se da interagdo humano robd para proporcionar uma maior independéncia
em atividades didrias aos seus usudrios. Atualmente, a definicdo mais adequada para um
robo assistivo é aquele que d& ajuda ou apoio a um usudrio humano através de interagao
com/sem contato, incluindo os robés de reabilitagao, robos sociais, robés manipuladores
e robos de mobilidade (Feil-Seifer e Matari¢, 2005). Além de ser um campo novo e multi-
disciplinar da robdtica, a area da assisténcia retine aspectos da robdtica, da medicina e de

estudos que envolvem o comportamento das pessoas na sociedade.

Um grupo de interesse para a robdtica assistiva sao as criancgas autistas. Pois o Trans-
torno do Espectro Autista (TEA) é um transtorno que, em seu diagndstico, inclui dentre
outros um deficit na comunicacao e interacdo social. As limitacGes funcionais variam entre
as pessoas com TEA e podem se intensificar com o decorrer do tempo. Portanto, a RAS
para esse grupo da populacao, tem como objetivo auxilid-los na interacao com o mundo,
motiva-los no convivio com outras pessoas, colocando-se como uma interface facilitadora

para a interagao social e incentivando-os no desenvolvimento intelectual. Pesquisas reali-



zadas pela CDC (Centers for Disease Control and Prevention) mostram que o percentual
de criangas, com idade proxima aos 8 anos e identificadas com autismo, vem aumentando
2. De acordo com este relatério, os dados de 2014 mostram que, uma a cada 59 criancas
nascidas em 2006 apresentam sintomas do transtorno. Entre os dados coletados também
foi observado que 31% das criangas com TEA apresentam uma deficiéncia intelectual e

23% estao na faixa abaixo do limite da normalidade.

A forma como o robd interage com os seres humanos, ou seja, como serd o seu
comportamento pode ser classificado de acordo com o modelo social que lhe é apresentado

e com a complexidade do cenario de interacao.

Fong et al. (2003) define alguns tipos de comportamento, tais como: interface social,

socialmente receptivo e sociavel:

1. Interface social: O robo deve prover uma interface para com o usudrio de forma
natural, empregando sinais sociais humanos para os médulos de comunicagao como,
por exemplo, gestos, falas e comandos simples. Robds como o Jibo 2 e 0 NAO 4
apresentam sensores e processamento capazes de captar e reagir aos sinais sociais

humanos;

2. Socialmente receptivo: Robds que sao socialmente passivos, mas que podem através
da interagao criar habilidades e/ou aprendizados, permitindo, desta forma, melhor se
adaptar ao meio no qual estd inserido. Robos como o HSR e o ERA apresentam uma
autonomia compartilhada, ou seja, estes robos possuem funcionalidades auténomas,
mas também possuem uma interface que permite o usudrio realizar tarefas, através

do robo, que nao estavam previamente definidas;

3. Sociavel: Robo0s que pré-ativamente se envolvem e interagem com pessoas e outros
robos que compartilham do seu meio, afim de satisfazer as necessidades dos seres

humanos.

E neste mesmo trabalho Fong et al. (2003) também destacou os aspectos necessitam

de ateng@ao no desenvolvimento e na pesquisa da RAS:

2Fonte: http://www.cdc.gov/ncbddd/autism/data.html
3https://jibo.com
4https://robots.ieee.org/robots/nao/



Emocoes: Emocgoes sdo complexas e muitas vezes estao ligadas ao contexto social.
Em relagao aos robos sociais - aqueles que interagem e/ou se comunicam com huma-
nos seguindo comportamentos sociais e regras associadas ao seu papel, as emocoes
estao sendo levadas em consideragoes ja no projeto de sua interface, visando facilitar
desta forma a interacdo entre seres humanos e robos. (Breazeal, 2004) afirma que
estudos cientificos revelam que a cognicao e a emocao desempenham um papel total-
mente entrelacado na tomada de decisao inteligente, planejamento, aprendizagem,

atencao, comunicagao e interacao social.

Dialogo: A fala é um método eficaz de comunicacao. Assim como as emocoes artifi-
cias, o mecanismo da fala aproxima emocionalmente o usuario do robo, facilitando

a interacgao;

Personalidade: Personalidade é o conjunto de qualidades que definem um individuo.
Existem razoes para acreditar que pessoas estariam mais dispostas a interagir com

um rob6 com uma personalidade mais préxima a de uma pessoa;

Percepcao dos seres humanos: Para interagir efetivamente com os humanos, os robos
devem ser capazes de perceber o mundo, sentindo e interpretando o ambiente no
qual estao inseridos. Porém, além da percepcao convencional para localizagao e
navegacao, os robos sociais devem possuir a habilidade de identificar e interagir

mais efetivamente com seres humanos;

Modelagem do usuario: Intimamente ligado a percepcao dos seres humanos, a mo-
delagem do usudrio pode ser definida como a capacidade que o rob6 deve ter de
identificar parametros ou métricas que classificam os usudrios em diferentes estereo-

tipos.

Aprendizagem na interagao social: Aspecto inspirado na capacidade de seres huma-
nos e de outros animais em aprender com o ambiente social a qual estd inserido,

adquirindo novas competéncias;

Intencionalidade: Permitir ao robd expressar a intencéao em uma ac¢ao. Assim como
0s seres humanos, o robo ao executar uma acao pode esbocar comportamentos que
caracterizem a sua intencao, facilitando a interagao do usudrio, pois assim, o usuario

ird agir de forma racional para com o robo.
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Todas arquiteturas cognitivas dos sistemas inteligentes, tal como descritas na In-
troducgao deste trabalho tentam reproduzir o funcionamento do cérebro e foram baseadas
em sistemas estimulo reposta, ou tao somente baseadas na racionalizacao. Nenhum sen-
timento/emocao é considerado para a tomada de decisao destas arquiteturas. Por outro
lado, a maioria dos principais tépicos em psicologia e todos os grandes problemas enfren-
tados pela humanidade envolve emogao. De acordo com A Russell (2003) “ Psicologia e a
humanidade podem progredir sem considerar emog¢ao - tao rdpido como alguém correndo
em uma perna”. Tentar modelar a emog¢ao passou a ser um novo desafio para os pesquisa-
dores de arquiteturas cognitivas. Minsky (1986) j& havia notado a importancia da emogao
para os modelos cognitivos: “The question is not whether intelligent machines can have

any emotions, but whether machines can be intelligent whithout any emotions”.

As emocoes desenvolvem um importante papel em relagao ao comportamento hu-
mano, suas ponderagoes e tomada de decisoes. Psicologia e neurociéncia tem contribuido
com alguns modelos tedricos que tentam explicar diferentes aspectos do processo das emo-
¢oes. Estes modelos focam no conceito de como o ser humano transforma o estimulo
externo em emocgoes. Levando-se em consideragao estes modelos tedricos, um dos no-
vos desafios da IA é desenvolver Modelos Computacionais de Emogoes (MCEs), ou seja,
sistemas que propdoem mecanismos para processar informagoes sobre emocao e gerar com-
portamentos emocionais. Nestes sistemas, a emocao do individuo é levada em consideragao
para a tomada de decisao. Estes modelos podem beneficiar os sistemas de inteligéncia uti-
lizados em robos assistivos, agentes auténomos e até na interacdo humano maquina. As
primeiras abordagens tedricas e ainda até hoje utilizadas na construgao dos MCEs: (i) Te-
oria da avaliagdo da emogao (Appraisal), (ii) Teoria dimensional de emocao Dimensional

e a (iii) Teoria hierdrquica da emocao Anatomical.

A personalidade também tem um grande impacto no comportamento humano. Pes-
soas apresentadas as mesmas condi¢oes tomam decisoes/agoes diferentes de acordo com a
personalidade. A personalidade é o conjunto das caracteristicas que se destacam em uma
pessoa, representando o padrao de individualidade pessoal e social. Esta também influencia
o individuo em relagao a postura de valores, a tendéncia de julgar determinados objetivos,
como a liberdade ou disposigoes de agdo como a honestidade (V. e Lathia N., 2016). Em
Read et al. (2006) os autores propoem um modelo computacional de personalidade baseado

na estrutura e na biologia da personalidade humana, simulando a criagao de personalidades



em um agente de jogos baseado em um agente motivacional.

Um modelo de personalidade muito utilizado na drea da computacao afetiva é o
Modelo dos Cinco Fatores da Personalidade (BFFM) (do inglés - Five Factors Model,
também chamado de Big Five Factors Model, BFFM ). Mehrabian (1996a) descreve como o
BFFM pode ser mapeado pelo modelo de emogao PAD (Pleasure Arousal and Dominance)
(Mehrabian, 1996b). Yi e Ling (2014) utilizou o modelo BFFM para comparar com a
sua proposta de modelo para personalidade NEO PI-R. E o modelo BFFM também foi
utilizado para prever os estados emocionais e de personalidade no trabalho de (Mehraei e

Akcay, 2017).

Para perceber o ambiente onde estd inserido o ser humano emprega multiplos sen-
tidos, tanto sequencialmente quanto em paralelo, para explorar passiva e ativamente o
ambiente, confirmar expectativas sobre o mundo e perceber novas informagoes. FEles ex-
perimentam estimulos externos por meio da visao, audicao, tato e olfato. A interacdo
humana com o mundo é inerentemente multimodal (Jaimes e Sebe, 2007). Varios modais
de deteccao fornecem uma riqueza de informagoes para apoiar a interacdo com o mundo.
A multimodalidade é definida pela presenca de mais de uma modalidade ou canal, por
exemplo, visual, dudio, texto, gestos e exibicdo. Os sistemas de interagao multimodal vi-
sam reconhecer as formas naturais da linguagem e do comportamento humano através do

uso de tecnologias baseadas no reconhecimento (Poria et al., 2017).

O reconhecimento de emocoes através de um processo multimodal pode ser visto
como a fusdao de informacoes de diferentes modalidades. KEste processo vem ganhando
cada vez mais atencao de pesquisadores em diversos campos, devido ao seu potencial para
intimeras aplicagoes, incluindo, mas nao se limitando a: andlise de sentimento, reconheci-
mento de emocao, segmentacao de imagem, classificagdo de video, etc. A fusdo de dados
multimodais pode fornecer informagoes excedentes com um aumento de precisao do resul-
tado geral ou decisao (Drhello e Kory, 2015). A capacidade de um sistema multimodal
de superar um sistema unimodal esta bem estabelecido na literatura. De acordo com a
pesquisa de Drhello e Kory (2015), vérios estudos confirmaram o potencial para sistemas
multimodais superarem significativamente o desempenho dos sistemas unimodais e iden-
tificou alguns dos maiores desafios da area, tais como: a leitura dos sensores de forma

continua com ruido podem ocasionar a leitura de dados incorretos, identificar se o dudio



e a expressao extraidos se referem ao mesmo contetdo.

Khezri et al. (2015) propos um novo método adaptativo para fundir multiplos modais
afetivos para melhorar o desempenho do sistema de reconhecimento de emocoes. Ele fundiu
biossinais de trés canais na testa, juntamente com medidas fisiolégicas periféricas (pressao
de volume sanguineo, condutancia da pele e intervalos entre batimentos) e utilizou uma
Maquina de Vetor de Suporte (SVM) e os classificadores K-means (KNN) para classificar
seis emogoes basicas: raiva, tristeza, medo, nojo, felicidade e surpresa. Segundo Chuang
a deteccao da emocao humana é um aspecto importante na robdtica social e na interacao
homem-rob6 (HRI), para tanto ele propos em (Yu e Tapus, 2020) um método utilizando
Rede Neural Convolucional (CNN), Modelos Ocultos de Markov (HMM) e Maquina de
Vetor de Suporte (SVM) para o reconhecimento de emog¢oes multimodal baseado em visao,

em dados de marcha e imagens térmicas faciais projetadas para robos sociais.

O trabalho de Busso et al. (2004) afirma que a interacdo entre seres humanos e
computadores é mais natural se os computadores forem capazes de perceber e responder
a comunicagao nao-verbal humana, como emocgoes. No seu trabalho ele analisou os pontos
fortes e as limitagoes de sistemas baseados apenas em expressoes faciais ou informagoes
acusticas. Seus resultados revelaram que o sistema baseado na expressao facial apresen-
tou melhor desempenho do que o sistema baseado apenas em informagoes acusticas para
as emocoes consideradas. Os resultados também mostraram a complementaridade das
duas modalidades e que, quando essas duas modalidades se fundem, o desempenho e a
robustez do sistema de reconhecimento de emogoes melhoram de forma mensuravel. Sid-
diqui e Javaid (2020) apresenta uma estrutura de Reconhecimento Automético de Emocao
multimodal (RAE) capaz de diferenciar emogoes com alta precisao. Em seu trabalho ele
apresentou a implementacao de um conjunto baseado em abordagem para o RAE atra-
vés da fus@o de imagens visiveis e imagens infravermelhas (IR) com fala. Redes neurais

convolucionais foram utilizadas para a extracao e classificacao das caracteristicas.

1.1 Motivacao

Com base no exposto, foi encontrada uma lacuna para construir um modelo cogni-

tivo baseado em emocoes para ser utilizado em um robd auténomo aplicado a Robética
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Assistiva, RA. Buscando reproduzir a forma como o ser humano interage com o mundo,
no Laboratério de Robética do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade
Federal da Bahia, pesquisadores de RAS estao desenvolvendo um dispositivo robdtico de-
nominado HiBot (roBOT for Human Interaction). O HiBot pretende ser uma plataforma
para experimentos de interagao humano-robd (IHR), a IHR visa uma melhora na qualidade
da comunicagcao, fornecendo apoio em compromissos sociais e comportamentais. Para ser
mais especifico, o HiBot pode ser empregado auxiliando em tratamentos médicos, na inte-
ragao com pessoas autistas, no suporte pedagdgico e em outras formas de interagao social.
O HiBot pode se comportar como um mediador entre os terapeutas e o atendimento ao
usudrio. Ao inserir um sistema emocional em um robd, ele o ajudaria a ter mais flexi-
bilidade em ambientes complexos e incertos, bem como ajudaria o robo a se comportar

socialmente de forma aceitavel e eficaz com as pessoas (Breazeal, 2004).

A arquitetura HiBot adota trés niveis béasicos de abstragao: (i) nivel cognitivo,
(i) nivel associativo e (iii) nivel reativo. O nivel cognitivo é responsavel por escolher o
comportamento emocional do robd. O nivel associativo é responsavel por comunicar os
processos internos do robo6 e sincronizar com eventos externos. O nivel reativo é responsavel
pela percepcgao e execucao das agoes do robd. O projeto HiBot utiliza diversas formas
afetivas para reconhecer a emocao do usudrio e, no futuro, a partir dessas emocoes para
poder tomar decistes. Atualmente, médulos de reconhecimento de emocgoes estdo sendo
desenvolvidos em paralelo, e cada um dos modais que compoem o conjunto de sensores

afetivos utiliza diferentes técnicas/algoritmos para realizar essa tarefa.

