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Resumo. Este capitulo descreve o trabalho que vem sendo realizado no Departamento
de Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal de Sergipe no que tange o uso de
Computagdo Afetiva e Sistemas de Recomendagdo. A gama de trabalhos aqui apresentados
representam o estado da arte e o estado da técnica das pesquisas cientificas e tecnoldgicas
orientadas e/ou co-orientadas pela prof. Maria Augusta S. N. Nunes. O capitulo também,
abre perspectivas considerando a prospecgdo tecnoldgica internacional, incentivando
que a produgdo académica e tecnoldgica de qualidade consiga de forma efetiva atingir o
empresariado produtor de software, especialmente no que tange o e-commerce e e-services,
no Brasil.
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1 Introducao

Estudos recentes de psicologos, neurologistas, antropdlogos e cientistas computacionais
(Damasio, 1994), (Simon, 1983), (Picard, 1997), (Trappl et al, 2003), (Thagard, 2006) e (Nunes,
2009) tém provado o qudo importante os aspectos psicoldgicos humanos, tais como emogio e
personalidade, sdo no processo de tomada de decisdo humana.

Os mesmos estudos provam que esses aspectos sutis e inerentes a personalidade humana
influenciam de maneira efetiva e particular suas interagdes interpessoais potencializando a
personaliza¢do na interagdo humano-humano podendo substancialmente favorecer aspectos de
processos comerciais convencionais na oferta de produtos e servigos no mundo real. Alguns
estudos (Reeves and Nass, 1996) tém sido conduzidos indicando que os humanos respondem
psicologicamente a computadores e outras midias como se esses fossem, também, humanos.

Considerando esse aspecto, ndo importa que recurso computacional o computador estara
usando, entretanto, em todos os casos, o computador estara, potencialmente, tomando decisoes
e trabalhando com as pessoas e para as pessoas. Assim, para o computador, o entendimento
da natureza psicoldgica humana é extremamente relevante e necessdria para que o mesmo
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possa melhorar sua compreensao do ser com quem interage, melhorando, assim, o nivel de
personaliza¢do e otimiza¢do dos seus processos de tomada de decisdo visando potencializar a
interagdo humano-computador e conseqiientemente a personaliza¢io de ambientes comerciais
também em ambientes web por meio de Sistemas de Recomendag¢io em e-commerce e e-services,
por exemplo.

Considerando a sobrecarga de informacdo disponibilizadas na web dificilmente a
personalizacdo de informagdes, produtos e servigos tem se dado de forma efetiva no Brasil. Na
Europa e Estados Unidos esse problema tem sido contornado pelo uso efetivo de Sistemas de
Recomendagdo que manipulam a grande massa de informagao disponivel na web filtrando o que
realmente interessa ao usudrio de e-commerce e e-services.

Dessa forma, a web brasileira vem perdendo um grande potencial mercadolégico porque o
empresariado vem negligenciando esse aspecto. H4d uma estranha contradi¢do nessa questio, pois
a Academia brasileira produz ciéncia e tecnologia suficiente para inovar as técnicas utilizadas
em e-commerce e em e-services no Brasil, entretanto o conhecimento produzido é subutilizado
pelo empresariado brasileiro, o que acaba acarretando o déficit de nossa tecnologia comercial se
comparado a Europa e Estados Unidos.

Assim, esse capitulo propde diminuir esse déficit disponibilizando um portfélio dos trabalhos
no que tange tanto o estado da arte como o da técnica dos trabalhos em andamento que
direcionam a area de Computacéo Afetiva e Sistemas de Recomendagio, principalmente na linha
de e-commerce e e-services.

1.1 Como ler o capitulo

Como descrito anteriormente esse capitulo é um conjunto de trabalhos de IC, IT e TCC
desenvolvidos no DCOMP, todos eles orientados e/ou co-orientados pela autora. Os trabalhos
de IC, IT e TCC que deram origem ao capitulo em apresenta¢do sio oriundos de propostas
da autora ja descritas como perspectivas futuras da sua Tese de Doutorado (Nunes, 2008) e
também contemplados em seu projeto de Estagio Probatério'. A metodologia de apresentagdo
dos trabalhos seguira por se¢des autocontidas indicando a origem da autoria (trabalho de IC, IT
ou TCC desenvolvidos sob a guarda do projeto guarda-chuva de Estagio Probatorio da autora).

1.2 Organizacao do texto

Na se¢do 2, a Computagdo Afetiva é descrita, disserta-se sobre personalidade, suas
abordagens e alguns instrumentos de mensuragio, seguindo-se pela descricdo de emocéo e
alguns instrumentos de mensuragao.

Logo, disserta-se sobre identidade e como ela pode ser modelada, padronizada e implementada
em computadores. A seguir, introduz-se Sistemas de Recomendacio e Sistemas de Combinagéo
Social, incluindo perspectivas do uso de personalidade.

Finalmente, apresenta-se os trabalhos em desenvolvimento com parceria de outras institui¢des,
seguido pelos potenciais cenarios de aplicagdo futuros, apresentando-se por fim, na se¢io 3, a
conclusdo e trabalhos futuros.

Note que o objetivo desse capitulo ndo é esgotar a teoria sobre os assuntos tratados, a
perspectiva do texto é apresentar como a equipe da autora tem contribuido nesses assuntos,
dissertando-se brevemente sobre os mesmos e apresentando as contribui¢es da equipe. Caso o
leitor deseje aprofundar-se sobre os assuntos por favor dirija-se as referéncias citadas em cada
secao.

1 “E-Psico Um Sistema de Recomendagio baseado em Tragos de personalidade: influenciando a tomada
de decisao computacional no contexto de E-services «

Computacio Afetiva personalizando interfaces, interacdes e recomendagdes de produtos, servicos

2 Areas de pesquisa relacionadas

2.1 Computacio Afetiva

Desde a década de 70, cientistas computacionais, como citado na segdo anterior, principalmente
da drea de Computagio Afetiva buscam modelar e implementar aspectos psicoldgicos humanos
em ambientes computacionais. Na Computagdo Afetiva estuda-se como os computadores
podem reconhecer, modelar e responder as emo¢des humanas (dentre outros aspectos) e, dessa
forma, como podem expressa-las através de uma interface/interagio computacional (Picard,
1997). Acredita-se que permitindo que agentes artificiais expressem/compreendam fisioldgica
e verbalmente uma emocéo e/ ou personalidade, em uma interagio humano-computador, é
possivel induzir e despertar emo¢des em humanos.

O principal objetivo de se promover esse interfaceamento afetivo é contribuir para o aumento
da coeréncia, consisténcia, predicabilidade e credibilidade das rea¢des e respostas computacionais
providas durante a interagdo humana via interface humano-computador.

2.1.1 Personalidade

2.1.1.1 Abordagens (Souza and Nunes, 2011)

Nio existe na literatura em psicologia uma defini¢do tnica para a personalidade. De fato,
talvez uma conceituac¢do que se aproxime daquela em que o termo ¢ utilizado corriqueiramente
seja trazida por Schultz (1990), que o define como um conjunto permanente e Unico de
caracteristicas que produzem respostas que nio se modificam ainda que em diferentes situacoes.
No entanto, embora essa operacionaliza¢do possa ser utilizada de forma razoavelmente genérica,
as defini¢oes de personalidade sio muito melhor compreendidas se encaradas a partir da teoria
(ou abordagem) da Personalidade & qual pertencem.

As Teorias da Personalidade foram criadas para facilitar a compreenséo acerca de si mesmo
e dos outros (Cartwright, 1979). Mas existe uma pluralidade de conceitos com pontos de vistas
epistemoldgicos diferentes, onde cada abordagem tedrica possui suas proprias defini¢oes, origem
e desenvolvimento acerca da personalidade. Afinal, pensar em personalidade é mesmo pensar
em um construto complexo. Hall et al (1998) separam as diversas teorias existentes acerca da
personalidade em quatro grandes grupos de abordagens: (1) énfase na psicodindmica; (2) énfase
na realidade percebida; (3) énfase na aprendizagem; e (4) énfase na estrutura. Os trabalhos
nessa secdo referem-se a esta wltima, pois as teorias com énfase na estrutura foram as que
mais influenciaram o desenvolvimento de testes para mensura¢do da personalidade (maiores
informagoes sobre as outras énfases em (Santos e Nunes, 2011).

As teorias com énfase na estrutura possuem, como sua propria categorizagdo deixa claro,
uma preocupagdo central com a forma como se estrutura a personalidade. Isto ¢, ainda que
a dindmica e o desenvolvimento da personalidade também recebam alguma atengdo, a
caracteristica definidora das teorias nesta abordagem ¢ a busca por uma taxonomia, por um
conjunto sistematico de caracteristicas que possa ser usado para resumir a personalidade de
um individuo. Trés dos grandes estudiosos da personalidade que desenvolveram teorias que se
encaixam nessa abordagem foram Henry Murray, Gordon Allport e Raymond Cattell (Hall et al,
1998).

Murray desenvolveu uma teoria da personalidade conhecida como Personologia. O autor
enfatizava que a personalidade é uma abstragdo formulada pelos tedricos e ndo simplesmente uma
descrigdo do comportamento doindividuo. Para Murray, a personalidade de um individuo se refere
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a uma série de eventos que idealmente abrangem toda a sua vida. A definigdo da personalidade
deveria, portanto, refletir os elementos duradouros e recorrentes do comportamento, bem como
os elementos novos e unicos.

