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Resumo — Este paper trata da geracio de comportamento em
criaturas artificiais, com foco nas emocoes. O tema central é a
comparaciao entre métodos computacionais que se utilizam de
emocdes humanas basicas como medo, fome, raiva, para gerar
/selecionar um comportamento/agao.

Palavras Chave — Geracdo de Comportamento, Sistemas
Cognitivos, Emocdes, Métodos Computacionais

I. INTRODUCAO

O comportamento humano e sua relagdo com as emogdes vem
sendo estudados héd séculos por filésofos, psicologos,
neurocientistas, € mais recentemente por engenheiros de
computagdo. Comportamento [l] é a interacdo entre um
organismo, fisiologicamente  constituido como um
equipamento anatomo-fisioldgico, e o seu mundo, historico e
imediato. Definimos comportamento como a relacdo entre
estimulo e resposta. Estimulo é uma parte ou mudanga em
uma parte do ambiente; resposta ¢ uma mudanga no organismo
. Maturana [2] define as emogdes como “disposi¢des corporais
dindmicas que definem os diferentes dominios de agdo em que
nos movemos”. Uma outra definigdo de emocdo pelo
Dicionario Aurélio [3]: “Reag¢do intensa e breve do organismo
a um lance inesperado, a qual se acompanha de um estado
afetivo de conotagdo penosa ou agradavel”. Ao longo dos anos
houve uma evolugdo sobre o entendimento do comportamento
dos seres humanos. Inicialmente havia uma visdo puramente
racionalista pela qual o comportamento era influenciado
apenas pela razdo. Alguns pesquisadores consideravam as
emoc¢des como um fator desestabilizante que afetava a razdo e,
por consequencia, o comportamento. Atualmente os modelos
de geracdo de comportamento tomam as emog¢des como um
componente primordial. O neurocientista Damasio [4] defende
a importancia das emog¢des no comportamento humano com
seu livro “A razao das emog¢des: um ensaio sobre o Erro de
Descartes”.

Com o advento da inteligéncia artificial nos anos 50 houve o
desenvolvimento de sistemas que imitavam o comportamento
jogando xadrez ou resolvendo problemas de ldogica. A
abordagem tradicional da inteligéncia artificial classica

desenvolveu algoritmos baseados apenas na razdo e logica
com sérias limitagdes (toy-problems, falta de aprendizado).
Posteriormente novas abordagens foram criadas sendo a
baseada em emocdes proposta por pesquisadores como Sing e
Minsky [5]. Também podemos destacar as abordagens de
Machado et al. [6], que se utiliza de machine learning para a
criagdo de uma biblioteca basica de experiéncias que sdo
usadas para a geracdo de comportamentos emergentes,
Vilhjalmsson et al. [7] e sua Behavior Markup Language
(BML) para geragdo de comportamento multimodal em agente
conversacional incorporado.

Ao longo deste paper discutiremos alguns métodos
computacionais com foco nas emogdes para gerar
comportamento em criaturas artificiais. Um trabalho correlato,
mas muito mais abrangente, pode ser visto na tese de Tyrrell

[8].

II. METODOS COMPUTACIONAIS

A. Roesener et al

O método proposto por Roesener [9] é parte do projeto
“Artificial Recognition System (ARS)” [10] que trata de
sistemas de reconhecimento de situagdes para robds ou
sistemas de automagdo de ambientes. A meta do projeto ¢
desenvolver sistemas autdnomos inteligentes capazes de
trabalhar e se adaptar a imprevistos sem ajuda externa. A
arquitetura proposta ¢ hierarquica e parcialmente baseada na
de Sloman [11].

O embasamento tedrico da arquitetura ¢ calcado no trabalho
de M. Solms [12] que mesclou a neurociéncia e psicoanalise.
Enquanto a neurociéncia tenta explicar o funcionamento do
cérebro com uma abordagem bottom-up (das partes para o
todo), a psicoloanalise faz 0 mesmo com uma abordagem top-
down (do todo para as partes). A figura 1 mostra o modelo
emocional de avaliacdo de situagoes:
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Figura 1

O mais importante a ser notado na figura é que ha duas
fontes de informagdo que sdo consideradas para avaliar as
situacdes: os estimulos externos (grandes quantidades de
informag@o geradas pelos orgdos sensoriais) e internos (drives
e emocgdes basicas como medo e raiva). Pelo modelo, o
conjunto dos drivers é considerado o id da mente (segundo o
modelo de mente psicoanalitico). Para se contrapor ao id
temos também modelado o conceito de superego, que
restringe a atuacdo dos drives.