HiBot, conforme ilustrado na Figura 1.1, possui um conjunto de atuadores e sensores
afetivo, organizados em mddulos. Os atuadores afetivos, ilustrados na Figura 1.1b, visam
promover a interagao por meio de protocolos sociais (expressoes faciais e vocais). Para
tanto, foram definidos dois médulos: (i) Mddulo de Sintese de Voz (VSM) e (ii) Médulo
de Expressao Facial (FEM). Os sensores afetivos, Figura 1.1a, visam obter pistas afetivas
transmitidas por diferentes modais, como rosto, corpo, voz e eletroencefalografia (EEG).
Assim, o HiBot possui quatro médulos sensores afetivos: (i) Médulo de Reconhecimento
da Expressao Facial (FERM), por video; (ii) Médulo de Reconhecimento de Expressao
Corporal (BERM), por video / Kinect; (iii) Mdédulo de Reconhecimento da Fala (VERM),
por voz; e (iv) Médulo de Reconhecimento de EEG (EEGRM). Todos os quatro médulos

afetivos estao sendo desenvolvidos em paralelo pelos pesquisadores do laboratério. Camada



et al. (2016), por exemplo, desenvolveu o médulo BERM, que é responsédvel por reconhecer

o estado afetivo a partir dos esteredtipos dos gestos de uma pessoa, usando como sensor

B¢
Autista

Sensores Afetivos Atuadores Afetivos

Médulo de Médulo de
Rec. de Rec. de Simgdssltt;:suz
Expressdes Faciais JExpressdes Corporais

Méodulo de Madulo de Méadulo de

Rec. da Fala Rec. de EEG Expresséo Facial

éﬁ

Q g_ <:> Rede
Terapeutas ou

Responsaveis

de camera um dispositivo Kinect.

Figura 1.1: HiBot. (a) Sensores Afetivos: responsdveis por obter as informagoes
afetivas lidas por diferentes modais e (b) Atuadores Afetivos: responsaveis por pro-
mover a interacao com o usudario por meio de protocolos sociais.

Assim, este trabalho apresenta uma arquitetura que fard a Inferéncia de um Estado
Emocional (I12E) para um sistema robdtico. O estado emocional que serd inferido para o
robo serd baseado na emocgao e na personalidade do usudrio, visando um comportamento
empatico. E importante ressaltar que a I2E nao reconhece a emocao do usudrio, ela funde
todas as emogoes do usudrio que foram previamente reconhecidas por técnicas distintas
pelos quatro modais afetivos do HiBot. A inferéncia do estado emocional a ser demons-
trado pelo robd passa por trés passos: fundir todas as pertinéncias das emocoes que foram
classificadas pelos modais afetivos do HiBot, e por meio de um sistema Fuzzy Mamdani
(Mamdani, 1977) inferir a personalidade do usudrio. Na sequéncia determinar a perso-

nalidade que serd empatica a personalidade do usudrio, para esta fase uma MultiLayer
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Perceptron (MLP) (Russell e Norvig, 2013) foi utilizada para modelar a relacao entre a
personalidade do usudrio e a personalidade do rob6. E por fim a emogéo que representa

esta personalidade serd a emocao que o rob6 demonstrara.

Sabe-se que existem técnicas mais sofisticadas como Deep Learning ou Fuzzy 2. Po-
rém, o I2E serd futuramente embarcada em um grid de placas de baixa capacidade de pro-
cessamento, como Beaglebone Black ou Raspberry, portanto a solucao neste momento tem
que ser de facil replicagdo e adequagao ao tipo de hardware que ira processa-la. Projetar
um sistema embarcado é uma tarefa que envolve conceitos como questoes de portabilidade,
limitacao do consumo de energia sem perda de desempenho, baixa disponibilidade de me-
moéria, necessidade de seguranca e confiabilidade e possibilidade de adicionar moédulos a
cada atualizagao. Por essas razoes, o projeto da I2E concentrou-se em adotar técnicas
menos sofisticadas, que ja foram amplamente exploradas pela comunidade cientifica e que

apresentam resultados bastante satisfatérios.

1.2 Objetivo Geral

Implementar uma arquitetura capaz de inferir uma emogao empatica a uma emogao

do usuério para ser demonstrada por um dispositivo robdtico.

1.2.1 Objetivos especificos:

(i) Implementar um sistema fuzzy que ira inferir a personalidade do usuério, baseada

nas emocoes classificadas pelos quatro modais afetivos;

(ii) Implementar a rede MLP capaz de modelar a relagao entre personalidade do usudrio
e a criacao da personalidade do robo, gerando assim a personalidade do robd e a

emocao que serd demonstrada pelo robo;

Como contribuicao deste trabalho ressalta-se a utilizacao de um modelo que con-
sidera nimeros reais para a representacao das emocoes, ou seja, consegue representar as
nuances e as intensidades de cada uma delas. Desta forma, os dados das classificaces dos
modais afetivos irao ser utilizados em sua totalidade nao havendo assim perda de repre-

sentatividade da informagao da emocao. Antes deste trabalho, nos projetos do laboratério
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de robética da UFBA, as classificagoes eram feitas baseada nas emogbes que tivessem
maior percentual no resultado final, as outras seriam descartadas. Contudo, no Mddulo
01 da arquitetura I2E, proposta neste trabalho, todas as percentagens serao utilizadas e
levadas em consideracao para a inferéncia do estado emocional do usuéario, preservando as

intensidades de cada uma das emocoes.

1.3 Publicacoes

A seguir sao listados as participagdes em eventos e as publicagoes de artigos relaci-

onadas a este trabalho até este momento:

D. Stéfano, F. Ferreira, P. S. Martins, A. G. S. Conceicao and A. L. d. Costa, Pro-
positional Temporal Logic for planning in an embedded Concurrent Autonomous Agent,
2015 IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA), Seattle, WA,
2015, pp. 4813-4818, doi: 10.1109/ICRA.2015.7139868.

Martins, Priscila S.; Faria, Gedson; Cerqueira, Jés J.F. 2020. I2E: A Cognitive Ar-
chitecture Based on Emotions for Assistive Robotics Applications. Electronics 9, no. 10:
1590. Special Issue: Robots in Assisted Living. ISSN 2079-9292. doi: 10.3390/electro-
nics9101590.

1.4 Estrutura do Texto

No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos importantes sobre as teorias que foram
utilizadas para atingir os objetivos. No capitulo 3 sao apresentadas a arquitetura I2E e a
metodologia utilizada para a implementacdao da mesma. No capitulo 4 a metodologia dos
testes e a discussao dos resultados obtidos sao apresentados. E por fim, no capitulo 5 sao

apresentadas as conclusoes finais e os trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresentada as teorias que foram utilizadas para a implementacao da

arquitetura proposta.

2.1 Arquiteturas Cognitivas

A arquitetura ACT-R, ilustrada na Figura 2.1, modela o comportamento inteligente
utilizando médulos associados as regides do cérebro. Um sistema de producao de regras
central acessa subconjuntos de informacoes dos médulos. Um médulo visual e outro moé-
dulo manual sao os responsaveis pela interacao com o ambiente. Um moédulo declarativo
é responsavel pela recuperacao de informagoes da memoria de longo termo e um modulo
de intencao é encarregado de rastrear a meta corrente e as intencoes deste agente. Os
modulos podem ser acessados através de seus buffers. O contetddo dos buffers representam
o estado do ACT-R em um determinado momento no tempo. A coordenagao destes mo-
dulos é realizada através de um sistema central de producao. Como este sistema recebe
as informagoes armazenadas nos buffers de cada mddulo, ele é capaz de responder a uma
quantidade de informacao limitada, o que faz sentido se pensarmos que um ser humano
nao processa todo o seu campo visual para uma determinada tarefa, mas apenas foca nas
informacoes principais relativas a tarefa a ser executada (Anderson et al., 2004). O termo
"producao’reflete a efetiva implementagao de ACT-R como um sistema de produgao, con-

tudo uma producao é somente uma notacao formal para especificar o fluxo de informagao
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das dreas corticais (os buffers) para os ganglios da base e de volta para o cortex. Em cada
momento, um identificador de padrées interno procura uma producao que corresponda ao
estado atual dos buffers. Apenas uma dessas produgoes pode ser executada em um dado
momento. Essa produgao, quando executada, pode modificar os buffers e desta forma
mudar o estado do sistema. Portanto, no ACT-R, a cognigdo se desenvolve como uma

sucessao de disparos de producao.

Intentional Module Declarative Module
(not identified) (Temporal/Hippocampus)
A o
Goal Buffer Retrieval Buffer
(DLPFC) (VLPFC)
% e
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a
External World

Figura 2.1: A Arquitetura ACT-R.
Fonte: Anderson et al. (2004)

Pesquisadores utilizam a arquitetura ACT-R para modelar vérios tipos de proble-
mas, como processamento de linguagens, na educacao, entre outros. A maioria das publi-
cagoes sobre o tema apresentam bons resultados. Van Rij et al. (2010) avaliou como as
criancas adquiriram um desempenho semelhante ao de uma pessoa adulta ao utilizar ex-
pressoes de referéncia. Uma outra aplicagao foi feita por Ritter et al. (2007), que construiu
um tutor cognitivo aplicado na area de educacao em matematica, o qual tem sido utili-
zado também no controle e intera¢ao de robos méveis com humanos (Trafton et al., 2005).
Mais recentemente Cao et al. (2015) construiu um modelo cognitivo usando ACT-R para

modelar o processo de aprendizagem de habilidades de controle lateral em um veiculo.
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O modelo SOAR usa um sistema de produgéo de regras no qual todo o conhecimento
de como o agente deve se comportar e sobre o estado atual sao usados para alcancar uma
meta. Esta arquitetura foi desenvolvida para construir sistemas inteligentes de propdsito
geral e vem sendo utilizada desde 1983, desde entao aprimorada em diferentes versces. A

meta dos desenvolvedores para o SOAR é que este seja uma arquitetura capaz de:

(i) Ser utilizada para construir sistemas em que uma grande quantidade de tarefas sao

esperadas de um sistema inteligente, desde as mais simples até as mais complexas;

(ii) Representar e usar de forma adequada diversas formas de conhecimento, tais como:

processual, declarativo e episddico;
(ili) Empregar um amplo conjunto de métodos de resolucao de problemas;
(iv) Interagir com o mundo real;

(v) Aprender sobre todos os aspectos das tarefas e também de seu desempenho nestas

tarefas.

Na Figura 2.2 é mostrada a visdo estrutural do SOAR, suas memorias primitivas
(médulos com borda quadrada), seus processos (médulos com borda arredondada) e suas
conexoes (setas). O SVS (Spatial Visual System) é responséavel pela interagao entre o
SOAR e o mundo real. O estado continuo do ambiente é representado no SVS em forma
de um grafo de cendrio, composto de objetos discretos e suas caracteristicas continuas. As

caracteristicas extraidas do cenério sao adicionadas & memoria de trabalho.

A memodria de trabalho mantém as representacoes relacionadas aos dados sensoriais
correntes e recentes, as metas atuais e a interpretacao do agente em relagao a estas metas.
A memoria semantica armazena o modelo do mundo, a memoria episédica armazena as
experiéncias instantaneas do agente e por fim a meméria processual contém o conhecimento
de como selecionar e executar agoes discretas, sendo que estas agoes sao codificadas em
forma de regras ” se - entao’e sao chamadas de produgoes. Estas producgoes suportam os

pedidos, avaliacoes, selecoes e aplicagoes dos operadores.

Operadores sdo o ponto central do processo de decisdo no SOAR. Os operadores

sao propostos (criados na memoria de trabalho) por regras baseadas no contexto atual.
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Uma vez que um operador é selecionado, regras ligadas a sua selecao executam as agoes

modificando a memoria de trabalho.
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Figura 2.2: Arquitetura do SOAR.
Fonte: Laird et al. (1987).

Pesquisadores tem utilizado a arquitetura SOAR para desenvolver uma variedade
de agentes inteligentes e tem conseguido bastante éxito em suas tarefas. Um dos projetos
mais referenciados na literatura é o TAC-AIR-SOAR (Tambe et al., 1995) que modelou
um treinamento para pilotos de caca que envolvia exercicios de combate aéreos. Em Kirk
e Laird (2014) Rosie, um rob6 de mesa, aprende novos jogos através da intera¢ao com um
humano que lhe passa instrugoes através de uma linguagem restrita, posteriormente em
Kirk et al. (2016) Rosie aprende novas tarefas através de instrugoes passadas por comandos
de voz. Em (Gunetti et al., 2013) os autores desenvolveram um sistema capaz de gerar e
executar automaticamente um plano completo de v6o apds um conjunto de objetivos ter

sido designado.

Nas teorias de avaliacao, as emocoes surgem a partir de situagoes, objetos e agentes
existentes no ambiente, que afetam direta ou indiretamente os objetivos, planos e crencas
do individuo. A teoria de avaliacdo desenvolvida por Smith e Lazarus (1990) sugere que

a maneira como um individuo reage emocionalmente a um evento depende da andlise
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de como este evento interfere no bem-estar do individuo, ou seja, as emogoes surgem
da interagéo do individuo com o ambiente, que direta ou indiretamente, influenciam nas
metas, planos ou crengas deste individuo. Esta avaliacao é feita através de uma ou mais
variaveis de avaliagdo. Nao existe um consenso em relacdo ao ntimero destas varidveis.
Cada pesquisador propoe um nimero adequado para o seu problema e nenhum pesquisador
afirma que o nimero e o tipo de varidveis considerados abrange todos os tipos de emocoes.
O ndmero e a natureza destas varidveis estao ligados ao nimero de emogdes que se deseja
demonstrar, em geral, quanto maior o nimero de emocoes, maior e mais complexas serao

estas variaveis.

Frijda (1986) propds utilizar um conjunto de dimensoes de avaliagdo. Estas dimen-
soes podem ser vistas como variaveis que ajudam a extrair informacgoes sobre a relacao do

individuo e o ambiente, sendo elas:

(i) Agradabilidade: o evento foi prazeroso ou nao?

(ii) Condugao de Meta: o evento conduziu ou dificultou o agente atingir a sua meta?
(iii) Subitaniedade: este evento ja aconteceu? Ou foi repentino?
(iv) Controlabilidade: o agente pode afetar o evento de alguma forma?

(v) Responsabilidade: o individuo foi responsével pelo que aconteceu?

O modelo OCC (Ortony Clore Collins) proposto por Ortony et al. (1990) apresenta
uma taxonomia de emocgoes baseadas em uma hierarquia estruturada e sistematica, de
acordo com as condicoes de como estas sao disparadas. Esta taxonomia classificou 22
tipos de emocoes em diferentes categorias dependendo da relagdao com as consequéncias do
evento externo (alegria, culpa), as agoes do individuo (orgulho, vergonha) e os aspectos do
objeto (amor, 6dio). Cada uma destas categorias possui varidveis de avaliagao distintas

entre si.

O modelo de Scherer et al. (2001) tenta prever emocoes decorrentes de diferentes
padroes de avaliagdao. Trata-se de um modelo de verificacao sequencial que foca em quatro
fases principais, onde uma série de estimulos sao avaliados de acordo com a relagao do

individuo com o ambiente. Esta sequéncia de avaliacGes é recursiva e o modelo acumula os
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resultados esperados de cada estimulo avaliado. As quatro fases de avaliacdo consideram
as principais classes/tipos de informacao que diz respeito a um objeto/evento que um

organismo precisa para ter uma reacao apropriada:

(i) Detecgao de relevancia: avalia quais os eventos sao realmente relevantes e como

afetam socialmente o individuo;

(ii) Avaliagdo das consequéncias: avalia se um estimulo/evento promove ou ameaca a
adaptacao do individuo a um determinado ambiente, bem como se satisfaz suas

necessidades e suas metas sao alcancadas;

(iii) Determinagao para lidar com eventos: avalia como o individuo obtém sucesso ao se

deparar com um evento ou como se ajusta com as consequéncias deste evento;

(iv) Avaliacao normativa: avalia em relagao aos padroes pessoais de conduta do individuo

e também com cddigos de conduta em sociedade.

