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fantásticos. Amo além do infinito todos vocês.
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Resumo

Este trabalho apresenta o projeto, a implementação e os experimentos da ar-

quitetura I2E: uma arquitetura cognitiva baseada em emoções para aplicações em

robótica assistiva, que usa como entradas, emoções previamente reconhecidas por

quatro modais afetivos que serão utilizadas como base para a inferência do estado

emocional. Ao contrário das soluções que classificam emoções com um único sinal,

a arquitetura proposta neste trabalho irá fundir em uma, quatro fontes de infor-

mações sobre emoções. Para essa inferência um Sistema Fuzzy do tipo Mamdani

foi utilizado para inferir a personalidade do usuário, baseada no modelo Big Five, e

uma rede neural MultiLayer Perceptron (MLP) foi usada para modelar uma função

de aproximação que transforma os valores de personalidade do usuário, para gerar

os valores da personalidade do robô. A hipótese testada neste trabalho foi baseada

na metodologia dos estudos de Mehrabian, junto com as informações coletadas de

três especialistas em psicologia. Considerando as 21 emoções modeladas matemati-

camente por Mehabian, a arquitetura I2E obteve 100% de certeza na classificação

das emoções das seis emoções que são utilizadas como sáıdas de cada um dos mo-

dais afetivos. Considerando a fusão de duas emoções de entrada, são apresentados

modelos 3D para a visualização desta fusão. A principal contribuição deste traba-

lho é a utilização de números reais, para modelar as intensidades das emoções de

entrada, assim como na inferência das personalidades, diferentemente dos trabalhos

de classificação de emoções que utilizam valores simbólicos.

Keywords— emoção, 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

ix



x



Conteúdo
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3.6 Módulo 02- responsável pela inferência da personalidade do robô. . . . . . . 47
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2.1 Funções de Ativação do Neurônio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.1 Mapeamento das emoções do modelo OCC para o Modelo PAD retirados

de Mehraei, 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.2 As emoções pena e remorso não foram utilizadas neste trabalho por possúı-
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FERM Módulo de Reconhecimento de Expressão Facial

FFM Five Factors Model

HiBot roBot for Human Interaction

HMM Modelos Ocultos de Markov

HRI Interação Humano Robô
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Caṕıtulo 1

Introdução

O cérebro humano é um órgão capaz de realizar várias ações ao mesmo tempo e é res-

ponsável pela capacidade de cognição e tomada de decisões 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 memória e a consciência. Representar o complexo

funcionamento de um único neurônio é algo bastante substancial e pode apresentar uma

série de dificuldades, já que as células nervosas podem, aparentemente, tomar ”decisões”,

resolvendo quando transmitir ou não um determinado sinal elétrico. Desde os primórdios

o cérebro vem sendo estudado e as neurociências fascinam pesquisadores pelas possibili-

dades de compreensão do mecanismo das emoções, da consciência, memória, do processo

de envelhecimento, cura e das doenças. Nas ciências exatas, pesquisadores através da In-

teligência Artificial (IA) tentam representar computacionalmente o que já foi descoberto

pelos estudiosos da neurociência.

A IA oficialmente nasceu em 1956 com uma conferência de verão em Dartmouth

College, nos Estados Unidos (Bittencourt, 1998). Na década de 1960, o Departamento

de Defesa dos EUA começou a treinar computadores para imitar o racioćınio humano bá-

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.
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Esses trabalhos prepararam o caminho para a automação e o racioćınio formal que

vemos nos computadores de hoje, incluindo sistemas de apoio à decisão e sistemas inteligen-

tes de pesquisa, que podem ser projetados para complementar e expandir as capacidades

humanas.

A IA pode ser divida em dois paradigmas em relação a cognição: a linha simbólica e

a linha conexionista. A linha simbólica segue a tradição da lógica, onde o sistema cognitivo

é sempre descrito por um sistema de śımbolos. Este paradigma define cognição como um

processo de se adquirir conhecimento. Como exemplo, seres humanos são seres cognitivos

pois sabem como se comunicar uns com os outros e conseguem aprender a falar em várias

ĺınguas (Bittencourt, 1998).

A linha conexionista assume que, a cognição é um conjunto de processos mentais

usados no pensamento, na classificação, no reconhecimento e compreensão para o julga-

mento, através do racioćınio, para o aprendizado de determinados sistemas, bem como, na

soluções de problemas. Como exemplo de aplicação da linha conexionista, temos as redes

neurais de onde a cognição emerge da interação entre várias unidades de processamento

simples. Essa proposta foi idealizada em 1943, quando McCulloch e Pitts propuseram o

primeiro modelo matemático de um neurônio (Bittencourt, 1998).

Gershenson (2004) afirmou que não há um paradigma ideal e completo, porém para

a IA, cada um dos paradigmas possui vantagens e desvantagens para determinado tipo

de aplicação. Neste estudo, Gershenson utilizou um laboratório virtual para controlar um

animat1 e testou seu comportamento em diferentes implementações de sistemas de cogni-

ção: (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 cognição, especificam a base estrutural para

um sistema inteligente. Diversas arquiteturas já 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 propósitos espećıficos, ou seja, foram desenvolvidas

para resolver um problema espećıfico. Porém, existem outras arquiteturas conhecidas

como arquiteturas de propósito geral. Duas arquiteturas são bastantes utilizadas nesta

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

1Animats são animais artificiais, uma contração animal-material
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por John Anderson e sua equipe desde os anos 70 (Anderson et al., 2004) e a SOAR (do

inglês, State Operator and Result) que foi desenvolvida por John Laird nos anos 80 (Laird

et al., 1987).

Uma área que se junta às pesquisas com a área de arquiteturas cognitivas é a área

da robótica autônoma (RAT). Robôs autônomos necessitam ter capacidade de reconhecer

sua localização espacial, sua posição e orientação em relação ao ambiente. Para tanto es-

tes robôs necessitam de um sistema de localização. Robôs autônomos também devem ser

capazes de realizar tarefas em áreas de dif́ıcil acesso, com complexidade variável e até com

dificuldades climáticas. Para que os robôs consigam realizar todas as tarefas eles necessi-

tam tomar decisões, e neste ponto as duas áreas se encontram. Sofge et al. (2005)utilizou

a arquitetura ACT-R para dotar o robô Robonaut com capacidades cognitivas, com o

objetivo de apoiar a colaboração entre astronautas e o Robonaut. Segundo Sofge et al.

(2005) ”quanto mais um robô se comportar como um ser humano, mais fácil será para os

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

A Robótica Assistiva (RAS) é um ramo da robótica autônoma, que está focado na

melhoraria da qualidade de vida de usuários com algum tipo de necessidade especial, tais

como, idosos, indiv́ıduos com alguma deficiência cognitiva ou com distúrbios sociais. A

RAS utiliza-se da interação humano robô para proporcionar uma maior independência

em atividades diárias aos seus usuários. Atualmente, a definição mais adequada para um

robô assistivo é aquele que dá ajuda ou apoio a um usuário humano através de interação

com/sem contato, incluindo os robôs de reabilitação, robôs sociais, robôs manipuladores

e robôs de mobilidade (Feil-Seifer e Matarić, 2005). Além de ser um campo novo e multi-

disciplinar da robótica, a área da assistência reúne aspectos da robótica, da medicina e de

estudos que envolvem o comportamento das pessoas na sociedade.

Um grupo de interesse para a robótica assistiva são as crianças autistas. Pois o Trans-

torno do Espectro Autista (TEA) é um transtorno que, em seu diagnóstico, inclui dentre

outros um deficit na comunicação e interação social. As limitações funcionais variam entre

as pessoas com TEA e podem se intensificar com o decorrer do tempo. Portanto, a RAS

para esse grupo da população, tem como objetivo auxiliá-los na interação com o mundo,

motivá-los no conv́ıvio com outras pessoas, colocando-se como uma interface facilitadora

para a interação social e incentivando-os no desenvolvimento intelectual. Pesquisas reali-
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zadas pela CDC (Centers for Disease Control and Prevention) mostram que o percentual

de crianças, com idade próxima aos 8 anos e identificadas com autismo, vem aumentando

2. De acordo com este relatório, os dados de 2014 mostram que, uma a cada 59 crianças

nascidas em 2006 apresentam sintomas do transtorno. Entre os dados coletados também

foi observado que 31% das crianças com TEA apresentam uma deficiência intelectual e

23% estão na faixa abaixo do limite da normalidade.

A forma como o robô interage com os seres humanos, ou seja, como será o seu

comportamento pode ser classificado de acordo com o modelo social que lhe é apresentado

e com a complexidade do cenário de interação.

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

socialmente receptivo e sociável:

1. Interface social: O robô deve prover uma interface para com o usuário de forma

natural, empregando sinais sociais humanos para os módulos de comunicação como,

por exemplo, gestos, falas e comandos simples. Robôs como o Jibo 3 e o NAO 4

apresentam sensores e processamento capazes de captar e reagir aos sinais sociais

humanos;

2. Socialmente receptivo: Robôs que são socialmente passivos, mas que podem através

da interação criar habilidades e/ou aprendizados, permitindo, desta forma, melhor se

adaptar ao meio no qual está inserido. Robôs como o HSR e o ERA apresentam uma

autonomia compartilhada, ou seja, estes robôs possuem funcionalidades autônomas,

mas também possuem uma interface que permite o usuário realizar tarefas, através

do robô, que não estavam previamente definidas;

3. Sociável: Robôs que pró-ativamente se envolvem e interagem com pessoas e outros

robôs 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 atenção 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/
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1. Emoções: Emoções são complexas e muitas vezes estão ligadas ao contexto social.

Em relação aos robôs sociais - àqueles que interagem e/ou se comunicam com huma-

nos seguindo comportamentos sociais e regras associadas ao seu papel, as emoções

estão sendo levadas em considerações já no projeto de sua interface, visando facilitar

desta forma a interação entre seres humanos e robôs. (Breazeal, 2004) afirma que

estudos cient́ıficos revelam que a cognição e a emoção desempenham um papel total-

mente entrelaçado na tomada de decisão inteligente, planejamento, aprendizagem,

atenção, comunicação e interação social.

2. Diálogo: A fala é um método eficaz de comunicação. Assim como as emoções artifi-

cias, o mecanismo da fala aproxima emocionalmente o usuário do robô, facilitando

a interação;

3. Personalidade: Personalidade é o conjunto de qualidades que definem um indiv́ıduo.

Existem razões para acreditar que pessoas estariam mais dispostas a interagir com

um robô com uma personalidade mais próxima a de uma pessoa;

4. Percepção dos seres humanos: Para interagir efetivamente com os humanos, os robôs

devem ser capazes de perceber o mundo, sentindo e interpretando o ambiente no

qual estão inseridos. Porém, além da percepção convencional para localização e

navegação, os robôs sociais devem possuir a habilidade de identificar e interagir

mais efetivamente com seres humanos;

5. Modelagem do usuário: Intimamente ligado à percepção dos seres humanos, a mo-

delagem do usuário pode ser definida como a capacidade que o robô deve ter de

identificar parâmetros ou métricas que classificam os usuários em diferentes estereó-

tipos.

6. Aprendizagem na interação social: Aspecto inspirado na capacidade de seres huma-

nos e de outros animais em aprender com o ambiente social a qual está inserido,

adquirindo novas competências;

7. Intencionalidade: Permitir ao robô expressar a intenção em uma ação. Assim como

os seres humanos, o robô ao executar uma ação pode esboçar comportamentos que

caracterizem a sua intenção, facilitando a interação do usuário, pois assim, o usuário

irá agir de forma racional para com o robô.
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Todas arquiteturas cognitivas dos sistemas inteligentes, tal como descritas na In-

trodução deste trabalho tentam reproduzir o funcionamento do cérebro e foram baseadas

em sistemas est́ımulo reposta, ou tão somente baseadas na racionalização. Nenhum sen-

timento/emoção é considerado para a tomada de decisão destas arquiteturas. Por outro

lado, a maioria dos principais tópicos em psicologia e todos os grandes problemas enfren-

tados pela humanidade envolve emoção. De acordo com A Russell (2003) “ Psicologia e a

humanidade podem progredir sem considerar emoção - tão rápido como alguém correndo

em uma perna”. Tentar modelar a emoção passou a ser um novo desafio para os pesquisa-

dores de arquiteturas cognitivas. Minsky (1986) já havia notado a importância da emoção

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 emoções desenvolvem um importante papel em relação ao comportamento hu-

mano, suas ponderações e tomada de decisões. Psicologia e neurociência tem contribúıdo

com alguns modelos teóricos que tentam explicar diferentes aspectos do processo das emo-

ções. Estes modelos focam no conceito de como o ser humano transforma o est́ımulo

externo em emoções. Levando-se em consideração estes modelos teóricos, um dos no-

vos desafios da IA é desenvolver Modelos Computacionais de Emoções (MCEs), ou seja,

sistemas que propõem mecanismos para processar informações sobre emoção e gerar com-

portamentos emocionais. Nestes sistemas, a emoção do indiv́ıduo é levada em consideração

para a tomada de decisão. Estes modelos podem beneficiar os sistemas de inteligência uti-

lizados em robôs assistivos, agentes autônomos e até na interação humano máquina. As

primeiras abordagens teóricas e ainda até hoje utilizadas na construção dos MCEs: (i) Te-

oria da avaliação da emoção (Appraisal), (ii) Teoria dimensional de emoção Dimensional

e a (iii) Teoria hierárquica da emoção Anatomical.

