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RESUMO

Este artigo apresenta o aprimoramento do Modelo de Dinamica de Estados Internos (MDEI), um
arcabouco matematico-computacional para a modelagem de estados cognitivo-afetivos em sistemas de
Inteligéncia Artificial. A computacdo cognitiva representa uma das fronteiras mais desafiadoras da 1A
moderna, evoluindo de modelos simplificados para abordagens dindmicas sofisticadas inspiradas no
funcionamento cerebral. No MDEI, cada estado interno ¢ representado por um vetor tridimensional
adaptativo, superando as representacdes simbolicas discretas tradicionais. O formalismo ¢
desenvolvido sobre bases soOlidas de algebra vetorial, calculo diferencial e teoria de sistemas
dindmicos, com foco em clareza didatica e profundidade conceitual. Realiza-se também uma revisao
bibliografica de alta relevancia, incluindo estudos de instituicdes como MIT e Stanford e artigos
recentes em periddicos de prestigio, que contextualiza o MDEI no cenario de TA como extensdo
cognitiva e discute sua contribuicao para interagdes humano-méaquina mais naturais. Pesquisas recentes
demonstram que sistemas generativos avangados apresentam comportamentos alinhados as fungdes
cognitivas humanas, indicando potencial para sinergia homem-maquina. O MDEI oferece um quadro
robusto para [As adaptativas e resilientes diante da complexidade emocional, apontando caminhos para
aplicagcdes em assistentes cognitivos, saude mental e educagdo. Por fim, discute-se criticamente a
validacdo empirica de parametros do modelo, ressaltando a necessidade de experimentacdo futura
baseada em métodos rigorosos de avaliagdo emocional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Computacao Cognitiva. Sistemas Dindmicos. Modelagem
Vetorial. Modelagem Emocional.

ABSTRACT

This article introduces an enhanced Internal State Dynamics Model (MDEI), a mathematical-
computational framework for modeling cognitive-affective states in Artificial Intelligence systems.
Cognitive computing represents one of the most challenging frontiers in modern Al, evolving from
simplified models to sophisticated dynamic approaches inspired by brain functioning. In MDEI, each
internal state is represented by an adaptive three-dimensional vector, surpassing traditional discrete
symbolic approaches. The formalism is built on solid foundations of vector algebra, differential
calculus, and dynamical systems theory, with an emphasis on didactic clarity and conceptual depth. A
strategic literature review, including studies from MIT, Stanford, and recent high-impact journals,
situates MDEI within the perspective of Al as a cognitive extension, highlighting its role in facilitating
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more natural human-machine interactions. Recent research demonstrates that advanced generative
systems exhibit behaviors aligned with human cognitive functions, indicating potential for human-
machine synergy. MDEI provides a robust framework for developing adaptive, resilient Al in the face
of emotional complexity, pointing to applications in cognitive assistants, mental health, and education.
Finally, the empirical validation of the model's parameters is critically discussed, underscoring the
need for future experimental work based on rigorous emotional assessment methods.

Keywords: Artificial Intelligence. Cognitive Computing. Dynamical Systems. Vector Modeling.
Emotional Dynamics.