Na teoria dimensional da emocao, uma das principais caracteristicas é que a emocao é
representada a partir de uma perspectiva estrutural. Este modelo transforma a maneira de
classificar as emocoes, que nao mais serao classificadas em categorias e sim, em dimensoes
que podem expandir as relagoes entre diferentes emogoes. Para estimar emocgoes neste
modelo, eventos internos e externos sao avaliados considerando seus niveis de valéncia
(prazer) e estimulo (ativac@o) e podem ser classificados em estados afetivos distribuidos
em um espaco de duas dimensoes. Este espago contém um nimero de emocoes previamente
identificadas (A Russell, 2003). Breazeal (2003) baseou-se neste modelo na construgao do

Kismet, um robo social desenvolvido para interagir e aprender com humanos.

O Core Affect utiliza um modelo bidimensional para classificar as emocoes, e 0s
eventos sao avaliados em relacdo aos seus niveis de estimulo e valéncia. A dimensao
horizontal mede o estimulo (A Russell, 2003). Esta dimensao se refere ao nivel de energia
do sujeito. Este nivel aumenta e diminui de acordo com o ritmo diurno e varia com a
ingestao de substancias estimulantes, drogas ou com a atividade fisica e os eventos do
dia a dia, podendo variar de prazeroso a nao prazeroso e em termos de emocao varia
da agonia ao éxtase. A dimensao vertical, que avalia a valéncia, varia de dormindo a
sonoléncia, através de varios estdgios entre estado de alerta a excitacao frenética. O eixo

da valéncia se resume ao quao bem um evento estd fazendo ao sujeito.
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A Figura 2.3 ilustra o modelo bidimensional. Todas as combinacoes possiveis dessas
duas dimensoes independentes de estimulo e valéncia ocorrem. Porém, o espaco resultante
também inclui varios estados que nao sao emogoes, como por exemplo a fadiga. Entretanto
os eixos provém um mapa do Core Affect em qualquer ponto do tempo, ou seja, o Core
Affect é uma mistura de Estimulo e Valéncia ao longo do tempo. Este modelo foi utilizado
no médulo de reconhecimento da emocao através de gestos estereotipados do robo Hibot,

implementado por (Camada et al., 2016) e obteve bons resultados na classificagdo de

€mocao.
ACTIVATION
tense alert
nervous excited
stressed elated
upset happy
UNPLEASANT PLEASANT
sad contented
depressed sereng
lethargic relaxed
fatigued calm
DEACTIVATION

Figura 2.3: Modelo Core Affect.
Fonte:A Russell (2003)

A teoria hierdrquica das emocgoes assume existir um conjunto de emocoes bésicas,
primérias ou fundamentais, as quais possuem uma base evoluciondria e sdo naturais e
instintivas ao individuo. O modelo de emocgoes béasicas mais aceito foi estabelecido por

Ekman (1999).

Abaixo estao alguns exemplos de arquiteturas e as respectivas teorias de avaliagao
utilizadas como classificador de emocgoes, quais as emogoes sao avaliadas, que efeito estas

emocoes tém sobre o agente e as aplicagoes de cada uma das arquiteturas.

e EMA
— Teoria da avaliacao: (Smith e Lazarus, 1990).

19



— Emocoes: surpresa, esperanca, alegria, medo, tristeza, raiva e culpa.

— Efeito das emog¢oes no comportamento do agente: expressdes do agente, cren-

cas, desejos e intencoes.
— Aplicacao: Tomada de decisdo em humanos virtuais desenvolvidos para fins de
treinamento.

e Flame

— Teoria da avaliagao: (Ortony et al., 1990), Rosenan.

— Emocoes: alegria, tristeza, desapontamento, alivio, esperanca, medo, orgulho,

vergonha, censura e admiragao.

Efeito das emogoes no comportamento do agente: selegao de agoes.

— Aplicacdo: Tomada de decisdo em animais virtuais que demonstram compor-

tamento realistico.

o Mamid

Teoria da avaliacao: Lazarus, Smith e Kiry e Five Factors Model.

— Emogoes: ansiedade/medo, raiva/agressao, emogoes negativas (tristeza, an-

guistia) e emogoes positivas (alegria, felicidade).

— Efeito das emocgoes no comportamento do agente: selecdo de acdo, metas e

fungbes de atengao.

— Aplicagdo: Humanos virtuais para treinamentos e ambientes de psicoterapia.
e Alma

— Teoria da avaliagdo: Ortony, Five Factors Model e PAD.

— Emocoes: admiracao, raiva, antipatia, desapontamento, angustia, medo, gra-
tidao, felicidade, d6dio, esperanga, alegria, amor, orgulho, vergonha, ressenti-
mento e satisfacao.

— Efeito das emogbes no comportamento do agente: expressao verbais e nao

verbais, tais como: tamanho das frases, expressao facial. Processos cognitivos

como a tomada de decisao.
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— Aplicacdo: agentes de conversacao.
e Cathexis

— Teoria da avaliagao: diversas teorias da psicandlise e da neurologia.

— Emocoes: raiva, medo, tristeza e surpresa.

Efeito das emocoes no comportamento do agente: expressividade do agente e

tomada de decisao.

Aplicacao: Tomada de decis@o em agentes fisicos e virtuais.
o Kismet

— Teoria da avaliacao: teoria bidimensional de Russell.

— Emocoes: surpresa, raiva, medo, tristeza.

Efeito das emocgoes no comportamento do agente: selecao de comportamento,

expressao facial e mecanismos de aprendizado.

Aplicacao: expressao de emogoes em robos.
o WASABI

— Teoria da avaliacao: Scherer, PAD e conceitos psicolégicos de Damaésio.

— Emocoes: raiva, depressao, felicidade, tristeza, surpresa, irritagao.

Efeito das emogoes no comportamento do agente: expressao facial, comporta-

mentos involuntérios (respirar) e voluntérios (expressoes verbais).

Aplicacao: Expressao de emogoes em jogadores virtuais.

2.2 Loégica Fuzzy

A l6gica fuzzy, ou légica nebulosa, foi proposta por Lotsi Zadeh em 1965 (Zadeh,
1965). A légica fuzzy relaxa a nogao rispida de pertinéncia da légica proposicional e teoria
dos conjuntos classicas criando o conceito de graus de pertinéncia: ao invés de verdadeiro

ou falso (pertence ou nao pertence) tem-se um espectro continuo de valores entre 0 e 1
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para denotar o grau de pertinéncia. Assim, torna-se possivel representar conhecimento

simbdlico impreciso.

De maneira mais formal, Russell e Norvig (2013) compara as légicas proposional
e fuzzy de acordo com os seus compromissos ontolégicos (que elementos ou aspectos do
mundo que a légica busca representar) e epistemoldgicos (a crenca de um agente logico
sobre os fatos). O compromisso ontoldgico de ambas é com fatos, mas enquanto os estados
possiveis de conhecimento sobre fatos (compromisso epistemolégico) da logica proposici-
onal sao verdadeiro, falso ou desconhecido, na légica fuzzy os estados possiveis estao no

intervalo [0, 1], representando um grau de crenga na ocorréncia do fato.

Esta secao descrevera os fundamentos da légica fuzzy. Em particular, os conceitos
de varidveis linguisticas e func¢oes de pertinéncia serdo introduzidos. Em seguida na segao

2.2.2 as regras fuzzy serao apresentadas, juntamente com os operadores logicos fuzzy.

2.2.1 Variaveis Linguisticas

As chamadas varidveis linguisticas em légica fuzzy sao varidveis que podem assumir
diferentes valores simbdlicos com diferentes graus de pertinéncia simultaneamente. Em
termos de teoria dos conjuntos fuzzy, uma variavel linguistica pode pertencer parcialmente
a diferentes conjuntos. Por exemplo, uma varidvel linguistica temperatura pode pertencer
parcialmente aos conjuntos frio, morno e quente', uma vez que nio hé limites rigidos pré-

estabelecidos para definir absolutamente o que é quente ou frio (Tanaka e Wang, 2001).

Os valores simbdlicos mencionados acima sao de conjuntos fuzzy, e a pertinéncia a
um conjunto fuzzy é dada por uma fungao de pertinéncia. A Eq. (2.1), por exemplo, da
a expressao da funcao de pertinéncia trapezoidal, onde a < b < ¢ < d. Quando b = ¢,

tem-se a funcao de pertinéncia triangular.

'Podendo haver outras como muito frio ou muito quente dependendo da modelagem do pro-
blema.
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= sea<x<b
1, seb<z<ce¢
palr) =1 (21)
i sec<z<d
0, caso contrario

A Figura 2.4 mostra um exemplo de conjuntos fuzzy com funcao de pertinéncia

trapezoidal que pode estar associado a uma varidvel linguistica.

mig s mif T il

Figura 2.4: Conjuntos fuzzy com funcoes de pertinéncia trapezoidal.

2.2.2 Regras Fuzzy

A Eq.(2.2) mostra o formato genérico de uma regra fuzzy, onde a premissa é mostrada

e a consequéncia é deixada de forma genérica para ser explorada mais tarde.

Regra; :
SE (1 Epa) B ... E (7, E ) (2.2)
ENTAO Consequéncia

Na premissa vé-se um “E” e uma conjungao logica “E”. O “E” significa calcular a pertinéncia
da j-ésima entrada ao j-ésimo conjunto da i-ésima regra, isto é, calcular p;;(z;). Jé a
conjuncao légica fuzzy é um operador pertencente a um conjunto mais geral de operadores

chamados T-normas.

Assim, o valor da i-ésima premissa para um vetor de entrada x = [x1,...,x,] é
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calculado de acordo com a Eq (2.3).

pi(x) = T5_ paj(x;) (2.3)
Exemplos de T-normas sao as fungdo maximo, minimo e o produto. No caso desta tltima,
a Eq. (2.3) se transforma em um produtério.

A definicao do tipo de consequéncia que as regras terao varia de acordo com a
aplicacao e determinard a natureza do sistema fuzzy. Para sistemas do tipo Takagi-Sugeno
(TS) as regras possuem consequéncias no formato mostrado na Eq. (2.4) para a i-ésima

regra (Wang, 1997).

li = w0 +winxr + ...+ WipTp (2.4)

Nesta equacgao, os parametros w;; sao parametros livres que devem ser ajustados de

acordo com as entradas e as saidas desejadas.

A saida de um sistema fuzzy TS é dada na Eq. (2.5), onde

; d i (x)
X)=17= lizi .
feo=i=2 e s 2:2)

Na Figura 2.5 ¢ ilustrado o procedimento de calculo da saida de um sistema fuzzy

TS. Nesta figura, os termos Psil e Psi2 sao calculados como na Eq. (2.6).
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Rule 1
i ke L1 = wi1*x1+w21*x2+w01
Al B1 T(vall,val2)
X1 x2
Rule 2
Psi2 =
T(val1,val2 = * *
A2 B ( ) L2 = wi12*x1+w22*x2+w02
x1 X1 x2 X2
Qutput of Fuzzy System:

=> F = (Psi1*"L1+Psi2*L2) / (Psi1+Psi2) = Psi1_n*L1 + Psi2_n*L2

Figura 2.5: Exemplo grafico de como a saida é calculada em sistemas fuzzy TS.

g, = M)

_ 2.6
S 1) (26)

Diferente dos sistemas do tipo Takagi-Sugeno (TS), as regras dos sistemas do tipo
Mamdani possuem consequéncias que contém conjuntos fuzzy, o que permite que uma
Unica regra seja completamente legivel no sentido linguistico. A definigdo de uma saida

Unica em um sistema Mamdani possui o formata do Eq. 2.7

Regra; : SE x; E wit B ... Exy B Lip ENTAO I; E i (2.7)

onde phi; é conjunto fuzzy consequente da varidvel de saida usada na ¢%** regra.

Apesar dos sistemas Mamdani normalmente terem um poder de predicao abaixo do
sistema Takagi-Sugeno, eles possuem uma grande aplicabilidade na modelagem linguistica,
especialmente quando se desenvolve sistemas fuzzy diretamente de um conhecimento de

um especialista ao invés do que utilizando um conjunto de dados.

Entretanto, a coeréncia linguistica pode nem sempre ser melhor do que o sistema
Takagi-Sugeno. Esta coeréncia ira depender do tipo de aplicacao e qual o tipo de coeréncia

é esperada pelo usudrio (Lughofer, 2011).
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2.2.3 Defuzzificacao

A defuzzificagdo é um procedimento que permite interpretar a distribuicao de possi-
bilidades da saida de um modelo linguistico fuzzy de forma quantitativa, ou seja, ele fornece
um valor numérico representativo que captura o significado essencial dessa distribuicao de

possibilidades (Lughofer, 2011). Existem algumas técnicas de defuzzificagao:

(i) Média dos Méximos: produz um valor numérico que representa o valor médio de

todos os valores centrais ativados.

(ii) Centro de Area: o valor do consequente é calculado como o centro de area da figura

resultante da unido dos conjuntos fuzzy cortados no dominio da saida.

(iii) Método das Alturas: Constréi a média ponderada do valor de pico dos conjuntos

originais.

2.3 Personalidade e Emocao

O modelo dos cinco fatores (BFFM) é a abordagem dominante para representar a
estrutura de tragos humanos hoje. O modelo afirma que cinco fatores basicos descrevem
a maioria dos tracos de personalidade: neuroticismo, abertura a experiéncia, extroversao,
afabilidade e consciéncia. A investigagdo no modelo de cinco fatores comegou em 1949
quando Fiske nao conseguiu encontrar apoio para os expansivos 16 fatores de personali-
dade de Cattell, mas em vez disso encontrou apoio para apenas cinco fatores. A pesquisa
aumentou nas décadas de 1980 e 1990, oferecendo suporte crescente para o modelo de
cinco fatores. Os cinco tracos de personalidade de fator mostram consisténcia em entre-
vistas, auto descricoes e observagoes, bem como em uma ampla gama de participantes de
diferentes idades e de diferentes culturas. E a estrutura mais amplamente aceita entre os
tedricos dos tracos e na psicologia da personalidade hoje, e a aproximagao mais precisa

das dimensdes bésicas dos tracos (Hutz et al., 1998), (Gomes e Golino, 2012).

O modelo ficou conhecido como Big Five Model e tem recebido muita atengado. Foi
pesquisada em muitas populacoes e culturas e continua a ser a teoria da personalidade

mais aceita hoje.
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Cada um dos cinco fatores da personalidade representa categorias extremamente
amplas que abrangem muitos termos relacionados a personalidade. Cada caracteristica

abrange uma infinidade de outras facetas.

Como este modelo foi desenvolvido independentemente por diferentes tedricos, os
nomes de cada um dos cinco fatores - e o que cada fator mede - diferem de acordo com o
tedrico que o esta referenciando. A versao de Paul Costa e Robert McCrae, no entanto,
é a mais conhecida hoje e aquela que é evocada pela maioria dos psicélogos ao discutir o
modelo dos cinco fatores. A sigla OCEAN ¢ freqiientemente usada para lembrar os cinco
fatores de Costa e McCrae, ou os cinco fatores da personalidade: Abertura & Experiéncia
Openness, Consciéncia Concientiousness, Extroversao Extroversion, Amabilidade Agreea-
bleness e Neuroticismo Neuroticism. Os tracos de cada um dos fatores, assim como o que

ele desperta se tiver uma alta pontuacao podem ser visualizados na Figura 2.6.