A personalidade também tem um grande impacto no comportamento humano. Pes-

soas apresentadas às mesmas condições tomam decisões/ações diferentes de acordo com a

personalidade. A personalidade é o conjunto das caracteŕısticas que se destacam em uma

pessoa, representando o padrão de individualidade pessoal e social. Esta também influencia

o indiv́ıduo em relação à postura de valores, a tendência de julgar determinados objetivos,

como a liberdade ou disposições de ação como a honestidade (V. e Lathia N., 2016). Em

Read et al. (2006) os autores propõem um modelo computacional de personalidade baseado

na estrutura e na biologia da personalidade humana, simulando a criação de personalidades
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em um agente de jogos baseado em um agente motivacional.

Um modelo de personalidade muito utilizado na área da computação afetiva é o

Modelo dos Cinco Fatores da Personalidade (BFFM) (do inglês - Five Factors Model,

também chamado de Big Five Factors Model, BFFM ). Mehrabian (1996a) descreve como o

BFFM pode ser mapeado pelo modelo de emoção 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 está inserido o ser humano emprega múltiplos sen-

tidos, tanto sequencialmente quanto em paralelo, para explorar passiva e ativamente o

ambiente, confirmar expectativas sobre o mundo e perceber novas informações. Eles ex-

perimentam est́ımulos externos por meio da visão, audição, tato e olfato. A interação

humana com o mundo é inerentemente multimodal (Jaimes e Sebe, 2007). Vários modais

de detecção fornecem uma riqueza de informações para apoiar a interação com o mundo.

A multimodalidade é definida pela presença de mais de uma modalidade ou canal, por

exemplo, visual, áudio, texto, gestos e exibição. Os sistemas de interação 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 emoções através de um processo multimodal pode ser visto

como a fusão de informações de diferentes modalidades. Este processo vem ganhando

cada vez mais atenção de pesquisadores em diversos campos, devido ao seu potencial para

inúmeras aplicações, incluindo, mas não se limitando a: análise de sentimento, reconheci-

mento de emoção, segmentação de imagem, classificação de v́ıdeo, etc. A fusão de dados

multimodais pode fornecer informações excedentes com um aumento de precisão do resul-

tado geral ou decisão (Dḿello e Kory, 2015). A capacidade de um sistema multimodal

de superar um sistema unimodal está bem estabelecido na literatura. De acordo com a

pesquisa de Dḿello e Kory (2015), vários estudos confirmaram o potencial para sistemas

multimodais superarem significativamente o desempenho dos sistemas unimodais e iden-

tificou alguns dos maiores desafios da área, tais como: a leitura dos sensores de forma

cont́ınua com rúıdo podem ocasionar a leitura de dados incorretos, identificar se o áudio

7



e a expressão extráıdos se referem ao mesmo conteúdo.

Khezri et al. (2015) propôs um novo método adaptativo para fundir múltiplos modais

afetivos para melhorar o desempenho do sistema de reconhecimento de emoções. Ele fundiu

biossinais de três canais na testa, juntamente com medidas fisiológicas periféricas (pressão

de volume sangúıneo, condutância da pele e intervalos entre batimentos) e utilizou uma

Máquina de Vetor de Suporte (SVM) e os classificadores K-means (KNN) para classificar

seis emoções básicas: raiva, tristeza, medo, nojo, felicidade e surpresa. Segundo Chuang

a detecção da emoção humana é um aspecto importante na robótica social e na interação

homem-robô (HRI), para tanto ele propôs em (Yu e Tapus, 2020) um método utilizando

Rede Neural Convolucional (CNN), Modelos Ocultos de Markov (HMM) e Máquina de

Vetor de Suporte (SVM) para o reconhecimento de emoções multimodal baseado em visão,

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

O trabalho de Busso et al. (2004) afirma que a interação entre seres humanos e

computadores é mais natural se os computadores forem capazes de perceber e responder

à comunicação não-verbal humana, como emoções. No seu trabalho ele analisou os pontos

fortes e as limitações de sistemas baseados apenas em expressões faciais ou informações

acústicas. Seus resultados revelaram que o sistema baseado na expressão facial apresen-

tou melhor desempenho do que o sistema baseado apenas em informações acústicas para

as emoções 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 emoções melhoram de forma mensurável. Sid-

diqui e Javaid (2020) apresenta uma estrutura de Reconhecimento Automático de Emoção

multimodal (RAE) capaz de diferenciar emoções com alta precisão. Em seu trabalho ele

apresentou a implementação de um conjunto baseado em abordagem para o RAE atra-

vés da fusão de imagens viśıveis e imagens infravermelhas (IR) com fala. Redes neurais

convolucionais foram utilizadas para a extração e classificação das caracteŕısticas.

1.1 Motivação

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

tivo baseado em emoções para ser utilizado em um robô autônomo aplicado a Robótica
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Assistiva, RA. Buscando reproduzir a forma como o ser humano interage com o mundo,

no Laboratório de Robótica do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade

Federal da Bahia, pesquisadores de RAS estão desenvolvendo um dispositivo robótico de-

nominado HiBot (roBOT for Human Interaction). O HiBot pretende ser uma plataforma

para experimentos de interação humano-robô (IHR), a IHR visa uma melhora na qualidade

da comunicação, fornecendo apoio em compromissos sociais e comportamentais. Para ser

mais espećıfico, o HiBot pode ser empregado auxiliando em tratamentos médicos, na inte-

ração com pessoas autistas, no suporte pedagógico e em outras formas de interação social.

O HiBot pode se comportar como um mediador entre os terapeutas e o atendimento ao

usuário. Ao inserir um sistema emocional em um robô, ele o ajudaria a ter mais flexi-

bilidade em ambientes complexos e incertos, bem como ajudaria o robô a se comportar

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

A arquitetura HiBot adota três ńıveis básicos de abstração: (i) ńıvel cognitivo,

(ii) ńıvel associativo e (iii) ńıvel reativo. O ńıvel cognitivo é responsável por escolher o

comportamento emocional do robô. O ńıvel associativo é responsável por comunicar os

processos internos do robô e sincronizar com eventos externos. O ńıvel reativo é responsável

pela percepção e execução das ações do robô. O projeto HiBot utiliza diversas formas

afetivas para reconhecer a emoção do usuário e, no futuro, a partir dessas emoções para

poder tomar decisões. Atualmente, módulos de reconhecimento de emoções estão sendo

desenvolvidos em paralelo, e cada um dos modais que compõem 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 módulos. Os atuadores afetivos, ilustrados na Figura 1.1b, visam

promover a interação por meio de protocolos sociais (expressões faciais e vocais). Para

tanto, foram definidos dois módulos: (i) Módulo de Śıntese de Voz (VSM) e (ii) Módulo

de Expressão 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 módulos sensores afetivos: (i) Módulo de Reconhecimento

da Expressão Facial (FERM), por v́ıdeo; (ii) Módulo de Reconhecimento de Expressão

Corporal (BERM), por v́ıdeo / Kinect; (iii) Módulo de Reconhecimento da Fala (VERM),

por voz; e (iv) Módulo de Reconhecimento de EEG (EEGRM). Todos os quatro módulos

afetivos estão sendo desenvolvidos em paralelo pelos pesquisadores do laboratório. Camada
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et al. (2016), por exemplo, desenvolveu o módulo BERM, que é responsável por reconhecer

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

de câmera um dispositivo Kinect.

Figura 1.1: HiBot. (a) Sensores Afetivos: responsáveis por obter as informações
afetivas lidas por diferentes modais e (b) Atuadores Afetivos: responsáveis por pro-
mover a interação com o usuário por meio de protocolos sociais.

Assim, este trabalho apresenta uma arquitetura que fará a Inferência de um Estado

Emocional (I2E) para um sistema robótico. O estado emocional que será inferido para o

robô será baseado na emoção e na personalidade do usuário, visando um comportamento

empático. É importante ressaltar que a I2E não reconhece a emoção do usuário, ela funde

todas as emoções do usuário que foram previamente reconhecidas por técnicas distintas

pelos quatro modais afetivos do HiBot. A inferência do estado emocional a ser demons-

trado pelo robô passa por três passos: fundir todas as pertinências das emoções que foram

classificadas pelos modais afetivos do HiBot, e por meio de um sistema Fuzzy Mamdani

(Mamdani, 1977) inferir a personalidade do usuário. Na sequência determinar a perso-

nalidade que será empática a personalidade do usuário, para esta fase uma MultiLayer
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Perceptron (MLP) (Russell e Norvig, 2013) foi utilizada para modelar a relação entre a

personalidade do usuário e a personalidade do robô. E por fim a emoção que representa

esta personalidade será a emoção que o robô demonstrará.

Sabe-se que existem técnicas mais sofisticadas como Deep Learning ou Fuzzy 2. Po-

rém, o I2E será futuramente embarcada em um grid de placas de baixa capacidade de pro-

cessamento, como Beaglebone Black ou Raspberry, portanto a solução neste momento tem

que ser de fácil replicação e adequação ao tipo de hardware que irá processá-la. Projetar

um sistema embarcado é uma tarefa que envolve conceitos como questões de portabilidade,

limitação do consumo de energia sem perda de desempenho, baixa disponibilidade de me-

mória, necessidade de segurança e confiabilidade e possibilidade de adicionar módulos a

cada atualização. Por essas razões, o projeto da I2E concentrou-se em adotar técnicas

menos sofisticadas, que já foram amplamente exploradas pela comunidade cient́ıfica e que

apresentam resultados bastante satisfatórios.

1.2 Objetivo Geral

Implementar uma arquitetura capaz de inferir uma emoção empática a uma emoção

do usuário para ser demonstrada por um dispositivo robótico.

1.2.1 Objetivos espećıficos:

(i) Implementar um sistema fuzzy que irá inferir a personalidade do usuário, baseada

nas emoções classificadas pelos quatro modais afetivos;

(ii) Implementar a rede MLP capaz de modelar a relação entre personalidade do usuário

e a criação da personalidade do robô, gerando assim a personalidade do robô e a

emoção que será demonstrada pelo robô;

Como contribuição deste trabalho ressalta-se a utilização de um modelo que con-

sidera números reais para a representação das emoções, ou seja, consegue representar as

nuances e as intensidades de cada uma delas. Desta forma, os dados das classificações dos

modais afetivos irão ser utilizados em sua totalidade não havendo assim perda de repre-

sentatividade da informação da emoção. Antes deste trabalho, nos projetos do laboratório
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de robótica da UFBA, as classificações eram feitas baseada nas emoções que tivessem

maior percentual no resultado final, as outras seriam descartadas. Contudo, no Módulo

01 da arquitetura I2E, proposta neste trabalho, todas as percentagens serão utilizadas e

levadas em consideração para a inferência do estado emocional do usuário, preservando as

intensidades de cada uma das emoções.

1.3 Publicações

A seguir são listados as participações em eventos e as publicações de artigos relaci-

onadas a este trabalho até este momento:

D. Stéfano, F. Ferreira, P. S. Martins, A. G. S. Conceição 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 caṕıtulo 2 são apresentados os conceitos importantes sobre as teorias que foram

utilizadas para atingir os objetivos. No caṕıtulo 3 são apresentadas a arquitetura I2E e a

metodologia utilizada para a implementação da mesma. No caṕıtulo 4 a metodologia dos

testes e a discussão dos resultados obtidos são apresentados. E por fim, no caṕıtulo 5 são

apresentadas as conclusões finais e os trabalhos futuros.
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Caṕıtulo 2

Fundamentação Teórica

Este caṕıtulo apresentada as teorias que foram utilizadas para a implementação da

arquitetura proposta.