A teoria da personalidade de Murray parte de alguns postulados. O tedrico afirmava que a
personalidade funcionaria como agente organizador cujas fun¢des seriam integrar os conflitos e
as limitacdes aos quais o individuo estd exposto, satisfazer suas necessidade e fazer planos para
a conquista de metas futuras. Assim, os comportamentos humanos estariam relacionados uns
aos outros de forma temporal através de acdes que desembocam na tentativa de satisfazer dadas
necessidades, que sio acompanhadas de um determinado sentimento ou emogédo (Hall et al,
1998).

Murray et al (1938) definem uma necessidade como um potencial ou prontidao para responder
de determinada forma sob dadas circunstincias. Assim, a necessidade representaria o fato de que
certa tendéncia deve ser recorrente no comportamento do individuo. As necessidades que guiam
o comportamento e formam a personalidade foram categorizadas pelos autores em primarias
(de base biologica), como fome, sede, sexo e evitar a dor; e secundarias (derivadas daquelas de
base bioldgica ou inerentes a natureza psicoldgica), como agressdo, autonomia, reconhecimento,
entre outras.

Necessidades mais fortes em um individuo se expressariam mais freqlientemente e levariam
a determinados comportamentos recorrentes — dos quais, por fim, poder-se-ia abstrair a sua
personalidade. Allport foi o primeiro teérico a trabalhar o conceito de tragos psicolégicos para
embasar uma teoria da personalidade, conhecida como Teoria do Trago (Allport & Allport,
1921; Allport, 1927). Para o autor, cada ser humano possui tragos de personalidade comuns e
individuais, e a intensidade com que esses tragos se expressam é diferente para cada individuo.
Por exemplo, duas pessoas podem ter um trago de personalidade “calmo”, e cada uma delas ter
um nivel de “calma” diferente. Essas diferengas seriam fruto da histéria de vida de cada um e das
influéncias externas e ambientais sobre a pessoa. No entanto, o trago latente seria 0 mesmo, e a
personalidade dos individuos poderia, portanto, ser descrita com base nos tragos.

Com base nos estudos da linguagem natural, seguindo uma hipdtese de que analisar a
linguagem ajudaria a entender a personalidade, Allport e Odbert (1936, como citado por Hutz
et al, 1998; Loehlin, 1992) selecionaram um amplo nimero de palavras — 17.953 palavras, entre
tragos comuns e individuais -, em sua maioria adjetivos, que fossem capazes de descrever tragos
de personalidade como, por exemplo, os adjetivos agressivo e sociavel.

O uso de descritores de tragos da linguagem natural para identificar fatores que permitam
entender caracteristicas de personalidade decorre da idéia léxica que afirma que as diferengas
individuais mais significativas nas interacdes didrias das pessoas sdo codificadas na linguagem
(Goldberg, 1982, como citado por Hutz et al, 1998). Isto é, se um trago de personalidade é
saliente, capaz de gerar diferencas individuais socialmente relevantes, as pessoas notarao essa
caracteristica e, ja que ela é importante, vdo querer falar sobre ela. Como conseqiiéncia, uma
palavra ou expressdo terminara sendo inventada para descrevé-la.

Cattell desenvolveu a Teoria de Trago Fatorial- Analitica, uma tentativa de elaborar uma “tabela
periddica” de elementos da personalidade. De inicio, o autor reduziu a lista criada por Allport a
4.500 adjetivos que descreveriam os tracos de personalidade. Com o avanc¢o de suas pesquisas,
Cattell destilou essa lista e novamente reduziu-a drasticamente, dessa vez para 171 adjetivos,
os quais foram agrupados empirica e conceitualmente em 35 pares bipolares (Goldberg, 1990;
Hutz et al, 1998; Loehlin, 1992). Os trabalhos de Cattell e de outros autores serviram de base
para varias analises fatoriais, que em grande parte convergiram em uma solugéo similar de cinco
fatores. Essa solu¢ao fatorial ficou popularmente conhecida como o Big Five, expressdo traduzida
para o portugués como o modelo dos Cinco Grandes Fatores (CGF).

Computacio Afetiva personalizando interfaces, interacdes e recomendagdes de produtos, servicos

O modelo dos Cinco Grandes Fatores (CGF), ou Big Five, da personalidade é uma versdo
moderna da Teoria do Trago. Este modelo representa um avango conceitual e empirico no campo
da personalidade, descrevendo dimensdes humanas basicas de forma consistente e replicavel
(Hutz et al, 1998). Norman (1963, como citado por Loehlin, 1992) denominou os Cinco Fatores
de Surgency, Agreeableness, Conscientiousness, Emotional Stability e Culture. Atualmente,
diversas outras denominagdes ja foram sugeridas.Em lingua portuguesa, os Cinco Grandes
Fatores podem ser definidos como Extroversio, Amabilidade (ou Socializa¢ao), Conscientiza¢ao
(ou Realiza¢io), Neuroticismo (ou Instabilidade Emocional) e Abertura (ou Abertura a mudanga)
(Hutz et al, 1998; Berger, 2003).

Cada um dos fatores resume aspectos distintos do comportamento que tendem a se apresentar
juntos empiricamente (Loehlin, 1992). O fator Extroversdo caracteriza pessoas sensiveis,
assertivas, ativas e impulsivas. O fator Socializa¢do, pessoas gentis, uteis e despreocupadas, com
comportamento pré-social. O fator Realizagdo representa pessoas organizadas e deliberadas,
com comportamento de responsabilidade social. O Neuroticismo caracteriza pessoas ansiosas,
mal-humoradas e autopunitivas. Por fim, o fator Abertura reflete pessoas criativas, curiosas,
abertas a novas experiéncias e com tragos de facilidade intelectual (Berger, 2003; Loehlin, 1992).

A tabela 1, adaptada de Loehlin (1992), apresenta alguns adjetivos que caracterizam os cinco
fatores. McAdams (1992 como citado por Hutz et al, 1998) observa que os Cinco Fatores se
referem a informagdes fundamentais que geralmente se quer ter sobre pessoas com quem se
interage. As pessoas costumam querer saber se o estranho, o visitante ou o aprendiz com quem
vdo interagir é: 1) ativo e dominante ou passivo e submissivo; 2) socialmente agradavel ou
desagradavel, amigavel ou frio, distante; 3) responsavel ou negligente; 4) louco, imprevisivel ou
“normal’, estavel; 5) esperto ou tolo, aberto a novas experiéncias ou desinteressado pelo que foge
ao cotidiano.

Segundo as teorias estruturais, sdo os tracos de personalidade que levam os individuos a
procurar, interpretar e depois reagir aos eventos da vida de maneira prépria. Durante a idade
adulta, por exemplo, a principal fonte de continuidade do desenvolvimento é a estabilidade da
personalidade. E, em geral, os Cinco Grandes Fatores permanecem estaveis nessa fase da vida. A
classificagao alta ou baixa de um individuo em cada um dos Cinco Fatores é determinada pelas
influéncias interativas dos genes, da cultura, da forma inicial de criagdo e das experiéncias e
escolhas feitas no final da adolescéncia e no inicio da idade adulta.

Tabela 1: Adjetivos caracteristicos dos Cinco Grandes Fatores de Personalidade.

Extroversao Socializa¢io Realizacio Neuroticismo Abertura
Ativo Altruista Confidvel Ansioso Artistico
Aventureiro Amigével Consciente Apreensivo Curioso
Barulhento Carinhoso Eficiente Emotivo Engenhoso
Pélo Energético Confiante Minucioso Instavel Esperto
do Entusidstico Cooperativo Organizado Nervoso Imaginativo
rétulo  Exibido Gentil Pratico Preocupado Inteligente
Sociavel Sensivel Preciso Temeroso Original
Tagarela Simpético Responsavel Tenso Sofisticado
Acanhado Antipatico Desatento Calmo Comum
Introvertido Brigao Descuidado Contido Simples
Pélo Quieto Bruto Desorganizado ~ Estavel Superficial
oposto Reservado Critico Distraido Indiferente Tolo
Silencioso Frio Imprudente Sereno Trivial
Timido Insensivel Irresponsavel Tranqiilo Vulgar

Fonte: (Souza and Nunes, 2011).

A forca desses Fatores pode flutuar antes dos 30 anos, porque o contexto social e as escolhas
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pessoais da adolescéncia e do inicio da idade adulta despertam novos padrdes de personalidade
que ndo eram manifestos na primeira infincia. Entretanto, por volta dos 30 anos, os Cinco Fatores
geralmente se estabilizam por completo, e assim permanecem por toda a vida (Berger, 2003).

Cabe aqui, no entanto, a ressalva de que a estabilidade da personalidade ndo é regra imutavel.
Mudangas significativas no ambiente do qual faz parte o adulto, especialmente quando as
circunstancias da vida sdo drasticamente alteradas, sdo de fato capazes de produzir modifica¢des
na personalidade. O divércio ou morte do cénjuge, um novo casamento ou uma nova carreira,
o abandono de um antigo vicio, a transferéncia para uma cultura estrangeira ou uma conversio
religiosa sdo alguns exemplos de fatores sdcio-ambientais capazes de exercer forte influéncia
sobre a personalidade, mesmo na idade adulta (Berger, 2003).

2.1.1.1.1 Abordagem de Tracos

Como descrito anteriormente na Psicologia ndo existe um consenso para a defini¢io de
Personalidade sendo que a mesma pode ser definida segundo muitas abordagens. Uma abordagem
bastante interessante é a abordagem de Tragos de Personalidade que permite diferenciar
psicologicamente pessoas usando tragos mesuraveis e conceitudveis factiveis de modelagem e
implementag¢do em computadores (Nunes, 2009).