A premissa fundamental do BEFFM é que a personalidade humana pode ser descrita

sob 5 dimensoes (Costa et al., 1992):

(i) Abertura a novas experiéncias (Fator O): refere-se ao grau de disponibilidade de uma
pessoa para vivenciar novos ambientes, ter acesso a novos conhecimentos e receber,
de forma positiva, ideias mais inovadoras e originais. Pessoas com alto nivel de fator

O sao curiosas, mais liberais, imaginativas e intelectuais;

(ii) Conscienciosidade (Fator C): refere-se a pessoas focadas em suas metas, seguidoras
de normas, que demonstram auto-disciplina. Pessoas com alto valor no fator C sao

pessoas que planejam todas as suas agoes;

(iii) Extroversao (Fator E): pessoas com alto fator E sao pessoas que tendem a apresentar
facilidade para interagir com outras pessoas, expor suas ideias em publico e fazer

novas amizades;

(iv) Amabilidade (Fator A): indica a qualidade das relagoes interpessoais presente no
momento da interacao de uma pessoa com outra. Pessoas com alto valor neste fator

tendem a ser pessoas altruistas, as chamadas pessoas "de coragao bom”;

(v) Neuroticismo (Fator N): refere-se a um traco de personalidade presente em pessoas
que vivenciam, de forma negativa, os estados emocionais. Pessoas com alto valor no

fator N tendem a vivenciar emogoes nao prazerosas facilmente.
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Baixa Alta

pontuagao Trago pontuagao
- . Opennes Curioso, ampla gama
Prafi c;f;ﬁ\:;?s;onal: Abertura para novas experiéncias de interesses,
p (imaginacao, sentimentos, agdes, ideias) independents

Concientiousness

Conscienciosidade Dedicado, confiavel,
(competéncia, auto disciplina, organizado

ponderado, voltado para o objetivo)

Impulsive, descuidado,
desorganizado
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Extroversion
Quieto, reservado, Extroversao :: > Extrovertido, cordial,
retraido (sociabilidade, assertividade, busca aventura
expressao emocional)
e  / e -/
-y -y
Critico, nao Agreeableness . -
cooperativo, Agradabilidade Prestativo, lctlc-nflante:
desconfiado (cooperativo, fiel, bem humorado) empatico
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MNeuroticism
Meuraticismo Ansioso, infeliz, sujeito
Galmo, sereno, seguro (tendéncia para emogdes instaveis) a emoges negativas

) S N S [ |

Figura 2.6: Tracos de cada fator do Big Five Model.
Fonte: Gray (2017)

2.4 Arvores de Decisao

Uma &arvore de decisao é um sistema de suporte a decisao, o qual utiliza decisoes de
um grafico semelhante a uma arvore e seu possivel efeito posterior, incluindo resultados de
eventos aleatorios, custos de recursos e utilidade. Uma arvore de decisdao, ou uma arvore
de classificagao, é usada para aprender uma funcao de classificacao que conclui o valor de
um atributo dependente, dados os valores dos atributos independentes. Isso verifica um
problema conhecido como classificacao supervisionada porque o atributo dependente e as

classes sao fornecidos.

O C4.5, ou J48 no WEKA (Witten et al., 2016), é um algoritmo usado para gerar
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uma arvore de decisao desenvolvida por Quinlan (1992). C4.5 é uma extensao do algoritmo
ID3 anterior também de autoria de Quinlan. As drvores de decisao geradas por C4.5 podem
ser usadas para classificagdo e, por esse motivo, C4.5 é frequentemente referido como um

classificador estatistico.

Este algoritmo gera as regras para a previsao da varidvel de destino. Com a ajuda
do algoritmo de classificagdo em arvore, a distribuicao critica dos dados é facilmente com-
preensivel. O J48 é uma extensao do ID3. Os recursos adicionais do J48 sao responséveis
por valores ausentes, poda de arvores de decisao, intervalos de valor de atributo continuo,
derivagao de regras, etc. Na ferramenta de mineraggo WEKAdata, J48 é uma implemen-
tacao Java de cddigo aberto do algoritmo C4.5. A ferramenta WEKA fornece uma série
de opcoes associadas a poda de arvores. Em caso de potencial sobre o encaixe, a poda
pode ser usada como uma ferramenta de precisdo. Em outros algoritmos, a classificacao
é realizada recursivamente até que cada folha seja pura, ou seja, a classificacdo dos dados
deve ser a mais perfeita possivel (Kaur e Chhabra, 2014), (Tu e Chung, 1992), (Witten et
al., 2016).

Este algoritmo gera as regras a partir das quais uma identidade particular desses
dados é gerada. O objetivo é a generalizacao progressiva de uma arvore de decisao até que

ela ganhe equilibrio de flexibilidade e precisao.

2.4.1 Etapas basicas no algoritmo

1. Caso as instancias pertencam a mesma classe, a arvore representa uma folha, entao

a folha é retornada por rotulagem com a mesma classe.

2. A informacao potencial, entropia, é calculada para cada atributo, dada por um teste
no atributo. Em seguida, é calculado o ganho de informacao que resultaria de um

teste no atributo

3. Entao, o melhor atributo é encontrado com base no presente critério de selegao e

aquele atributo selecionado para ramificacgao.
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2.4.2 Calculo do Ganho de informacao

Entropia é uma medida da aleatoriedade (impureza) de uma varidvel. No contexto
das arvores de decisdo, a entropia é usada para estimar a aleatoriedade da varidvel a
prever uma classe. O ganho de informagcao é baseado na reducao da entropia depois de
uma divisao do conjunto de dados baseado em determinada regra. Construir uma arvore
de decisao se trata de encontrar regras sobre as variaveis do modelo que retornam o maior
ganho de informacao, isto é, que tornam os ramos da arvore mais homogéneos, com menor

entropia.

A entropia é calculada por:

e o Y |

=1

Onde, |S| é o nimero de casos no conjunto de treinamento; C; é a classe: i =

1,2,3, ..., k, k =ntmero de classes; freq(C;, S) = nimero de casos em C;

O célculo do valor da informagao esperada, Infox(S), para o atributo X da parti¢ao

S, é calculado por:

Infox(s) = — zn: [<‘|§i|| In fo(Si>] (2.9)

=1

Onde n é o numero de valores possiveis que o atributo pode assumir, ou seja, o
nimero de nés-filhos, N é o nimero total de objetos do né-pai e N(S;) é o ntimero de

exemplos associados ao no-filho S;.

Desta forma o Ganho de informagao é calculado por:

Ganho(X) = Info(S) — Infox(S) (2.10)

2.4.3 Poda

Uma arvore de decisdo pode ficar bastante complexa, com uma elevada quantidade
de arestas. Algumas instancias estao presentes em todos os conjuntos de dados que nao

estdo bem definidos e diferem das outras instancias em sua vizinhanca. A classificagao é
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realizada nas instancias do conjunto de treinamento e a arvore é formada.

A poda é realizada para diminuir os erros de classificacao que estao sendo produzidos
pela especializacao no conjunto de treinamento. A poda é realizada para a generalizagao
da arvore. Tais técnicas tém o objetivo de melhorar a taxa de acerto do modelo para novos

exemplos e tornar a arvore mais simples e facilmente interpretavel por parte do usudrio

(Kaur e Chhabra, 2014).

2.5 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema computacional inspirado na es-
trutura, método de processamento e habilidade de aprendizado de um cérebro bioldgico.
As semelhancas estdo no fato do conhecimento ser adquirido através de um processo de
aprendizado e das ligacoes sindpticas excitatorias e inibitdrias serem as responsaveis por
armazenar o conhecimento. Nesta secdo serao apresentados o modelo matemé&tico do
neurdnio artificial, seu funcionamento e uma das RNAs mais populares, a rede Perceptron

Multicamadas (MLP), Multilayer Perceptron.

2.5.1 O Neuronio Artificial

O primeiro modelo matematico do neurénio foi desenvolvido em 1943 pelos pesquisa-
dores Warren McCulloch e Walter Pitts (McCulloch e Pitts, 1943). Assim como o neurénio
biolégico, o neurénio conhecido como né MCP (Figura 2.7) é composto por diversas en-
tradas (dendritos) ponderadas por pesos (simulando o comportamento das (sinapses), um
somador (corpo celular) e uma saida (ax6nio). Na Figura 2.7, X representa o limiar de

ativacao do neuronio.
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Figura 2.7: O neur6nio de McCulloch e Pitts (N6 MCP)

Matematicamente, a saida do neurénio MCP se torna ativa quando:

n

> (miwi) = A (2.11)

i=1
no qual n representa o nimero de entradas (dendritos), x as entradas, w os pesos associados
as sinapses (quando é w positivo a sinapse é excitatéria, quando negativo é inibitéria) e A
representa o limiar de ativagao, isto é, quando o somatorio atingir o limiar A, o neurénio
se torna ativo. Matematicamente, a Equacao 2.11 é o produto escalar (também conhecido

como produto interno x.w) do vetor de pesos w com o vetor de entradas x.

Contudo, em sua defini¢ao original, o n6 MCP foi proposto com pesos nao-ajustaveis
(fixos) (Braga et al., 2000). Assim, alguns outros modelos artificiais foram propostos com o
objetivo de eliminar tal limitacdo, como exemplo pode ser citado o perceptron e o Adaline.
Em 1986, com o desenvolvimento do algoritmo de retropropagacao pelos pesquisadores
Rumelhart et al. (1986) foi definido um modelo de neurénio nao-linear baseado no per-
ceptron. Este neurtnio, é atualmente o mais utilizado pela comunidade de redes neurais

(Figura 2.8).
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Figura 2.8: O neuronio com funcao de saida nao-linear

No neurénio com funcao de saida nao-linear representado pela Figura 2.8, x; repre-
senta a entrada presente na sinapse ¢ do neuronio, w; o peso associado a sinapse i, v 0
sométorio das entradas ponderadas pelos pesos acrescido do termo bias (Equacao 2.12),
¢(.) a funcao de ativagao nao-linear do neurdnio e y a sua saida (Equagao 2.13). Algumas

funcoes de ativagao do neurénio serao apresentadas na Tabela 2.1.

v= (i xiw;) + bias (2.12)
i=1
y =) (2.13)

Tabela 2.1: Funcoes de Ativagao do Neuronio

’ Tipo \ Funcao
o 0 se v<0
Limiar p(v) = { 1 se v>0
1 se v > %
Linear por Partes pv)=4q v se —Lt<uv<i
0 se ©v< —%
Sigmoide Logistica o(v) = (1 + exp(—a v))™!
Tangente Hiperbolica ¢(v) = tanh(v)

O carater dinamico do aprendizado torna o uso de RNAs bastante atrativo, devido
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principalmente a capacidade destas de aprender, de aproximar funcoes, e de classificar

padroes (Antsakalis, 1992).

A seguir sera apresentado o modelo de Rede Neural que tem sido amplamente ado-
tado como sistema de apoio a tomada de decisao, chamado modelo Perceptron Multica-

madas (MLP) (Rosenblatt, 1963; Haykin, 1994).

2.5.2 Redes Neurais MLP

As redes neurais MLP podem ser vistas como uma generalizacao das redes perceptron

de uma unica camada. Contudo, algumas diferencas podem ser destacadas:

e as MLPs utilizam fungoes de ativagao ndo-lineares continuas (diferenciaveis em todos

os pontos) (Kovacs, 2002),

e podem resolver problemas nao-linearmente separaveis (Haykin, 2001),

e por possuirem camadas ocultas, as MLPs podem mapear qualquer funcao matema-

tica (Cybenko, 1988; Cybenko, 1989).

A arquitetura da rede MLP é apresentada na Figura 2.9, na qual é possivel obser-
var que a organizagao dos neurdnios na rede é dada por camadas. A primeira camada
(camada de entrada [ = 0), é responsavel por receber os sinais provenientes do ambiente
(sensores, chaves, interrupgoes, etc.) e transmiti-lo a préxima camada (I = 1). Aquela
nao é propriamente uma camada da RNA, pois, nao é constituida de neurénios como as
demais camadas da rede (o sinal recebido pela camada [ = 0 é o mesmo sinal transmitido

a camada [ =1 (y? = x;)).
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Camada de

Camada de Saida (I=L)

Entrada (1=0)

Camadas Ocultas
(I=1..(L-1))

fonte: Braga et al. (2000)

Figura 2.9: Arquitetura da rede neural MLP

O fluxo de informacao em uma rede MLP é propagado a partir da camada de entrada
(I = 0), passando por todas as camadas ocultas até a camada de saida (I = L). Desta
forma, as entradas de cada neurénio (N!) das camadas ocultas e da camada de saida
(I =1,2,...,L) sao as respectivas saidas (y;) de todos os neurdnios (le-*l) da camada

imediatamente anterior ponderadas pelos respectivos pesos sinapticos (wj;).

A soma de todas as entradas (y;) ponderadas pelos pesos (w;;) é chamada de campo
local induzido (v), representado pela Equagao 2.14, no qual o termo bias representa a
polarizacao do neurénio j. Por sua vez, o sinal de saida (yé) do neurdnio (N}) mostrado
na Equagao 2.15, é computado pela fungao de ativacdo ¢(.), comumente uma fungao

logistica ou uma funcao tangente hiperbdlica.

m

vé- = (Z w}iyzl-_l) + biasé (2.14)
=1

y; = ¢(v)) (2.15)

O principal problema de uma rede MLP esteve justamente em como realizar o ajuste
dos pesos wj; das camadas ocultas da rede. Este problema esteve presente por toda a
década de 70. Apenas em meados da década de 80, com o desenvolvimento do algoritmo

de retropropagacao do erro (backpropagation) pelos pesquisadores (Rumelhart et al., 1986),
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foi possivel realizar o treinamento de uma rede MLP.

Uma desvantagem do algoritmo de retropropagacao é o fato de introduzir complexi-
dades computacionais consideraveis devido a necessidade de se haver constantes cdlculos
de gradientes (diferenciagoes). Contudo, técnicas de otimizagdo baseadas no gradiente
permitem que o algoritmo alcance a melhor solucao na regiao do ponto em que comecam

a busca.
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Capitulo 3

Arquitetura 12E

A arquitetura I2E é responsavel por inferir o estado emocional do robd a partir
da emocao do usudrio. E importante ressaltar que a I2E nao reconhece a emocao do
usudrio, ela processa as emocgoes que foram previamente reconhecidas pelos quatro modais
afetivos do HiBot. Cada modal afetivo utilizou-se de uma técnica distinta para realizar
o reconhecimento da emocgao do usuario. O processo de perceber o ambiente através de
estimulos externos por meio da visao, audicao, tato e olfato, torna a interacao humana
com o mundo multimodal (Jaimes e Sebe, 2007). Portanto para fundir todas as quatro
emocoes reconhecidas em cada um dos modais afetivos, o médulo 01 utiliza um Sistema

Fuzzy para fazer a inferéncia da emocao do usuario.