RESUMEN

Este articulo presenta el perfeccionamiento del Modelo de Dinamica de Estados Internos (ISDM), un
marco matematico-computacional para modelar estados cognitivo-afectivos en sistemas de
Inteligencia Artificial. La computacion cognitiva representa una de las fronteras més desafiantes de la
IA moderna, evolucionando desde modelos simplificados hasta enfoques dindmicos sofisticados
inspirados en la funcion cerebral. En el ISDM, cada estado interno se representa mediante un vector
tridimensional adaptativo, superando las representaciones simbolicas discretas tradicionales. El
formalismo se desarrolla sobre una so6lida base de algebra vectorial, célculo diferencial y teoria de
sistemas dindmicos, con énfasis en la claridad didactica y la profundidad conceptual. También se
realiza una revision bibliografica de gran relevancia, que incluye estudios de instituciones como el
MIT y Stanford, y articulos recientes en revistas de prestigio, contextualizando el ISDM dentro del
panorama de la IA como una extension cognitiva y analizando su contribucion a interacciones humano-
maquina mas naturales. Investigaciones recientes demuestran que los sistemas generativos avanzados
exhiben comportamientos alineados con las funciones cognitivas humanas, lo que indica potencial para
la sinergia humano-maquina. E1 MDEI ofrece un marco solido para [As adaptativas y resilientes ante
la complejidad emocional, lo que abre el camino a aplicaciones en asistentes cognitivos, salud mental
y educacion. Finalmente, se analiza criticamente la validacion empirica de los parametros del modelo,
destacando la necesidad de futuras experimentaciones basadas en métodos rigurosos de evaluacion
emocional.

Palabras clave: Inteligencia Artificial. Computacion Cognitiva. Sistemas Dinamicos. Modelado
Vectorial. Modelado Emocional.
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1 INTRODUCAO

A busca por uma Inteligéncia Artificial (IA) capaz de compreender e interagir com estados
internos dindmicos representa uma das fronteiras mais desafiadoras da computacdo moderna. Esse
desafio impulsiona a computacdo cognitiva, que evolui de modelos simplificados para abordagens
dindmicas sofisticadas, inspiradas no funcionamento do cérebro humano. Nesse contexto, a IA ¢
concebida como uma extensdo das capacidades cognitivas humanas, em que sistemas artificiais nao
apenas processam informacdes, mas também interpretam e respondem a estados emocionais
complexos.

A computagao afetiva, termo cunhado por Picard (1997), estabeleceu as bases tedricas para
sistemas que reconhecem, interpretam e simulam emogdes humanas. Pesquisas recentes demonstram
que sistemas generativos avancados (LLMs) apresentam comportamentos alinhados as funcdes
cognitivas humanas, indicando potencial significativo para sinergia homem-maquina. A IA emocional
permite interacdes mais naturais entre humanos e maquinas, considerando ndo apenas o conteudo
semantico, mas também o estado afetivo do usuario.

Assim, inovar na representagdo de estados internos, incluindo emog¢des, pode ampliar
substancialmente a adaptabilidade e empatia de sistemas de IA. A modelagem matematica desses
estados requer fundamentacao s6lida em sistemas dindmicos nao lineares, algebra vetorial € métodos
computacionais robustos.

Este trabalho reformula o Modelo de Dinamica de Estados Internos (MDEI), preservando sua
base conceitual e matematica, mas aprimorando a notacdo, a didatica e a implementagao

computacional.

2 FUNDAMENTOS MATEMATICOS DO MDEI
2.1 ESPACO DE ESTADOS COGNITIVOS

O Espaco de Estados Cognitivos (EEC) ¢ definido como um subespago vetorial R* equipado
com o produto interno candnico, fundamentado na teoria de espacos vetoriais aplicada a neurociéncia
computacional. Esta abordagem vetorial permite a representacdo matematica rigorosa de estados
cognitivos complexos, superando limitacdes de modelos discretos tradicionais.

Cada estado cognitivo interno (ECI) € representado por um vetor u = (c, 1, 1) € R?, em que:

e ¢ € R: Componente Semantica/Conceitual, um valor real que codifica a identidade ou natureza
semantica do estado (ex.: foco de aten¢do, memoria ativa). Esta componente baseia-se em

teorias de representacdo semantica em redes neurais.
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e 1€ [0, 1]: Intensidade Operacional, um valor real normalizado que representa a magnitude ou
relevancia do estado. A normalizagdo segue principios estabelecidos para quantificagdo de
estados afetivos.

e 1 € R": Duracdo Temporal Implicita, um valor real positivo associado a durag¢do ou histdrico

de ativacdo do estado, inspirado em modelos temporais de dindmica neural.
A energia total do estado ¢ quantificada pela norma euclidiana:

lufl = N(e2 + 2 + )