2.1 Arquiteturas Cognitivas

A arquitetura ACT-R, ilustrada na Figura 2.1, modela o comportamento inteligente

utilizando módulos associados às regiões do cérebro. Um sistema de produção de regras

central acessa subconjuntos de informações dos módulos. Um módulo visual e outro mó-

dulo manual são os responsáveis pela interação com o ambiente. Um módulo declarativo

é responsável pela recuperação de informações da memória de longo termo e um módulo

de intenção é encarregado de rastrear a meta corrente e as intenções deste agente. Os

módulos podem ser acessados através de seus buffers. O conteúdo dos buffers representam

o estado do ACT-R em um determinado momento no tempo. A coordenação destes mó-

dulos é realizada através de um sistema central de produção. Como este sistema recebe

as informações armazenadas nos buffers de cada módulo, ele é capaz de responder a uma

quantidade de informação limitada, o que faz sentido se pensarmos que um ser humano

não processa todo o seu campo visual para uma determinada tarefa, mas apenas foca nas

informações principais relativas à tarefa a ser executada (Anderson et al., 2004). O termo

”produção”reflete a efetiva implementação de ACT-R como um sistema de produção, con-

tudo uma produção é somente uma notação formal para especificar o fluxo de informação
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das áreas corticais (os buffers) para os gânglios da base e de volta para o córtex. Em cada

momento, um identificador de padrões interno procura uma produção que corresponda ao

estado atual dos buffers. Apenas uma dessas produções pode ser executada em um dado

momento. Essa produção, quando executada, pode modificar os buffers e desta forma

mudar o estado do sistema. Portanto, no ACT-R, a cognição se desenvolve como uma

sucessão de disparos de produção.

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

Pesquisadores utilizam a arquitetura ACT-R para modelar vários tipos de proble-

mas, como processamento de linguagens, na educação, entre outros. A maioria das publi-

cações sobre o tema apresentam bons resultados. Van Rij et al. (2010) avaliou como as

crianças adquiriram um desempenho semelhante ao de uma pessoa adulta ao utilizar ex-

pressões de referência. Uma outra aplicação foi feita por Ritter et al. (2007), que construiu

um tutor cognitivo aplicado na área de educação em matemática, o qual tem sido utili-

zado também no controle e interação de robôs móveis 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 véıculo.
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O modelo SOAR usa um sistema de produção de regras no qual todo o conhecimento

de como o agente deve se comportar e sobre o estado atual são usados para alcançar uma

meta. Esta arquitetura foi desenvolvida para construir sistemas inteligentes de propósito

geral e vem sendo utilizada desde 1983, desde então aprimorada em diferentes versões. 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 são

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 episódico;

(iii) Empregar um amplo conjunto de métodos de resolução 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 visão estrutural do SOAR, suas memórias primitivas

(módulos com borda quadrada), seus processos (módulos com borda arredondada) e suas

conexões (setas). O SVS (Spatial Visual System) é responsável pela interação entre o

SOAR e o mundo real. O estado cont́ınuo do ambiente é representado no SVS em forma

de um grafo de cenário, composto de objetos discretos e suas caracteŕısticas cont́ınuas. As

caracteŕısticas extráıdas do cenário são adicionadas à memória de trabalho.

A memória de trabalho mantém as representações relacionadas aos dados sensoriais

correntes e recentes, as metas atuais e a interpretação do agente em relação a estas metas.

A memória semântica armazena o modelo do mundo, a memória episódica armazena as

experiências instantâneas do agente e por fim a memória processual contém o conhecimento

de como selecionar e executar ações discretas, sendo que estas ações são codificadas em

forma de regras ” se - então”e são chamadas de produções. Estas produções suportam os

pedidos, avaliações, seleções e aplicações dos operadores.

Operadores são o ponto central do processo de decisão no SOAR. Os operadores

são propostos (criados na memória de trabalho) por regras baseadas no contexto atual.
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Uma vez que um operador é selecionado, regras ligadas à sua seleção executam as ações

modificando a memória de trabalho.

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 êxito 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 caça que envolvia exerćıcios de combate aéreos. Em Kirk

e Laird (2014) Rosie, um robô de mesa, aprende novos jogos através da interação com um

humano que lhe passa instruções através de uma linguagem restrita, posteriormente em

Kirk et al. (2016) Rosie aprende novas tarefas através de instruções 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 vôo após um conjunto de objetivos ter

sido designado.

Nas teorias de avaliação, as emoções surgem a partir de situações, objetos e agentes

existentes no ambiente, que afetam direta ou indiretamente os objetivos, planos e crenças

do indiv́ıduo. A teoria de avaliação desenvolvida por Smith e Lazarus (1990) sugere que

a maneira como um indiv́ıduo reage emocionalmente a um evento depende da análise
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de como este evento interfere no bem-estar do indiv́ıduo, ou seja, as emoções surgem

da interação do indiv́ıduo com o ambiente, que direta ou indiretamente, influenciam nas

metas, planos ou crenças deste indiv́ıduo. Esta avaliação é feita através de uma ou mais

variáveis de avaliação. Não existe um consenso em relação ao número destas variáveis.

Cada pesquisador propõe um número adequado para o seu problema e nenhum pesquisador

afirma que o número e o tipo de variáveis considerados abrange todos os tipos de emoções.

O número e a natureza destas variáveis estão ligados ao número de emoções que se deseja

demonstrar, em geral, quanto maior o número de emoções, maior e mais complexas serão

estas variáveis.

Frijda (1986) propôs utilizar um conjunto de dimensões de avaliação. Estas dimen-

sões podem ser vistas como variáveis que ajudam a extrair informações sobre a relação do

indiv́ıduo e o ambiente, sendo elas:

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

(ii) Condução de Meta: o evento conduziu ou dificultou o agente atingir a sua meta?

(iii) Subitaniedade: este evento já aconteceu? Ou foi repentino?

(iv) Controlabilidade: o agente pode afetar o evento de alguma forma?

(v) Responsabilidade: o indiv́ıduo foi responsável pelo que aconteceu?

O modelo OCC (Ortony Clore Collins) proposto por Ortony et al. (1990) apresenta

uma taxonomia de emoções baseadas em uma hierarquia estruturada e sistemática, de

acordo com as condições de como estas são disparadas. Esta taxonomia classificou 22

tipos de emoções em diferentes categorias dependendo da relação com as consequências do

evento externo (alegria, culpa), as ações do indiv́ıduo (orgulho, vergonha) e os aspectos do

objeto (amor, ódio). Cada uma destas categorias possui variáveis de avaliação distintas

entre si.

O modelo de Scherer et al. (2001) tenta prever emoções decorrentes de diferentes

padrões de avaliação. Trata-se de um modelo de verificação sequencial que foca em quatro

fases principais, onde uma série de est́ımulos são avaliados de acordo com a relação do

indiv́ıduo com o ambiente. Esta sequência de avaliações é recursiva e o modelo acumula os
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resultados esperados de cada est́ımulo avaliado. As quatro fases de avaliação consideram

as principais classes/tipos de informação que diz respeito a um objeto/evento que um

organismo precisa para ter uma reação apropriada:

(i) Detecção de relevância: avalia quais os eventos são realmente relevantes e como

afetam socialmente o indiv́ıduo;

(ii) Avaliação das consequências: avalia se um est́ımulo/evento promove ou ameaça a

adaptação do indiv́ıduo a um determinado ambiente, bem como se satisfaz suas

necessidades e suas metas são alcançadas;

(iii) Determinação para lidar com eventos: avalia como o indiv́ıduo obtém sucesso ao se

deparar com um evento ou como se ajusta com às consequências deste evento;

(iv) Avaliação normativa: avalia em relação aos padrões pessoais de conduta do indiv́ıduo

e também com códigos de conduta em sociedade.

Na teoria dimensional da emoção, uma das principais caracteŕısticas é que a emoção é

representada a partir de uma perspectiva estrutural. Este modelo transforma a maneira de

classificar as emoções, que não mais serão classificadas em categorias e sim, em dimensões

que podem expandir as relações entre diferentes emoções. Para estimar emoções neste

modelo, eventos internos e externos são avaliados considerando seus ńıveis de valência

(prazer) e est́ımulo (ativação) e podem ser classificados em estados afetivos distribúıdos

em um espaço de duas dimensões. Este espaço contém um número de emoções previamente

identificadas (A Russell, 2003). Breazeal (2003) baseou-se neste modelo na construção do

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

O Core Affect utiliza um modelo bidimensional para classificar as emoções, e os

eventos são avaliados em relação aos seus ńıveis de est́ımulo e valência. A dimensão

horizontal mede o est́ımulo (A Russell, 2003). Esta dimensão se refere ao ńıvel de energia

do sujeito. Este ńıvel aumenta e diminui de acordo com o ritmo diurno e varia com a

ingestão de substâncias estimulantes, drogas ou com a atividade f́ısica e os eventos do

dia a dia, podendo variar de prazeroso a não prazeroso e em termos de emoção varia

da agonia ao êxtase. A dimensão vertical, que avalia a valência, varia de dormindo à

sonolência, através de vários estágios entre estado de alerta a excitação frenética. O eixo

da valência se resume ao quão bem um evento está fazendo ao sujeito.
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A Figura 2.3 ilustra o modelo bidimensional. Todas as combinações posśıveis dessas

duas dimensões independentes de est́ımulo e valência ocorrem. Porém, o espaço resultante

também inclui vários estados que não são emoções, como por exemplo a fadiga. Entretanto

os eixos provêm um mapa do Core Affect em qualquer ponto do tempo, ou seja, o Core

Affect é uma mistura de Est́ımulo e Valência ao longo do tempo. Este modelo foi utilizado

no módulo de reconhecimento da emoção através de gestos estereotipados do robô Hibot,

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

emoção.

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

A teoria hierárquica das emoções assume existir um conjunto de emoções básicas,

primárias ou fundamentais, as quais possuem uma base evolucionária e são naturais e

instintivas ao indiv́ıduo. O modelo de emoções básicas mais aceito foi estabelecido por

Ekman (1999).

Abaixo estão alguns exemplos de arquiteturas e as respectivas teorias de avaliação

utilizadas como classificador de emoções, quais as emoções são avaliadas, que efeito estas

emoções têm sobre o agente e as aplicações de cada uma das arquiteturas.

• EMA

– Teoria da avaliação: (Smith e Lazarus, 1990).
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– Emoções: surpresa, esperança, alegria, medo, tristeza, raiva e culpa.

– Efeito das emoções no comportamento do agente: expressões do agente, cren-

ças, desejos e intenções.

– Aplicação: Tomada de decisão em humanos virtuais desenvolvidos para fins de

treinamento.

• Flame

– Teoria da avaliação: (Ortony et al., 1990), Rosenan.

– Emoções: alegria, tristeza, desapontamento, aĺıvio, esperança, medo, orgulho,

vergonha, censura e admiração.

– Efeito das emoções no comportamento do agente: seleção de ações.

– Aplicação: Tomada de decisão em animais virtuais que demonstram compor-

tamento reaĺıstico.

• Mamid

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

– Emoções: ansiedade/medo, raiva/agressão, emoções negativas (tristeza, an-

gústia) e emoções positivas (alegria, felicidade).

– Efeito das emoções no comportamento do agente: seleção de ação, metas e

funções de atenção.

– Aplicação: Humanos virtuais para treinamentos e ambientes de psicoterapia.

• Alma

– Teoria da avaliação: Ortony, Five Factors Model e PAD.

– Emoções: admiração, raiva, antipatia, desapontamento, angústia, medo, gra-

tidão, felicidade, ódio, esperança, alegria, amor, orgulho, vergonha, ressenti-

mento e satisfação.

– Efeito das emoções no comportamento do agente: expressão verbais e não

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

como a tomada de decisão.
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– Aplicação: agentes de conversação.

• Cathexis

– Teoria da avaliação: diversas teorias da psicanálise e da neurologia.

– Emoções: raiva, medo, tristeza e surpresa.

– Efeito das emoções no comportamento do agente: expressividade do agente e

tomada de decisão.

– Aplicação: Tomada de decisão em agentes f́ısicos e virtuais.

• Kismet

– Teoria da avaliação: teoria bidimensional de Russell.

– Emoções: surpresa, raiva, medo, tristeza.

– Efeito das emoções no comportamento do agente: seleção de comportamento,

expressão facial e mecanismos de aprendizado.

– Aplicação: expressão de emoções em robôs.

• WASABI

– Teoria da avaliação: Scherer, PAD e conceitos psicológicos de Damásio.

– Emoções: raiva, depressão, felicidade, tristeza, surpresa, irritação.

– Efeito das emoções no comportamento do agente: expressão facial, comporta-

mentos involuntários (respirar) e voluntários (expressões verbais).

– Aplicação: Expressão de emoções em jogadores virtuais.

2.2 Lógica Fuzzy

A lógica fuzzy, ou lógica nebulosa, foi proposta por Lotsi Zadeh em 1965 (Zadeh,

1965). A lógica fuzzy relaxa a noção ŕıspida de pertinência da lógica proposicional e teoria

dos conjuntos clássicas criando o conceito de graus de pertinência: ao invés de verdadeiro

ou falso (pertence ou não pertence) tem-se um espectro cont́ınuo de valores entre 0 e 1
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para denotar o grau de pertinência. Assim, torna-se posśıvel representar conhecimento

simbólico impreciso.