O estado estado emocional que foi inferido para o rob6 foi baseado na emocao e na
personalidade do usudrio, para que o mesmo tivesse um comportamento empatico com o
usudrio. A Figura 3.1 ilustra a visdo geral do I2E. A arquitetura é subdividida em trés

modulos:

1. Médulo 01: responsavel por inferir a personalidade do usuério, a partir das emocoes

do usudrio;

2. Moédulo 02: responsavel por determinar a personalidade do robd, a partir da perso-

nalidade do usuério;

3. Médulo 03: responsavel por escolher a emocgao que serd demonstrada pelo robo.
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A inferéncia da emocgao que serd demonstrada pelo robd segue trés etapas: (i) Mé-
dulo 01 a partir da emocao do usudrio (UserEmotion) infere o perfil de personalidade do
usudrio (UserOCEAN), vale ressaltar que a emocao inferida para o robo é resultante da
combinagao dos quatro modais de emogao do HiBot. (ii) O Médulo 2 baseado na persona-
lidade inferida para o usuério (UserOCEAN), infere a personalidade do robo6 (UserRobot),
esta personalidade é empética com a personalidade do usuario, isto se deve ao fato do Hi-
Bot ser um robd assistivo. (iii) Apés a inferéncia da personalidade do robd, o Mdédulo 03
escolhe a emocao representada por aquela personalidade, e esta emocao serd demonstrada

pelo HiBot.

de E: 40 Facial .
o Eipressso Tack UserOCEAN Robot OCEAN
Madulo de ; Personali Personali .
de Expressdo Corporal do Usério do R°b6 Emogao
[M(‘xdulude ] 1 Médulo 01 Médulo 02 Médulo 03 —— do
da Fala ~
3 Robd
f
de EEG !

Figura 3.1: Visao geral da arquitetura da inferéncia de um estado emocional (12E).

3.1 Modulo 01: Personalidade do Usuario

O Moédulo 01 é responsével pela inferéncia a personalidade do usuario. Personalidade
é o conjunto de caracteristicas que se destacam em uma pessoa e representam o padrao
de individualidade pessoal e social de cada individuo. Também influencia a tendéncia
de julgar objetivos especificos, como liberdade, ou disposicoes de agoes como honestidade
(Reisenzein e Weber, 2009). Para representar a personalidade do usudrio foi escolhido o
modelo Big Five Model, um modelo amplamente utilizado em trabalhos sobre a persona-
lidade, tais como por Giirpinar et al. (2016), por Correa et al. (2018) e por Barnett et al.
(2015).

A entrada de dados do Médulo 01 estd ilustrada na Figura 3.2 pelas letras (A) e
(B). Na letra (A) estao ilustrados os quatro modais afetivos que compdem o conjunto de
sensores afetivos do HiBot: (i) FERM; (ii) BERM; (iii) VERM; e (iv) EEGRM. Cada
saida de um modal afetivo é composta por seis atributos que representam as pertinéncias

de cada uma das seis emocoes: raiva, nojo, medo, tristeza, calma e felicidade. Portanto
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a entrada do mddulo 01 sdo os 6 valores que representam as pertinéncias de cada um
das 6 emocoes que foram reconhecidas pelos 4 modais afetivos, resultando em um total
de 18 valores numéricos. A ultima linha da Figura 3.2 (B) por exemplo, o médulo de
reconhecimento de EEG envia 1.0, 0.2, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0, ou seja, 100% para a emocao
raiva, 20% para a emocao nojo, 0% para as emocoes medo, tristeza e calma e 100% para

emocao felicidade.

‘ Médulo de Reconhecimento | | 00 00 00 00 00 1.0
! de E &o Facial

i [Médum de Reconheci } 05 0.0 00 00 0.0 i

3 de Expresséo Corporal ‘ 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.2000 0.1800 0.2800 0.3280 -0.0980
! : Sistema Fuzz:

! [Médulo de Reconhecimento 1 05 00 06 00 00 O do Usudria Y|
i daFala !

Mediana

|| Médulo de Reconhecimento | | 1.0 02 00 00 00 1.0

; de EEG 3

(A) (B) (c) (D) (E)

» UserOCEAN

Figura 3.2: Mdédulo 01 - responsavel pela inferéncia da personalidade do usuario.

Apés a leitura de todos os atributos, foi necessirio calcular a mediana entre os
trés valores de cada atributo, Figura 3.2 (C). A mediana foi adotada porque retorna a
tendéncia central para distribuigoes numéricas assimétricas. Apds processar os valores de
entrada, seguimos para o proximo passo que € a inferéncia da personalidade do usudrio.
Para a inferéncia da personalidade do usuario foi utilizado um Sistema Fuzzy do mdédulo
01, Figura 3.2 (D). E por fim o resultado do médulo 01 ¢ a representacgao da personalidade

do usudrio no modelo Big Five Model, Figura 3.2 (E).

3.1.1 Sistema Fuzzy do usuario

Para inferir um perfil de personalidade do usudrio que fosse baseado nas emogoes
do usudrio, os trabalhos de Mehrabian (1996a) e Mehraei e Akcay (2017) foram utilizados
como base. Mehraei e Akcay (2017) utiliza uma mapeamento para relacionar emogoes do
modelo OCC de Ortony et al. (1990) para o modelo Pleasure - Arousal - Dominance (PAD)
definido por (Mehrabian, 1996b), este mapeamento pode ser visualizado na Tabela 3.1. O
modelo PAD descreve um estado emocional usando trés dimensdes numéricas: Pleasure -
Prazer, Arousal - Excitacao e Dominance - Dominéancia. A dimensao P é medida em uma

escala chamada Prazerosa - Nao Prazerosa, isto €, trata do quao agradavel-desagradavel
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é uma emocao. Por exemplo, a emocao raiva e medo e tristeza sao consideradas desa-
graddveis, portanto, mais proxima de Nao Prazerosa. A dimensdao A é medida em uma
escala denominada Excitante - Nao excitante, que quantifica a intensidade da emocao.
A emogao raiva, por exemplo, tem um alto nivel de excitacao (aproximando-se de Exci-
tante), enquanto que o estado de calma tem um nivel de excitagao baixo, aproximando-se
de Nao excitante. Finalmente, a dimensao D também tem a sua prépria escala, denomi-
nada Dominante - Submissa, que representa o controle e a natureza dominante da emocao.
Raiva, por exemplo, é uma atitude dominante, enquanto que medo representa um estado

de submissao.

Emocao P A D

admiragao 0.5000 | 0.3000 | -0.2000
raiva -0.5100 | 0.5900 | 0.2500
desapontamento | -0.3000 | 0.1000 | -0.4000
nojo -0.4000 | 0.2000 | 0.1000
medo -0.6400 | 0.6000 | -0.4300
respeito 0.3000 | -0.3000 | -0.1000
satisfacao 0.6000 | 0.5000 | 0.4000
gratidao 0.4000 | 0.2000 | -0.3000
felicidade 0.4000 | 0.2000 | 0.2000
odio -0.6000 | 0.6000 | 0.3000
esperanga 0.2000 | 0.2000 | -0.1000
alegria 0.4000 | 0.2000 | 0.1000
simpatia 0.4000 | 0.1600 | -0.2400
amor 0.3000 | 0.1000 | 0.2000
tristeza -0.4000 | -0.2000 | -0.5000
orgulho 0.4000 | 0.3000 | 0.3000
calma 0.2000 | -0.3000 | 0.4000
reprovacao -0.3000 | -0.1000 | 0.4000
ressentimento -0.2000 | -0.3000 | -0.2000
satisfacao 0.3000 | -0.2000 | 0.4000
vergonha -0.3000 | 0.1000 | -0.6000

Tabela 3.1: Mapeamento das emocoes do modelo OCC para o Modelo PAD retirados
de Mehraei, 2017.

Mehrabian (1996a) fez uma relagdo entre o modelo de emogao PAD com o modelo
de personalidade Big Five Model. Neste trabalho cinco andlises de regressao linear foram
usadas para analisar cada um dos cinco grandes fatores como funcoes das dimensoes Prazer

(P), Excitabilidade (A) e Dominancia (D) resultando o seguinte conjunto de equagoes:
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0O =0.33A4+0.67D

C =0.32P +0.30D

E =0.23P +0.12A + 0.82D

A=083P+0.124A-0.21D

N =0.33P — 0.65A

(3.1)

Considerando os valores PAD usados por Mehrabian (1996a) para definir as emogdes

mostradas na Tabela 3.2. O conjunto de equagao 3.1) descrito por Mehrabian (1996a) foi

usada para transformar as emocgoes de entrada para o padrao do Big Five Model, neste

trabalho, esses valores serao chamados de valores OCEAN. Por exemplo, para a emocao

raiva, os valores PAD sdo: P = —0,51,A=0,59 e D = 0,25. Depois de aplicar a equacao
3.1), os valores OCEAN resultantes sao: O = 0,3622,C = —0,0882, F = 0,1585, A =

—036,37 e N = 0, 6742.

Emocao O C E A N

admiragao -0.0350 | 0.1000 | -0.0130 | 0.5140 | -0.0900
raiva 0.3622 | -0.0882 | 0.1585 | -0.3637 | 0.6742
desapontamento | -0.2350 | -0.2160 | -0.3850 | -0.1460 | 0.2360
nojo 0.1330 | -0.0980 | 0.0140 | -0.3150 | 0.3580
medo -0.0901 | -0.3338 | -0.4278 | -0.3269 | 0.7548
respeito -0.1660 | 0.0660 | -0.0490 | 0.2130 | -0.3660
satisfagao 0.4330 | 0.3120 | 0.5260 | 0.5090 |-0.0170
gratidao -0.1350 | 0.0380 | -0.1300 | 0.4330 | -0.0980
felicidade 0.2000 | 0.1880 | 0.2800 | 0.3280 | -0.0980
4dio 0.3990 | -0.1020 | 0.1800 | -0.4470 | 0.7320
esperanca -0.0010 | 0.0340 | -0.0120 | 0.2250 | 0.0160
alegria 0.1330 | 0.1580 | 0.1980 | 0.3490 | -0.0980
simpatia -0.1080 | 0.0560 | -0.0856 | 0.4128 | -0.1240
amor 0.1670 | 0.1560 | 0.2450 | 0.2260 | -0.1060
tristeza -0.4010 | -0.2780 | -0.5260 | -0.2650 | 0.0980
orgulho 0.3000 | 0.2180 | 0.3740 | 0.3260 | -0.0330
calma 0.1690 | 0.1840 | 0.3380 | 0.0250 | -0.3090
reprovagao 0.2350 | 0.0240 | 0.2470 | -0.3520 | 0.1060
ressentimento -0.2330 | -0.1240 | -0.2460 | -0.1810 | -0.0810
satisfagao 0.2020 | 0.2160 | 0.3730 | 0.1270 | -0.3010
vergonha -0.3690 | -0.2760 | -0.5490 | -0.1040 | 0.2360

Tabela 3.2: As emocoes pena e remorso nao foram utilizadas neste trabalho por
possuirem valores PAD iguais a tristeza e vergonha, respectivamente. Os valores

OCEANSs foram calculados baseados nas equacoes de Mehrabian, 1996
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Como resultado dessas transformagoes, os valores numéricos que representam a per-
sonalidade do usuario para cada uma das emogoes de entrada foram obtidos. Os valores
que representam cada emocao usada neste trabalho estao ilustrados na Tabela 3.2. Neste
ponto do trabalho surgiu a necessidade de se encontrar um modelo computacional capaz de
fundir as seis emogoes de entrada, e nao perca as caracteristicas das intensidades de cada
emocao durante o processamento e inferéncia dos dados, como por exemplo um sistema

fuzzy.

Um sistema fuzzy foi adotado para lidar tanto com a representatividade, como com
a incerteza do dados, pois na entrada tem-se que tratar todas as pertinéncias para gerar
apenas uma personalidade que represente as 6 emocoes da entrada. Por exemplo, se
na entrada a emocao raiva tiver uma pertinéncia maior que outra emocao, entao esta
intensidade deverd estar representada nos valores OCEAN que representa a personalidade
do usudrio, mas sem desprezar as outras emogoes com menor pertinéncia. Desta forma
um sistema fuzzy pode representar os valores de entrada e saida utilizando-se de varidveis

linguisticas.

Para a configuracao do sistemas fuzzy o primeiro passo a ser feito foi calcular o

nimero ideal de variaveis linguisticas de entrada e saida.

As varidveis de linguisticas de entrada para as emocoOes: raiva, nojo, medo, tristeza,
calma e felicidade foram mapeadas em alto, médio e baixo, através de valores triangulares,

como ilustrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Valores das varidveis linguisticas fuzzy de entrada.
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Com duas varidveis linguisticas de saida ter-se-4 pouca representatividade das in-
tensidades das emocoes. Por outro lado, o excesso de variaveis linguisticas ird causar um
excesso de processamento e inferéncias desnecessarios. Portanto, para encontrar o nu-
mero ideal de varidveis linguisticas de saida foi realizado quatro testes de discretizacao dos

valores do OCEAN, da Tabela 3.2.

Para cada teste subdividiu-se o intervalo de [—1,1] em 3, 5, 7 e 9 classes. E vélido
lembrar que discretizacao é o processo de atribuir valores em classes de forma que haja um
ntmero limitado de estados possiveis. Os testes foram realizados utilizando no WEKA !

o filtro de pré-processamento nao supervisionado denominado Discretize.

Para efetuar a validacao dos testes de cada um dos quatro conjunto de dados discre-
tizados utilizou-se o algoritmo J48 - sem poda do WEKA, que implementa uma arvore de
decisao, evitando qualquer tipo de generalizagao. E importante salientar que nao se trata
de um processo classico de classificacdo com generalizacao. Trata-se de um processo para
encontrar qual a quantidade de classes que melhor representa o conjunto de treinamento.
Portanto nao faz sentido a separagdo entre conjunto de treinamento e testes, nem mesmo

a realizagao de treinamento com validagao cruzada.

Por exemplo, na Tabela 3.3 pode-se visualizar a matriz de confusdo gerada a partir
do teste de discretizacao com 3 classes, no qual pode ser visto que a emocao gratidao,

felicidade, amor, tristeza, orgulho e satisfagdo foram classificadas incorretamente.

"'Weka é um software de aprendizado de maquina de cédigo aberto testado e aprovado que pode
ser acessado por meio de uma interface grafica do usudrio, aplicativos de terminal padrao ou a API
Java - https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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a b cdefghijk 1l mmnopaqgqrs t u Classe/Emocao
1000 0O0OOOOOOOTOOOUOOUOOO0 0|a admiragao
061 000O0OO0OO0OOOOOT OTUOOOOOOO O0|Db rava
001 00O0OO0OO0ODOOOOTOOOOO0OO0OO0O0 0c frustracao
0001 0O0O0O0O0O0DO0O0O0ODO0OTGO0OTUO®OOUO0O0OO0O0 0|d nojo
000 01O0O0O0OO0DO0OO0ODO0OTUO0OTUO0OO0OOUO0OO0O0O0 0|e medo
000 0O0O1O0O0O0ODO0OTO0ODO0OTGO0TO0OOOUO0OO0OO0O0 0|Tf respeito
0o000O0OT1O0O0ODO0OO0OO0OTUO0OTOO0OOUO0OO0O0O0 0|g prazer
00 00O0O1O0O0OO0DO0OO0ODO0OTUO0OTUO0OO0OO0OUO0OO0O0O0 0fh gratidao
00 0O0OO0OOT1OWO0OO0OOOSOTDOUOOOOO0OUO0OO0 0]i Mfelicidade
0o 00o0O0OO0OOOOD1O0O®O0OTUO0OTUOO0OO®O0OO0O0O0O0|j oddo
000 O0O0OO0OOTUODOOTO0OTO0OO0OO0OTUO0OTO OGO OO O0 0|k esperanca
000 0O0O0OO0OSOODCOOTIL1I 0 O0O0OO0OUO0OTO0OTO0OTO0OO0|1 alegria
0000 O0OO0OO0OOTODOOOT1O0O0O0TUO0OTO0SO0O0 0|m simpatia
00 00O0OO0OT1O0O0OO0OOSOTGOUOOOTOOUO0OO0 0|n amor
001 0000O0OO0DO0OO0OOTUOTUO®OOUOOO0UO0 0o tristeza
000 0O0OO0OT1O0TO0OO0OO0OTO0OTUO0OTUOOOUO0OO0O0O0 0|p orguho
6o 0 0o0O0OO0OOSOODOOOTGOTUOOOT1O0O0UO0O0|q cama
000 0O0OO0OO0OO0OO0DO0OTO0ODTO0ODTO0OTO0OTO0OTO0ODTO0OT1TO0TUO0O O0|Tr reprovacao
000 O0O0O0OO0OO0ODO0OOTO ODOT O O0O0OO0OUO0OTO0OT1TO0 0|s ressentimento
00 00O O0OO0OO0OO0ODOOOOT O O0OOUOT1TO0OTUO0OTO0 0]t satisfagao
000 0O0OOOOOOOT O O0OO0OO0OTUO0OTOO0OO0 1|u vergonha

Tabela 3.3: Matriz de confusao para discretizacao com 3 classes.

