Reconhecimento de Expressoes Faciais através de Redes Bayesianas
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RESUMO: O reconhecimento de expressées faciais tem sido
alvo de pesquisas, devido ao seu potencial de aplicagdo. Varios
trabalhos no estado da arte focam no desenvolvimento de sistemas
computacionais para realizar o reconhecimento de expressoes.
No entanto, reconhecer expressées faciais através de sistemas é
uma tarefa desafiadora, devido aos inumeros fatores que afetam
a eficiéncia dos sistemas constituidos basicamente das seguintes
etapas: aquisigéo facial, extragdo de caracteristicas e classificagéo.
Este trabalho aborda apenas na ultima etapa, com o objetivo de
classificar em fungdo das Unidades de Agdo as seis expressées
faciais basicas (raiva, surpresa, tristeza, nojo, medo e alegria).
Para alcangar o objetivo foram utilizadas as Redes Bayesianas
e as Redes Neurais Attificiais do tipo Multilayer Perceptron. As
Redes Bayesianas obtiveram no geral, uma média de acertos de
90.06%, enquanto que as Redes Neurais Attificiais apresentaram
uma taxa média de 79.80%.

PALAVRAS-CHAVE: classificagdo, expressoes faciais, reconhe-
cimento de expressoes.

ABSTRACT: The recognition of facial expressions has
been the object of research, due to its application potential.
Several works in the state of the art focus on the development
of computational systems to perform the recognition of
expressions. However, recognizing facial expressions through
systems is a challenging task due to the numerous factors
that affect the efficiency of the systems constituted basically
of the following steps: facial acqui-sition, features extraction
and classification. This work addresses only on the last stage
with the objective of classify in function of the Action Units
the six basic facial expressions (anger, surprise, sadness,
disgust, fear and happiness). To achieve the goal were used
the Bayesian Networks and the Artificial Neural Networks
of the Multilayer Perceptron type. The Bayesian Networks
obtained in general, an average of accuracies 90.06%, while
the Artificial Neural Networks presented an average rate of
79.80%..

KEYWORDS: Cclassification, facial expressions, expressions
recognition.

1. INTRODUGCAO

As expressoes faciais sdo mudangas na face, ocasiona-
-das por contragdoes de musculos faciais, com duragdo de
250ms a 5s, que possibilitam demonstrar os estados emocio-
nais, sendo responsaveis por 55% da comunicagdo realizada
entre os seres humanos [1].

Os seres humanos conseguem reconhecer e distinguir
expressdes faciais, mesmo em ambientes com condigdes
ndo favoraveis. Apesar de ser uma tarefa simples para o ser
humano, o reconhecimento de expressdes faciais através de
sistemas computacionais ¢ uma tarefa desafiadora, devido as
dificuldades encontradas, que podem ser atribuidas as varia-
veis como a posigdo facial, ilumina¢ao do ambiente e alguns
aspectos visuais como o uso de barba, cortes de cabelos e
acessoOrios como oculos, maquiagem. Portanto, sdo fatores
que influenciam no desempenho dos sistemas.

O reconhecimento de expressdo facial ¢ uma area que
vem sendo amplamente explorada por pesquisadores no
campo da Psicologia, Engenharia da Computacdo e Neuro-
ciéncias, devido ao seu grande numero de aplica¢des, como
por exemplo, na Interagdo Homem-Computador, que busca
melhorar e evoluir a relagdo entre pessoas ¢ computadores
[2]. O reconhecimento de expressdo refere-se a uma modali-
dade que tem como objetivo aumentar a familiaridade de co-
municag@o com os usuarios, fazendo com que estes interajam
com um sistema computacional como se fosse uma interagédo
entre pessoas [3].

Avangos em pesquisas relacionadas com a detecgdo e re-
conhecimento facial foram algumas das razdes que propor-
cionaram estudos voltados para o reconhecimento automa-
tico de expressoes faciais. Um trabalho pioneiro nesta area
foi apresentado por [4]. Muitos autores focam apenas na
classificacdo de expressdes, como em trabalhos de [5] ¢ [6].
O presente trabalho tem o proposito classificar com base nas
Unidades de Agdo (UAs), as seis expressoes faciais (raiva,
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surpresa, tristeza, nojo, medo e alegria), consideradas univer-
sais, transculturais e inatas na natureza humana [7].