De maneira mais formal, Russell e Norvig (2013) compara as lógicas proposional

e fuzzy de acordo com os seus compromissos ontológicos (que elementos ou aspectos do

mundo que a lógica busca representar) e epistemológicos (a crença de um agente lógico

sobre os fatos). O compromisso ontológico de ambas é com fatos, mas enquanto os estados

posśıveis de conhecimento sobre fatos (compromisso epistemológico) da lógica proposici-

onal são verdadeiro, falso ou desconhecido, na lógica fuzzy os estados posśıveis estão no

intervalo [0, 1], representando um grau de crença na ocorrência do fato.

Esta seção descreverá os fundamentos da lógica fuzzy. Em particular, os conceitos

de variáveis lingúısticas e funções de pertinência serão introduzidos. Em seguida na seção

2.2.2 as regras fuzzy serão apresentadas, juntamente com os operadores lógicos fuzzy.

2.2.1 Variáveis Lingúısticas

As chamadas variáveis lingúısticas em lógica fuzzy são variáveis que podem assumir

diferentes valores simbólicos com diferentes graus de pertinência simultaneamente. Em

termos de teoria dos conjuntos fuzzy, uma variável lingúıstica pode pertencer parcialmente

a diferentes conjuntos. Por exemplo, uma variável lingúıstica temperatura pode pertencer

parcialmente aos conjuntos frio, morno e quente1, uma vez que não há limites ŕıgidos pré-

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

Os valores simbólicos mencionados acima são de conjuntos fuzzy, e a pertinência a

um conjunto fuzzy é dada por uma função de pertinência. A Eq. (2.1), por exemplo, dá

a expressão da função de pertinência trapezoidal, onde a ≤ b ≤ c ≤ d. Quando b = c,

tem-se a função de pertinência triangular.

1Podendo haver outras como muito frio ou muito quente dependendo da modelagem do pro-
blema.
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ϕA(x) =



x−a
b−a , se a ≤ x < b

1, se b ≤ x ≤ c
d−x
d−c , se c < x ≤ d

0, caso contrário

(2.1)

A Figura 2.4 mostra um exemplo de conjuntos fuzzy com função de pertinência

trapezoidal que pode estar associado a uma variável lingúıstica.

Figura 2.4: Conjuntos fuzzy com funções de pertinência 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 consequência é deixada de forma genérica para ser explorada mais tarde.

Regrai :

SE (x1 É µi1) E . . . E (xp É µip)

ENTÃO Consequência

(2.2)

Na premissa vê-se um“É”e uma conjunção lógica“E”. O“É”significa calcular a pertinência

da j-ésima entrada ao j-ésimo conjunto da i-ésima regra, isto é, calcular µij(xj). Já a

conjunção lógica fuzzy é um operador pertencente a um conjunto mais geral de operadores

chamados >-normas.

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

µi(x) = >p
j=1µij(xj) (2.3)

Exemplos de >-normas são as função máximo, mı́nimo e o produto. No caso desta última,

a Eq. (2.3) se transforma em um produtório.

A definição do tipo de consequência que as regras terão varia de acordo com a

aplicação e determinará a natureza do sistema fuzzy. Para sistemas do tipo Takagi-Sugeno

(TS) as regras possuem consequências no formato mostrado na Eq. (2.4) para a i-ésima

regra (Wang, 1997).

li = wi0 + wi1x1 + . . .+ wipxp (2.4)

Nesta equação, os parâmetros wij são parâmetros livres que devem ser ajustados de

acordo com as entradas e as sáıdas desejadas.

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

f̂(x) = ŷ =
C∑
i=1

li
µi(x)∑C
j=1 µj(x)

(2.5)

Na Figura 2.5 é ilustrado o procedimento de cálculo da sáıda de um sistema fuzzy

TS. Nesta figura, os termos Psi1 e Psi2 são calculados como na Eq. (2.6).
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Figura 2.5: Exemplo gráfico de como a sáıda é calculada em sistemas fuzzy TS.

Ψi =
µi(x)∑C
j=1 µj(x)

(2.6)

Diferente dos sistemas do tipo Takagi-Sugeno (TS), as regras dos sistemas do tipo

Mamdani possuem consequências que contêm conjuntos fuzzy, o que permite que uma

única regra seja completamente leǵıvel no sentido lingúıstico. A definição de uma sáıda

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

Regrai : SE x1 É µi1 E ... E xp É µip ENTÃO li É φi (2.7)

onde phii é conjunto fuzzy consequente da variável de sáıda usada na isima regra.

Apesar dos sistemas Mamdani normalmente terem um poder de predição abaixo do

sistema Takagi-Sugeno, eles possuem uma grande aplicabilidade na modelagem lingúıstica,

especialmente quando se desenvolve sistemas fuzzy diretamente de um conhecimento de

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

Entretanto, a coerência lingúıstica pode nem sempre ser melhor do que o sistema

Takagi-Sugeno. Esta coerência irá depender do tipo de aplicação e qual o tipo de coerência

é esperada pelo usuário (Lughofer, 2011).
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2.2.3 Defuzzificação

A defuzzificação é um procedimento que permite interpretar a distribuição de possi-

bilidades da sáıda de um modelo lingúıstico fuzzy de forma quantitativa, ou seja, ele fornece

um valor numérico representativo que captura o significado essencial dessa distribuição de

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

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

todos os valores centrais ativados.

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

resultante da união dos conjuntos fuzzy cortados no domı́nio da sáıda.

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

originais.

2.3 Personalidade e Emoção

O modelo dos cinco fatores (BFFM) é a abordagem dominante para representar a

estrutura de traços humanos hoje. O modelo afirma que cinco fatores básicos descrevem

a maioria dos traços de personalidade: neuroticismo, abertura à experiência, extroversão,

afabilidade e consciência. A investigação no modelo de cinco fatores começou em 1949

quando Fiske não 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 traços de personalidade de fator mostram consistência em entre-

vistas, auto descrições e observações, bem como em uma ampla gama de participantes de

diferentes idades e de diferentes culturas. É a estrutura mais amplamente aceita entre os

teóricos dos traços e na psicologia da personalidade hoje, e a aproximação mais precisa

das dimensões básicas dos traços (Hutz et al., 1998), (Gomes e Golino, 2012).

O modelo ficou conhecido como Big Five Model e tem recebido muita atenção. Foi

pesquisada em muitas populações 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 à personalidade. Cada caracteŕıstica

abrange uma infinidade de outras facetas.

Como este modelo foi desenvolvido independentemente por diferentes teóricos, os

nomes de cada um dos cinco fatores - e o que cada fator mede - diferem de acordo com o

teórico que o está referenciando. A versão de Paul Costa e Robert McCrae, no entanto,

é a mais conhecida hoje e aquela que é evocada pela maioria dos psicólogos ao discutir o

modelo dos cinco fatores. A sigla OCEAN é freqüentemente usada para lembrar os cinco

fatores de Costa e McCrae, ou os cinco fatores da personalidade: Abertura à Experiência

Openness, Consciência Concientiousness, Extroversão Extroversion, Amabilidade Agreea-

bleness e Neuroticismo Neuroticism. Os traços de cada um dos fatores, assim como o que

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

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

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

(i) Abertura à novas experiências (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 ńıvel de fator

O são 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 são

pessoas que planejam todas as suas ações;

(iii) Extroversão (Fator E): pessoas com alto fator E são pessoas que tendem a apresentar

facilidade para interagir com outras pessoas, expor suas ideias em público e fazer

novas amizades;

(iv) Amabilidade (Fator A): indica a qualidade das relações interpessoais presente no

momento da interação de uma pessoa com outra. Pessoas com alto valor neste fator

tendem a ser pessoas altrúıstas, as chamadas pessoas ”de coração bom”;

(v) Neuroticismo (Fator N): refere-se a um traço de personalidade presente em pessoas

que vivenciam, de forma negativa, os estados emocionais. Pessoas com alto valor no

fator N tendem a vivenciar emoções não prazerosas facilmente.
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Figura 2.6: Traços de cada fator do Big Five Model.
Fonte: Gray (2017)

2.4 Árvores de Decisão

Uma árvore de decisão é um sistema de suporte à decisão, o qual utiliza decisões de

um gráfico semelhante a uma árvore e seu posśıvel efeito posterior, incluindo resultados de

eventos aleatórios, custos de recursos e utilidade. Uma árvore de decisão, ou uma árvore

de classificação, é usada para aprender uma função de classificação que conclui o valor de

um atributo dependente, dados os valores dos atributos independentes. Isso verifica um

problema conhecido como classificação supervisionada porque o atributo dependente e as

classes são fornecidos.

O C4.5, ou J48 no WEKA (Witten et al., 2016), é um algoritmo usado para gerar
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uma árvore de decisão desenvolvida por Quinlan (1992). C4.5 é uma extensão do algoritmo

ID3 anterior também de autoria de Quinlan. As árvores de decisão geradas por C4.5 podem

ser usadas para classificação e, por esse motivo, C4.5 é frequentemente referido como um

classificador estat́ıstico.

Este algoritmo gera as regras para a previsão da variável de destino. Com a ajuda

do algoritmo de classificação em árvore, a distribuição cŕıtica dos dados é facilmente com-

preenśıvel. O J48 é uma extensão do ID3. Os recursos adicionais do J48 são responsáveis

por valores ausentes, poda de árvores de decisão, intervalos de valor de atributo cont́ınuo,

derivação de regras, etc. Na ferramenta de mineração WEKAdata, J48 é uma implemen-

tação Java de código aberto do algoritmo C4.5. A ferramenta WEKA fornece uma série

de opções associadas à poda de árvores. Em caso de potencial sobre o encaixe, a poda

pode ser usada como uma ferramenta de precisão. Em outros algoritmos, a classificação

é realizada recursivamente até que cada folha seja pura, ou seja, a classificação dos dados

deve ser a mais perfeita posśıvel (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 generalização progressiva de uma árvore de decisão até que

ela ganhe equiĺıbrio de flexibilidade e precisão.

2.4.1 Etapas básicas no algoritmo

1. Caso as instâncias pertençam à mesma classe, a árvore representa uma folha, então

a folha é retornada por rotulagem com a mesma classe.

2. A informação potencial, entropia, é calculada para cada atributo, dada por um teste

no atributo. Em seguida, é calculado o ganho de informação que resultaria de um

teste no atributo

3. Então, o melhor atributo é encontrado com base no presente critério de seleção e

aquele atributo selecionado para ramificação.
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2.4.2 Cálculo do Ganho de informação

Entropia é uma medida da aleatoriedade (impureza) de uma variável. No contexto

das árvores de decisão, a entropia é usada para estimar a aleatoriedade da variável a

prever uma classe. O ganho de informação é baseado na redução da entropia depois de

uma divisão do conjunto de dados baseado em determinada regra. Construir uma árvore

de decisão se trata de encontrar regras sobre as variáveis do modelo que retornam o maior

ganho de informação, isto é, que tornam os ramos da árvore mais homogêneos, com menor

entropia.

A entropia é calculada por:

Info(s) = −
k∑

i=1

{[
freq(Ci, S])

|S|

]}
log2

{[
freq(Cj , S])

|S|

]}
(2.8)

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

1, 2, 3, ..., k, k =número de classes; freq(Ci, S) = número de casos em Ci

O cálculo do valor da informação esperada, Infox(S), para o atributo X da partição

S, é calculado por:

Infox(s) = −
n∑

i=1

[(
|Si|
|S|

Info(Si

)]
(2.9)

Onde n é o número de valores posśıveis que o atributo pode assumir, ou seja, o

número de nós-filhos, N é o número total de objetos do nó-pai e N(Si) é o número de

exemplos associados ao nó-filho Si.

Desta forma o Ganho de informação é calculado por:

Ganho(X) = Info(S)− Infox(S) (2.10)

2.4.3 Poda

Uma árvore de decisão pode ficar bastante complexa, com uma elevada quantidade

de arestas. Algumas instâncias estão presentes em todos os conjuntos de dados que não

estão bem definidos e diferem das outras instâncias em sua vizinhança. A classificação é
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realizada nas instâncias do conjunto de treinamento e a árvore é formada.

A poda é realizada para diminuir os erros de classificação que estão sendo produzidos

pela especialização no conjunto de treinamento. A poda é realizada para a generalização

da árvore. Tais técnicas têm o objetivo de melhorar a taxa de acerto do modelo para novos

exemplos e tornar a árvore mais simples e facilmente interpretável por parte do usuário

(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 biológico.

As semelhanças estão no fato do conhecimento ser adquirido através de um processo de

aprendizado e das ligações sinápticas excitatórias e inibitórias serem as responsáveis por

armazenar o conhecimento. Nesta seção serão apresentados o modelo matemático do

neurônio artificial, seu funcionamento e uma das RNAs mais populares, a rede Perceptron

Multicamadas (MLP), Multilayer Perceptron.