Os Tragos de Personalidade, como ja descrito, foram historicamente definidos por Allport
(1927) que criou 17.953 Tragos (Tragos “comuns” e “individuais”) para descrever a personalidade
de um individuo. Considerando que a maioria das diferencas individuais (representadas pelos
Tragos individuais) eram insignificantes nas interagdes didrias humanas, objetivando limitar
exponencialmente o numero de defini¢ées de Tracos, os pesquisadores assumiram que todos os
homens eram identificaveis “como algum outro homem”

Considerando isso, pesquisadores reduziram mais de 99% dos Tragos, pois eles consideraram
que somente cinco fatores eram repliciveis. Como resultado, o modelo Big Five (John and
Srivastava, 1999) foi criado. Porém, mesmo que o Big Five representasse grande eficiéncia na
representacio da estrutura de Personalidade, ele ndo garantia exaustivamente todas as dimensdes
de personalidade. Dessa forma, facetas também foram criadas e usadas pelos psicélogos para
dotar o Big Five de caracteristicas mais detalhadas (Goldberg et al, 2006). Para extrair Tragos
humanos (baseado nas dimensées do Big Five e suas respectivas facetas) psicologos geralmente
usam diferentes instrumentos de mensuracio.

2.1.1.2 Instrumentos de Mensurac¢ao

2.1.1.2.1 Testes de Personalidade

Um teste psicologico pode ser definido como “um conjunto de tarefas pré-definidas, que o
sujeito precisa executar numa situagdo geralmente artificializada ou sistematizada, em que o seu
comportamento na situagdo vai ser observado, descrito e julgado, e essa descri¢do é geralmente
feita utilizando-se nimeros” (Pasquali, 2001, p. 18).

Os testes, baseados em pesquisas empiricas, sdo capazes de descrever diferencas psicoldgicas
entre os individuos. Como jd referido, a teoria da personalidade proveniente da abordagem com
énfase na estrutura foi a que mais influenciou o desenvolvimento dos testes para mensuragdo
da personalidade. Um teste de personalidade com base nessas teorias geralmente revela um
conjunto de tragos do sujeito que o diferencia dos outros. Existem inimeros testes e inventarios
que se propdem a investigar e avaliar tracos de personalidade e, em geral, eles tomam por base
uma das muitas teorias que se sustentam na abordagem com énfase na estrutura. Um exemplo
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¢é o Inventario Fatorial de Personalidade (IFP). O IFP é um instrumento baseado no Edwards
Personal Personality Schedule (EPPS), desenvolvido por Allen L. Edwoods, baseado na teoria
das necessidades basicas formuladas por Murray (Murray et al, 1938).

Este inventario traz diversas afirmativas inseridas em uma escala tipo Likert, composta de
sete pontos. Os pontos da escala definem o item progressivamente como “nada caracteristico”
ao sujeito do teste até “totalmente caracteristico”. O inventario visa avaliar o individuo em 15
necessidades ou motivos psicologicos, expostos na tabela 2. Essas necessidades indicariam

taxonomicamente a personalidade do individuo.

Tabela 2: Necessidades da Teoria da Personalidade de Murray avaliadas pelo IFP.

Necessidades Sujeito com Alto Escore
Assisténcia Tem grandes desejos e sentimentos de piedade, compaixao e ternura.
Intracepgio E intraceptivo, se deixa conduzir por sentimentos e inclinagées difusas.
Afago Busca apoio e protecio , desejo de satisfagdo, de afago, apoio e protegio.
Deferéncia Demonstra respeito, admiragio e reveréncia.
Afiliagdo Procura dar e receber afeto dos amigos. E confiante e de boa vontade.
Dominéncia Possui autoconfianga, desejo de controlar, influenciar ou dirigir.
Denegagao Tende a submeter-se passivamente a forca externa, aceitar desaforos.
Desempenho Mostra ambigdo e empenho, dominagao, manipulagio e organizagéo.
Exibigao E vaidoso, deseja impressionar, ser ouvido e visto.
Agressao Tem tendéncia a raiva, irritagio e 6dio.
Ordem Costuma manter a ordem, limpeza, organizagao, equilibrio e precisao.
Persisténcia Leva a cabo qualquer trabalho iniciado, por mais dificil que parega.
Mudanca Tem desejo. por novidade, aventura. Nao constréi ligagao permanente com

lugares, objetos ou pessoas.

Autonomia Possui alta resisténcia a coer¢do e a oposi¢ao

Heterossexualidade =~ Demonstra interesse em manter relagdes com individuos do sexo oposto.
Fonte: (Souza and Nunes, 2011).

Nunes (2008) cita outros exemplos de testes como o 16PF (Cattell’s 16 Personality Factors
Questionnaire) e o o 6FPQ (Six Factor Personality), ambos baseados nos trabalhos de Cattell,
e diversos outros baseados no modelo do Big Five ou Cinco Grandes Fatores (CGF). Para o
presente projeto, foram elencados testes baseados no Big Five, pois as pesquisas mais recentes
na area da testagem em personalidade parecem ter estabelecido um consenso entre os tedricos
quanto a solidez dos Cinco Grandes Fatores, que tém sido considerados como o melhor modelo
estrutural disponivel na atualidade para a descri¢ido da personalidade (Hutz et al,1998).

Pesquisas longitudinais extensivas e transversais entre homens e mulheres em diversos paises
e etnias tém evidenciado esses cinco grupos basicos de tragos de personalidade como sempre
presentes (Hutz et al., 1998) e, por isso, optou-se por testes com base nesta teoria para o uso em
computadores. Foram escolhidos o Neo-International Personality Item Pool (NEO-IPIP) e o
Ten-Item Personality Inventory (TIPI).

O IPIP é um consdrcio de dominio publico, definido como uma colaboragéo cientifica para
o desenvolvimento de medidas avancadas de personalidade e outras diferengas individuais
(Goldberg, 1999; Goldberg et al, 2006). Este inventario utiliza a estrutura fatorial do Big Five
para avaliar a personalidade. O Inventdrio NEO-IPIP é um inventario de 300 itens criado
por meio do consércio IPIP, e é uma versdo gratuita do inventario Neo Personality Inventory
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(NEO-PI-R), o qual é descrito como um dos inventarios comerciais mais robustos, conhecidos e
validados no mundo, e utiliza o modelo dos Big Five (Johnson, 2000a). O Inventario NEO-IPIP
foi utilizado e validado por Johnson (2000b, 2005), As 300 questoes do NEO-IPIP sdo divididas
igualmente entre os Cinco Grandes Fatores, e cada um dos Fatores se subdivide em seis facetas.
As afirmativas nos itens do inventério, o sujeito respondente atribui um valor de concordéncia
do quanto elas o representam em uma escala tipo Likert de cinco pontos.

O TIPI é uma inventario bastante resumido, composto por dez itens, também de dominio
publico. Gosling et al (2003) aplicaram este inventario a estudantes universitarios americanos e
encontraram uma correlagio forte com as escalas no NEO-PI-R. No entanto, os autores alertam
que o TIPI é um instrumento de mensuragdo bastante curto, que deve ser utilizado apenas se a
personalidade néo for o tépico primario de interesse na pesquisa, ja que uma mensuragdo breve
¢ mais fragil quanto a suas propriedades psicométricas.

Ambos os inventarios (NEO-IPIP e TIPI), embora de dominio publico, sdo apresentados
em lingua inglesa. A equipe da autora desenvolveu uma versdo brasileira (lingua portuguesa
do Brasil) dos testes TIPI e NEO-IPIP. A tradugdo foi realizada pela equipe composta por
uma tradutora, Danilo Reinert e Diogo Aratjo Sousa. (A versdo traduzida dos inventdrios na
integra encontra-se em (Sousa e Nunes, 2011) ou no software desenvolvido por Daniel Moraes
apresentado a seguir (Nunes et al, 2010b).

2.1.1.2.1.1 Personality Inventory PV1.0 (Portuguese Version) (Nunes et al,
2010b)

O Personality Inventory PV1.0 (Nunes et al, 2010b) torna-se entdo uma opgéo interessante
a ser utilizada como ferramenta de entrada de dados explicita para obten¢do dos tracos de
personalidade dos usuarios. Este teste possui um feedback positivo em mais de 99% dos casos,
como descrito por Johnson (2005). Dessa forma, a equipe da autora propds uma inovagdo em
termos de interface ao NEO-IPIP e TIPI, oferecendo mais usabilidade ao ambiente proposto
originalmente por Johnson e Gosling.

(i) Detalhes da modelagem.

As medigdes de Personalidade extraidas seguem os padrdes propostos por Johnson (2000a).
Para que os resultados pudessem ser mantidos em um local seguro e persistente, optou-se por
uma aplicagdo web, com interface web e um banco de dados virtual, localizado em nossos
servidores. A interface foi desenvolvida de forma simplificada e objetiva para que os resultados
fossem obtidos com eficécia, como apresentado na Figura 1.
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H + I 0 O

Ly

Personality Inventory

email ||

password

Login

Figura 1: Interface inicial do ambiente.
Fonte: Nunes et al (2010a).
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Conforme a Figura 1, para que a medi¢do de Personalidade seja feita, o usudrio precisa
criar uma conta e responder pelo menos um dos questiondrios disponiveis, como apresentado na
Figura 2.

al X @ (o

Personality Inventory
Hello Teste #2. Select one of the following to start the inventory:

NEO-IPIP =3

TIPI L

Figura 2: Medidas Disponiveis.
Fonte: Nunes et al (2010).

Apos a selecdo do inventdrio o usudrio deve responder o questiondrio como apresentado na
Figura 3.

) Undo the last question
NEO-IPIP Inventory

404, Back

Take charge.

neither accurate
nor inaccurate

very inaccurate moderately very accurate

inaccurate

moderately
accurate

Figura 3: Questio 1 do Teste NEO-IPIP.
Fonte: Nunes et al (2010).