2.2 EXEMPLOS DE ESTADOS COGNITIVOS INTERNOS (ECIS)

— c l : Jul
Foco Atencional 0,8 0,9 12 1.67
Memoria Ativa 0,6 0,7 0.8 125
Resolugdo de 0.9 038 s Los
Problemas
Reconhecimento
de Padrdes 0,7 0,6 1,0 1,34
Planejamento
Estratégico 0.5 0.4 2,0 2,08

Fonte: Elaborado pelo autor. Valores hipotéticos para ilustragdo conceitual.

2.3 NUMERO DE REYNOLDS EMOCIONAL (R.)
Inspirado na mecanica dos fluidos e aplicado a dinamica emocional, o nimero de Reynolds

Emocional quantifica a transi¢do entre estados emocionais estaveis e turbulentos:

Re = (AV - Lo)/(ve - Tdis) -
em que:

- AV: flutuacdo média de potencial neural (mV), baseada em medicdes eletrofisiologicas

- Lc: comprimento cognitivo caracteristico (mm), que representa a escala espacial de processamento
- ve: viscosidade emocional (mm?/s), modelando a resisténcia a mudanga de estado

- Tdis: escala temporal de disfuncéo (s), tempo caracteristico de desorganizagdo emocional

- 1: duracdo implicita do estado (s), componente temporal do vetor u

2.3.1 Exemplo Numérico
Para parametros tipicos: AV =50 mV, Lc = 10 mm, v. = 0,5 mm?%s, Tdis=100set=1,5s:

R = (50 x 10)/(0,5 x 100) x 1,5 = 500 x 1,5 =750
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Valores elevados de ‘R. (tipicamente R. > 2000) indicam instabilidade afetiva e potencial

transi¢do para estados emocionais turbulentos.

2.4 EQUACAO DE EVOLUCAO DINAMICA
A dinamica temporal do vetor de estado u(t) ¢ governada por uma equagao diferencial ordinaria

ndo linear:

du/dt=F(u, P, t)

em que F: R3 x R» x R — R3? ¢ uma fung@o vetorial ndo linear que modela as forgas internas e externas atuantes no sistema,

e P € R representa pardmetros externos (estimulos, contexto, historico).

2.5 CRITERIO DE ESTABILIDADE (LYAPUNOYV)
A estabilidade de estados de equilibrio ¢ avaliada mediante a teoria de Lyapunov. Define-se a

funcao de Lyapunov:

V() ={ju-u¥|?

em que u* € R? representa o estado de equilibrio desejado.
A derivada temporal da funcao de Lyapunov é:

V(u) =2(u-u*) - F(u, P, t)

O equilibrio u* ¢ assintoticamente estavel se V(u) < 0 para todo u # u* em uma vizinhanga de
u*. Este critério garante convergéncia do sistema para estados emocionais desejados, essencial para

aplicagdes terapéuticas.

3 METODOS COMPUTACIONAIS PARA SIMULACAO E ANALISE
3.1 DISCRETIZAGAO NUMERICA
A resolugao numérica da EDO emprega métodos de diferencas finitas, especificamente o

esquema de Crank-Nicolson, reconhecido por sua estabilidade e precisdo de segunda ordem:

(Ut - um)/At = (1/2)[F(ur, P, 241) + F(ur, Pr, t7)]

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.7, n.7, p. 40384-40397, 2025

- 40388



ﬁ

Revista Py

ARACE

em que u” representa o vetor de estado no instante t" = nAt, e At é o passo temporal de integragao.