2.5.1 O Neurônio Artificial

O primeiro modelo matemático do neurônio foi desenvolvido em 1943 pelos pesquisa-

dores Warren McCulloch e Walter Pitts (McCulloch e Pitts, 1943). Assim como o neurônio

biológico, o neurônio conhecido como nó 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 sáıda (axônio). Na Figura 2.7, λ representa o limiar de

ativação do neurônio.
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Figura 2.7: O neurônio de McCulloch e Pitts (Nó MCP)

Matematicamente, a sáıda do neurônio MCP se torna ativa quando:

n∑
i=1

(xiwi) ≥ λ (2.11)

no qual n representa o número de entradas (dendritos), x as entradas, w os pesos associados

as sinapses (quando é w positivo a sinapse é excitatória, quando negativo é inibitória) e λ

representa o limiar de ativação, isto é, quando o somatório atingir o limiar λ, o neurônio

se torna ativo. Matematicamente, a Equação 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 definição original, o nó MCP foi proposto com pesos não-ajustáveis

(fixos) (Braga et al., 2000). Assim, alguns outros modelos artificiais foram propostos com o

objetivo de eliminar tal limitação, como exemplo pode ser citado o perceptron e o Adaline.

Em 1986, com o desenvolvimento do algoritmo de retropropagação pelos pesquisadores

Rumelhart et al. (1986) foi definido um modelo de neurônio não-linear baseado no per-

ceptron. Este neurônio, é atualmente o mais utilizado pela comunidade de redes neurais

(Figura 2.8).
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Figura 2.8: O neurônio com função de sáıda não-linear

No neurônio com função de sáıda não-linear representado pela Figura 2.8, xi repre-

senta a entrada presente na sinapse i do neurônio, wi o peso associado a sinapse i, v o

somátório das entradas ponderadas pelos pesos acrescido do termo bias (Equação 2.12),

ϕ(.) a função de ativação não-linear do neurônio e y a sua sáıda (Equação 2.13). Algumas

funções de ativação do neurônio serão apresentadas na Tabela 2.1.

v = (
n∑

i=1

xiwi) + bias (2.12)

y = ϕ(v) (2.13)

Tabela 2.1: Funções de Ativação do Neurônio

Tipo Função

Limiar ϕ(v) =

{
0 se v < 0
1 se v ≥ 0

Linear por Partes ϕ(v) =


1 se v ≥ 1

2

v se −1
2
< v < 1

2

0 se v ≤ −1
2

Sigmoide Loǵıstica ϕ(v) = (1 + exp(−a v))−1

Tangente Hiperbólica ϕ(v) = tanh(v)

O caráter dinâmico do aprendizado torna o uso de RNAs bastante atrativo, devido
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principalmente a capacidade destas de aprender, de aproximar funções, e de classificar

padrões (Antsakalis, 1992).

A seguir será apresentado o modelo de Rede Neural que tem sido amplamente ado-

tado como sistema de apoio a tomada de decisão, 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 generalização das redes perceptron

de uma única camada. Contudo, algumas diferenças podem ser destacadas:

• as MLPs utilizam funções de ativação não-lineares cont́ınuas (diferenciáveis em todos

os pontos) (Kovacs, 2002),

• podem resolver problemas não-linearmente separáveis (Haykin, 2001),

• por possúırem camadas ocultas, as MLPs podem mapear qualquer função matemá-

tica (Cybenko, 1988; Cybenko, 1989).

A arquitetura da rede MLP é apresentada na Figura 2.9, na qual é posśıvel obser-

var que a organização dos neurônios na rede é dada por camadas. A primeira camada

(camada de entrada l = 0), é responsável por receber os sinais provenientes do ambiente

(sensores, chaves, interrupções, etc.) e transmiti-lo à próxima camada (l = 1). Aquela

não é propriamente uma camada da RNA, pois, não é constitúıda de neurônios como as

demais camadas da rede (o sinal recebido pela camada l = 0 é o mesmo sinal transmitido

à camada l = 1 (y0j = xj)).
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fonte: Braga et al. (2000)

Figura 2.9: Arquitetura da rede neural MLP

O fluxo de informação em uma rede MLP é propagado a partir da camada de entrada

(l = 0), passando por todas as camadas ocultas até a camada de sáıda (l = L). Desta

forma, as entradas de cada neurônio (N l
i ) das camadas ocultas e da camada de sáıda

(l = 1, 2, ..., L) são as respectivas sáıdas (yj) de todos os neurônios (N l−1
j ) da camada

imediatamente anterior ponderadas pelos respectivos pesos sinápticos (wji).

A soma de todas as entradas (yj) ponderadas pelos pesos (wji) é chamada de campo

local induzido (v), representado pela Equação 2.14, no qual o termo bias representa a

polarização do neurônio j. Por sua vez, o sinal de sáıda (ylj) do neurônio (N l
i ) mostrado

na Equação 2.15, é computado pela função de ativação ϕ(.), comumente uma função

loǵıstica ou uma função tangente hiperbólica.

vlj = (
m∑
i=1

wl
jiy

l−1
i ) + biaslj (2.14)

ylj = ϕ(vlj) (2.15)

O principal problema de uma rede MLP esteve justamente em como realizar o ajuste

dos pesos wji 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 retropropagação do erro (backpropagation) pelos pesquisadores (Rumelhart et al., 1986),

35



foi posśıvel realizar o treinamento de uma rede MLP.

Uma desvantagem do algoritmo de retropropagação é o fato de introduzir complexi-

dades computacionais consideráveis devido à necessidade de se haver constantes cálculos

de gradientes (diferenciações). Contudo, técnicas de otimização baseadas no gradiente

permitem que o algoritmo alcance a melhor solução na região do ponto em que começam

a busca.
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Caṕıtulo 3

Arquitetura I2E

A arquitetura I2E é responsável por inferir o estado emocional do robô a partir

da emoção do usuário. É importante ressaltar que a I2E não reconhece a emoção do

usuário, ela processa as emoções que foram previamente reconhecidas pelos quatro modais

afetivos do HiBot. Cada modal afetivo utilizou-se de uma técnica distinta para realizar

o reconhecimento da emoção do usuário. O processo de perceber o ambiente através de

est́ımulos externos por meio da visão, audição, tato e olfato, torna a interação humana

com o mundo multimodal (Jaimes e Sebe, 2007). Portanto para fundir todas as quatro

emoções reconhecidas em cada um dos modais afetivos, o módulo 01 utiliza um Sistema

Fuzzy para fazer a inferência da emoção do usuário.

O estado estado emocional que foi inferido para o robô foi baseado na emoção e na

personalidade do usuário, para que o mesmo tivesse um comportamento empático com o

usuário. A Figura 3.1 ilustra a visão geral do I2E. A arquitetura é subdividida em três

módulos:

1. Módulo 01: responsável por inferir a personalidade do usuário, a partir das emoções

do usuário;

2. Módulo 02: responsável por determinar a personalidade do robô, a partir da perso-

nalidade do usuário;

3. Módulo 03: responsável por escolher a emoção que será demonstrada pelo robô.
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A inferência da emoção que será demonstrada pelo robô segue três etapas: (i) Mó-

dulo 01 a partir da emoção do usuário (UserEmotion) infere o perfil de personalidade do

usuário (UserOCEAN), vale ressaltar que a emoção inferida para o robô é resultante da

combinação dos quatro modais de emoção do HiBot. (ii) O Módulo 2 baseado na persona-

lidade inferida para o usuário (UserOCEAN), infere a personalidade do robô (UserRobot),

esta personalidade é empática com a personalidade do usuário, isto se deve ao fato do Hi-

Bot ser um robô assistivo. (iii) Após a inferência da personalidade do robô, o Módulo 03

escolhe a emoção representada por aquela personalidade, e esta emoção será demonstrada

pelo HiBot.

Figura 3.1: Visão geral da arquitetura da inferência de um estado emocional (I2E).

3.1 Módulo 01: Personalidade do Usuário

O Módulo 01 é responsável pela inferência a personalidade do usuário. Personalidade

é o conjunto de caracteŕısticas que se destacam em uma pessoa e representam o padrão

de individualidade pessoal e social de cada indiv́ıduo. Também influencia a tendência

de julgar objetivos espećıficos, como liberdade, ou disposições de ações como honestidade

(Reisenzein e Weber, 2009). Para representar a personalidade do usuário foi escolhido o

modelo Big Five Model, um modelo amplamente utilizado em trabalhos sobre a persona-

lidade, tais como por Gürpinar et al. (2016), por Correa et al. (2018) e por Barnett et al.

(2015).

A entrada de dados do Módulo 01 está ilustrada na Figura 3.2 pelas letras (A) e

(B). Na letra (A) estão ilustrados os quatro modais afetivos que compõem o conjunto de

sensores afetivos do HiBot: (i) FERM; (ii) BERM; (iii) VERM; e (iv) EEGRM. Cada

sáıda de um modal afetivo é composta por seis atributos que representam as pertinências

de cada uma das seis emoções: raiva, nojo, medo, tristeza, calma e felicidade. Portanto
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a entrada do módulo 01 são os 6 valores que representam as pertinências de cada um

das 6 emoções que foram reconhecidas pelos 4 modais afetivos, resultando em um total

de 18 valores numéricos. A última linha da Figura 3.2 (B) por exemplo, o módulo de

reconhecimento de EEG envia 1.0, 0.2, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0, ou seja, 100% para a emoção

raiva, 20% para a emoção nojo, 0% para as emoções medo, tristeza e calma e 100% para

emoção felicidade.

Figura 3.2: Módulo 01 - responsável pela inferência da personalidade do usuário.

Após a leitura de todos os atributos, foi necessário calcular a mediana entre os

três valores de cada atributo, Figura 3.2 (C). A mediana foi adotada porque retorna à

tendência central para distribuições numéricas assimétricas. Após processar os valores de

entrada, seguimos para o próximo passo que é a inferência da personalidade do usuário.

Para a inferência da personalidade do usuário foi utilizado um Sistema Fuzzy do módulo

01, Figura 3.2 (D). E por fim o resultado do módulo 01 é a representação da personalidade

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

3.1.1 Sistema Fuzzy do usuário

Para inferir um perfil de personalidade do usuário que fosse baseado nas emoções

do usuário, os trabalhos de Mehrabian (1996a) e Mehraei e Akcay (2017) foram utilizados

como base. Mehraei e Akcay (2017) utiliza uma mapeamento para relacionar emoções 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 três dimensões numéricas: Pleasure -

Prazer, Arousal - Excitação e Dominance - Dominância. A dimensão P é medida em uma

escala chamada Prazerosa - Não Prazerosa, isto é, trata do quão agradável-desagradável
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é uma emoção. Por exemplo, a emoção raiva e medo e tristeza são consideradas desa-

gradáveis, portanto, mais próxima de Não Prazerosa. A dimensão A é medida em uma

escala denominada Excitante - Não excitante, que quantifica a intensidade da emoção.

A emoção raiva, por exemplo, tem um alto ńıvel de excitação (aproximando-se de Exci-

tante), enquanto que o estado de calma tem um ńıvel de excitação baixo, aproximando-se

de Não excitante. Finalmente, a dimensão D também tem a sua própria escala, denomi-

nada Dominante - Submissa, que representa o controle e a natureza dominante da emoção.

Raiva, por exemplo, é uma atitude dominante, enquanto que medo representa um estado

de submissão.

Emoção P A D
admiração 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
satisfação 0.6000 0.5000 0.4000
gratidão 0.4000 0.2000 -0.3000
felicidade 0.4000 0.2000 0.2000
ódio -0.6000 0.6000 0.3000
esperança 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
reprovação -0.3000 -0.1000 0.4000
ressentimento -0.2000 -0.3000 -0.2000
satisfação 0.3000 -0.2000 0.4000
vergonha -0.3000 0.1000 -0.6000

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

Mehrabian (1996a) fez uma relação entre o modelo de emoção PAD com o modelo

de personalidade Big Five Model. Neste trabalho cinco análises de regressão linear foram

usadas para analisar cada um dos cinco grandes fatores como funções das dimensões Prazer

(P), Excitabilidade (A) e Dominância (D) resultando o seguinte conjunto de equações:
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O = 0.33A+ 0.67D

C = 0.32P + 0.30D

E = 0.23P + 0.12A+ 0.82D

A = 0.83P + 0.12A− 0.21D

N = 0.33P − 0.65A

(3.1)

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

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

usada para transformar as emoções de entrada para o padrão do Big Five Model, neste

trabalho, esses valores serão chamados de valores OCEAN. Por exemplo, para a emoção

raiva, os valores PAD são: P = −0, 51, A = 0, 59 e D = 0, 25. Depois de aplicar a equação

3.1), os valores OCEAN resultantes são: O = 0, 3622, C = −0, 0882, E = 0, 1585, A =

−036, 37 e N = 0, 6742.