Uma vez respondido o questionario do NEO-IPIP, por exemplo, os valores atribuidos a cada
uma das questdes respondidas sdo utilizados para calcular o resultado. No célculo, o resultado é
normalizado e é atribuido um valor entre 1-100 para cada um dos itens do Big Five, bem como
para as suas facetas. Note que somente entdo o relatorio descritivo dos tragos de personalidade
do usudrio é gerado e disponibilizado.

Na Figura 4, parte do relatério descritivo dos tracos de personalidade do usudrio, extraido
do inventario de Personalidade NEO-IPIP ¢ apresentado.Uma vez visualizado seu progndstico,
0 usudrio poderad re-visualizar o resultado através da propria aplicagdo ou exporta-la via
PersonalityML (descrito nas proximas secoes desse capitulo).
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Extraversion Facets

» Friendiiness. Friendly people genuinely like other people and openly demonsirate positive feelings toward others. They make friends quickly
and it is easy for them to form close, intimate relationships. Low scorers on Friendliness are not necessarily cold and hostile, but they do not
reach out to others and are perceived as distant and reserved. Your level of friendliness is average.

+ Gregariousness. Gregarious people find the company of others pleasantly stimulating and rewarding. They enjoy the excitement of crowds
Low scorers tend 1o feel overwhelmed by, and therefore actively avoid, large crowds. They do not necessarily dislike being with people

sometimes, but their need for privacy and time to themselves is much greater than for individuals who score high on this scale. Your lavel of

gregariousness is average

Assertiveness. High scorers Assertiveness like 1o speak out, take charge, and direct the activities of others. They tend to be leaders in

groups. Low scorers tend not to talk much and let others control the activities of groups. Your level of assertiveness is low.

Activity Level. Active individuals lead fast-paced, busy lives. They move about quickly, energetically, and vigorously, and they are invalved in

many activities. Peaple who scare low on this scale follow a slower and more leisurely, relaxed pace. Your activity level is average.

Excitement-Seeking. High scorers on this scale are easily bored without high levels of stimulation. They love bright lights and hustle and

bustle. They are likely to take risks and seek thrills. Low scorers are overwhelmed by noise and commotion and are adverse to thrill-seeking.

Your level of excitement-seeking is average.

Cheerfuiness. This scale measures positive mood and feelings, not negative emotions (which are a part of the Neuroticism domain). Persons

who score high on this scale typically experience a range of positive feelings, including happiness, enthusiasm, optimism, and joy. Low

scorers are not as prone fo such energetic, high spirits. Your level of positive emations is average

.

.

-

Extraversion Distribution

Figura 4: Relatério descritivo parcial do NEO-IPIP.
Fonte: Nunes et al (2010).

Detalhes da implementagdo:

A solugio para o problema da medic¢io de personalidade envolve basicamente trés tarefas: (1)
Cadastro do Usuario, (2) Aplicacido de Teste de Personalidade, (3) Calculo dos Resultados com
base no Big Five e normalizac¢do precisa. As tarefas sdo apresentadas na Figura 5.

TESTE DE
PERSONALIDADE

SISTEMA DE
CADASTRO

1 cALcuLo DOS
[— 1 RESULTADOS

Figura 5: Diagrama dos Médulos do Personality Inventory PV1.0
Fonte: (Nunes et al, 2010)

A aplicagdo foi desenvolvida com o uso de tecnologias bastante utilizadas no desenvolvimento

de aplicacdes web, entre elas, HTML, CSS, Javascript, Ajax, PHP e Base de Dados MySQL.

o A aplicagdo foi segmentada basicamente em trés camadas: Camada de Interface: foi
desenvolvida com o uso de HTML, CSS e JavaScript. Esta camada é responsével pela
interacdo homem-mdquina, ou seja, é ela que apresenta as janelas da aplicacdo, as
imagens, os textos, os botdes e tudo mais que esteja relacionado a interface com o usudrio.

o Camada do meio — Middleware: é a camada que gerencia a comunicagio entre a Camada
de Interface e a Camada de Dados. A Camada de Interface através de requisigoes HT TP,
com o uso de Ajax, solicita uma determinada informagdo da base de dados e a Middleware
retorna os dados requeridos em forma de JSON. Esta camada foi desenvolvida em PHP.

« A Camada de Dados: foi desenvolvida com o uso do MySQL, que é um Sistema de
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Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) livre (com base na GPL?) e que utiliza a
linguagem SQL como interface. E nesta camada que todos os dados dos usudrios ficardo
armazenados para futura utilizagdo, tais como as informagdes de autenticagio dos
usudrios, as suas questdes respondidas, os seus resultados e tudo mais que precisar ser
mantido de forma persistente na aplicagio.

Note que o grande diferencial do Personality Inventory PV1.0 é que o software permitira
exportar os valores referentes a personalidade de cada usudrio cadastrado. A exportagio é
realizada através de um padrio de arquivo pré-definido em forma de XML (PersonalityML
(Nunes et al 2010a; Bezerra et al, 2011)). Desta forma, estes dados poderdo ser usados em
quaisquer sistemas computacionais.

2.1.1.2.2 Teclado e Mouse (Porto et al, 2011)

Segundo Gosling (2008) “deixamos pistas sobre nossa Personalidade em tudo o que fazemos,
em nossos objetos, onde interagimos, onde vivemos” Sendo assim, através dos padrdes de
navegagdo, digitagdo, entre outros, de cada usudrio, seria possivel adquirir caracteristicas
psicoldgicas, através de uma abordagem implicita e transparente ao usudrio. Um pensamento
natural é que esta seria a melhor forma de obtengédo dos tracos de personalidade dos usudrios,
uma vez que esta abordagem exigiria menor esfor¢o cognitivo se comparado aos tradicionais
testes de Personalidade aplicados, como discutido anteriormente.

Segundo Porto et al (2011), existem muitos trabalhos que tentam extrair a personalidade
dos usudrios a partir de técnicas ndo intrusivas, tais como trabalhos que avaliam a escolha dos
usudrios para customiza¢do de algumas aplicacdes, a saber, Windows Media Player, ICQPlus
e o Winamp, através da tecnologia de skins, e dependendo da escolha, pode-se prever a
personalidade do usuario, fazendo comparagdes com a escolha de outros usuarios. O objetivo
inicial desse IC/T'CC era usar tanto o ritmo de digitagdo como o uso do mouse para tentar extrair
a personalidade do usudrio, mas ao decorrer do trabalho, acabou-se por focar apenas no uso do
teclado. A extragdo de tracos de personalidade é realizada pelo teclado, através da plataforma
desenvolvida apresentada na Figura 6 e 7.

PersonaliKey

Informe os dados abaixo:

gutanunesmdcomp.ufs.br
Ja fez algum curso de | gy
Digitaciao?

Com que frequéncia vocé usa 0 | Tgdg Dia
computador?

Qual a sua experiéncia com
computadores?

Menos de 2 anos

Figura 6: Tela inicial do PersonaliKey.
Fonte: Porto et al (2011).

2 “GNU General Public License (Licen¢a Publica Geral), GNU GPL ou simplesmenteGPL, ¢ a designaciao
da licenga para software livre idealizada por Richard Stallmanno final da década de 1980, no ambito do
projeto GNU da Free Software Foundation(FSF)” (Wikipedia 2010).
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Personalikey

Digite o texto abaixo e, em seguida, tecle Enter (*Texto adaptado de O Pequeno Principe, de Antoine de Saint-Exupéry)

Num mundo que se faz deserto, temos sede de encontrar um amigo. A gente corre o risco de chorar um pouco quando se deixou cativar

Figura 7: Interface de extragdo de padrdes de digitagao.
Fonte: Porto et al (2011).

O PersonalyKey inicia o processo de extragio da personalidade do usuédrio obtendo
informagoes de como o usuario digita determinado texto, essa informagao pode ser obtida através
da laténcia entre teclas consecutivas (o tempo entre o apertar de uma tecla e da subseqiiente).
Esse tempo é obtido através de um evento de teclado, o keyPress. O evento aciona um timer que
é interrompido quando o evento é acionado novamente, ou seja, o timer conta o tempo decorrido
entre uma tecla pressionada e outra, o tempo de laténcia.

Segundo Porto etal (2011), o processo de extracdo de tragos de personalidade através do ritmo
de digitacao pode ser dividido em duas fases. A primeira fase é a coleta de dados, e a segunda fase
é extracdo da personalidade através de técnicas de agrupamento de dados (clustering).

Na primeira fase, existe uma frase padrdo que um usudrio deve digitar duas vezes, como
apresentado na Figura 7, enquanto o usudrio estd digitando o timer no evento keyPress esta
recolhendo os tempos de intervalos e colocando-os em um vetor, quando por fim o usudrio tecla
“Enter” indicando o término da digitacdo, os valores sdo armazenados num vetor chamado D.
Como o usudrio digita a mesma frase duas vezes, entdo ao final sio formados dois vetores, D1 e
D2.

Na segunda fase do algoritmo, intitulado PersonaliKey, é feita a extragdo da personalidade
utilizando técnicas de clustering. Quando um usudrio forma os vetores D1 e D2 este é armazenado
num banco de dados. Este banco de dados ja foi alimentado previamente com os valores de
D1 e D2, ou seja, ritmo de digitagdo, de outros usudrios, assim como os valores dos tracos de
personalidade desses mesmos usudrios no modelo Big Five (extraidos através do questionario
NEO-IPIP implementado em portugués no Personality Inventory PVI1.0, ja apresentado
anteriormente).

Com esses dados o algoritmo PersonaliKey faz uma clusterizagdo com todos os usuérios,
inclusive o usuario que acabou de digitar levando em conta somente os valores de ritmo de
digitacdo. Ao fim do processo, o usuario que acabou de digitar é alocado com outros usudrios que
tem um ritmo de digitagdo similar.