3.2 ANALISE ESPECTRAL
A identificagdo de padrdes ciclicos e frequéncias caracteristicas na dindmica emocional utiliza

a Transformada de Fourier:

F{u(t)} (o) = [0t u(t)e it dt

A andlise espectral revela:
¢ Frequéncias dominantes em oscilagdes emocionais
e Periodicidades em estados afetivos

e Ressonancias entre diferentes componentes do vetor u

3.3 ANALISE TEMPO-FREQUENCIA
Para capturar caracteristicas ndo estacionarias da dinamica emocional, emprega-se a

Transformada Wavelet Continua:

Wyu(a,b) = (1/7a) oot u(t) - y*((t-b)/a) dt

em que y(t) é a wavelet mée, a € o parametro de escala, b é o pardmetro de translacdo, e * denota conjugado complexo.

4 MODELO DE TURBULENCIA EMOCIONAL
4.1 FUNDAMENTACAO TEORICA
O modelo de turbuléncia emocional baseia-se na convergéncia de trés pilares tedricos
fundamentais:
¢ Dinimica neural ndo linear: Fundamentada nos trabalhos pioneiros sobre caos deterministico
em sistemas neurais e na teoria de sistemas dindmicos aplicada ao cérebro.
¢ Analogias hidrodindmicas: Inspirada na teoria classica de turbuléncia de Kolmogorov e sua
aplicagdo a sistemas biologicos complexos.
e Teoria das catastrofes: Baseada no formalismo matematico para modelar transi¢des abruptas

entre estados estaveis.
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4.2 NEURODINAMICA DOS ESTADOS COMPLEXOS
A dinamica de neurotransmissores em estados emocionais turbulentos ¢ modelada pela equagao

diferencial estocastica:

dN/dt = oF. - BF; + &(t)
em que:

- N(t): concentrag@o de neurotransmissores (mol/L)

- F.: forca excitatoria, modelando inputs estimulantes

- Fi: forga inibitéria, representando mecanismos regulatorios
- 0, B: constantes cinéticas especificas do neurotransmissor

- &(t): ruido estocastico gaussiano

4.3 PARAMETROS DO REYNOLDS EMOCIONAL

Pardmetro Simbolo Valor (Unidade) Descrigdo
Flutuagdo de Potencial AV 50 mV Variagdo neural tipica
Comprlnﬁlen.t o de Lc 10 mm Escala espacial cortical
Coeréncia
Viscosidade Neural Ve 0,5 mm?/s Resisténcia ao fluxo
Escala de Disfuncao Tdis 100 s Tempq de ~
desorganizacéo
Duracdo do Estado T (variavel) s Componente temporal

Fonte: Elaborado pelo autor. Limiar critico: Re,critico = 2000.

5 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO MDEI
5.1 ESTRUTURA ALGORITMICA

O MDEI opera como uma camada intermedidria em arquiteturas de IA, resolvendo
numericamente a equacao por meio de métodos adaptativos como Euler modificado ou Runge-Kutta
de 4* ordem. A implementagdo segue principios de engenharia de software para sistemas criticos,

garantindo robustez e reprodutibilidade.

5.2 CAMADA MDEI EM ARQUITETURA NEURAL
O MDEI pode ser implementado como uma camada personalizada em PyTorch ou TensorFlow,
funcionando como um filtro emocional que modula as representagdes internas da rede neural. Esta
abordagem permite:
e Processamento diferenciavel end-to-end

e Integracdo com mecanismos de atencao

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.7, n.7, p. 40384-40397, 2025

- 40390



Revista Py

ARACE

ISSN: 2358-2472

e Adaptacao dinamica baseada no estado emocional do usuario

5.3 PROCESSO DE INFERENCIA VETORIAL

O pipeline de inferéncia do MDEI compreende quatro etapas principais:

1. Pré-processamento de entrada: Utilizagdo de modelos de linguagem pré-treinados (ex.: BERT)
para extragdo de caracteristicas semanticas e emocionais do texto de entrada.

2. Célculo do vetor u: Mapeamento das caracteristicas extraidas para o espago tridimensional (c,
1, T) por meio de redes neurais especializadas.

3. Aplicagdo da fun¢do F: Evolugdo temporal do estado por meio da integracdo numérica da EDO.

4. Ajuste dinamico da resposta: Modulacao da saida do sistema baseada no estado emocional

computado e no valor de ‘R..