Emoção O C E A N
admiração -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
satisfação 0.4330 0.3120 0.5260 0.5090 -0.0170
gratidão -0.1350 0.0380 -0.1300 0.4330 -0.0980
felicidade 0.2000 0.1880 0.2800 0.3280 -0.0980
ódio 0.3990 -0.1020 0.1800 -0.4470 0.7320
esperança -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
reprovação 0.2350 0.0240 0.2470 -0.3520 0.1060
ressentimento -0.2330 -0.1240 -0.2460 -0.1810 -0.0810
satisfação 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 emoções pena e remorso não foram utilizadas neste trabalho por
possúırem valores PAD iguais a tristeza e vergonha, respectivamente. Os valores
OCEANs foram calculados baseados nas equações de Mehrabian, 1996
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Como resultado dessas transformações, os valores numéricos que representam a per-

sonalidade do usuário para cada uma das emoções de entrada foram obtidos. Os valores

que representam cada emoção usada neste trabalho estão ilustrados na Tabela 3.2. Neste

ponto do trabalho surgiu a necessidade de se encontrar um modelo computacional capaz de

fundir as seis emoções de entrada, e não perca as caracteŕısticas das intensidades de cada

emoção durante o processamento e inferência 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 pertinências para gerar

apenas uma personalidade que represente as 6 emoções da entrada. Por exemplo, se

na entrada a emoção raiva tiver uma pertinência maior que outra emoção, então esta

intensidade deverá estar representada nos valores OCEAN que representa a personalidade

do usuário, mas sem desprezar as outras emoções com menor pertinência. Desta forma

um sistema fuzzy pode representar os valores de entrada e sáıda utilizando-se de variáveis

lingúısticas.

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

número ideal de variáveis lingúısticas de entrada e sáıda.

As variáveis de lingúısticas de entrada para as emoções: raiva, nojo, medo, tristeza,

calma e felicidade foram mapeadas em alto, médio e baixo, através de valores triangulares,

como ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Valores das variáveis lingúısticas fuzzy de entrada.
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Com duas variáveis lingúısticas de sáıda ter-se-á pouca representatividade das in-

tensidades das emoções. Por outro lado, o excesso de variáveis lingúısticas irá causar um

excesso de processamento e inferências desnecessários. Portanto, para encontrar o nú-

mero ideal de variáveis lingúısticas de sáıda foi realizado quatro testes de discretização 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. É válido

lembrar que discretização é o processo de atribuir valores em classes de forma que haja um

número limitado de estados posśıveis. Os testes foram realizados utilizando no WEKA 1

o filtro de pré-processamento não supervisionado denominado Discretize.

Para efetuar a validação dos testes de cada um dos quatro conjunto de dados discre-

tizados utilizou-se o algoritmo J48 - sem poda do WEKA, que implementa uma árvore de

decisão, evitando qualquer tipo de generalização. É importante salientar que não se trata

de um processo clássico de classificação com generalização. Trata-se de um processo para

encontrar qual a quantidade de classes que melhor representa o conjunto de treinamento.

Portanto não faz sentido a separação entre conjunto de treinamento e testes, nem mesmo

a realização de treinamento com validação cruzada.

Por exemplo, na Tabela 3.3 pode-se visualizar a matriz de confusão gerada a partir

do teste de discretização com 3 classes, no qual pode ser visto que a emoção gratidão,

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

1Weka é um software de aprendizado de máquina de código aberto testado e aprovado que pode
ser acessado por meio de uma interface gráfica do usuário, aplicativos de terminal padrão ou a API
Java - https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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a b c d e f g h i j k l m n o p q r s t u Classe/Emoção
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 a admiração
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 b raiva
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 c frustração
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 d nojo
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 e medo
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 f respeito
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 g prazer
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 h gratidão
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 i felicidade
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 j ódio
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 k esperança
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 l alegria
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 m simpatia
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 n amor
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o tristeza
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 p orgulho
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 q calma
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 r reprovação
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 s ressentimento
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 t satisfação
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 u vergonha

Tabela 3.3: Matriz de confusão para discretização com 3 classes.

Os resultados dos quatro testes são apresentados na Tabela 3.4, onde, por taxa de

erro, entende-se a quantidade de emoções que não foram classificadas corretamente após

discretização. Portanto, após todos os testes, verificou-se que nove variáveis lingúısticas

seriam ideais para discretizar os valores OCEAN.

Número de classes Taxa de erro Nº de classificações 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 discretização
.

Considerando o problema de se encontrar o melhor número de variáveis lingúısticas

para representar a sáıda do módulo 01, valores OCEANs, os valores das nove variáveis

lingúısticas de sáıda estão ilustrados na Figura 3.4.

44



Figura 3.4: Valores das variáveis lingúısticas fuzzy de sáıda.

Considerando que as variáveis lingúısticas de entrada e sáıda já foram definidas, o

próximo passo agora é a definição do conjunto de regras do sistema fuzzy capaz de, a partir

das intensidades das seis emoções de entrada, inferir os cinco valores que representam a

personalidade do usuário, ou seja, os valores OCEAN. Para tanto foram criados cinco

conjunto de regras, cada um responsável por inferir um dos valores OCEANs, a partir da

observação da Tabela 3.2.

Para a definição do conjunto de regras, foi criada a relação entre cada uma das seis

emoções de entrada do módulo 01 foi selecionada da Tabela 3.2 e os valores OCEANs

discretizados em nove variáveis lingúısticas (Figura 3.4). Esta relação é mostrada na

Tabela 3.5, e cada coluna desta tabela será utilizado para a criação dos cinco conjuntos

de regras para cada um dos valores OCEAN.

ENTRADA SAÍDA

EMOÇÃO O C E A N
raiva alto alto zero pouco alto baixo muito alto
nojo alto pouco alto zero zero baixo alto
medo alto zero baixo baixo baixo extra alto

felicidade alto pouco alto pouco alto pouco alto alto zero
tristeza alto baixo pouco baixo muito baixo pouco baixo zero
calma alto pouco alto pouco alto alto zero baixo

Tabela 3.5: Relação entre as emoções de entrada e os valores UserOCEAN (sáıda
do módulo 01).

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

que é uma linguagem para implementar a lógica fuzzy, foi padronizado pela IEC 61131-7
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(Cingolani e Alcala-Fdez, 2012). É uma linguagem de programação de domı́nio espećıfico:

não possui recursos não relacionados à lógica 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 informação da Tabela 3.5 foi traduzido para regras FCL, e o con-

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

RULE tristeza1 : IF tristeza IS alto THEN o IS pouco_baixo;

RULE medo1 : IF medo IS alto THEN o IS zero;

RULE nojo1 : IF nojo IS alto THEN o IS zero_alto;

RULE calma1 : IF calma IS alto THEN o IS zero_alto;

RULE HAPPY_FOR1 : IF felicidade IS alto THEN o IS zero_alto;

RULE raiva1 : IF raiva IS alto THEN o IS pouco_alto;

E finalmente para a defuzzificação, a função utilizada foi a centróide, e os resultados

dos valores de sáıda OCEAN estão entre [−1, 1], como pode ser visto na Figura 3.5, e que

a partir deste ponto serão chamados de UserOCEAN.

Figura 3.5: Deffuzificação.

Na Figura 3.5 pode-se observa a fusão das seguintes emoções de entrada: 25% medo

e 50% tristeza, resultando nos trapezóides que representam os valores de cada fator de

personalidade, OCEAN. Utilizando a função centróide para a defuzzificação 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 Módulo 02: Personalidade do Robô

O Módulo 02 é responsável por determinar a personalidade do robô, RobotOCEAN.

A personalidade do robô é baseada na personalidade do usuário, UserOCEAN, que também

é a sáıda do módulo 01. A construção do módulo 02 foi gerada seguindo dois passos:

(i) entrevista com os especialistas para definir as emoções empáticas a cada uma das

emoções do usuário e (2) design de uma rede neural MLP capaz de modelar a relação

entre personalidade do usuário e personalidade do robô. O Módulo 02 é apresentado na

Figura 3.6.

Figura 3.6: Módulo 02- responsável pela inferência da personalidade do robô.

3.2.1 Entrevista com os especialistas

Para formular a relação entre as emoções do usuário com a emoção empática que

o robô deverá mostrar foram feitas entrevistas com três psicólogos e eles selecionaram as

emoções e suas relações. A Tabela 3.6 mostra as relações informadas pelos psicólogos.
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Emoção do Usuário Emoção Empática
Raiva Simpatia
Nojo Simpatia
Medo Esperança

Alegria Satisfação
Felicidade Satisfação

Calma Gratidão
Tristeza Amor

Tabela 3.6: Resultado da entrevista com os especialistas. Relação entre a emoção
do usuário x emoção empática a ser demonstrada pelo robô.

Lembrando que a sáıda do módulo 01 é a personalidade do usuário, UserOCEAN.

Portanto as emoções sugeridas pelos psicólogos foram transcritas para valores OCEAN

de acordo com a Tabela 3.2. Esta nova relação entre UserOCEAN e RobotOCEAN está

apresentada na Tabela 3.7

ENTRADA SAÍDA
Emoção do Usuário UserOCEAN Emoção Empática 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 Esperança −0.0010, 0.0340, −0.0120, 0.2250, 0.0160

Alegria 0.2000, 0.1880, 0.2800, 0.3280, −0.0980 Satisfação 0.2020, 0.2160, 0.3730, 0.1270, −0.3010

Felicidade 0.1330, 0.1580, 0.1980, 0.3490, −0.0980 Satisfação 0.2020, 0.2160, 0.3730, 0.1270, −0.3010

Calma −0.4010, −0.2780, −0.5260, −0.2650, 0.0980 Gratidão 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: Transcrição da conversão das emoções para valores dos fatores da per-
sonalidade.

A partir destes valores foi necessário encontrar uma maneira de que esta relação

UserOCEAN - RobotOCEAN fosse feita de forma automática pela arquitetura I2E. Para

que esta relação seja feita são necessárias 5 funções, onde cada função irá aproximar cada

um dos cinco fatores de personalidade e, segundo Braga et al. (2000), redes neurais podem

ser utilizadas para aproximação de funções.
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3.2.2 Design da rede neural MLP

A rede neural MLP (Russell e Norvig, 2013) do Módulo 02 foi idealizada com cinco

neurônios na camada de entrada, dez neurônios na camada oculta e cinco neurônios na

camada de sáıda (5x10x5). Cada neurônio da camada de sáıda representa um fator de

personalidade. A função de ativação usada para as camadas ocultas foi a sigmóide loǵıstica

e para a camada de sáıda, a tangente hiperbólica. O algoritmo de aprendizado utilizado foi

o BackPropagation, com taxa de aprendizado de 0,25. Como pode ser visto na Tabela 3.6,

há uma quantidade limitada de dados. Portanto, todos os dados foram utilizados como

um conjunto de treinamento, pois o objetivo central não é a generalização para valores não

previstos pelos psicólogos e sim a modelagem das respostas empáticas do robô previstas

pelos especialistas. E obteve-se convergência 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 não podem gerar afir-

mações conclusivas sobre a acurácia da generalização, porém indicam que as redes com

modelagem 5x10x5 e 5x15x5 apresentaram um melhor desempenho perante as outras.

Para o experimento foram utilizados os seguintes parâmetros: validação cruzada com 7

páginas, critério de parada: 20000 ciclos ou erro mı́nimo de 0.00000001 e 20 execuções

para cada arquitetura, sendo portanto um total de 140 execuções para cada arquitetura.

Os experimentos foram feitos em linguagem Javascript.

Arquitetura da rede Treinamento Teste
5x5 0,009523 ± 0,001303 0,030737 ± 0,030352

5x1x5 0,005250 ± 0,001436 0,029959 ± 0,025614
5x5x5 0,000403 ± 0,000506 0,032168 ± 0,029931
5x10x5 0,000098 ± 0,000141 0,034672 ± 0,036455
5x15x5 0,000036 ± 0,000081 0,032243 ± 0,039436
5x20x5 0,011083 ± 0,001756 0,028997 ± 0,026896

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

A Figura 3.7 ilustra um exemplo da execução do Módulo 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 sáıda do Módulo 01 (Figura 3.5), e a sáıda obtida do módulo 02, um RobotOCEAN

= 0.1324, 0.1304, 0.1999, 0.2050 e −0.0865.

Figura 3.7: Exemplo de execução do módulo 02.