A partir desse grupo, o algoritmo monta uma matriz com os valores da personalidade dos
usuarios, menos o do usudrio que acabou de digitar, porque este valor ainda nao foi inferido,
obviamente. Mas tendo as personalidades dos usudrios que se assemelham em ritmo de digitagéo,
nossos testes demonstraram que ¢ possivel inferir alguns tragos no usuario que acabou de digitar,
sdo eles, Extroversao, Interesses artisticos e Autodisciplina (ainda em andlise no TCC de Porto
e Costa).

Ou seja, tendo a informag¢do de como um usudrio digita, este pode ser comparado com
um banco de dados que contem informagdes de outros usudrios, informagdes estas que sdo o
ritmo de digitagdo e a personalidade do usudrio, e através de técnicas de agrupamento de dados
(clustering), o usudrio é isolado em um grupo que tem o mesmo padréio de digitagéo, e entdo os
tragos de sua personalidade sao inferidas a partir dos usudrios que fazem parte do mesmo grupo.

Os testes realizados para essa abordagem tendem a confirmar que quando os usuarios séo
agrupados levando em consideragio o ritmo de digitacio, os tracos Extroversdo (um dos cinco
grandes fatores do BIG FIVE, como ja apresentado anteriormente), Interesses Artisticos (que é
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uma das facetas do fator Abertura a Experiéncias) e Autodisciplina (faceta do fator Realizagdo)
(ver sobre facetas no trabalho de (Nunes, 2008)) sdo correlacionados. Usudrios que sdo agrupados
num mesmo cluster tendem a ter o mesmo valor para estes tragos, e, portanto usudrios que nao
soubessem o valor desses tracos, tendo sido agrupados em um cluster, poderiam ter seus valores
inferidos pelos outros elementos do mesmo cluster.

2.1.2 Emocgao

Considerando que os aspectos psicoldgicos, tais como emogdo e personalidade, sdo
importantes e influenciam o processo de tomada de decisdo dos humanos; considerando ainda
que a intensidade e/ou tipo de emogido despertado em um humano sofre grande influéncia da
personalidade (mesmo que a personalidade humana néo aparece explicitamente ela influencia as
emogdes diretamente), agora é o momento, também de introduzir emogdes.

Pesquisadores em Computagio Afetiva tém extraido e implementado as emocdes
explicitamente. Isso porque as emog¢des sio mais facilmente mensuréveis e interpretaveis e podem
influenciar diretamente na agdo-intera¢do dos usudrios e tomada de decisdo computacional.
Na realidade, as emogdes sdo instantineas, tém uma vida curta e mudam constantemente,
diferentemente da personalidade que é muito mais estdvel e, normalmente, em circunstancias
normais, imutavel. Segundo trabalhos (Bianchi- Berthouze et al, 2002; Lisetti, 2002) é possivel
perceber que a personalidade é mais abrangente e implica na emogéo.

Lisetti (2002) descreve um modelo complexo para representar esses aspectos psicoloégicos em
agentes inteligentes (virtual/real) que interagem socialmente. Este modelo ¢ composto de uma
taxonomia de afeicdo, estado de animo, emogio e personalidade, como apresentado na Figura 8.

PERSONALITY

Duration: lifetime

Focality: global

Trait: ambitious/prudent/spendthrift/vindictive/.../playboy/self-centered
Interactive strategy: Titfor Tat/cheat/.../fair

NEGATIVE POSITIVE
AFFECT AFFECT
Duration: Duration:
Focality: Focality:

Valence: negative Valence: positive
Intensity: Intensity

FEELING = EXPERIENCE OF
EMOTION

MOOD EMOTION MOOD EMOTION
Duration: days Duration: minutes Duration: days Duration: minutes
Focality: global Focality: event/object Focality: global Focality: event/object

Valence: negative Valence: negative Valence: negative

Intensity: Intensity: Intensity:
Facial Expression: happy/sad/.../neutral

/\ Agency: self/other/none
Control: yes/no
melancol i Certainty: probability dist. A

olencal. rmitable Comparison: match/mismatch optimistic  cheery

Action tendency: avoid/approach/.../interrupt

Valence: negative

Intensity: hight/medium/low

Facial Expression: happy/sad/.../neutral
Agency: self/other/none

Control: yes/no

Certainty: probability dist.

Comparison: match/mismatch

Action tendency: avoid/approach/.../interrupt

/\

discouragement  frustration satisfaction happiness

Figura 8: Modelo hierarquico de personalidade, afeicdo, estado de 4nimo e emocao.
Fonte: Adaptado de Lisetti (2002).

Na Figura 8, apresenta-se a personalidade no topo do modelo hierarquico (o que demonstra

127



128

Computagio Inteligente

seu maior poder). Note que em sistemas de agentes inteligentes, os mesmos, dotados de diferentes
personalidades, podem experienciar diferentes tipos e intensidades de emog¢des. Emogdes, essas,
que podem predizer e influenciar as a¢des desse agente (real/virtual) durante sua interacdo
em um ambiente computacional. Note, também, que a emog¢io estd na base hierarquica do
modelo e, conseqilentemente, ela ndo influencia os outros aspectos. Ao contrario, ela tende a ser
influenciada por eles. Assim a personalidade, no topo do modelo, influencia as emo¢des na base.

A emogdo é volatil e dindmica, muda constantemente e afeta diretamente as agdes do
usudrio/agente gerando atitudes positivas e/ou negativas em um ambiente. Em contrapartida, a
personalidade é muito mais estavel, porém muito mais dificil de ser extraida durante a interagéo
humano-computador podendo predizer as necessidades e comportamento do usudrio.

Na versdo do Affective Knowledge Representation (AKR - Representacio do Conhecimento
Afetivo) descrito por Lisetti (2002), as emog¢des sio modeladas em 16 diferentes dimensoes
chamadas de componentes emocionais, sendo que cada emocéo difere das demais quanto aos
valores atribuidos a cada componente. Note que existem varias linhas divergentes que descrevem
a teoria da emogao. Essas teorias sdo baseadas geralmente numa das seguintes abordagens: (i)
Bioldgicas; (ii) Comportamentais; (iii) Relacionadas a fendmenos; (iv) Expressdes faciais; (v)
Cognitivas.

No entanto, existe um ponto importante entre todas estas diferentes teorias: ha uma aceita¢ao
universal de que existe um conjunto bdsico de emogdes (geralmente menor que dez). Segundo
Lisetti (2002) a partir desse conjunto de 9 emogdes bésicas existem a formagéo de outras emogdes
derivadas. As emocdes derivadas sdo formadas a partir de variagdes entre os atributos e/ou
combinagdo das emogdes bésicas. O modelo de Lisetti (2002) é uma derivagdo da OCC model
(1988) que é, ainda uma variacdo das emogoes basicas (que sdo 6) definidas por Ekman (1994) e
representaveis através de expressdes faciais.

2.1.2.1 Instrumentos de Mensurac¢ao

Considerando que emogdes sdo volateis e mais facilmente extraidas em uma curta interagao
com o usudrio alguns pesquisadores vem estudando em como extrair emogdes de uma forma
menos intrusiva do que os tradicionais sensores fisioldgicos. Ledo em seu TCC sob orienta¢do
de Leonardo N. Matos e co-orientacdo da autora (Ledo, 2010) inicia um trabalho nesse sentido,
usando expressoes faciais como forma de extragdo da emogdo do usudrio, ele utiliza como base
as 6 emogoes basicas de Ekman.

2.1.1.2.1 Deteccao de Expressoes Faciais ( Ledo, 2010; Leao et al 2011)

Segundo Ledo (2010), Ekman em um de seus trabalhos sobre as expressdes faciais humanas,
demonstra evidéncias que suportam a universalidade das expressdes faciais. Essas “expressoes
faciais universais” sdo as que representam felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa e aversio
(Ekman 1994). Também foram estudadas as expressdes em diversas culturas e tipos faciais
(ocidentais, africanos, chineses, japoneses, por exemplo). Ekman desenvolveu um sistema
de codificagdo para as expressoes faciais onde os movimentos faciais sdo descritos como um
conjunto de action units (AU).

Cada AU tem como base estudos relacionados a anatomia dos musculos faciais. Muitos
pesquisadores se inspiraram nessas AU fazendo o uso de processamento de imagem e video
para automaticamente rastrear caracteristicas faciais e entdo utiliza-las para categorizar as
diferentes expressdes. Ainda segundo Ledo (2010) varios pesquisadores tal como Pantic e
Rothkrantz fornecem um apanhado de abordagens diferentes utilizadas na tentativa de fazer o
reconhecimento automético de expressoes faciais.
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Assim, Ledo (2010) e Ledo et al (2011) descreve um sistema de detec¢do automatica, em tempo
real, que utiliza como entrada um video ou as imagens capturadas através de uma webcam.
Inicialmente ocorre a deteccio da face do individuo na tomada de video e a marcagéo de pontos,
denominados pontos de leitura, em regides de interesse (olhos e boca, por exemplo), como
mostrado na Figura 9.

Figura 9: Regides de interesse apontadas pelo sistema implementado na face inicialmente detectada.
Fonte: Ledo et al (2011).

E ¢ baseado nos movimentos faciais que ocorre a classificagdo da expressao facial, como
apresentado na Figura 10.

Figura 10: Movimentos faciais e classificacdo da expressao facial.
Fonte : Ledo et al (2011).

Para a utilizagdo da implementacdo basta que o usudrio execute a aplicagdo. A captura
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das imagens ¢ feita através da webcam ou do video e, assim, ¢ iniciado o algoritmo detector
automatico de expressdes faciais que é utilizado até que a face do usudrio seja detectada. Apds
isso, 0 mesmo algoritmo é executado na regido da face encontrada para segmentar as regides dos
olhos esquerdo e direito, boca e nariz.