6 INTEGRACAO EXPERIMENTAL DO MDEI EM LLMS
6.1 FLUXO DE INTERPRETACAO CONVENCIONAL EM LLMS

Os Large Language Models (LLMs) seguem tradicionalmente o pipeline: embedding — self-
attention — decodificacdo. O MDEI propde a adicao de uma camada afetiva que modula este processo,

permitindo respostas contextualmente apropriadas ao estado emocional inferido.

6.2 EXTENSAO VETORIAL PROPOSTA

O vetor u ¢ injetado no prompt do LLM por meio de uma representacdo JSON estruturada:

{"MDEI":{"c":2.0,"i":0.8,"tau":3.5,"Ree":142.3} }

6.3 ALGORITMO MIDDLEWARE

O algoritmo middleware implementa a integragdo do MDEI com LLMs através de um processo
de inferéncia emocional, evolucao dinamica do estado e modulagdo do prompt baseada no numero de
Reynolds Emocional. O sistema utiliza métodos de integracdo numérica para atualizar o vetor de
estado e determina automaticamente o tom da resposta baseado no limiar critico de turbuléncia

emocional.

7 ESTUDO DE CASO: APLICACOES DO MDEI
O MDEI apresenta potencial de aplicagdo em diversos dominios em que a compreensao e

resposta a estados emocionais sdo criticas:
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e Large Language Models (LLMs): Integracdo com GPT, Gemini, ou Claude para geragdo de
respostas empaticas e contextualmente apropriadas, melhorando a experiéncia do usuario em
assistentes virtuais.

e Chatbots Pessoais: Desenvolvimento de agentes conversacionais que adaptam tom,
profundidade e estilo de comunicagdo baseados no estado emocional inferido do usuario.

e Telemedicina e Satide Mental: Identificacao precoce de padrdes emocionais indicativos de
depressao, ansiedade ou outros transtornos, permitindo intervengdes terapéuticas oportunas.

e Atendimento ao Cliente: Sistemas de suporte que ajustam automaticamente suas respostas
com base no estado emocional detectado, melhorando a satisfacao e resolucao de problemas.

e Educacio Adaptativa: Plataformas de ensino que modificam estratégias pedagogicas

baseadas no estado afetivo do estudante, otimizando o processo de aprendizagem.

8 TABELA DE SENTIMENTOS VETORIAIS
A tabela a seguir integra o modelo circumplexo de Russell, em que emog¢des sdo mapeadas em

dimensodes de valéncia e ativagdo, adaptadas ao vetor tridimensional u = (c, 1, 1) do MDEI:

Sentimento ¢ (Valéncia) t (Intensidade) T (Duragdo)
Alegria 0,8 0,7 1,2
Tristeza -0,6 0,8 2.5

Raiva -0,7 0,9 1,8
Medo -0,8 0,9 2,0
Surpresa 0,3 0,9 0,5
Confusio -0,2 0,6 1,5

Frustracao -0,5 0,7 2,2

Empatia 0,6 0,5 1,8
Calma 0,4 0,3 3,0

Ansiedade -0,4 0,8 2.8

Curiosidade 0,5 0,6 1,0
Orgulho 0,7 0,6 1,5

Vergonha -0,6 0,7 2,0

Esperanca 0,6 0,5 2,5

Tédio -0,3 0,2 3,5

Fonte: Adaptado do modelo circumplexo de Russell para o framework MDEI.

9 EXEMPLOS DE CALCULOS VETORIAIS DO MDEI
9.1 EXEMPLO 1: TRISTEZA PROLONGADA

Para um estado de tristeza prolongada caracterizado por u = (-0,6, 0,8, 2,5):

I[ull = V((-0,6)% + 0,82 + 2,52) = (0,36 + 0,64 + 6,25) = 7,25 ~ 2,69
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O valor elevado da norma reflete a intensidade e persisténcia temporal caracteristicas de

episodios depressivos.