Os resultados dos quatro testes sao apresentados na Tabela 3.4, onde, por taxa de
erro, entende-se a quantidade de emogoes que nao foram classificadas corretamente apds
discretizagdo. Portanto, apds todos os testes, verificou-se que nove varidveis linguisticas

seriam ideais para discretizar os valores OCEAN.

Numero de classes Taxa de erro  N© de classificagoes erradas/Total de exemplos

3 28.5% 6/21
5 19.05% 4/21
7 4.76% 1/21
9 0% 0/21

Tabela 3.4: Resultados dos testes de discretizacao

Considerando o problema de se encontrar o melhor niimero de varidveis linguisticas
para representar a saida do mddulo 01, valores OCEANS, os valores das nove varidveis

linguisticas de saida estao ilustrados na Figura 3.4.
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Figura 3.4: Valores das varidveis linguisticas fuzzy de saida.

Considerando que as varidveis linguisticas de entrada e saida ja foram definidas, o
préximo passo agora ¢ a definicao do conjunto de regras do sistema fuzzy capaz de, a partir
das intensidades das seis emocoes de entrada, inferir os cinco valores que representam a
personalidade do usuério, ou seja, os valores OCEAN. Para tanto foram criados cinco
conjunto de regras, cada um responsavel por inferir um dos valores OCEANS, a partir da

observacao da Tabela 3.2.

Para a definicao do conjunto de regras, foi criada a relacao entre cada uma das seis
emogoes de entrada do mdédulo 01 foi selecionada da Tabela 3.2 e os valores OCEANs
discretizados em nove varidveis linguisticas (Figura 3.4). Esta relagdo é mostrada na
Tabela 3.5, e cada coluna desta tabela serd utilizado para a criacao dos cinco conjuntos

de regras para cada um dos valores OCEAN.

ENTRADA SAIDA
EMOCAO 0) C E A N
raiva alto alto Z€ero pouco_alto baixo muito_alto
nojo alto pouco_alto Z€ero Z€ero baixo alto
medo alto Z€ero baixo baixo baixo extra_alto
felicidade alto | pouco_alto  pouco_alto  pouco_alto alto Z€ero
tristeza alto baixo pouco_baixo muito_baixo pouco_baixo ZEero
calma alto pouco_alto  pouco_alto alto Z€ero baixo

Tabela 3.5: Relacao entre as emogoes de entrada e os valores UserOCEAN (saida
do médulo 01).

Para a representacao das regras foi utilizado o Fuzzy Control Language (FCL),

que é uma linguagem para implementar a logica fuzzy, foi padronizado pela IEC 61131-7
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(Cingolani e Alcala-Fdez, 2012). E uma linguagem de programacao de dominio especifico:
nao possui recursos nao relacionados a légica fuzzy. Abaixo segue um exemplo do formato

de uma regra escrita em FCL:
RULE 0: IF (temperature IS cold) THEN (output IS low)

Como exemplo a informacao da Tabela 3.5 foi traduzido para regras FCL, e o con-

junto de regras que ird inferir o fator O pode ser visto abaixo:

RULE tristezal : IF tristeza IS alto THEN o IS pouco_baixo;

RULE medol : IF medo IS alto THEN o IS zero;
RULE nojol : IF nojo IS alto THEN o IS zero_alto;
RULE calmal : IF calma IS alto THEN o IS zero_alto;

RULE HAPPY_FOR1 : IF felicidade IS alto THEN o IS zero_alto;
RULE raival : IF raiva IS alto THEN o IS pouco_alto;

E finalmente para a defuzzificagao, a funcao utilizada foi a centréide, e os resultados
dos valores de saida OCEAN estao entre [—1, 1], como pode ser visto na Figura 3.5, e que

a partir deste ponto serdo chamados de UserOCEAN.

INPUT User Sensors
ANGER DISLIKING FEAR HAPPY FOR RELIEF PITY
0 0 25 0 0 50|

v | | | v | | | | | | | | | | ' | | | | I | v |
0 25 s0 75 100 0 25 S0 75 100 O 25 50 75 100 0 25 50 75 100 O 25 S0 75 100/ 0 25 50 75 100
Module 01: UserOcean

0: -0.2526 C: -0.2688 E: -0.5313 A: -0.2688 N: 0.2947

0.5 059 05 0.5

0.0 0.0 X .0 0.0
0 05 00 05 10 410 05 00 05 1.0 A0 05 00 05 10 40 05 00 05 10 1.0 05 00 05 1.0
o c E A N

Figura 3.5: Deffuzificacao.

Na Figura 3.5 pode-se observa a fusdo das seguintes emogoes de entrada: 25% medo
e 50% tristeza, resultando nos trapezdides que representam os valores de cada fator de
personalidade, OCEAN. Utilizando a funcao centréide para a defuzzificacao resultou nos
seguintes valores para o UserOCEAN: —0.2526, —0.2688, —0.5313, —0.2688 and 0.2947,

respectivamente.
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3.2 Modulo 02: Personalidade do Robo

O Moédulo 02 é responséavel por determinar a personalidade do rob6, RobotOCEAN.
A personalidade do rob6 é baseada na personalidade do usuario, UserOCEAN, que também
é a saida do médulo 01. A construgdo do médulo 02 foi gerada seguindo dois passos:
(i) entrevista com os especialistas para definir as emogoes empéticas a cada uma das
emogoes do usudrio e (2) design de uma rede neural MLP capaz de modelar a relagao
entre personalidade do usudrio e personalidade do rob6. O Mddulo 02 é apresentado na

Figura 3.6.

UserOCEAN RobotOCEAN

Figura 3.6: Modulo 02- responsavel pela inferéncia da personalidade do robo.

3.2.1 Entrevista com os especialistas

Para formular a relagdo entre as emogoes do usudrio com a emocao empatica que
o rob6 devera mostrar foram feitas entrevistas com trés psicélogos e eles selecionaram as

emocgoes e suas relagoes. A Tabela 3.6 mostra as relagoes informadas pelos psicologos.
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Emocao do Usuario Emocgao Empatica

Raiva Simpatia
Nojo Simpatia
Medo Esperanga
Alegria Satisfacao
Felicidade Satisfagao
Calma Gratidao
Tristeza Amor

Tabela 3.6: Resultado da entrevista com os especialistas. Relagao entre a emocao
do usuario x emocao empatica a ser demonstrada pelo robo.

Lembrando que a saida do médulo 01 é a personalidade do usuério, UserOCEAN.
Portanto as emocgoes sugeridas pelos psicélogos foram transcritas para valores OCEAN
de acordo com a Tabela 3.2. Esta nova relagao entre UserOCEAN e RobotOCEAN esté

apresentada na Tabela 3.7

ENTRADA SAIDA
Emocao do Usuério ‘ UserOCEAN ‘ Emocao Empética ‘ RobotOCEAN
Raiva ‘ 0.3622, —0.0882, 0.1585, —0.3637, 0.6742 ‘ Simpatia ‘ —0.1080, 0.0560, —0.0856, 0.4128, —0.1240
Nojo ‘ 0.1330, —0.0980, 0.0140, —0.3150, 0.3580 ‘ Simpatia ‘ —0.1080, 0.0560, —0.0856, 0.4128, —0.1240
Medo ‘ —0.0901, —0.3338, —0.4278, —0.3269, 0.7548 ‘ Esperanca ‘ —0.0010, 0.0340, —0.0120, 0.2250, 0.0160
Alegria ‘ 0.2000, 0.1880, 0.2800, 0.3280, —0.0980 ‘ Satisfacao ‘ 0.2020, 0.2160, 0.3730, 0.1270, —0.3010
Felicidade ‘ 0.1330, 0.1580, 0.1980, 0.3490, —0.0980 ‘ Satisfacao ‘ 0.2020, 0.2160, 0.3730, 0.1270, —0.3010
Calma ‘ —0.4010, —0.2780, —0.5260, —0.2650, 0.0980 ‘ Gratidao ‘ 0.1670, 0.1560, 0.2450, 0.2260, —0.1060
Tristeza ‘ 0.1690, 0.1840, 0.3380, 0.0250, —0.3090 ‘ Amor ‘ —0.1350, 0.0380, —0.1300, 0.4330, —0.0980

Tabela 3.7: Transcricao da conversao das emocoes para valores dos fatores da per-
sonalidade.

A partir destes valores foi necessdrio encontrar uma maneira de que esta relagao
UserOCEAN - RobotOCEAN fosse feita de forma automaética pela arquitetura I2E. Para
que esta relagao seja feita sdo necessarias 5 fungoes, onde cada fungao ird aproximar cada
um dos cinco fatores de personalidade e, segundo Braga et al. (2000), redes neurais podem

ser utilizadas para aproximacao de fungoes.
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3.2.2 Design da rede neural MLP

A rede neural MLP (Russell e Norvig, 2013) do Mdédulo 02 foi idealizada com cinco
neurénios na camada de entrada, dez neurénios na camada oculta e cinco neuronios na
camada de saida (5x10x5). Cada neurdnio da camada de saida representa um fator de
personalidade. A funcao de ativagao usada para as camadas ocultas foi a sigmdide logistica
e para a camada de saida, a tangente hiperbdlica. O algoritmo de aprendizado utilizado foi
o BackPropagation, com taxa de aprendizado de 0,25. Como pode ser visto na Tabela 3.6,
hé uma quantidade limitada de dados. Portanto, todos os dados foram utilizados como
um conjunto de treinamento, pois o objetivo central nao é a generalizagao para valores nao
previstos pelos psicélogos e sim a modelagem das respostas empaticas do robo previstas
pelos especialistas. E obteve-se convergéncia da rede com erros de treinamento abaixo de

0,000001.

Devido a pouca quantidade de dados de treinamento, os experimentos obtidos com
os conjuntos de treinamento e teste, apresentados na Tabela 3.8 nao podem gerar afir-
magoes conclusivas sobre a acuracia da generalizagao, porém indicam que as redes com
modelagem 5x10x5 e 5x15x5 apresentaram um melhor desempenho perante as outras.
Para o experimento foram utilizados os seguintes parametros: validagao cruzada com 7
paginas, critério de parada: 20000 ciclos ou erro minimo de 0.00000001 e 20 execugoes
para cada arquitetura, sendo portanto um total de 140 execugoes para cada arquitetura.

Os experimentos foram feitos em linguagem Javascript.

Arquitetura da rede Treinamento Teste
5xH 0,009523 £ 0,001303 0,030737 £ 0,030352
5x1xb 0,005250 £ 0,001436 0,029959 + 0,025614
5xHxH 0,000403 +£ 0,000506 0,032168 + 0,029931
5x10x5 0,000098 +£ 0,000141 0,034672 £+ 0,036455
5x15xH 0,000036 £ 0,000081 0,032243 + 0,039436
5x20x5 0,011083 +£ 0,001756 0,028997 + 0,026896

Tabela 3.8: Experimento considerando varias arquiteturas de redes e os Erros Qua-
dréticos Médios (MSE) dos conjuntos de treinamento e teste.

A Figura 3.7 ilustra um exemplo da execugdao do Mddulo 02, considerando como

entrada um UserOCEAN = —0.2526, —0.2688, —0.5313, —0.2688 e 0.2947, o qual foi obtido
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como saida do Médulo 01 (Figura 3.5), e a saida obtida do médulo 02, um RobotOCEAN
= 0.1324, 0.1304, 0.1999, 0.2050 e —0.0865.

Module 02: RobotOcean
UserOcean Neural Network RobotOcean

-0.2526 -0.2688 -0.5313 -0.2688 0.2947 MLP: 5in 1Ohidden Sout 0.1324 0.1304 0.1999 0.2050 -0.0865

Figura 3.7: Exemplo de execucao do médulo 02.

3.3 Mobdulo 03: Emocao do Robo

O modulo 03 foi responsavel por escolher a emocao a ser demonstrada pelo robd a
partir do RobotOCEAN resultante da rede neural do mdédulo 2, lembrando que RobotO-

CEAN representa os valores de cada um dos fatores da personalidade do robo.

A emocao do robo foi selecionada a partir da emocao correspondente a personalidade
com a menor Distancia Euclidiana (d), Equagao 3.2, onde p os valores de referéncia de

Mehabian da Tabela 3.2 e ¢ sao os valores do RobotOCEAN.

dp,q) = V(1 — @)+ (P2 — @2)* + -+ (Pn — @n)? (3.2)

Um exemplo de selecao da emocao do médulo 03 pode ser visto na Tabela 3.9. Por
exemplo para uma saida do médulo 02 com valores RobotOCEAN = 0.1324,0.1304, 0.1999,
0.2050, —0.0865, a emocao Amor seria a emocao selecionada a ser demonstrada pelo robo,
pois os seus valores OCEAN, 0.1670, 0.1560, 0, 2450, 0, 2260, —0.1060, dentre todas as emo-
¢oes da Tabela 3.2 possuem o menor valor da Distancia Euclidiana, d = 0, 0646, em relagao

aos valores do RobotOCEAN.
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O C E A N Emocao d - Distancia Euclidiana

0.1670 0.1560 0.2450  0.2260 —0.1060 amor 0.0646
0.1330 0.1580 0.1980  0.3490 —0.0980 alegria 0.1473
0.2000 0.1880 0.2800  0.3280 —0.0980 felicidade 0.1694
0.3000 0.2180 0.3740  0.3260 —0.0330 orgulho 0.2859
—0.0010 0.0340 —0.0120 0.2250  0.0160  esperanca 0.2924
0.2020 0.2160 0.3730  0.1270 —0.3010 satisfagdo 0.3031
0.1690 0.1840 0.3380  0.0250 —0.3090 calma 0.3212
—0.0350 0.1000 —0.0130 0.5140 —0.0900 admiracao 0.4151
—0.1080 0.0560 —0.0856 0.4128 —0.1240 simpatia 0.4390
—0.1660 0.0660 —0.0490 0.2130 —0.3660 respeito 0.4855
—0.1350 0.0380 —0.1300 0.4330 —0.0980 gratidao 0.4948
0.4330 0.3120 0.5260  0.5090 —0.0170 satisfacao 0.5688
0.2350 0.0240 0.2470 —0.3520 0.1060  reprovagao 0.6090
—0.2330 —0.1240 —-0.2460 —0.1810 —0.0810 ressentimento 0.7423
0.1330 —0.0980 0.0140 —0.3150 0.3580  nojo 0.7465
—0.2350 —0.2160 —0.3850 —0.1460 0.2360  desapontamento 0.9117

Tabela 3.9: Os dados da Tabela 3.2 sao apresentados em ordem crescente pela coluna
distancia euclidiana, d, considerando RobotOCEAN = 0,1324, 0,1304, 0,1999, 0,2050
e — 0,0865
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Capitulo 4
Experimentos e Discussoes

O grupo de pesquisa que trabalha com HiBot caminha na direcao da construcao de
um banco de dados unificado, no qual os modais provenientes de sensores diferentes classi-
fiquem a emocao de uma mesma pessoa, pois o que se possui atualmente sao experimentos
onde a classificagdo dos modais foram testadas com pessoas distintas, e em tempos dife-
rentes. B importante notar que o objetivo é obter um banco de dados que considere todas
as intensidades possiveis de cada uma dessas emocoes. Considerando que esse banco de
dados ainda estd em construcgao, tornou-se necessario uma alternativa para a visualizagao

dos dados, que examina as intensidades das seis entradas/emogoes.