A arquitetura que implementa esta teoria neuro-
psicoanalitica ¢ mostrada na figura 2:
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Os blocos retangulares representam unidades funcionais
para percepcdo interna e externa, decisdo emocional de baixo

e alto niveis, preparacdo e execucdo de agodes
(comportamentos). Ha também varios tipos de memoria.
Image Memory ¢ uma memoria bésica utilizada pelo moédulo
de percepcao externo para processamento de dados de entrada
externos (age como buffer). Semantic Memory contém fatos e
regras sobre o mundo. Episodic Memory contém experiéncias
passadas associados com uma nota emocional. SuperEgo ¢
uma parte especial da memoria Episodic Memory contendo as
regras de comportamento social. Todos estes modulos de
memoria estdo conectados por um moddulo de associagdo
chamado Association. Fiinalmente, ha um modulo de memoria
ndo associada com estes chamado Procedural Memory que
contém informagdo para a execucdo de comportamentos
rotineiros.

O processo de geragdo de comportamento executa em um
loop e segue o seguinte fluxo:

e Percepgdo: estimulos externos sdo processados
pelo moédulo External Perception usando o
conhecimento das memorias Image e Semantic. A
representacdo da situacdo atual € enviada para o
modulo Pre-Decision. Os estimulos internos, que
sdo as necessidades internas do agente e sdo
representados na forma de varidveis internas, sdo
processados pelo modulo Internal Perception.

e Decisoes de baixo nivel: o mdédulo Pre-Decision
tem dois sub-modulos, Drives e Basic-Emotions.
Quando uma das varidveis internas do agente,
como baixa energia, estd prestes a exceder os
limites, o modulo Internal Perception notifica o
sub-modulo Drives e este aumenta a intensidade do
drive correspondente, no caso a fome. Quando a
intensidade da fome ultrapassa o threshold
estabelecido a agdo que serd selecionada para o
modulo Routine via moédulo Modulation ¢
“procurar por comida”, a menos que o sub-modulo
Basic-Emotions selecione uma outra ag¢do para
competir com esta. O sub-modulo Basic-Emotions
recebe seus dados de entrada do sub-moédulo
Drives e External Perception ¢ conecta situagodes
estereotipicas com tendencias de agdes que tem
alta probabilidade apropriada. Por exemplo, se um
objeto esta dificultando um agente para satisfazer
um drive ativo, ele fica com raiva. O ato de ficar
com raiva leva a um comportamento agressivo,
levando o agente a impulsivamente tentar remover
0 objeto. Cada emocdo basica esta conectada com
um  tipo especifico de tendencia de
comportamento, por exemplo medo com fugir,
aversdo com a ac¢do de manter-se longe. Uma
tarefa importante do sub-modulo Basic-Emotions é
rotular o comportamento do agente como bom ou
ruim. O rétulo é baseado nas consequéncias
oriundas da acdo selecionada (principalmente pelo
Internal State).

e Decisdes de alto nivel: apenas as situa¢des que ndo
ativaram respostas nos modulos Routine ou



Reactive sao passadas ao modulo Decision/Ego. O
sub-mo6dulo Complex Emotions combina a situacao
corrente com uma ou mais emog¢des sociais como
compaixdo, desprezo, vergonha, etc. Para
conseguir esta combinagdo este sub-mddulo
interage com o a memoria Episodic Memory e
Super-Ego buscando situacdes semelhantes a atual,
inclusive a nota emocional associada. Caso
nenhum comportamento seja selecionado como
resultado desta busca, o sub-mddulo Strategies tem
a palavra final. Este sub-modulo contém um
mecanismo de planejamento estratégico criando
representagdes hipotéticas de possiveis
comportamentos alternativos. Este mecanismo ¢
influenciado pelas emogdes passadas invocadas
pelo sub-modulo Complex Emotions. Uma versao
simples de aprendizado vem a tona quando novas
situacdes sdo experienciadas e entram na memoria
Episodic Memory, desse modo influenciando
processos reflexivos subsequentes.

e  Preparacdo da agdo e Execucdo: existem dois tipos
de comportamentos (representados por dois
modulos), rotineiros e reativos. Comportamentos
reativos sdo ativados pelo mddulo Pre-Decision e
servem para manter o agente a salvo de situagdes
perigosas. Comportamentos rotineiros sdo longas
sequéncias de acdes pelas quais padrdes de
comportamento sdo salvos na memoria Procedural
Memory e sdo invocados pelo moédulo Pre-
Decision ou Decision/Ego.