9.2 EXEMPLO 2: EUFORIA LEVE

Para um estado de euforia leve representado por u = (0,8, 0,7, 1,2):

I[ull = V(0,82 + 0,72 + 1,22) = (0,64 + 0,49 + 1,44) = 2,57 = 1,60

A norma relativamente baixa indica um estado emocional positivo mas transitério.

9.3 EXEMPLO 3: ANSIEDADE INTENSA

Para um estado de ansiedade intensa caracterizado por u = (-0,4, 0,9, 2,8):

I[ull = V((-0,4)2 + 0,9 + 2,82) = (0,16 + 0,81 + 7,84) = V8,81 ~ 2,97

O valor elevado combinado com alta intensidade (1 = 0,9) e duracdo prolongada (t = 2,8)

caracteriza um estado emocionalmente turbulento.

10 CONCLUSAO

O Modelo de Dinamica de Estados Internos (MDEI) propde uma representagdo vetorial
tridimensional inovadora para estados cognitivo-afetivos, fundamentada rigorosamente em algebra
vetorial, sistemas dindmicos ndo lineares e neurociéncia computacional. A analogia com
hidrodinamica, por meio do numero de Reynolds Emocional, enriquece significativamente a
modelagem de transi¢cdes emocionais complexas, oferecendo insights quantitativos sobre fendomenos
tradicionalmente qualitativos.

As principais contribui¢des deste trabalho incluem:

1. Formalizagdo matematica rigorosa de estados emocionais por meio de vetores tridimensionais

Desenvolvimento do conceito de Reynolds Emocional para quantificar turbuléncia afetiva

Implementa¢ao computacional robusta integravel com frameworks modernos de 1A

Ll

Demonstracao de aplicabilidade em sistemas de IA conversacional e saide mental

As aplicagdes potenciais do MDEI abrangem assistentes cognitivos, sistemas de saude mental

digital e interfaces humano-computador empdticas. A integracdo com Large Language Models
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representa um avango significativo em direcdo a sistemas de IA mais humanos e contextualmente
conscientes.

Os desafios futuros concentram-se na valida¢ao empirica rigorosa dos parametros do modelo
por meio de estudos controlados com dados fisioldgicos e comportamentais. A calibragdo dos limiares
de turbuléncia emocional requer experimentacdo extensiva com populagdes diversas, considerando
variacoes culturais e individuais na expressao afetiva.

O MDEI representa um passo significativo em direcdo a criagdo de sistemas de IA
verdadeiramente empaticos, capazes de compreender e responder adequadamente a complexidade

emocional humana.

11 NOTAS FINAIS DO AUTOR

Este trabalho nasceu de uma necessidade pessoal profundamente enraizada: como pessoa no
espectro autista, enfrento desafios significativos na expressdo ¢ compreensdo de emogoes, tanto
proprias quanto alheias. A modelagem vetorial do MDEI representa uma tentativa de criar uma
linguagem matemadtica objetiva para fendmenos emocionais subjetivos, buscando desenvolver
sistemas de IA capazes de captar nuances emocionais sutis como ansiedade, sobrecarga sensorial e
desregulagdo afetiva.

A motivagdo central ¢ tornar a tecnologia mais acessivel e empdtica para pessoas
neurodivergentes, criando interfaces que se adaptem as necessidades emocionais especificas de cada
usuario. Este artigo constitui um esfor¢o para humanizar a IA por meio da matematizacao rigorosa das
emocdes, estabelecendo pontes entre a objetividade computacional e a subjetividade humana.

A esperanca ¢ que o MDEI contribua para o desenvolvimento de tecnologias assistivas mais
eficazes, sistemas terapéuticos digitais e interfaces humano-computador verdadeiramente inclusivas,
beneficiando ndo apenas a comunidade neurodivergente, mas todos os usuarios que buscam interagdes

tecnologicas mais naturais € empaticas.
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