No término dessa etapa esse algoritmo deixa de ser executado. Na préxima etapa o algoritmo
de fluxo dptico entra em execugdo para realizar a leitura continua da movimentag¢do dos pontos
colocados nas diferentes regides da face. As mudangas na movimentagao dos pontos em relagéo
a distincia inicial entre esses pontos na face inicial, que é interpretada como neutra, caracteriza
a presenca de algumas AU, além da presenga ou auséncia de rugas, a Figura 10 mostra o sistema
sendo utilizado. Para mais informagdes por favor consultar (Ledo, 2010; Ledo et al, 2011).

2.2 Identidade (Jesus e Nunes, 2011)

Segundo Jesus e Nunes (2011) para falar de identidade é necessdrio inicialmente falar do
processo de socializagdo que se inicia no ingresso do individuo ao mundo. Ao nascerem todos se
deparam com um cendrio social, resultante da produgao humana, que ja esta pronto e organizado
- realidade objetiva.

A socializagdo é um processo pelo qual a realidade objetiva se apresenta como realidade
subjetiva, ou seja, ao nascer, a crianga entra e se apropria de uma realidade cuja construgdo nio
participou. Sobretudo ndo quer dizer que o individuo seja apenas um reflexo puro e simples
dessa realidade objetiva. Assim, a socializagdo, que tem como primeiro grupo socializador a
familia (a ndo ser em casos excepcionais), se refere & maneira como o individuo se insere em
uma determinada cultura. A diferenca e a igualdade sao a primeira nogao de identidade, uma vez
que vamos nos diferenciando e nos igualando conforme os vérios grupos sociais de que fazemos
parte.

Quando alguém fala sobre sua identidade, de fato descreve caracteristicas da sua personalidade:
sua histéria de vida, suas atividades, fala-se de algo que é igual a si mesmo e traz coeréncia aos
diferentes elementos da vida do individuo, unindo trés tempos em um relato - presente, passado
e futuro. Para Branddo (1986), a identidade explica o sentimento pessoal e a consciéncia da posse
de um eu, de uma realidade individual que a cada um se torna, diante dos outros “eus”, um
sujeito que é Unico e é reconhecido pela sua individualidade. O termo identidade se aplica a
delimitacdo que permite a distingdo de uma unidade gerada pela socializagdo e garantida pela
individualizagao.

A formagdo da identidade depende da diferenciagio do eu em relagio ao outro. Os
psicanalistas e psicologos sociais relatam que a diferencia¢ao do eu acontece no momento em que
nos diferenciamos do outro, ou seja, ao descobrir o outro é possivel se tornar alguém. Segundo
a visdo da psicologia cldssica, Identidade ¢é definida pela autoconsciéncia/visdo que cada pessoa
possui de si mesma, enquanto que na Psicologia Social e Sociologia, Identidade pode ser definida
como a forma que cada pessoa ¢ vista sob os olhos da sociedade.

O modo como se define a identidade é influenciado em grande parte pelo contexto,
considerando que a identidade é o fundamento da personalidade, ja& que por meio daquela
podemos ter indicagdes destas, ambientes diferentes podem moldar a personalidade.

Ciampa (1993) usa a concepgio psicossocial e define a identidade como uma metamorfose, ou
seja, estd em constante mudanca, mas apresenta-se de forma estatica por meio da aparéncia da
identidade. Isto é, a agdo é que constroi a identidade, porém essa é fragmentada e coisificada sob
a forma de personagem: “Eu sou o que faco em determinado momento”. E néo é possivel, a todo
instante, mostrar todas as facetas que o individuo possui. Sendo assim, a dindmica da constru¢ao
da identidade é congelada tornando-se uma ndo metamorfose.

No seu processo de construgio, que perdura a vida do individuo, a identidade, para Jacques
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(1998), se configura como determinada e determinante ao mesmo tempo. Essa configuragao
decorre em um contexto histérico social em que o sujeito constroi, se insere e se apropria do seu
contexto de forma ativa. Gosling (2008) diz que um aspecto importante que pode revelar algo
sobre como vemos e como queremos ser vistos no mundo, sdo as afirmagdes de identidade, que
¢ 0 modo que tomamos posse de nossos espagos pessoais. Essas afirma¢des podem dizer muito
sobre nossa histdria de vida. Uma maneira comum e simples dessa apropria¢io do ambiente é
adorna-lo com objetos que trazem lembrangas e simbolismos deliberados. Dessa forma, essas
afirmagoes estdo presentes em nossas vidas em tudo o que fazermos.

Boyd (2002) descreve dois aspectos diferentes da Identidade: a nogéo internalizada do “eu”
(Identidade Interna) e a versao projetada da internalizagdo do “eu” (Identidade Social). Nessa
mesmalinha, Erikson (1980), por exemplo, acredita que Identidade (EGO) tem uma representacao
pessoal interna (Identidade Interna) bem como uma representagdo social (Identidade Social).
Giddens (1991) concorda que sem experiéncias sociais o “eu” ndo pode internalizar evolugio.
Giddens ainda afirma que a identidade de um individuo néo é estatica, ela pode ser representada
em constante evolucio, principalmente porque o componente social é dindmico e estd sempre
sendo modificado.

Mead (1934), ainda define “eu” e “mim’, onde “mim” representa o aspecto socializado da
pessoa (Identidade Social), enquanto que o “eu” representa como a pessoa se define em relagao
aos outras pessoas da sociedade (Identidade Individual). Ainda, para Gosling (2008), essas
afirmagdes de identidade sdo dirigidas a si mesmo (identidade interna) e aos outros (identidade
social). As duas maneiras possuem funcéo psicoldgica especifica. As afirmagdes direcionadas
aos outros servem para sinalizar como as pessoas desejam ser vistas e por esse motivo, utilizam-
se de significados comuns a todos — como exemplo, no Brasil, onde o voto é secreto, é comum
em periodo de elei¢io, notar que eleitores usam afirmacoes de suas escolhas, colando adesivos,
vestindo camisas (...) do partido eleitoral escolhido em locais visiveis a todos.

Séo afirmagdes direcionadas ao outro que transmitem em seu significado nio s6 a escolha
eleitoral, mas os valores, crencas e a visdo que o individuo tem do mundo e que por meio da
manifestacao, nesse caso, da escolha partidaria, comunicam como deseja ser visto e informa
como vé o mundo. Ja as afirmagdes direcionadas a si mesmo podem néo dar o significado certo
para quem observa — como exemplo, a foto de um lider politico muito influente, colada na parte
interior da porta de um guarda-roupa. Essa ¢ uma afirmacdo de identidade direcionada a si
mesmo, ja que estd em um lugar visivel apenas pelo usuario do ambiente, a nivel individual, e
individual também sera o significado.

A identidade tratada como um dado (informagio) capta um aspecto representacional
deixando de lado aspectos constitutivos de sua producio. E introduzida nessa perspectiva uma
complexidade — uma vez que a identidade pressuposta é resposta, ela é vista como dada anulando
o continuo processo de identificagio (Ciampa, 1993). Constitui-se, assim, uma expectativa
generalizada onde o individuo agira de acordo com o que é.

Gosling (2008), afirma que tragos da personalidade podem ser encontrados nas pistas que as
pessoas deixam em seus ambientes pessoais. Impressdes que sio percebidas através de minuciosas
decodificagoes de decoragdes de ambientes pessoais, como quarto, escritdrio e banheiro pessoal.
Nessa perspectiva, as generalidades transmitidas pelos estereétipos, apesar de desconsiderarem
a variedade das caracteristicas dentro de um grupo social, podem ser utilizados como hipdteses
de trabalho, no sentido de ter uma “dica” que direciona as observagdes.

Gosling (2008) traz como instrumento para agrupar tragos da personalidade, a estrutura Big
Five, 0 Modelo dos Cinco Grandes Tragos, sdo eles: abertura, conscienciosidade, extroversio,
sociabilidade e neurose (como ja visto anteriormente). Nesse sentido as impressdes percebidas
pelas pistas deixadas pelos individuos em seus ambientes podem e vao dizer algo sobre a
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personalidade. E importante ressaltar que entender a personalidade nio se resume apenas em
somar tragos de carater, mas assemelha-se a resolugdo de um enigma.

No mundo virtual, que é também considerado um ambiente em que relagdes sociais acontecem,
a perspectiva da identidade é percebida pelas posi¢des tomadas diante de determinadas situagdes.
Caracteristicas entendidas como préprias do individuo sdo consideradas parte de sua identidade
e nas relagdes sociais, tanto virtuais quanto “reais’, para que o outro possa ter contato e identificar-
se com o eu, faz-se necessdrio manifestacdes de sua identidade.

O adorno do ambiente virtual, participacdo de grupos virtuais (comunidades do Orkut) séo
exemplos de manifestagdes de sentimento de pertenca a determinados grupos, uma vez que o
grupo ¢ formado a partir de algum significado comum a todos do grupo. Essa é uma maneira
de observar uma caracteristica da identidade. Porém no ambiente virtual existem os “fakes”,
considerados como uma falsificacdo da identidade, porém o uso de fake pode acontecer como
a maneira de ser outro, ja que no mundo “real” ndo é permitido a essa pessoa demostrar e viver
determinadas caracteristicas que permanecem no anonimato no 4mbito real, mas virtualmente,
encontra o espago para se manifestar. Donath (1999; 2000) afirma que conhecer a identidade da
pessoa ¢ vital para uma adequada personalizacdo de um ambiente no mundo virtual. Goffman
(1959) afirma, ainda, que as pessoas se esforcam para se apresentarem como pessoas “aceitaveis”
aos olhos da sociedade (em comunidades virtuais, por exemplo).