A classificac@o foi efetuada por meio das Redes Bayesia-
nas (RBs) que estdo implementadas no Waikato Environment
for Knowledge Analysis-WEKA, um sofiware livre de minera-
¢do de dados, desenvolvido em Java, pelos pesquisadores da
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia [8]. Para compa-
racdo com as RBs, foram usadas as Redes Neurais Artificiais
(RNAS) do tipo Multilayer Perceptron (MLP) disponibilizadas
pelo WEKA. Usamos estas técnicas devido ao fato de apre-
sentarem altas taxas de acertos na classificacdo. Na fase de
treinamento e teste das RBs e do método utilizado para a com-
paracdo foi usado um conjunto de dados desenvolvido a partir
da base de dados Extended Cohn-Kanade (CK+) [9]. A prin-
cipal contribui¢do deste trabalho ¢ basicamente a forma como
foi feita a classificagdo de expressoes faciais por meio de UAs.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

O reconhecimento de expressdes faciais tem sido impor-
tante para o avango na interagdo homem-computador (IHC).
Ao longo dos anos, algumas pesquisas a respeito do tema
foram realizadas com o objetivo de automatizar o processo
de reconhecimento, considerado um problema interessante ¢
desafiador, como os estudos realizados por [10] e [11]. Atu-
almente, a maioria das abordagens desenvolvidas no estado
da arte visa reconhecer um pequeno conjunto de expressoes
faciais humanas. Portanto, algumas técnicas computacionais
sdo capazes de obter, em ambiente controlado, taxa de reco-
nhecimento entre 74% ¢ 98% [12].

O reconhecimento de expressdes faciais ¢ alvo de pesqui-
sas desde a época de Charles Darwin, que estudou os estados
emocionais nos povos isolados encontrando semelhangas nos
movimentos responsaveis pela inferéncia de emogdes [13].

Os pesquisadores Ekman e Friesen, em 1981 aprofunda-
ram as ideias de Charles Darwin, e concluiram a existéncia
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de expressoes faciais basicas universais, que ndo variam en-
tre os grupos sociais e ndo precisam ser ensinadas. O con-
junto de expressdes produzidas, independemente do contex-
to cultural sdo: raiva, surpresa, tristeza, nojo, medo alegria,
exemplificadas na Figura 1.

Fig.1 - As seis expressoes faciais basicas. Fonte: [14].

Vale ressaltar que o reconhecimento de expressoes faciais
pode ser uma importante etapa para o reconhecimento de emo-
¢des humanas, mas essas metodologias adotam, além das carac-
teristicas faciais extraidas de imagens, as caracteristicas como
variacdes de voz, gestos, direcdes do olhar e expressdes faciais
para reconhecer estados emocionais. Portanto, ha que ser feita
essa distingdo entre as metodologias, conforme mencionam [15].

Na tentativa de padronizar o reconhecimento de expres-
soes faciais, varios sistemas de codificagdo de agdo facial
foram desenvolvidos. Dentre esses sistemas, destaca-se na
comunidade cientifica o Sistema de Codificacdo de Agdes
Faciais (do inglés Facial Action Coding System-FACS) [16].
Este sistema descreve todos os possiveis movimentos faciais
produzidos a partir de contragdes de musculos faciais (um
ou mais musculos) em 44 UAs, que representam os menores
movimentos faciais visualmente discerniveis. Dentre estas
UAs, 30 sdo anatomicamente relacionadas com as contragées
de musculos faciais especificos, enquanto que as restantes
ndo possuem agdes especificadas [17].

As combinagdes de UAs podem formar uma vasta quanti-
dade de expressdes faciais, pois apesar de ser pequena a quan-
tidade de UAs, mais de 7000 combinagdes foram observadas
em investigacdes. A Figura 2 apresenta exemplos de algumas
UAs, a Tabela 1 mostra algumas combinagdes possiveis,
como por exemplo, a expressdo alegria obtida pela combina-
cdo da UAG (elevagdo da bochecha), UA12 (alongamento dos
cantos da boca) e UA25 (separagdo entre os 1abios).