3.3 Módulo 03: Emoção do Robô

O módulo 03 foi responsável por escolher a emoção a ser demonstrada pelo robô a

partir do RobotOCEAN resultante da rede neural do módulo 2, lembrando que RobotO-

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

A emoção do robô foi selecionada a partir da emoção correspondente à personalidade

com a menor Distância Euclidiana (d), Equação 3.2, onde p os valores de referência de

Mehabian da Tabela 3.2 e q são os valores do RobotOCEAN.

d(p, q) =
√

(p1 − q1)2 + (p2 − q2)2 + ...+ (pn − qn)2 (3.2)

Um exemplo de seleção da emoção do módulo 03 pode ser visto na Tabela 3.9. Por

exemplo para uma sáıda do módulo 02 com valores RobotOCEAN = 0.1324, 0.1304, 0.1999,

0.2050,−0.0865, a emoção Amor seria a emoção selecionada a ser demonstrada pelo robô,

pois os seus valores OCEAN, 0.1670, 0.1560, 0, 2450, 0, 2260,−0.1060, dentre todas as emo-

ções da Tabela 3.2 possuem o menor valor da Distância Euclidiana, d = 0, 0646, em relação

aos valores do RobotOCEAN.
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O C E A N Emoção d - Distância 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 esperança 0.2924

0.2020 0.2160 0.3730 0.1270 −0.3010 satisfação 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 admiração 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 gratidão 0.4948

0.4330 0.3120 0.5260 0.5090 −0.0170 satisfação 0.5688

0.2350 0.0240 0.2470 −0.3520 0.1060 reprovação 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 são apresentados em ordem crescente pela coluna
distância euclidiana, d, considerando RobotOCEAN = 0,1324, 0,1304, 0,1999, 0,2050
e − 0,0865
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Caṕıtulo 4

Experimentos e Discussões

O grupo de pesquisa que trabalha com HiBot caminha na direção da construção de

um banco de dados unificado, no qual os modais provenientes de sensores diferentes classi-

fiquem a emoção de uma mesma pessoa, pois o que se possui atualmente são experimentos

onde a classificação dos modais foram testadas com pessoas distintas, e em tempos dife-

rentes. É importante notar que o objetivo é obter um banco de dados que considere todas

as intensidades posśıveis de cada uma dessas emoções. Considerando que esse banco de

dados ainda está em construção, tornou-se necessário uma alternativa para a visualização

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

Sabe-se que existem emoções prazerosas que demonstram personalidades semelhan-

tes; o mesmo ocorre com as emoções de baixo prazer, mas seus valores OCEAN são

análogos. Portanto, espera-se que a fusão de emoções análogas, obtida após o processa-

mento do sistema fuzzy do módulo 01, seja mesclada em uma única emoção com OCEANs

semelhantes, e a intensidade de cada fator do OCEAN é o que irá diferenciar qual emoção

irá ser inferida pelos módulos 02 e 03.

4.1 Materiais e Métodos

A primeira versão da implementação da arquitetura I2E foi realizada na linguagem

JAVA 1.8 compat́ıvel com a placa Beagleboard. Utilizando a biblioteca FCL (Cingolani

e Alcala-Fdez, 2013), para a implementação do sistema fuzzy. A rede MLP foi imple-
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mentada em linguagem JAVA 1 1.8. Os experimentos com a nuvem de part́ıculas foram

implementados utilizando-se programação multi threads para maior aproveitamento dos

recursos de execução. Os gráficos 3D do experimento do módulo 01, foram plotados pela

biblioteca matplotlib 2 do Python 3.

A segunda versão foi totalmente reimplementada em JAVAScript 4, incluindo a im-

plementação do sistema Mandani e da rede neural MLP, com algoritmo de aprendizado

Backpropagation. Para a interface web foram utilizados os frameworks: Chart.js 5, Vue.js6

e Vuetify7. E pode ser acessada pelo endereço: https://ocean—big-five.web.app. A

implementação web foi feita para a disponibilização e estudos da arquitetura para psicó-

logos ou estudiosos da área.

Para as implementações 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 Módulo 01

O primeiro experimento realizado foi comparar os valores inferidos pelo módulo 01

com os valores já conhecidos dos fatores de personalidade, OCEAN, que foram calculados

por Mehrabian (1996a) (Tabela 3.2). Para tanto espera-se que o sistema fuzzy do módulo

01 reconheça as emoções básicas e possa inferir valores de OCEAN iguais ou próximos aos

já conhecidos. Para isso foi inserido como entrada do módulo 01 a pertinência com valor

de 100% para cada uma das respectivas emoções: raiva, medo, nojo, tristeza, calma e feli-

cidade, cada entrada foi testada separadamente. Os resultados deste primeiro experimento

são apresentados na Tabela 4.1.

1https://www.java.com/pt-BR/
2https://matplotlib.org/
3https://www.python.org/
4https://developer.mozilla.org/pt-BR/docs/Web/JavaScript
5https://www.chartjs.org/
6https://vuejs.org/
7https://vuetifyjs.com
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FATOR DE PERSONALIDADE
Valor calculado por Mehabian Valor inferido pelo Sistema Fuzzy do Módulo 01

Emoção – 100% O C E A N O 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: Comparação dos valores inferidos pelo módulo 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 relação a um com-

portamento crescente da pertinência em cada emoção, em um segundo experimento foi

submetido como entrada valores de pertinência: [0, 0.25, 0.5, 0.75, 1]. Desta forma pode-se

visualizar o comportamento de cada fator de personalidade diante o aumento da pertinên-

cia da emoção. Assim, na Figura 4.1, a linha laranja, Figura 4.1(a), representa os valores

inferidos pelo módulo 01 a cada um dos valores de pertinência submetidos na entrada, onde

pode-se observar uma função que tende de 0 até um valor próximo ao previsto por Meha-

bian. A linha azul, Figura 4.1(a), representa uma constante que não leva em consideração

a intensidade da pertinência da emoção, este valor foi calculado por Mehabian para 100%

de pertinência. Por fim a linha vermelha, Figura 4.1(b), ilustra a diferença entre o valor

inferido e a constante de Mehabian para cada uma das inferências, podendo-se perceber

para todos os casos que os valores inferido pelo módulo 01 e o calculado por Mehabian se

aproximam a partir de 25% de pertinência.

(a) (b)

Figura 4.1: Gráfico do comportamento dos fatores de personalidade, OCEAN, diante
o aumento da pertinência da emoção Raiva.
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Como pode ser verificado nos experimentos anteriores emoções previamente conhe-

cidas foram inferidas corretamente pelo módulo 01. Contudo, ainda resta verificar o com-

portamento da inferência fuzzy quando dois valores de pertinências dos modais forem

diferentes de zero. Espera-se que os valores OCEAN se aproximem da emoção com maior

pertinência, ou seja, a personalidade inferida represente a entrada mais significativa. A

Figura 4.2 mostra o gráfico que ilustra como o sistema fuzzy do módulo 01 infere a fusão

de diferentes valores de pertinências para as emoções de entrada: raiva e medo.

O ponto neutro (0,0) marca a ausência de ambas as emoções. O lado direito do

gráfico representa a função de crescimento do Fator O, Oppenness, para a emoção Raiva,

iniciando do ponto neutro indo pela borda até o ponto Max. Raiva, ou seja, 100% de

pertinência de Raiva. O lado esquerdo do gráfico representa a função de crescimento do

Fator O, Oppenness, para a emoção Medo, iniciando do ponto neutro indo pela borda até

o ponto Max. Medo, ou seja, 100% de pertinência 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 superf́ıcie mostrada no gráfico indica todos os valores

posśıveis que a inferência fuzzy irá retornar para quaisquer valores de pertinência de Raiva

e Medo. Como exemplo, o ponto O foi marcado no gráfico para identificar a fusão entre

10% da emoção Raiva e 25% da emoção Medo.

Figura 4.2: Raiva + Medo—Fator O - Abertura à novas experiências.

A partir do gráfico pode-se notar que quanto maior valor de pertinência de uma
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emoção, mais esta emoção terá influência na inferência da personalidade do usuário pelo

sistema fuzzy do módulo 01. Nesta etapa não pôde-se mensurar o erro, pois Mehabian não

previu essas fusões, e o nosso grupo de pesquisa não possui uma base de dados que classi-

fique fusão de emoções. Contudo, os experimentos realizados abrem novas possibilidades

de pesquisa de classificação não apenas de emoções, mas também de fusão de emoções.

4.3 Experimento I2E

É importante observar e salientar que não há um banco de dados com experimentos

reais, que possua todos os modais afetivos sendo testados com as mesmas pessoas, por-

tanto a relação entrada e as sáıda da Arquitetura I2E foram validadas por especialistas.

Assim, neste trabalho sugere-se uma nuvem de part́ıculas, no espaço 6D, com part́ıculas

igualmente distribúıdas no espaço de representação do conjunto de entradas, para a vi-

sualização e verificação do comportamento dos grupos de emoções a partir das entradas.

Cada part́ıcula da nuvem é composta por seis valores, entre 0 e 1, correspondentes às

pertinências das emoções de entrada: raiva, nojo, medo, tristeza, calma e felicidade. Usar

uma nuvem de part́ıculas para representar um grid de moções no espaço 6D neste trabalho

não é novidade, esta ideia foi inspirada no artigo de Thrun e Bü (1996) que usou uma

nuvem de part́ıculas que tenta prever a posição de um robô móvel em um grid 2D de um

ambiente.

É importante ressaltar que a visualização do comportamento dos dados entrada/sáıda

da Arquitetura I2E é uma ferramenta para apresentar os resultados para os especialistas,

para que estes sim possam analisar se as emoções inferidas foram empáticas as emoções

de entrada.

Os valores da nuvem de part́ıculas são os valores de um arranjo com repetição,

cujo tamanho é dado por ARn,p = np, onde p = 6 (emoções 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, ARn,p = 15.625 part́ıculas.

Para os experimentos desta seção foram criados 6 arranjos com repetição, 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 classificação dos pares entrada/sáıda reali-
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zadas pela da arquitetura I2E, para cada uma das seis granularidades são mostradas na

Tabela 4.2.

GRANULARIDADE

Pares emoção entrada/sáıda 0,05 0,0625 .1 0,125 0,2 0,25
alegria - amor 24 10 3 1
alegria - satisfação 728 260 24 12 5 4
amor - admiração 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 - satisfação 9.224 3.249 412 168 28 15
amor - simpatia 32.441 9.806 916 290 30 10
calma - admiração 16 14 1 2 1 1
calma - alegria 9 5 2
calma - gratidão 1.543 625 110 58 14 9
calma - simpatia 9.372 3.136 352 125 16 4
esperança - admiração 79.907 23.529 1.977 657 80 28
esperança - alegria 22.026.756 6.147.508 440.516 129.726 10.870 3.492
esperança - amor 1.566.455 436.885 31.264 9.267 767 261
esperança - gratidão 220 96 22 8 1 2
esperança - satisfação 60.683 18.498 1.635 565 63 26
esperança - simpatia 935.093 268.939 21.032 6.637 638 228
felicidade - satisfação 90 66 16 9 3 2
frustração - admiração 804 256 27 8 1
frustração - alegria 5.581.801 1.562.226 112.229 33.278 2.829 935
frustração - esperança 1.833.011 138.115 11.321 3.488 322 114
frustração - simpatia 473.274 140.654 11.643 3.679 383 150
frustração – amor 473.710 526.210 41.428 13.098 1.291 466
medo - alegria 203 51 11 5 1
medo - esperança 27.872 9.157 986 370 57 24
medo - gratidão 973 631 127 66 20 11
medo - simpatia 3.880 1.470 176 74 6 2
nojo - admiração 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 - esperança 849.419 243.499 18.229 5.922 591 210
nojo - gratidão 25.201 9.882 1.619 779 107 62
nojo - satisfação 165 69 21 4 3
nojo - simpatia 13.159.904 3.717.205 278.970 88.735 7.421 2.488
raiva - admiração 14 16 1
raiva - alegria 31 13 9 2 3 1
raiva - gratidão 2.556 1.850 457 244 72 40
raiva - simpatia 3.808 1.311 130 53 9 7
reprovação - admiração 70.524 21.852 1.585 596 90 16
reprovação - alegria 753.598 225.359 19.315 6.244 682 260
reprovação - amor 8.454 3.279 435 170 28 12
reprovação - gratidão 968 457 120 61 15 8
reprovação - simpatia 748.980 222.308 19.105 6.140 632 256
respeito - admiração 777 266 68 39 11 5
respeito - alegria 1.339 561 149 79 21 14
respeito - gratidão 112 58 17 10 4 2
respeito - simpatia 2.682 1.217 226 120 31 17
ressentimento - admiração 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 - esperança 1
ressentimento - gratidão 43 17 3 3 1
ressentimento - simpatia 1.207.751 353.241 28.878 9.134 895 332
satisfação - alegria 175 109 28 14 5 2
satisfação - simpatia 157 80 19 12 4 3
tristeza - alegria 38 33 5 2 4
tristeza - amor 455 189 27 15 6
vergonha - amor 23 22 11 6 3 2
Total de part́ıculas 85.766.120 24.137.566 1.771.560 531.441 46.656 15.625

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

Pode-se observar que alguns dos pares de entrada/sáıda só aparecem quando são

utilizados um número maior de part́ıculas, como no caso do par calma - alegria, que só

aparece para as granularidades 0.1, 0.0625 e 0.005. E uma importante observação dos

dados Tabela 4.2 é que para uma mesma emoção na entrada foi gerada diferentes emoções
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de sáıda, mostrando que a intensidade emoções de entrada foi levada em consideração na

inferência da personalidade do usuário, UserOCEAN, e consequentemente na determinação

da personalidade a ser mapeada para o robô, gerando assim emoções diferentes de acordo

com os diferentes RobotOCEANs. Por exemplo, valores de UserOCEAN mais próximos da

emoção nojo, obtiveram como emoções de sáıda: admiração, gratidão, esperança, alegria,

simpatia, amor e satisfação.