Considerando que o usudrio ¢ um agente em um ambiente computacional (web, por exemplo)
onde a interface, ou a adaptagdo da mesma, é fundamental para que se crie uma personalizagio da
interagdo com o usuario contextualizado-o em sua zona de conforto e necessidades emergentes.
Muitas caracteristicas da identidade pessoal (aspectos psicoldgicos e habilidades sociais)
do usudrio devem ser percebidas e podem ser captadas por meio de simbolos disponiveis na
interface dos ambientes computacionais.

Porém cada simbolo pode ser interpretado diferentemente por cada sujeito/usuario,
considerando como o mesmo os projeta durante suas interagdes com o mundo real. Da mesma
forma, os simbolos projetados via interface sdo, também, interpretados diferentemente por
cada usudario, emergindo, dessa forma, diferentes aspectos psicolégicos dos mesmo durante
sua interagdo no ambiente podendo influenciar definitivamente (positiva ou negativamente) na
interacdo do usudrio nos ambientes computacionais atuais.

Considerando a identidade como um canal importante onde as caracteristicas objetivas
e subjetivas das pessoas emergem, denomina-se de fundamental importincia seu uso em
computadores. Note que tecnicamente, em Ciéncia da Computacédo, a tecnologia usada para
formalizar a identidade em um dado ambiente computacional é pelo uso de Perfil do Usudrio
(Identidade Interna) e Reputagido do Usuario (Identidade Social). A préxima secdo descreve,
principalmente, a identidade interna (Para mais informagoes sobre reputagio ver em (Cazella et
al, 2010)).

2.2.1 Identidade Interna: Perfil do usuario /Modelo do Aluno

Donath (1999) afirma que para a formagio eficiente de uma identidade virtual é crucial que o
usudrio tenha definida sua identidade interna. No mundo virtual a identidade interna do usudrio
é definida por ele préprio similar ao mundo real (algumas vezes também é descoberta através
de técnicas de Machine Learning). A identidade interna é geralmente armazenada no Perfil do
Usudrio.

Perfis de Usudrios sdo conceitos aproximados, eles refletem o interesse do usuario com relagdo
a varios assuntos em um momento particular. Cada termo que um perfil de usudrio expressa
é, num certo grau, caracteristicas de um usudrio particular (Poo et al, 2003) incluindo todas
informagoes diretamente solicitadas a ele e aprendidas implicitamente durante sua interacdo na
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web (Carreira et al, 2004). Fisicamente, o perfil do usudrio pode ser visto como uma base de
dados onde a informacéo sobre o usuério, incluindo seus interesses e preferéncias, é armazenada
e pode ser dinamicamente mantida (Rousseau ef al, 2004), (Poo et al, 2003).

Na web encontram-se muitos tipos de perfis de usudrio com diferentes graus de complexidade,
eles sdo desenvolvidos no contexto de e-commerce e e-services, por exemplo. Kobsa (2007) cria
uma Modelagem Genérica de Usudrio para ser usada como um shell para a criagao de categorias
de informacéo sobre o usudrio objetivando personalizar as aplicacdes web. O modelo proposto
por Kobsa é um dos mais reputados. Paiva (Paiva and Self, 1995) também desenvolveu um Shell
de Modelo de Aluno chamado TAGUS, criado para melhor modelar os alunos para atividades de
aprendizado. Outros Modelos de Aluno foram propostos por Self (1974), Boulay (2003) e sdo
historicamente referenciados.

Considerando ainda defini¢oes de Modelo/perfil de Usuario, Heckmann (2005), (Heckmann
and Kruguer, 2003) propds uma Ontologia de um Modelo Geral de Usudrio (GUMO). O GUMO
¢é a ontologia mais completa existente hoje, abrange desde as informagdes mais basicas do usuario,
como dados demogréficos e informagdes de contato, incluindo caracteristicas fisiologicas
e caracteristicas psicoldgicas.Essa ontologia foi criada inicialmente para ser utilizada na
Computagdo Ubiqua, servindo para armazenar e compartilhar os dados do usudrio provenientes
de diferentes recursos tecnoldgicos interligados entre si.

A Ontologia de Heckmann é extremamente detalhada e pode ser implementada de acordo
com o interesse do projetista de um shell de perfil de usudrio. Na Figura 11 apresenta-se as
dimensdes basicas propostas por Heckmann no GUMO.

E-@Basic User Dimensions
Iﬂ@ Contact Information
@ Dernographics
--@nbility And Proficiency
EI@ Personality

@ Characteristics
@ Emotional State
Iﬂ@ Physiological State
@ Mental State

@ Motion

© Role

@ MNutrition

‘-©Fadal Expression

Figura 11: Dimensdes basicas do usuario segundo modelo GUMO.
Fonte: Heckmann (2005).

Como o interesse dessa se¢do ¢ a representacido de componentes psico-afetivos na identidade
interna do usuario (Perfil/Modelo de Usudrio), abaixo destaca-se a ontologia de Heckmann
(2005) no tocante a estes aspectos:

o Emocéo: essa dimensdo da ontologia GUMO permite representar o humor e o estado
emocional do usudrio. O estado emocional geralmente ¢ ativado por uma emogio
relacionada a algum evento que o usudrio esta envolvido em determinado momento,
podendo ter uma duragdo curta, de poucos minutos a uma hora; enquanto, o humor é
mais difuso e de longa duracéo, considerando de poucas horas a poucos dias.

A representacdo das caracteristicas do humor é apresentado na Figura 12, seguido pela

representacéo do estado emocional através do uso de emogdes, apresentado na Figura 13.
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E+= Mood
[=45) Mehrabian Temperament Space

Exuberant
Dependent
Relaxed
Docile
Bored
Disdamnful
Anxious
Hostile

good mood

bad mood

Figura 12: lista de humores segundo modelo GUMO .

Fonte: Heckmann (2005).

El+=3j Emotional State
: =] Five Basic Emotions

happiness
anxiety
anger
disgust
sadness

happiness

anxiety

fear

love

hate

pride

chame

anger

disgust

cadness

satisfaction

canfusion

WOFTy

boredorn

hope

dread

exiterment

relief

joy

Figura 13: lista de emogdes segundo modelo GUMO.

Fonte: Heckmann (2005).
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o Personalidade: essa dimenséao da ontologia GUMO permite representar as caracteristicas
de personalidade de um usudrio. Apesar de existirem diversas teorias de personalidade,
Heckmann optou por utilizar algumas delas, como por exemplo, a teoria de abordagem
de tipos de Jung, a abordagem de Tracos de Allport, a abordagem de Eysenck, entre
outras. Heckmann (2005) também propde o uso das caracteristicas propostas pela teoria
Interpessoal.

A Personalidade, diferentemente da emocéo, possui tracos/caracteristicas estaveis, ou seja,

apos ser extraida do usudrio, dificilmente ird modificar-se. A representacdo da personalidade e
das caracteristicas ¢ apresentada na Figura 14.

(a)

E-5 Personality

=] MyersBriggs Type [nventory
5 Introvert wversus Extravert
Sensor versus Intuiter

Thinker versus Feeler

Judger versus Perceiver

=+4=) Eysencks Three Factor PEN Model
« Mormality - Psychoticism

Introversion - Extraversion

Stability - Meuroticism

[=+] Five Factor Model
Extraversion-Energy-Enthusiasm

Agreeableness-Altruism-Affection

Conscientiousness-Control-Costraint

Meuroticism-MegativeAffectivity-Mervousness

Openness-Originality-OpenMindedness
extravert
introvert
thinking
feeling

sensing
intuiting
judaging
parcaiving
controled
optimistic
pessimistic
tempzred
neurotic
agreeable
open-minded
intelligent
BXCESSIY

indulgent

(b)

B Y

haracteristics
talkative
assertive
dominant
quiet
reserved
shy

retiring
sympathetic
kind

Warm
helpful
fault-finding
cold
unfriendly
organized
thorough
efficient
careless
disorderly
frivalous
tense
anxious
moody
Worrying
stable

calm
contented
imaginative
artistic
inventive
commonplace
cooperative

Figura 14: Personalidade e caracteristicas representadas no modelo GUMO.

Fonte: Heckmann (2005).

Em se tratando de Modelos de Usuario dotados exclusivamente de caracteristicas psicologicas,
essa se¢ao ilustra dois momentos:
o o primeiro, permite a representacio de emogdes do usudrio;
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o o segundo permite a representagdo da personalidade do usuario.

(i) Emocgoes

Lisetti (2002) propde o MOUE objetivando modelar as Emogdes utilizando o Affective
Knowledge Representation. O AKR utiliza da abordagem cognitiva baseada em tendéncias
de agdo ligadas as emogdes. Ele apresenta uma taxonomia de personalidade, afeicao, humor
e emogdes bem como modela as emogdes em 16 diferentes dimensdes que sio chamadas de
componentes emocionais, sendo que cada emogao difere das demais nos valores que sdo atribuidos
a um ou mais componentes. Os 16 componentes emocionais utilizados por (Lisetti, 2002) sdo
Expressao Facial, Valéncia, Intensidade, Duracéo, Foco, Agéncia, Novidade, Intencionalidade,
Controlabilidade, Modificabilidade, Seguranca, Legitimidade, Norma Externa, Norma Interna,
Tendéncia de Agdo e Cadeia de Eventos, como visto na tabela 3.

Tabela 3: Componentes emocionais do AKR.

Componente Descrigao
Facial Expression Expressao facial: guarda a expresséao facial associada & emogéo.

Valence Valéncia: Mensura a agradabilidade de um estado afetivo, ou seja, se
ele é positivo ou negativo para o usuario.