Nos ultimos anos, as UAs tém sido amplamente estu-
dadas por pesquisadores na area de reconhecimento de ex-
pressdes faciais pelo fato de apresentar bom desempenho na
classificacdo de classes de expressdes. Uma tarefa de reco-
nhecimento de expressdes faciais consiste basicamente nas
seguintes etapas: aquisicao da face, extragdo de caracteristi-
cas e classificacdo de expressoes faciais [15].

Fig.2 - Exemplos de UAs. Fonte: [14].
Tab.1 - Expressoes faciais com suas respectivas combinagdes de UAs.
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Expressao Facial Combinagdes de UAs

Alegria UAG6+UA12+UA25

Surpresa UA1+UA2+UA5+UA25+UA27
Raiva UA4+UA5+UA15+UA17
Tristeza UA1+UA2+UA4+UA15+UA17
Medo UA1+UA4+UA7+UA20

Nojo UA1+UA4+UA15+UA17

2.1 Aquisicao da face

Na etapa de aquisigdo, o objetivo ¢ localizar a face em
imagens ou sequéncias de videos, eliminando informagdes
desnecessarias. No entanto, inimeros fatores afetam o de-
sempenho de técnicas de visdo computacional responsaveis
pela detecgdo facial, como a iluminagdo, oclusdo da face,
presenca de cabelo ou 6culos sobre a face, orientagdo da ima-
gem, entre outros, sdo exemplos de obstaculos encontrados
na execucdo desta tarefa. Um dos métodos mais utilizados no
meio académico e na industria, devido ao baixo custo com-
putacional e baixa taxa de falsos positivos, ¢ denominado de
Viola-Jones [18].

2.2 Extracao de caracteristicas

Esta etapa consiste na extragdo de informagdes relevantes
da face que possam representar diferentes tipos de expressoes
faciais. Se realizada de maneira precisa, a extracdo possibilita
a obtencdo de bons resultados, .

Muitos trabalhos no estado da arte focam em melhorar esta
etapa, pois a extragdo de caracteristicas ¢ considerada o pon-
to chave para proporcionar boas acurécias. Neste contexto, os
trabalhos de [11] e [19], apresentam duas metodologias que
sdo empregadas na tarefa de extragdo: as baseadas em geo-
metria ¢ as baseadas em aparéncia. Em algumas literaturas,
as abordagens sdo combinadas a fim de obter uma performan-
ce melhor no reconhecimento de expressdes faciais forman-
do uma abordagem hibrida. De acordo com [19], [20] é um
exemplo de trabalho que utiliza uma abordagem hibrida para
o reconhecimento de expressdes faciais baseado em caracteris-
ticas para reconhecer UAs individuais e combinag¢des de UAs.

2.3 Classificagoes de expressoes faciais

Aultima etapa do processo consiste em classificar as cara-
teristicas extraidas da face, com o objetivo de inferir as expres-
sOes faciais utilizando técnicas computacionais, tais como:
RBs [21] e RNAs MLP [22]. De acordo com [19], as aborda-
gens utilizadas no reconhecimento de expressdes faciais sdo
baseadas em imagens estaticas ou sequéncias de imagens.

As abordagens baseadas em imagens estaticas utilizam
como entrada apenas as informagdes de uma imagem atual, que
contém ou ndo uma imagem de referéncia. Nesta classe encon-
tram-se por exemplos os métodos baseados em RNAs e regras.
Aquelas baseadas em sequéncias de imagens consideram as in-
formacdes temporais das sequéncias de imagens que represen-
tam expressoes faciais para realizar a classificacao.

2.3.1 Redes Bayesianas

As RBs sdo modelos graficos capazes de representar as
relagdes de causalidade entre as variaveis aleatorias de um
problema. Também chamadas de redes probabilisticas vém
sendo utilizadas em problemas que envolvem incertezas, em
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que conclusdes sao obtidas a medida que novas informagdes
ou evidéncias a respeito do problema sdo determinadas, como
por exemplo, visdo [23] e diagndstico de doengas [24-25].