Os resultados das simulagdes e testes reais desta arquitetura
resultaram em uma bem sucedida arbitracio de
comportamento em baixo nivel. Os resultados baseados em
drives como fome e exploragdo, e emogdes bdsicas como
medo e raiva demonstraram que os robds sdo capazes de
perceber e controlar situagdes criticas e conflitos
autonomamente. O mecanismo de caracterizar uma acao como
boa ou ruim ajudou a evitar padroes de comportamento mal
sucedidos.

B. Izumi et al.

O trabalho de pesquisa de [zumi et al [13] esta relacionado a
geracdo de comportamento em robds com uma arquitetura
computacional para modelo emocional ¢ mecanismo
motivacional. O estado emocional de cada robd ¢ gerado pelo
modelo de emogao de Markov.

As segOes a seguir descrevem os topicos principais da
pesquisa:

e Fendmenos Baésicos para Geragdo de Emogao.

A gerac¢do de emogdo para um robd enquanto ele esta
atuando em uma tarefa depende de um conjunto basico
de variaveis como metas (< G >), estados ambientais (<
S. >) e habilidades do rob6 (< R, >). Um robd tem um
certo conjunto de metas com nivel de prioridade e
também um conjunto de estados ambientais. As
habilidades sdo o resultado de varidveis internas como
habilidades mecanicas, estados emocionais, motivos,

etc. Os fendmenos de elicitagdo de emogdes tem uma
posigdo central no tridngulo formado por (G),(S.) e
(Ry). A mudanga do estado atual emocional do robd
pode ser expresso como:

<E>=f(<G><S.> <R;>)

Para manter a simplicidade foram consideradas apenas
4 emocdes basicas: alegria, raiva, medo e tristeza. Um
robo no estado de alegria tem alto nivel de energia ou
atua nas tarefas com maior tolerdncia a carga de
trabalho. A raiva ¢ ativada quando o robd encontra
barreiras que o impedem de atuar nas tarefas. O medo
aumenta a medida que o nivel de energia diminui.
Finalmente a tristeza aumenta com a probabilidade de
falhar para se atingir uma meta.

e  Estrutura do Modelo

A estrutura basica de controle consiste de cinco
subsistemas conforme a figura 3: sensoriamento,
percepgdo, motivagdo, geragdo de emogao e selecdo de

acdo.
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O sensoriamento utiliza sensores de proximidade e
modulo de extensdo de visdo linear. Com as entradas
do sensoriamento e variaveis internas, o sistema de
percepgao cria questdes com prioridade e nivel do valor
para o sistema motivacional. Com as questdes de
prioridade e com consideragdes do estado emocional
atual, o sistema motivacional motiva o robd para atuar
em tarefas seletivas. O sistema de geracdo de emocgao
gera estados emocionais baseados no modelo
estocastico de Markov. Finalmente o sistema de selegao
de acgdo seleciona a acdo para ser executada para
satisfazer a condigdo atual.

e Modelo Emocional

A pesquisa utiliza 0 modelo de emog¢do de Markov pela
simplicidade e por ndo ter memoria, e também adiciona
um novo fator: o fator de inducdo de emogdo. O
modelo de emocdo de Markov para um agente com 4
estados emocionais pode ser expresso como abaixo:

X1 = AXy
com os seguintes pontos de estado emocional

Q = {Alegria, Raiva, Medo, Tristeza}



onde Xy representa o estado emocional atual ¢ A é a
matriz de transicdo de estado emocional (também
chamada matriz estocastica). Para obter impulsos de
intensidade emocional do estado emocional respectivo
utiliza-se um modelo de principios iterativo
considerando meta-estados das emog¢des como ¢4, e3,
e2 e el para alegria, raiva, medo e tristeza
respectivamente, conforme mostrado na figura 4:
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Figura 4

Os nos da figura 4 acima representam os estados
emocionais ¢ os arcos indicam a probabilidade de
transi¢do do estado presente para o proximo estado.

A vetor de intensidade de emogdes ¢ derivado da
probabilidade da respectiva emogio no modelo de
principios. Considerando-se os meta-estados, a matriz
estocastica A se torna:
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Para se obter a matriz de transi¢do de estados inicial do
modelo de Markov, os valores dos arcos recebem
valores iniciais como qj, qs,...,q16, resultando na matriz
de transi¢dao de estados inicial (A;) como mostrada
abaixo:

1 g5 go Qi3
Ay — d2 s o g4
D_

s 47 d11 q1a

da 48 iz 416

Esta matriz pode ser modificada posteriormente pela
influéncia dos fatores de indug¢do de emogéo a, B, y ¢ 6

para alegria, raiva, medo e tristeza respectivamente.
Estes fatores refletem as mudangas ambientais como
também mudangas internas de um robd. Existem quatro
tipos de probabilidades de transicdo para cada estado.
Por exemplo, a probabilidade de transi¢do de estado de
alegria para outros estados pode ser expressa como

Pr_'.'!,-"r_ui =gz + |:|d - rJ.-}Q"g
Peojed = qa + (v — a)ga
Poijes = qa+ (6 — a)gy
Fegjes =1 = (Pegjeq + Pegjes + Petjea)

Similarmente, a probabilidade de transi¢do de estado de
raiva:

Pr:ai,-"r:,'! = g5+ [ﬂ’ - .':?}q\";l
Poages = g7 + (v — Algr
Poijes = gs + (6 — 3)gs
Pezjes =1 = (Pegjea + Peajea + Peijes)

seguida de medo:

P&-’!,.l’e'z = o + {ﬂ - "I"jﬁ'ﬁl
Peajez = quo + (8 — 7)quwo
FPeiez =gz + (8 — v)q2
PEE,""E'E =1- {Pe-i;‘eﬁ + Pe?_!;‘ez + -Pelfe'z]:'

¢ finalmente tristeza:

FPegjer = qaa + (o = d)qia
Peajer = qua + (3 — d8)q14
Pezjer = qus + (v — 0)q1s
Porjer =1 — (Peajer + Peajer + Pezyer)

A equagdo acima correspondente a alegria tem
limitagdes (constraints) definidas pela seguinte
equacao:

4
ZPE'E,-"H =1
i=1

Quando as probabilidades nio satisfazem a condigdo da
equacdo acima um método de supressdo ¢ aplicado para
manter a mesma razdo de probabilidades. Em alguns
casos a esta condi¢do ndo pode ser satisfeita por que o
método de atualizagdo com informacgdo de sensores
contém erros de aproximacdo. Equagdes similares sdo
aplicadas as outras emocdes.

Os 16 valores das equacdes de probabilidade de
transi¢do de estado sdo utilizados para construir a
matriz atualizada de transicdo de estados. As
probabilidades de transi¢do de estado sdo modificadas



por estimulos/experiéncias positivos ou negativos.
Maiores detalhes do modelo sdo dados em [14] e [15].

e  Atualizacdo dos Fatores de Inducdo de Emocgao

O sistema de percepgdo percebe o mundo através de
parametros como carga de trabalho (w), nivel de
bloqueio (bl) e nivel de energia (¢) como mostrado na
figura 5:
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Figura 5

Os fatores de indugdo de emocdo sdo alteracdes nos
parametros acima. A carga de trabalho ¢ uma das
variaveis principais que afetam a atualizagdo dos
fatores de indug@o de emocdo. Utilizando-se um fuzzy
inference system (FIS) do MATLAB podemos mapear
os parametros w, bl e e para atualizar os fatores de
indugdo de emog¢des conforme a figura 6 abaixo:
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Figura 6

e Emogdo dominante

A tarefa de determinar a emoc¢do dominante ¢é
complicada por que as emog¢des sdo uma mistura de
estados, podendo ser inibidas ou potencializadas por
outros estados. Por exemplo, a inibigdo da alegria pela
tristeza, o medo inibido pela raiva, tudo dependendo da
intensidade e polaridade das emogdes. Para lidar com
estes casos uma nova varidvel, o humor (mood), ¢é
introduzida:

" i -1 | .1

ositive  if I =5 I

mood = P . Z;' n i Lutmonti
negative otherwise

Onde I;" é a intensidade das emogdes positivas no
instante i, e I;” é a intensidade das emoc¢des negativas no
instante 1.

e Selegdo de Comportamento

A logica fuzzy ¢ utilizada para geragdo de
comportamento a partir de um conjunto de emocgdes e
eventos. O comportamento depende do estado
emocional atual e dos eventos ocorridos. Por exemplo,

SE “emocdo” ¢ “medo” com intensidade “alta” E
“evento” ¢ “carga de trabalho aumentada” ENTAO
“comportamento” ¢ igual a “chamar ajuda”.

O comportamento “chamar ajuda” ¢ dependente do
estado emocional “medo” e do evento ou situacdo
“carga de trabalho aumentada”. Os comportamentos
sdo representados no modelo como estados discretos
(singleton) como “chamar ajuda”, “procurar energia”,
“aceitar ajuda”, etc. O rastreamento da mudanca da
intensidade das emogdes ¢ importante para tomar agdes
necessarias em certas situagdes. A logica fuzzy ¢
principalmente utilizada para desenvolver
comportamento individual e interativo. Além disto, ela
¢ necessaria para analisar a intensidade das emocgdes
para desenvolver comportamentos emergentes.