Para entender melhor o motivo de uma mesma emoção de entrada, gerar diferentes

emoções de sáıda, aprofundou-se o experimento para observar as componentes envolvidas

para a geração dos pares entrada/sáıda: raiva-gratidão e raiva-amor. Os gráficos de his-

tograma apresentados pela Figura 4.3 mostram o mapa geral da emoção raiva, enquanto

os gráficos de histograma apresentados nas Figuras 4.5 e 4.4 mostram o mapa dos pares

raiva-gratidão e raiva-amor respectivamente, nos quais pode-se observar que pequenas va-

riações nas emoções de entrada influenciaram a emoção expressa pelo robô. Por exemplo,

a predominância de raiva na Figura 4.4 e uma ausência de emoções de felicidade, calma

e tristeza (as barras azuis claras indicam zero, ou seja, nenhum exemplo desta emoção

foi encontrado) levou à inferência da emoção amor. Na Figura 4.5 a fusão de emoções de

nojo, medo e raiva inferida na emoção de gratidão como sáıda.

Figura 4.3: Resultado Anger.
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Figura 4.4: Resultado Anger–Liking.

Figura 4.5: Resultado Anger–Gratitude.

Outro exemplo da fusão das emoções de entrada pode ser visto na Figura 4.6, onde

as emoções raiva, nojo, medo, felicidade, calma e tristeza, possuem os seguintes valores

de pertinência 10, 0, 25, 0 , 0 e 50, respectivamente. Em seguida, o módulo 01 inferiu

a emoção 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 emoção alegria sendo escolhida para ser demonstrada pelo robô, pois ele tem a

distância euclidiana mais curta 0, 1526 do RobotOCEAN = 0,013, 0,1040, 0,1132 e 0,2599

e − 0,0894.

60



Figura 4.6: Exemplo de um teste em execução da arquitetura I2E.

Desta forma para as próximas análises será utilizado, o conjunto de dados com

granularidade de tamanho n = 21, ou seja, AR21,6 = 85.766.121 de part́ıculas, por ter se

mostrado o mais representativo.

Devido à complexidade de se observar e comparar a intensidade dos cinco números

reais que compõem a personalidade do usuário (valores do UserOCEAN), nos gráficos e

tabelas não serão mostrados os números, mas sim a emoção que mais se aproxima a estes

valores de personalidade. Este procedimento foi adotado para que uma melhor visualização

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

A Tabela 4.3 mostra as emoções e e suas quantidades que foram inferidas pelo

módulo 01. Como dentre as seis entradas, quatro emoções são ditas pouco prazerosas, era

esperado que a porcentagem deste tipo de emoções inferidas pelo módulo 01 fosse maior, o

que pode ser observado com o número de inferências da emoção de nojo igual a 48.090.957.

E emoção esperança teve muitas inferências foi o sistema atribuiu a esperança todas as

entradas próximas a zero.
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Emoção Números de vezes que foi inferida
felicidade 90

respeito 4.910

raiva 6.409

medo 32.928

tristeza 493

calma 10.940

reprovação 1.582.524

alegria 752

esperança 24.669.114

amor 629.111

vergonha 23

nojo 48.090.957

frustração 8.362.600

ressentimento 2.374.938

satisfação 332

Tabela 4.3: Emoções e suas porcentagens inferidas pelo módulo 01

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

pelo robô, mostrando desta maneira que o robô se manterá com uma postura empática.

Emoção Número de vezes que foi inferida
admiração 228.655

alegria 59.204.454

esperança 1.350.566

amor 8.302.161

simpatia 16.577.779

gratidão 31.616

satisfação 70.890

Tabela 4.4: Emoções que foram selecionadas para serem demonstradas pelo robô
.
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Caṕıtulo 5

Comentários Finais

A emoção e a personalidade são cŕıticas no processo de tomada de decisão humana

na vida real. No Laboratório de Robótica 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 interação social com o usuário mais próximo do ser humano. Normalmente,

os trabalhos que classificam emoções apresentam seus resultados utilizando uma matriz

de confusão com pares de entrada/sáıda conhecidos, com base em sistemas de aprendiza-

gem supervisionados. No entanto, como mencionado anteriormente, como ainda não há

um conjunto conhecido de pares de entrada/sáıda, foi usado uma nuvem de part́ıculas

para simular todos as possibilidades de entrada, fundindo emoções 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 robô a partir de sensores afetivos de um sistema multimodal, que irão compor

um sistema embarcado no HiBot. I2E é o primeiro passo para a criação de uma arquite-

tura cognitiva para o HiBot. Esses também são os primeiros passos para a criação de uma

base de dados para classificação dos modais afetivos em emoções.

A arquitetura I2E inferiu a emoção que será demonstrada por um robô. Para que

essa inferência ficasse mais próxima de um ser humano, no módulo 01, um Sistema Fuzzy

Mamdani inferiu a personalidade do usuário, e no módulo 02, uma Rede Neural MLP

calculou a personalidade do robô. Por fim, no módulo 03, a partir da personalidade do
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robô, escolheu a emoção de ser demonstrado pelo robô.

Considerando que o reconhecimento de emoções por alguns dos modais afetivos es-

tão em desenvolvimento, e não possúımos um banco de dados que inclua todos os modais

da mesma pessoa, tornou-se necessária uma alternativa de visualização dos dados, que

analisa as intensidades das seis emoções de entrada. Os experimentos feitos com nuvem de

part́ıculas mostraram que a combinação das emoções de entrada gerou diferentes perso-

nalidades do usuário (OCEANs), ou seja, valores diferentes para cada um dos fatores Big

Five (OCEAN), que em alguns casos se aproximam da mesma emoção. No entanto, em-

bora os OCEANs possam ser associados à mesma emoção, eles geram uma personalidade

diferente de um robô, como visto na discussão sobre os pares de sáıda raiva-gratidão e

raiva-simpatia. Essas associações demonstraram que a intensidade de cada emoção de en-

trada e a combinação dessas emoções são fatores que implicaram diretamente na inferência

da emoção de sáıda.

Os experimentos também demonstraram que usar uma técnica de aprendizado de

máquina para definir a melhor quantidade de variáveis lingúısticas no processo de discre-

tização dos valores do OCEAN, para evitar perdas da representação do conhecimento foi

um fator de alta relevância para obter as nuances nos fatores de personalidade do usuário.

Neste trabalho, uma rede neural foi eficiente como função para descrever personalidades

para um robô com base na personalidade do usuário.

A utilização de um sistema Mamdani permitiu o uso de variáveis lingúısticas e a

visualização da fusão de emoções em gráficos de defuzzificação. Esta forma de visualiza-

ção de dados tornou-se uma ferramenta essencial para validação dos experimentos pelos

especialistas. Apesar de ser uma máquina 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 inferência de uma emoção

a partir de outras. Com os testes, foi posśıvel verificar como a emoção e a personalidade

de um indiv́ıduo influenciam na geração de emoção. Uma contribuição para a psicologia

é que baseada nessas observações na criação das emoções, protocolos para classificar emo-

ções podem ser criados com base nas teorias atuais. Com o acréscimo da tecnologia, a

subjetividade para identificar e medir as emoções seria removida.

64



A arquitetura I2E provou ser bastante eficiente para identificar uma emoção com

vários tipos de entrada. Com esses resultados, mais um passo foi dado na construção do

cérebro HiBot, porque, com as emoções identificadas, a emoção agora pode ser inclúıda

no processo de decisão do robô, tornando-o mais próximo da robótica assistiva.

Entre as contribuições deste trabalho, podem ser citados:

(i) Um sistema de classificação de emoções oriundas de vários tipos de classificadores;

(ii) A combinação de técnicas de inteligência computacional para a geração de um com-

portamento emocional;

(iii) A implementação de uma arquitetura que trata a incerteza na maioria dos módulos,

aproximando-se assim de como o ser humano reage;

5.1 Perspectivas Futuras

Como trabalhos futuros podem ser sugeridos, em maneiras de melhorar a precisão

da arquitetura, um estudo mais aprofundado em cada um dos grupos de emoções que

resultaram das fusões e com a ajuda de especialistas criar novas relações entre perfis

de personalidade para encontrar os valores dos cinco fatores que definem estes perfis de

personalidade (OCEANs) em vários ńıveis de emoções básicas, porque neste trabalho

apenas as emoções básicas, sem suas variações foram usados. Portanto, em vez de várias

emoções, seria necessário conhecer as várias intensidades de uma mesma emoção básica.

Com isso, tem-se vários ńıveis de combinações de emoções para validar que o aprendizado

do sistema pode ser mais eficiente.

A hipótese testada neste trabalho foi baseada nos estudos de Mehrabian, e também

pela validação de três especialistas. Outro trabalho futuro é testar I2E com pessoas reais

e validar o resultado real por especialistas em psicologia.

Após a implementação e validação da arquitetura em software, um novo projeto

será o de embarcar a arquitetura proposta neste trabalho em um cluster de BeagleBoards

no HiBot. O BeagleBoard é um computador simples de baixa potência 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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Apêndice A

Gráficos do experimento 01

Nas Figura abaixo as linhas laranjas, representam os valores inferidos pelo módulo 01

a cada um dos valores de pertinência submetidos na entrada, onde pode-se observar uma

função que tende de 0 até um valor próximo ao previsto por Mehabian. As linhas azuis,

representam uma constante que não leva em consideração a intensidade da pertinência da

emoção, este valor foi calculado por Mehabian para 100% de pertinência. Por fim as linhas

vermelhas, ilustram a diferença entre o valor inferido e a constante de Mehabian para cada

uma das inferências, podendo-se perceber para todos os casos que os valores inferido pelo

módulo 01 e o calculado por Mehabian se aproximam a partir de 25% de pertinência.

(a) Fator C - Conscienciosidade (b) Fator C - Conscienciosidade - Erro
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(c) Fator E - Extroversão (d) Fator E - Extroversão - Erro

(e) Fator A - Agradabilidade (f) Fator A - Agradabilidade - Erro

(g) Fator N - Neuroticismo (h) Fator N - Neuroticismo - Erro

Figura A.1: Gráfico do comportamento dos fatores de personalidade, OCEAN, di-
ante o aumento da pertinência da emoção Raiva.
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Apêndice B

Gráficos do experimento 02

No gráficos abaixo o ponto neutro (0,0) marca a ausência de ambas as emoções.

O lado direito do gráfico representa a função de crescimento de cada um dos fatores de

personalidade, OCEAN, para a emoção Raiva, iniciando do ponto neutro indo pela borda

até o ponto Max. Raiva, ou seja, 100% de pertinência de Raiva. O lado esquerdo do gráfico

representa a função de crescimento de cada um dos fatores de personalidade, OCEAN
”

para a emoção Medo, iniciando do ponto neutro indo pela borda até o ponto Max. Medo,

ou seja, 100% de pertinência 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 superf́ıcie mostrada no gráfico indica todos os valores posśıveis que a inferência

fuzzy irá retornar para quaisquer valores de pertinência de Raiva e Medo. Para exemplicar

a fusão, o ponto marcado no gráfico identifica a fusão entre 10% da emoção Raiva e 25%

da emoção Medo.
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(a) Fator O - Abertura a novas experiências (b) Fator C - Conscienciosidade

(c) Fator E - Extroversão (d) Fator A - Agradabilidade

(e) Fator N - Neuroticismo

Figura B.1: Gráficos do comportamento do fator de personalidade diante o aumento
da pertinência da emoção.
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Apêndice C

Configurando beaglebone black

C.1 Descobrindo ip do beaglebone

O primeiro passo para encontrar a placa é encontrar a famı́lia 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 2804:3b1c:172:2701::2 prefixlen 128 scopeid 0x0<global>

ether 68:14:01:a6:5d:6b txqueuelen 1000 (Ethernet)

RX packets 3603490 bytes 2892956541 (2.8 GB)

RX errors 0 dropped 0 overruns 0 frame 0

TX packets 3749781 bytes 3069003601 (3.0 GB)

TX errors 0 dropped 0 overruns 0 carrier 0 collisions 0

Neste caso é 192.168.2.0/24

C.2 Encontrando todas as máquinas 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:~}
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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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