Uma RB ¢ representada por um grafo dirigido aciclico
(do inglés Directed Acyclic Graph-DAG), constituido por
nos e arcos. Os nods sdo as varidveis aleatorias, que podem
ser continuas ou discretas, e 0s arcos representam as depen-
déncias diretas entre as variaveis. Se houver um arco dirigido
de um paraum nd, sera denominado pai de . Cadand que
possui como pais , contém uma tabela de probabilidade con-
dicional , que apresenta informacdo quantitativa da variavel
condicionada a seus pais. Caso ndo possua pai, a tabela é
reduzida para uma probabilidade incondicional ou a priori.
A estrutura de RBs que adotamos possui dois niveis, onde
no primeiro nivel ha somente uma variavel relacionada com
as expressdes faciais, e no segundo tem-se cinco variaveis
que representam as UAs. Um exemplo de estrutura de RB ¢
ilustrado na Figura 3.

Fig. 3 - Exemplo de estrutura de RB, em que as variaveis I, S,
E, O, R e T representam respectivamente idade, sexo, educagao,
ocupacao, residéncia e transporte. Fonte: [26].

2.5 Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron

As RNAs sdo modelos inspirados no sistema nervoso dos
seres humanos, que buscam simular o funcionamento do cé-
rebro humano. Os modelos sdo constituidos de neuronios que
estdo dispostos em uma ou mais camadas e conectados por
meio de sinapses. As RNAs possuem a capacidade de apren-
der e generalizar a partir de informagdes obtidas no processo
denominado aprendizagem [22].

Neste trabalho, foram utilizadas as RNAs MLP que apre-
sentam normalmente uma camada de entrada, uma ou mais
camadas intermediarias ou ocultas e uma camada de saida.
As camadas estdo interligadas através de elos de conexdes ou
sinapses, responsaveis por propagar as informagdes entre as
unidades de processamento (neurdnios) de forma progressi-
va. A diferenca em relacdo aos perceptrons de camada tinica
estd na presenca de camadas intermediarias, que desempe-
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nham um papel importante na deteccdo de caracteristicas
relevantes de padrdes usados no treinamento. A arquitetura
de RNA que utilizamos contém na camada de entrada uma
quantidade de neurdnios igual ao tamanho dos vetores de en-
trada e a camada de saida possui tamanho equivalente ao niime-
ro de expressdes faciais de interesse do estudo. Por outro lado, o
numero de neurdnios na camada interna foi escolhido arbitraria-
mente e refinado por meio de testes. A Figura 4 ilustra um grafo
estrutural de uma RNA MLP totalmente conectada.
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Fig. 4 - Exemplo de RNA MLP constituida de uma camada de

entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. Fonte: [22].

No presente trabalho, o algoritmo de aprendizagem su-
pervisionada empregado no treinamento das redes MLP ¢é o
backpropagation proposto por [27]. Este algoritmo consiste
de etapas importantes na redug@o da taxa de erro oriunda da
diferenca entre a resposta real e a resposta conhecida. As eta-
pas sdo denominadas de propagacdo ¢ retropropagacao.

Na propagacdo, um sinal de entrada é processado por
cada uma das camadas, resultando ao final do processa-
mento uma resposta de saida sendo que neste processo os
pesos sindpticos permanecem inalterados enquanto que, na
retropropagacao, os pesos sio ajustados a fim de minimizar
o erro produzido pela subtracdo da resposta encontrada no
processamento com a resposta desejada. O erro € propagado
no sentido inverso da direg¢ao dos elos de conexoes.

3. RESULTADOS

Os testes computacionais foram realizados no ambiente
do WEKA utilizando as técnicas de classificagdo RBs ¢ as
RNAs do tipo MLP com os pardmetros mantidos nos valo-
-res padrdo do software. Nos experimentos usamos os clas-
sificadores com a metodologia de validacdo cruzada com 10
folds apresentada em [28]. Para comparagdo de desempenho
utilizamos também as técnicas com a validagdo cruzada com
6 folds, as quais foram aplicadas sobre uma base de dados
composta de 156 instancias. A Tabela 2 mostra quantidade
de instancias referente a cada uma das expressdes faciais
analisadas neste trabalho.

Os experimentos computacionais foram executados em
um computador constituido por um processador Inter(R)
Core (TM)i5-2410M, 2.3GHz e 4GB de memoria RAM. Os
resultados experimentais encontrados nos testes serdo des-
critos a seguir.
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Tab. 2 - Quantidade de expressoes faciais analisadas.