Sabe-se que existem emocgoes prazerosas que demonstram personalidades semelhan-
tes; o mesmo ocorre com as emocoes de baixo prazer, mas seus valores OCEAN sao
analogos. Portanto, espera-se que a fusao de emocoes andlogas, obtida apds o processa-
mento do sistema fuzzy do médulo 01, seja mesclada em uma tinica emog¢ao com OCEANs
semelhantes, e a intensidade de cada fator do OCEAN ¢é o que ird diferenciar qual emocao

ird ser inferida pelos médulos 02 e 03.

4.1 Materiais e Métodos

A primeira versao da implementacao da arquitetura I2E foi realizada na linguagem
JAVA 1.8 compativel com a placa Beagleboard. Utilizando a biblioteca FCL (Cingolani
e Alcala-Fdez, 2013), para a implementacao do sistema fuzzy. A rede MLP foi imple-
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mentada em linguagem JAVA ! 1.8. Os experimentos com a nuvem de particulas foram
implementados utilizando-se programacao multi threads para maior aproveitamento dos
recursos de execucao. Os graficos 3D do experimento do médulo 01, foram plotados pela

biblioteca MATPLOTLIB ? do Python 3.

A segunda versdo foi totalmente reimplementada em JAVAScript 4, incluindo a im-
plementacao do sistema Mandani e da rede neural MLP, com algoritmo de aprendizado
Backpropagation. Para a interface web foram utilizados os frameworks: Chart.js ®, Vue.js®
e Vuetify”. E pode ser acessada pelo endereco: HTTPS://OCEAN—BIG-FIVE.WEB.APP. A
implementacao web foi feita para a disponibilizacao e estudos da arquitetura para psicé-

logos ou estudiosos da area.

Para as implementagoes e experimentos foi utilizado um MacBook Pro retina, 15-

inch, mid 2014, processador 2.5 GHz intel core i7 quad-core, 16Gb de 1600 MHz ddr3.

4.2 Experimento Médulo 01

O primeiro experimento realizado foi comparar os valores inferidos pelo médulo 01
com os valores ja conhecidos dos fatores de personalidade, OCEAN, que foram calculados
por Mehrabian (1996a) (Tabela 3.2). Para tanto espera-se que o sistema fuzzy do médulo
01 reconheca as emocoes bésicas e possa inferir valores de OCEAN iguais ou préximos aos
ja conhecidos. Para isso foi inserido como entrada do moédulo 01 a pertinéncia com valor
de 100% para cada uma das respectivas emogoes: raiva, medo, nojo, tristeza, calma e feli-
cidade, cada entrada foi testada separadamente. Os resultados deste primeiro experimento

sao apresentados na Tabela 4.1.

thttps://www.java.com/pt-BR/

Zhttps://matplotlib.org/

3https://www.python.org/
4https://developer.mozilla.org/pt-BR/docs/Web / JavaScript
Shttps://www.chartjs.org/

Shttps://vuejs.org/

Thttps://vuetifyjs.com
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FATOR DE PERSONALIDADE
Valor calculado por Mehabian Valor inferido pelo Sistema Fuzzy do Mddulo 01
Emocao — 100% [0} C E A N ¢} C E A N
raiva 0,3622 -0,0882 0,1585 -0,3637 0,6742 | 0,3865 0 0,1946 -0,3865 0,5797
nojo 0,1330 -0,0980 0,0140 -0,3150 0,3580 | 0,1946 0 0 -0,3865 0,3865
medo -0,0901 -0,3338 -0,4278 -0,3269 0,7548 0 -0,3865 -0,3865 0,3865 07729
tristeza -0,4010 -0,2780 -0,5260 -0,2650 0,0980 |-0,3865 -0,1946 -0,5797 -0,1946 0
calma 0,1690 0,1840 0,3380 0,0250 -0,3090 | 0,1946 0,1946 0,3865 0 -0,3865
felicidade 0,2000 0,1880 0,2800 0,3280 -0,0980 | 0,1946 0,1946 0,1946 0,3865 0

Tabela 4.1: Comparacao dos valores inferidos pelo médulo 01 com os valores calcu-
lados por Mehabian para cada um ddos fatores de personalidade, OCEAN.

Para visualizar e entender o comportamento do sistema fuzzy em relacao a um com-
portamento crescente da pertinéncia em cada emocdo, em um segundo experimento foi
submetido como entrada valores de pertinéncia: [0,0.25,0.5,0.75, 1]. Desta forma pode-se
visualizar o comportamento de cada fator de personalidade diante o aumento da pertinén-
cia da emocao. Assim, na Figura 4.1, a linha laranja, Figura 4.1(a), representa os valores
inferidos pelo médulo 01 a cada um dos valores de pertinéncia submetidos na entrada, onde
pode-se observar uma fungao que tende de 0 até um valor préximo ao previsto por Meha-
bian. A linha azul, Figura 4.1(a), representa uma constante que nao leva em consideragao
a intensidade da pertinéncia da emocao, este valor foi calculado por Mehabian para 100%
de pertinéncia. Por fim a linha vermelha, Figura 4.1(b), ilustra a diferenga entre o valor
inferido e a constante de Mehabian para cada uma das inferéncias, podendo-se perceber
para todos os casos que os valores inferido pelo médulo 01 e o calculado por Mehabian se

aproximam a partir de 25% de pertinéncia.
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0.35
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0.1

0.3
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Openness
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Erro

0.1

0.05 0.02
O 0
[} 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 o 0.25 0.5 0,75 1
Pertinéncia Pertinéncia
(a) (b)

Figura 4.1: Grafico do comportamento dos fatores de personalidade, OCEAN;, diante
o aumento da pertinéncia da emocgao Raiva.
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Como pode ser verificado nos experimentos anteriores emogoes previamente conhe-
cidas foram inferidas corretamente pelo médulo 01. Contudo, ainda resta verificar o com-
portamento da inferéncia fuzzy quando dois valores de pertinéncias dos modais forem
diferentes de zero. Espera-se que os valores OCEAN se aproximem da emocao com maior
pertinéncia, ou seja, a personalidade inferida represente a entrada mais significativa. A
Figura 4.2 mostra o grafico que ilustra como o sistema fuzzy do moédulo 01 infere a fusao

de diferentes valores de pertinéncias para as emocoes de entrada: raiva e medo.

O ponto neutro (0,0) marca a auséncia de ambas as emogoes. O lado direito do
grafico representa a fungao de crescimento do Fator O, Oppenness, para a emocao Raiva,
iniciando do ponto neutro indo pela borda até o ponto Max. Raiva, ou seja, 100% de
pertinéncia de Raiva. O lado esquerdo do grafico representa a funcao de crescimento do
Fator O, Oppenness, para a emog¢ao Medo, iniciando do ponto neutro indo pela borda até
o ponto Max. Medo, ou seja, 100% de pertinéncia de Medo. O ponto Max Raiva + Max
Medo representa o valor retornado pelo sistema fuzzy para uma entrada com 100% de
Raiva e 100% de Medo. Assim, a superficie mostrada no grafico indica todos os valores
possiveis que a inferéncia fuzzy ird retornar para quaisquer valores de pertinéncia de Raiva
e Medo. Como exemplo, o ponto O foi marcado no grafico para identificar a fusao entre

10% da emocao Raiva e 25% da emocao Medo.
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Figura 4.2: Raiva + Medo—Fator O - Abertura a novas experiéncias.

A partir do gréifico pode-se notar que quanto maior valor de pertinéncia de uma
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emocao, mais esta emocao terd influéncia na inferéncia da personalidade do usuario pelo
sistema fuzzy do mdédulo 01. Nesta etapa nao poéde-se mensurar o erro, pois Mehabian nao
previu essas fusoes, e 0 nosso grupo de pesquisa nao possui uma base de dados que classi-
fique fusao de emocoes. Contudo, os experimentos realizados abrem novas possibilidades

de pesquisa de classificacao nao apenas de emocoes, mas também de fusao de emocoes.

4.3 Experimento 12E

E importante observar e salientar que nao ha um banco de dados com experimentos
reais, que possua todos os modais afetivos sendo testados com as mesmas pessoas, por-
tanto a relacdo entrada e as saida da Arquitetura I2E foram validadas por especialistas.
Assim, neste trabalho sugere-se uma nuvem de particulas, no espaco 6D, com particulas
igualmente distribuidas no espaco de representagao do conjunto de entradas, para a vi-
sualizacao e verificacdo do comportamento dos grupos de emocoes a partir das entradas.
Cada particula da nuvem é composta por seis valores, entre 0 e 1, correspondentes as
pertinéncias das emocgoes de entrada: raiva, nojo, medo, tristeza, calma e felicidade. Usar
uma nuvem de particulas para representar um grid de mogoes no espago 6D neste trabalho
nao é novidade, esta ideia foi inspirada no artigo de Thrun e Bii (1996) que usou uma
nuvem de particulas que tenta prever a posi¢ao de um robé mével em um grid 2D de um

ambiente.

E importante ressaltar que a visualizagdo do comportamento dos dados entrada/saida
da Arquitetura I2E é uma ferramenta para apresentar os resultados para os especialistas,
para que estes sim possam analisar se as emocgoes inferidas foram empadticas as emocgoes

de entrada.

Os valores da nuvem de particulas s@o os valores de um arranjo com repeticao,
cujo tamanho é dado por Ag, , = nP, onde p = 6 (emocdes de entrada) e n depende da
granularidade desejada para os testes. Utilizando uma granularidade de 0.25, tem-se o

subconjunto [0, 0.25,0.50,0.75,1], de tamanho n = 5, ou seja, Ag, , = 15.625 particulas.

Para os experimentos desta secao foram criados 6 arranjos com repetigao, consi-
derando as seguintes granularidades: [0.25,0.20,0.125,0.1,0.0625,0.05], com tamanhos

n = 5,6,9,11,17, e 21, respectivamente. A classificagdo dos pares entrada/saida reali-
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zadas pela da arquitetura I2E, para cada uma das seis granularidades sao mostradas na

Tabela 4.2.

| GRANULARIDADE
Pares emocao entrada/saida 0,05 0,0625 .1 0,125 0,2 0,25
alegria - amor 24 10 3 1
alegria - satisfagao 728 260 24 12 5 4
amor - admiragao 6.284 1.904 195 56 14 5
amor - alegria 540.129 164.761 14.713 5.036 542 209
amor - amor 41.033 13.236 1.319 459 61 21
amor - satisfacdo 9.224 3.249 412 168 28 15
amor - simpatia 32.441 9.806 916 290 30 10
calma - admiragao 16 14 1 2 1 1
calma - alegria 9 5 2
calma - gratidao 1.543 625 110 58 14 9
calma - simpatia 9.372 3.136 352 125 16 4
esperanga - admiragao 79.907 23.529 1.977 657 80 28
esperanca - alegria 22.026.756 6.147.508 440.516 129.726 10.870 3.492
esperanga - amor 1.566.455 436.885 31.264 9.267 767 261
esperanca - gratidao 220 96 22 8 1 2
esperancga - satisfacdo 60.683 18.498 1.635 565 63 26
esperanga - simpatia 935.093 268.939 21.032 6.637 638 228
felicidade - satisfagao 90 66 16 9 3 2
frustragao - admiragao 804 256 27 8 1
frustragdo - alegria 5.581.801 1.562.226 112.229 33.278 2.829 935
frustragdo - esperanca 1.833.011 138.115 11.321 3.488 322 114
frustracdo - simpatia 473.274 140.654 11.643 3.679 383 150
frustragao — amor 473.710 526.210 41.428 13.098 1.291 466
medo - alegria 203 51 11 5 1
medo - esperanga 27.872 9.157 986 370 57 24
medo - gratidao 973 631 127 66 20 11
medo - simpatia 3.880 1.470 176 74 6 2
nojo - admiragao 2.558 968 57 10 3
nojo - alegria 29.209.227 8.155.111 579.051 165.700 14.165 4.559
nojo - amor 4.844.482 1.378.018 105.887 32.671 3.107 1.074
nojo - esperanga 849.419 243.499 18.229 5.922 591 210
nojo - gratidao 25.201 9.882 1.619 779 107 62
nojo - satisfacao 165 69 21 4 3
nojo - simpatia 13.159.904 3.717.205 278.970 88.735 7.421 2.488
raiva - admiracao 14 16 1
raiva - alegria 31 13 9 2 3 1
raiva - gratidao 2.556 1.850 457 244 72 40
raiva - simpatia 3.808 1.311 130 53 9 7
reprovagao - admiragao 70.524 21.852 1.585 596 90 16
reprovagao - alegria 753.598 225.359 19.315 6.244 682 260
reprovagao - amor 8.454 3.279 435 170 28 12
reprovacao - gratidao 968 457 120 61 15 8
reprovacao - simpatia 748.980 222.308 19.105 6.140 632 256
respeito - admiracgao 7T 266 68 39 11 5
respeito - alegria 1.339 561 149 79 21 14
respeito - gratidao 112 58 17 10 4 2
respeito - simpatia 2.682 1.217 226 120 31 17
ressentimento - admiragao 67.771 20.578 1.504 585 50 15
ressentimento - alegria 1.091.148 306.128 22.937 6.868 642 208
ressentimento - amor 8.224 2.573 241 80 14 7
ressentimento - esperanga 1
ressentimento - gratidao 43 17 3 3 1
ressentimento - simpatia 1.207.751 353.241 28.878 9.134 895 332
satisfagdo - alegria 175 109 28 14 5 2
satisfagdo - simpatia 157 80 19 12 4 3
tristeza - alegria 38 33 5 2 4
tristeza - amor 455 189 27 15 6
vergonha - amor 1 6 3 2
Total de particulas 85.766.120 24.137.566 1.771.560 531.441 46.656 15.625

Tabela 4.2: Classificacdo dos pares entrada/saida realizadas pela da Arquitetura
I2E, para cada uma das seis granularidades.