Os resultados das simulagdes mostraram a geracdo bem
sucedidade de emogdes usando o modelo proposto. O robd foi
capaz de gerar comportamentos em um ambiente complexo.
Por exemplo, durante a tarefa de busca por energia, quando o
robd estava enfrentando um grande numero de obstaculos sua
raiva se tornou gradualmente maior e por outro lado o medo
também aumentou a medida que o nivel de energia diminuiu.

C. Huetal

A arquitetura proposta por Hu et al [16] ¢é sub-dividida em 2
camadas: emocional, responsavel pela modelagem e geracdo
da emogdo, e comportamental, responsavel por implementar o
mecanismo gerador de comportamentos.

}



Cansal interpretation

Extraction of

features

Emotion

Appraisal Rules Appraisal

v
Cognitive Expected Reflex
Emotion Emotion Emotion
= 1 Layer | Emmsgac_sf
R 7 T AT ——
Behavior

Cognitive |
Behavior Set
Knowledge Base s

suggestion

Behavior

Selection |~
Action Reflex Reflex
Scheduling Behavior Setf¥| Behavior |&

Apgent's Belief,
Desire_ Intention [

I3 Layer i ognafive behavior 7

Figura 7

Na camada emocional os mddulos mais importantes sio
aqueles responsaveis pela geragdo das emocgdes. As emogdes
do modulo Cognitive Emotion sdo geradas a partir de
avaliagdes de eventos (avaliagdo baseada no modelo OCC
[17]). Por outro lado, as emogdes do modulo Expected
Emotion s@o baseadas no conceito de que os seres humanos
tem preferéncias por algumas agdes, evitando a¢des que levam
a experiéncias negativas. Finalmente, as emogdes do modulo
Reflex Emotion sd@o muito simples pois sdo causadas por
estimtulo ambiental intenso, muito semelhante a um reflexo

condicionado.
Na camada comportamental temos 2 tipos de
comportamentos  possiveis: cognitivo e reflexo. O

comportamento cognitivo ¢ fruto da racionalizacdo sendo
modelado pela arquitetura SOAR [18]. Através do SOAR um
grupo apropriado de comportamentos € proposto, depois um
comportamento ¢ selecionado e enviado para execugdo. O
comportamento reflexivo por sua vez esta diretamente ligado a
um estimulo interno ou externo em uma relagéo 1:1.

A simula¢do conduzida na pesquisa utiliza um campo de
batalha virtual onde uma equipe tatica se infiltra no campo
inimigo. A equipe tatica tem que selecionar a¢des para atingir
seus objetivos e escapar de ameagas inesperadas. Por exemplo,
quando a equipe esta se movendo e escuta o som das vozes
dos inimigos o SOAR propos 2 comportamentos apropriados:
esconder ou procurar o local dos inimigos. O comportamento
esconder foi selecionado e aplicado com sucesso.

III. DISCUSSAO

Os comportamentos gerados pelo método computacional de
Roesener et al. sdo mais complexos e semelhantes aos
comportamentos humanos. Além disto, o método de Roesener
et al. pode ser utilizado em uma gama maior de problemas e
em situagdes mais complexas. A utilizacgio de memoria
episodica aliada as emogdes permite tomar decisdes mais
rapidas e com maior chance de acerto. Por outro lado, o
método de Izumi et al. necessita menor poder computacional
(menos mddulos) e pode ser empregado em agentes simples e
em ambientes com multi-agentes para tarefas colaborativas.

Por sua vez, o método de Hu et al. permite um maior
detalhamento e separagdo logica dos tipos de emogdes, além
de fazer uso de arquiteturas comprovadamente eficazes como
OCC e SOAR. Porém em nenhum momento os drives internos
do agente sdo explicitamente discutidos, o que se mostra uma
desvantagem em relagdo a Roesener.

IV. CONCLUSAO

O comportamento das criaturas artificiais vem se tornando
mais “humano” a medida que as novas metodologias
computacionais incorporaram conceitos como emogdes,
drives, ego, memoria. Emogdes e drives permitem gerar tanto
comportamentos simples, que levam a preservagdo da vida,
quanto comportamentos complexos que permitem atingir
objetivos de longo prazo.

Citando Minsky [19]: "A questdo ndo ¢ se as maquinas
inteligentes podem ter emogdes mas se maquinas podem ser
inteligentes sem nenhuma emogao"
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