Expressoes Faciais Total
Alegria 52
Tristeza 17

Raiva 10
Surpresa 43
Nojo 26
Medo 8

- 156

3.1 Classificagao usando Redes Bayesianas com a va-
lidacao com 6 folds.

Para avaliar o desempenho das RBs, foi utilizada inicial-
mente a técnica de validagdo cruzada com 6 folds, que sepa-
rou o conjunto de dados em 6 grupos. Um grupo foi usado
como dados de teste ¢ os 5 grupos restantes foram utilizados
como dados de treinamento da abordagem.

Os resultados obtidos s@o apresentados na Tabela 3, que
exibe uma matriz de confusdo obtida a partir da avaliagdo
da técnica utilizando a validac¢do cruzada com 6 folds. Esta
matriz mostra a quantidade de instancias classificadas corre-
tamente para cada uma das seis expressoes faciais.

Observa-se na Tabela 4, que o algoritmo classificou correta-
mente 43 instancias relacionadas com a expressdo surpresa. Por-
tanto, o percentual de acerto foi de 100%. No entanto, a técnica
ndo obteve bom desempenho a respeito da expressdo medo, pois
identificou corretamente apenas 2 instancias, apresentando uma
taxa de acerto igual a 25%. Neste caso, foram identificadas de
forma precisa 142 instancias, o que significa que o classificador
obteve uma taxa de acerto de 91.02%.

3.3 Classificacdo usando Redes Neurais Multilayer
Perceptron com a validacdao com 6 folds.

Para comparar com os resultados obtidos a partir das
RBs, foram efetuados experimentos utilizando as RNAs do
tipo MLP, constituidas por 5 neurdnios na camada de entrada
que representam a dimensdo dos vetores de entrada gerados
pela combinagdo de UAs, 5 neurénios na camada oculta e 6
neurdnios na camada de saida que correspondem ao nimero
de expressdes faciais. A Tabela 5 apresenta os resultados en-
contrados através da avaliacdo das RNAs por meio da técnica
de validacdo cruzada com 6 folds.

Tab. 5 - Matriz de confusdo obtida pelas RNAs com a validacdo
cruzada com 6 folds.

Tab.3- Matriz de confusio obtida pelas RBs com a validacio Alegria Tristeza Raiva surpresa Nojo Medo
cruzada com 6 folds. 45 3 2 0 2 0
Alegria Tristeza Raiva Surpresa Nojo Medo 3 10 1 3 0 0
50 0 0 0 0 2
1 0 5 0 2 2
0 15 0 0 0 2
0 1 7 0 2 0 0 0 0 43 0 0
0 0 0 43 0 0 4 0 1 0 20 1
1 1 1 0 23 0 0 4 1 1 2 0
1 0 1 2 1

Verifica-se na Tabela 3, que foram inferidas corretamente
50 instancias relacionadas com a expressao alegria. Para as
expressoes tristeza e raiva, a técnica classificou corretamente
15 e 7 instancias, respectivamente.

A técnica apresentou uma boa performance no diz respei-
to a classificagdo da expressdo surpresa, pois identificou de
forma precisa todas as 43 instancias. Para nojo foram classi-
ficadas corretamente 23 instincias e, por fim, apenas 1 ins-
tancia foi inferida de forma correta, com a expressdo medo.
Portanto, foram classificadas corretamente 139 instincias,

resultando em uma taxa de reconhecimento de 89.10%.
3.2 Classificagdo usando Redes Bayesianas com a valida-
¢do com 10 folds
Neste caso, a performance da técnica foi analisada atra-
vés da validagdo cruzada com 10 folds. A Tabela 4 mostra
os resultados obtidos utilizando um conjunto de dados para o
teste e os 9 conjuntos restantes para o treinamento.

Tab.4 - Matriz de confusdo obtida pelas RBs com a validagdo com

10 folds.
Alegria Tristeza Raiva Surpresa Nojo Medo
50 0 0 0 0 2
0 16 0 0 0 1
0 0 8 0 2 0
0 0 0 43 0 0
2 0 1 0 23 0
1 0 0 3 2 2
26
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Pode-se ver na Tabela 5 que o classificador obteve
a melhor performance em relagdo a expressdo surpre-
sa, pois classificou corretamente todas as 43 instincias
atingindo uma taxa de acerto de 100% para esta classe.
Diversamente, para a expressdo medo o percentual de
acerto foi de 0%.