Pode-se observar que alguns dos pares de entrada/saida s6 aparecem quando sao
utilizados um nimero maior de particulas, como no caso do par calma - alegria, que sé
aparece para as granularidades 0.1,0.0625 e 0.005. E uma importante observacao dos

dados Tabela 4.2 é que para uma mesma emoc¢ao na entrada foi gerada diferentes emocgoes
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de saida, mostrando que a intensidade emocoes de entrada foi levada em consideracao na
inferéncia da personalidade do usudrio, UserOCEAN, e consequentemente na determinacao
da personalidade a ser mapeada para o robo, gerando assim emogoes diferentes de acordo
com os diferentes RobotOCEANSs. Por exemplo, valores de UserOCEAN mais préximos da
emocao nojo, obtiveram como emocoes de saida: admiracao, gratidao, esperanca, alegria,

simpatia, amor e satisfacao.

Para entender melhor o motivo de uma mesma emocao de entrada, gerar diferentes
emocoes de saida, aprofundou-se o experimento para observar as componentes envolvidas
para a geracao dos pares entrada/saida: raiva-gratidao e raiva-amor. Os graficos de his-
tograma apresentados pela Figura 4.3 mostram o mapa geral da emocao raiva, enquanto
os graficos de histograma apresentados nas Figuras 4.5 e 4.4 mostram o mapa dos pares
raiva-gratidao e raiva-amor respectivamente, nos quais pode-se observar que pequenas va-
riagoes nas emocoes de entrada influenciaram a emocao expressa pelo rob6. Por exemplo,
a predominancia de raiva na Figura 4.4 e uma auséncia de emocoes de felicidade, calma
e tristeza (as barras azuis claras indicam zero, ou seja, nenhum exemplo desta emogao
foi encontrado) levou a inferéncia da emocao amor. Na Figura 4.5 a fusdo de emogdes de

nojo, medo e raiva inferida na emocao de gratidao como saida.
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Figura 4.5: Resultado Anger-Gratitude.

Outro exemplo da fusao das emocoes de entrada pode ser visto na Figura 4.6, onde
as emocoes raiva, nojo, medo, felicidade, calma e tristeza, possuem os seguintes valores
de pertinéncia 10, 0, 25, 0 , 0 e 50, respectivamente. Em seguida, o médulo 01 inferiu
a emocao desapontamento, com um UserOCEAN = — (0,1626, — 0,2361, — 0,4145, —
0,2688 e 0,3115 respectivamente. Como uma segunda etapa, a personalidade inferida
foi um RobotOCEAN = 0,013, 0,1040, 0,1132, 0,2599 e — 0,0894 respectivamente. Isso
resultou na emocao alegria sendo escolhida para ser demonstrada pelo robo, pois ele tem a
distancia euclidiana mais curta 0, 1526 do RobotOCEAN = 0,013, 0,1040, 0,1132 e 0,2599
e — 0,0894.
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Figura 4.6: Exemplo de um teste em execucao da arquitetura I2E.

Desta forma para as proximas analises serd utilizado, o conjunto de dados com
granularidade de tamanho n = 21, ou seja, Ag,, ; = 85.766.121 de particulas, por ter se

mostrado o mais representativo.

Devido a complexidade de se observar e comparar a intensidade dos cinco nimeros
reais que compoem a personalidade do usudrio (valores do UserOCEAN), nos graficos e
tabelas nao serao mostrados os niimeros, mas sim a emog¢ao que mais se aproxima a estes
valores de personalidade. Este procedimento foi adotado para que uma melhor visualizagao

e validacao (pelos especialistas) dos testes realizados pudesse ser feita.

A Tabela 4.3 mostra as emocoes e e suas quantidades que foram inferidas pelo
modulo 01. Como dentre as seis entradas, quatro emocgoes sao ditas pouco prazerosas, era
esperado que a porcentagem deste tipo de emocgoes inferidas pelo médulo 01 fosse maior, o
que pode ser observado com o nimero de inferéncias da emocao de nojo igual a 48.090.957.
E emocgao esperanga teve muitas inferéncias foi o sistema atribuiu a esperanca todas as

entradas préximas a zero.
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Emocao ‘ Numeros de vezes que foi inferida
felicidade ‘ 90
respeito ‘ 4.910
raiva ‘ 6.409
medo \ 32.928
tristeza ‘ 493
calma ‘ 10.940
reprovacao ‘ 1.582.524
alegria ‘ 752
esperanca ‘ 24.669.114
amor \ 629.111
vergonha ‘ 23
nojo \ 48.090.957
frustragao ‘ 8.362.600
ressentimento ‘ 2.374.938
satisfacao ‘ 332

Tabela 4.3: Emocoes e suas porcentagens inferidas pelo médulo 01

A Tabela 4.4 mostra as emocoes que foram selecionadas para serem demonstradas

pelo robo, mostrando desta maneira que o rob6 se manterd com uma postura empatica.

Emocao ‘ Numero de vezes que foi inferida
admiracao ‘ 228.655
alegria | 59.204.454
esperanca ‘ 1.350.566
amor | 8.302.161
simpatia ‘ 16.577.779
gratiddo | 31.616
satisfacao ‘ 70.890

Tabela 4.4: Emocoes que foram selecionadas para serem demonstradas pelo robo
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Capitulo 5
Comentarios Finais

A emocao e a personalidade sao criticas no processo de tomada de decisao humana
na vida real. No Laboratério de Robdtica do Departamento de Engenharia Elétrica da
Universidade Federal da Bahia, existe um dispositivo chamado HiBot (roBOT for Human
Interaction). Portanto, a arquitetura cognitiva deve ser implementada para o HiBot tornar
o processo de interagao social com o usudrio mais préximo do ser humano. Normalmente,
os trabalhos que classificam emocgGes apresentam seus resultados utilizando uma matriz
de confusdo com pares de entrada/saida conhecidos, com base em sistemas de aprendiza-
gem supervisionados. No entanto, como mencionado anteriormente, como ainda nao ha
um conjunto conhecido de pares de entrada/saida, foi usado uma nuvem de particulas
para simular todos as possibilidades de entrada, fundindo emocoes dos modais afetivos e

agrupando-os de acordo o modelo dos cinco fatores da personalidade, BFFM.

Neste trabalho foi apresentado o I2E, uma arquitetura que infere um estado emoci-
onal de um robd a partir de sensores afetivos de um sistema multimodal, que irdo compor
um sistema embarcado no HiBot. I2E é o primeiro passo para a criagao de uma arquite-
tura cognitiva para o HiBot. Esses também sao os primeiros passos para a criacdo de uma

base de dados para classificagdo dos modais afetivos em emocoes.

A arquitetura I2E inferiu a emocao que sera demonstrada por um robo. Para que
essa inferéncia ficasse mais préxima de um ser humano, no médulo 01, um Sistema Fuzzy
Mamdani inferiu a personalidade do usuario, e no médulo 02, uma Rede Neural MLP

calculou a personalidade do rob6. Por fim, no médulo 03, a partir da personalidade do
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robo, escolheu a emocao de ser demonstrado pelo robo.

Considerando que o reconhecimento de emocoes por alguns dos modais afetivos es-
tao em desenvolvimento, e nao possuimos um banco de dados que inclua todos os modais
da mesma pessoa, tornou-se necessaria uma alternativa de visualizacao dos dados, que
analisa as intensidades das seis emocoes de entrada. Os experimentos feitos com nuvem de
particulas mostraram que a combinacao das emocoes de entrada gerou diferentes perso-
nalidades do usudrio (OCEANSs), ou seja, valores diferentes para cada um dos fatores Big
Five (OCEAN), que em alguns casos se aproximam da mesma emog¢ao. No entanto, em-
bora os OCEANSs possam ser associados & mesma emogao, eles geram uma personalidade
diferente de um robd, como visto na discussao sobre os pares de saida raiva-gratidao e
raiva-simpatia. Essas associacoes demonstraram que a intensidade de cada emocao de en-
trada e a combinacao dessas emocoes sao fatores que implicaram diretamente na inferéncia

da emocao de saida.

Os experimentos também demonstraram que usar uma técnica de aprendizado de
maquina para definir a melhor quantidade de variaveis linguisticas no processo de discre-
tizagao dos valores do OCEAN, para evitar perdas da representacao do conhecimento foi
um fator de alta relevancia para obter as nuances nos fatores de personalidade do usuario.
Neste trabalho, uma rede neural foi eficiente como funcao para descrever personalidades

para um rob6 com base na personalidade do usuério.

A utilizacao de um sistema Mamdani permitiu o uso de varidveis linguisticas e a
visualizagao da fusao de emocgoes em graficos de defuzzificacao. Esta forma de visualiza-
¢ao de dados tornou-se uma ferramenta essencial para validacao dos experimentos pelos
especialistas. Apesar de ser uma maquina relativamente simples, sistemas fuzzy e MLP
provaram ser uma, escolha eficiente, e que podem ser rapidamente replicados em outras

plataformas.

Para psicologia, I2E forneceu um ambiente para observar a inferéncia de uma emocao
a partir de outras. Com os testes, foi possivel verificar como a emocao e a personalidade
de um individuo influenciam na geracao de emocao. Uma contribuicao para a psicologia
¢é que baseada nessas observacoes na criacao das emocoes, protocolos para classificar emo-
¢oes podem ser criados com base nas teorias atuais. Com o acréscimo da tecnologia, a

subjetividade para identificar e medir as emocoes seria removida.
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A arquitetura I2E provou ser bastante eficiente para identificar uma emocao com
varios tipos de entrada. Com esses resultados, mais um passo foi dado na construgao do
cérebro HiBot, porque, com as emogoOes identificadas, a emogao agora pode ser incluida

no processo de decisao do robd, tornando-o mais préximo da robotica assistiva.

Entre as contribuigoes deste trabalho, podem ser citados:

(i) Um sistema de classificacdo de emogoes oriundas de véarios tipos de classificadores;

(ii) A combinagao de técnicas de inteligéncia computacional para a geragao de um com-

portamento emocional;

(iii) A implementacdo de uma arquitetura que trata a incerteza na maioria dos médulos,

aproximando-se assim de como o ser humano reage;

5.1 Perspectivas Futuras

Como trabalhos futuros podem ser sugeridos, em maneiras de melhorar a precisao
da arquitetura, um estudo mais aprofundado em cada um dos grupos de emocoes que
resultaram das fusGes e com a ajuda de especialistas criar novas relagoes entre perfis
de personalidade para encontrar os valores dos cinco fatores que definem estes perfis de
personalidade (OCEANSs) em vérios niveis de emogoes bésicas, porque neste trabalho
apenas as emocoes basicas, sem suas variagoes foram usados. Portanto, em vez de varias
emocoes, seria necessario conhecer as varias intensidades de uma mesma emocao bésica.
Com isso, tem-se varios niveis de combinactes de emogoes para validar que o aprendizado

do sistema pode ser mais eficiente.

A hipétese testada neste trabalho foi baseada nos estudos de Mehrabian, e também
pela validacao de trés especialistas. Outro trabalho futuro é testar I2E com pessoas reais

e validar o resultado real por especialistas em psicologia.

Apébs a implementacao e validacdo da arquitetura em software, um novo projeto
serd o de embarcar a arquitetura proposta neste trabalho em um cluster de BeagleBoards
no HiBot. O BeagleBoard é um computador simples de baixa poténcia e open-source
produzido pela Texas Instruments em conjunto com a Digi-Ley e Newark. BeagleBoard

possui um processador ARM Cortex-A8 CPU e pode ter Linux como sistema operacional.
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Apéndice A
Graficos do experimento 01

Nas Figura abaixo as linhas laranjas, representam os valores inferidos pelo médulo 01
a cada um dos valores de pertinéncia submetidos na entrada, onde pode-se observar uma
fungdo que tende de 0 até um valor préximo ao previsto por Mehabian. As linhas azuis,
representam uma constante que nao leva em consideragao a intensidade da pertinéncia da
emocao, este valor foi calculado por Mehabian para 100% de pertinéncia. Por fim as linhas
vermelhas, ilustram a diferencga entre o valor inferido e a constante de Mehabian para cada
uma das inferéncias, podendo-se perceber para todos os casos que os valores inferido pelo

moddulo 01 e o calculado por Mehabian se aproximam a partir de 25% de pertinéncia.
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Figura A.1: Grafico do comportamento dos fatores de personalidade, OCEAN, di-
ante o aumento da pertinéncia da emogao Raiva.
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Apéndice B
Graficos do experimento 02

No graficos abaixo o ponto neutro (0,0) marca a auséncia de ambas as emogoes.
O lado direito do grafico representa a funcao de crescimento de cada um dos fatores de
personalidade, OCEAN, para a emogao Raiva, iniciando do ponto neutro indo pela borda
até o ponto Max. Raiva, ou seja, 100% de pertinéncia de Raiva. O lado esquerdo do gréfico
representa a funcdo de crescimento de cada um dos fatores de personalidade, OCEAN,,
para a emocao Medo, iniciando do ponto neutro indo pela borda até o ponto Max. Medo,
ou seja, 100% de pertinéncia de Medo. O ponto Max Raiva + Max Medo representa o
valor retornado pelo sistema fuzzy para uma entrada com 100% de Raiva e 100% de Medo.
Assim, a superficie mostrada no grafico indica todos os valores possiveis que a inferéncia
fuzzy ird retornar para quaisquer valores de pertinéncia de Raiva e Medo. Para exemplicar
a fusdo, o ponto marcado no grafico identifica a fusao entre 10% da emocao Raiva e 25%

da emocao Medo.
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Figura B.1: Graficos do comportamento do fator de personalidade diante o aumento
da pertinéncia da emocao.
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Apéndice C

Configurando beaglebone black

C.1 Descobrindo ip do beaglebone

O primeiro passo para encontrar a placa é encontrar a familia de rede.

\$ ifconfig

wlp2s0:

flags=4163<UP,BROADCAST ,RUNNING,MULTICAST> mtu 1500

inet 192.168.2.105 netmask 255.255.255.0 broadcast 192.168.2.255
inet6 fe80::23d3:3cfe:5651:424 prefixlen 64 scopeid 0x20<link>
inet6 2804:3bl1c:172:2701::2 prefixlen 128 scopeid 0x0<global>
ether 68:14:01:26:5d:6b txqueuelen 1000 (Ethernet)

RX packets 3603490 bytes 2892956541 (2.8 GB)

RX errors O dropped O overruns O frame O

TX packets 3749781 bytes 3069003601 (3.0 GB)

TX errors O dropped O overruns O carrier O collisions O

Neste caso é 192.168.2.0/24

C.2 Encontrando todas as maquinas conectadas na rede

\$ nmap -sP 192.168.2.0/24
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Starting Nmap 7.80 ( https://nmap.org ) at 2020-12-05 23:35 -04
Nmap scan report for _gateway (192.168.2.1)

Host is up (0.0055s latency).

Nmap scan report for priscila-Inspiron-5457 (192.168.2.105)
Host is up (0.00015s latency).

Nmap scan report for 192.168.2.106

Host is up (0.017s latency).

Nmap scan report for 192.168.2.107

Host is up (0.0053s latency).

Nmap done: 256 IP addresses (4 hosts up) scanned in 2.51 seconds

Agora encontre a placa por tentativa e erro.

C.3 Conectando no beaglebone

ssh debian\@[ip\_beaglebone] }

Ex:
ssh debian\@192.168.2.106

C.4 Enviando arquivo/pasta para o beaglebone

\$ scp \-r [nome\_arquivo] debian\@[ip_beaglebone]: "}
Ex:

\$ scp -r ocean.jar debian\@192.168.2.106:7}
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C.5 Executando o .jar

$ java -jar ocean.jar 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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