A partir da classificagdo dos dados utilizando as RNAs,
com o método de validagdo cruzada com 6 folds, foram
inferidas 123 instancias de forma precisa ¢ 33 instancias
foram classificadas incorretamente. O classificador atin-
giu uma taxa de desempenho igual a 78.84%.

3.4 Classificacdo usando Redes Neurais Multilayer
Perceptron com a validacao com 10 folds

Neste teste foi usada a técnica de validagdo cruzada
com 10 folds para avaliar o desempenho das RNAs. Na
Tabela 6 sdo apresentados os resultados obtidos no ex-
perimento computacional. Observa-se nesta tabela, que
as RNAS classificaram corretamente 43 instincias rela-
cionadas com a expressdo surpresa enquanto que para a
expressao medo foi inferida apenas 1 instancia, porém 3
instancias foram confundidas como surpresa. Portanto, o
percentual de acerto para a surpresa foi de 100%, e para
medo foi de 12.5%. As redes apresentaram uma taxa de re-
conhecimento de 80.76%, pois classificaram corretamente
126 instancias e 30 instincias foram identificadas como
falsos positivos.
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Tab.6 - Matriz de confuséo obtida pelas RNAs com a técnica de
validag@o cruzada com 10 folds.

Alegria Tristeza Raiva Surpresa Nojo Medo
48 0 2 0 1 1
5 9 1 2 0 0
2 0 5 1 1 1
0 0 0 43 0 0
4 1 1 0 20 0
1 0 1 3 2 1

3.4 Desempenho geral das Abordagens

Pode-se observar, na Tabela 7, as taxas de acertos que as
técnicas obtiveram nos testes computacionais. A melhor taxa
de acerto foi apresentada pelas as RBs, que obtiveram uma
taxa de reconhecimento de 91.02%, utilizando a metodologia
de validagdo cruzada com 10 folds, ¢ a pior foi obtida através
das RNAs com taxa de reconhecimento de 78.84% , com a
técnica de validagdo com 6 folds.

Verifica-se, na Tabela 7, que tanto as RBs quanto as RNAs
apresentaram as melhores taxas de acertos com o método de va-
lidagdo cruzada com 10 folds. Os resultados obtidos nos testes
mostram que as RBs foram mais eficientes do que as RNAs.

Tab.7 - Taxas de acertos das abordagens.

Técnicas 6 folds 10 folds
RBs 89.10% 91.02%
RNAs MLP 78.84% 80.76%

4. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo a classificagdo das seis
expressoes faciais basicas (raiva, surpresa, tristeza, nojo, medo
e alegria) em fung¢@o das UAs. Para alcangar este objetivo,
foram utilizadas as RBs, que sdo modelos probabilisticos ca-
pazes de representar as relagdes de dependéncia entre as va-
ridveis aleatorias. Também foram utilizadas as RNAs MLP,
assim como o método de validacdo cruzada fold. Nos testes
efetuados, as RBs com a técnica de validagdo com 6 e 10 fol-
ds obtiveram os melhores resultados, com taxas de acertos de
89.10% e 91.02%, respectivamente.

Os classificadores utilizados apresentaram percentuais de
acertos de 100% para a expressdo surpresa enquanto que, para
a expressao medo, as RNAs com o método de validagdo com 6
folds obtiveram o pior resultado com taxa de 0%. Para a mes-
ma expressao, as RBs com a metodologia estatistica usada nas
RNAs alcangaram uma taxa de 12.5%. No entanto, a expres-
sdo medo obteve a menor taxa de acerto comparada as demais
expressoes classificadas nos testes. Esta questdo se deve ao
fato da expressdo medo ser confundida nos experimentos com
as outras expressdes, principalmente com a expressio surpre-
sa. [29] afirma que as expressdes alegria e surpresa sdo as mais
facilmente identificadas enquanto que medo ¢ considerado a
expressdo mais dificil de ser identificada, como foi possivel
observar neste trabalho.

As RBs obtiveram, no geral, uma média de acertos de
90.06%, enquanto que as RNAs apresentaram uma taxa média
de 79.80%. Portanto, o desempenho das RBs foi superior ao
das RNAs. Concluimos, a partir dos resultados, que as RBs
podem ser usadas para inferir expressdes faciais em sistemas
computacionais.
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