Intensity Intensidade: Mede a “forga” de uma emocédo (por exemplo, a emogédo
medo pode receber diferentes nomes dependendo apenas da sua
intensidade: assustado, apreensivo, aterrorizado, etc.).

Duration Duragao: Tempo pelo qual persiste um estado afetivo.

Focality Foco: Indica se o estado emocional € global (se esta relacionado a
varios eventos ocorridos) ou local (quando é focado em um evento ou
um objeto isolado).

Agency Agente: Refere a quem pratica a agao que desencadeia essa emogao.

Novelty Novidade: Usada para indicar se o novo estimulo apresenta-se

compativel com as expectativas do sujeito.

Intencionalidade: E usada para se referir ao agente que causou a
intengdo: a propria pessoa ou um agente externo.

Controlabilidade: Indica o quanto o sujeito acredita que pode controlar a
situacdo corrente, aquilo que ocorre & sua volta (devido a emogéo que
esta sentindo no momento).

Intentionality

Controlabilty

Modifiability Modificabilidade: E usada para se referir a perspectiva de tempo ou a
julgamento de que o curso dos acontecimentos & capaz de mudar.
Certainty Seguranca: E usado para se referir a antecipagéo dos acontecimentos
que virdo e de quao convicto estad o sujeito sobre as conseqléncias
desta situagéo.
Legitimacy Legitimidade: Indica se a emogao é experimentada como um estado

legitimo.

Norma Externa: Indica se o evento obedece as normas elou
convengdes culturais ou ainda se corresponde as expectativas de
terceiros.

Norma Interna: Indica se o evento esta de acordo com os padrdes,
concepgoes e idéias pessoais do proprio sujeito.

Tendéncia de Agéo: Indica a agdo (ou conjunto de agbes) mais provavel
consistente com um estado emocional, em outras palavras, como a
pessoa reagiria.

Cadeia de eventos que causaram o estimulo.

Fonte: Lisetti (2002).

External Norm

Internal Norm

Action Tendency

Casual Chain

No MOUE o User Model é implementado sobre a dtica do AKR, e armazena as informagdes

relativas as emocgdes do usudrio obtidas através de multisensores (cAmeras, mouse, teclado,
microfone e computadores portaveis) e modeladas nas 16 diferentes dimensdes chamadas de
componentes emocionais. Nesse modelo cada emogao difere das outras pelos valores que sdo
atribuidos a cada componente (informagoes adicionais em (Bianchi-Berthouze e Lisetti, 2002)).

Considerando ainda emog¢des, Bezerra et al (2011) citam o XEP-0107 - User Mood. O
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XEP-0107 - User Mood (Saint and Meijer, 2008) é uma extenséo feita em xml para o protocolo
XMPP (Extensible Messaging and Presence Protocol), projeto ainda em andamento, criada para
guardar e transportar informacdes referentes ao humor do usudrio. Esse modelo foi baseado,
em sua maior parte, no AKR, mas também levou em consideragio os estudos de Ortony et al
(1988) e Frijda (1986), bem como uma lista de humores e estados fisicos retirados de estudos
de freqiiéncias de palavras na lingua inglesa para definir quantas e quais sdo as emogoes basicas.

Ainda em emocdes, existe a EmotionML (Emotion Markup Language) criada pelo W3C
(WWW Consortium) com o objetivo de padronizar a representagdo das emogdes utilizando XML
(W3C, 2009). A EmotionML e foi projetada para servir em trés areas distintas:

« Anotag¢do manual de dados, para ser utilizada quando a informagdo advém da analise de

videos (web-cam), fala, textos e analise de expressio facial.

o Reconhecimento automatico dos estados emocionais relacionados com o comportamento
do usudrio, utilizada quando a informagdo advém de sensores especificos, tais como
medidor de frequéncia cardiaca, temperatura corporal, etc;

o Geragdo do comportamento do sistema.

A EmotionML é uma linguagem dinamica, apesar do fato de ainda ser muito jovem. Seus
principais elementos sdo: (<emotion>; <category>; <dimensions>; <appraisals>; <action-
tendencies>; <intensity>; <metadata>. Onde <emotion> é a tag que representa uma unica
emocio, e seus filhos (opcionais): <category> que serve para identificar em que grupo a emogéo
pertence; <dimensions> serve para definir as dimensdes que serdo trabalhadas na emocio;
<appraisals> descreve variaveis de avaliacio como, por exemplo, agradabilidade; <action-
tendences> representa a tendéncia de agdo, ou conjunto de tendéncias de a¢do; <intensity>
representa a intensidade da emocdo; <metadata> representa os dados sobre os préoprios dados,
essa tag possui alguns filhos, por exemplo <confidence> que é utilizada para saber se os dados
estdo descritos de forma segura.

(it) Personalidade

Considerando que a personalidade implica em Emogdes e cada pessoa ou agente que tem
emogdes tem uma personalidade; e, geralmente, a personalidade ndo aparece explicitamente
mesmo que influencie as emogoes diretamente. Pesquisadores em Computacdo Afetiva tém
modelado, padronizado e implementado as emogdes explicitamente. Isso acontece porque as
emogdes sdo mais facilmente mensuraveis e interpretaveis e podem influenciar diretamente na
acao-interagdo dos usuarios e tomada de decisdo computacional. Na realidade, como ja discutido,
as emogoes sdo instantaneas, tém uma vida curta e mudam constantemente, diferentemente
da personalidade que é muito mais estavel e, normalmente, imutavel. Dessa forma, é possivel
perceber que a personalidade é mais abrangente e implica na emogdo. Buscando aumentar o
poder representativo da EmotionML, Nunes e equipe tem trabalhado na tentativa de modelar e
padronizar a representacao de personalidade. Em termos de modelagem de personalidade Nunes
(2008;2009) e Nunes et al (2008) propde um Modelo Psicolégico de Usuario (UPP Model) capaz
de armazenar a personalidade de um usudrio considerando a abordagem de tragos. Esse perfil
foi utilizado pela autora em um Sistema de Recomendagio, provando que a implementagdo dos
tragos de personalidade e seu uso em um perfil de usuario efetivamente melhoram a tomada de
decisdo computacional personalizando satisfatoriamente o feedback ao usudrio.

O UPP ¢ utilizado pela autora e sua equipe em outras aplicagdes, tais como, no Software
Personality Inventory PV 1.0 utilizado para extrair os tragos psicoldgicos do usudrio através
do inventario NEO-IPIP (Johnson, 2000a) e TIPI (Gosling, 2008) traduzidos para a lingua
portuguesa (Nunes et al 2011b). Ainda em personalidade, a equipe tem trabalhado na criagdo da
PersonalityML com o objetivo de padronizar a representagao da personalidade utilizando XML.
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2.2.1.1 Estendendo a EmotionML (Nunes et al, 2010c¢)

A primeira tentativa da equipe em padronizar a representa¢do da personalidade foi pensando
em uma extensdo da EmotionML. Nunes et al (2010c) propdem estudos iniciais para uma extensdo
da EmotionML 1.0 permitindo a inclusdo de outros elementos psico-afetivos que aumentam o
poder representativo da linguagem. Esses elementos consideraram o modelo hierarquico AKR
(Lisetti 2002), estendendo a linguagem com o objetivo de aumentar a capacidade representativa
da mesma. O aumento da representatividade permite aos sistemas computacionais identificar
com maior precisdo a Emo¢éo em foco. A proposta de extensio inclui os componentes psico-
afetivos: Afeicdo, estados de Animo e Personalidade. Um fragmento da estrutura proposta para
EmotionML é:

<personality>

<affection>
<mood>
<emotion>

<dimensions set = “emotionComponents™>
<facialExpression>
<valence>
<intensity>
<duration>
<focality>
<agency>
<novelty>
<controlability>
<intentionality>
<modifiability>
<certainty>
<legitimacy>
<externalNorm>
<internalStandard>
<actionTendency>
<casualChain>

</dimensions>

<category> </category>

<appraisals> </appraisals>

<action-tendencies> </action-tendencies>

<intensity> </intensity>

</emotion>
</mood>
</affection>
</personality>

Onde <personality> indica um tipo de personalidade, <affection> afei¢do, <mood> o estado
de animo, <emotion> uma emoc¢éo, <dimensions set = “emotionComponents”> as dimensdes
daquela emogio. Os elementos filhos e os atributos definidos na versio original da EmotionML
continuam validos na extensao, ja que complementam a descrigido da emogao.

2.2.1.1 PersonalityML(Bezerra et al, 2011)

Considerando que a Personalidade é o ponto chave da representagio da cadeia afetiva e que sua
representacdo esta limitada pela atual versdo da EmotionML 1.0. A primeira versao da extensdo
continuou um pouco limitada no sentido da representagido da personalidade, dessa forma a
equipe de Nunes decidiu criar primeiramente a PersonalityML e depois futuramente incormora-
la a EmotionML. A partir do estudo da Personalidade buscou-se a criagio de um novo XML
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Schema para definir a estrutura de um documento representativo especifico da personalidade. A
seguir, na Figura 15 apresenta-se um exemplo dos dados modelados na PersonalityML e gerados
pelo Personality Inventory PV1.0, ja apresentado anteriormente.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=

1
2 <personalityml xmlins="http://www.w3.org/2011/personalityml” xmlns:xsi="http:/fwww w3.0rg/2001/XMLSchema-instance">
3 <I-Ex 0 de representacdo da Personalidade seguindo a abordagem de tragos
4 e a teoria de 5. Gosling—>
5 <personality=
6 <emphasis name="Structure">
T <approach name="Traits">
8 <model name="Big Five Model">
9 <theory author="Sam Gosling">
10 <inventory test="TIPI"=
1 <factors set="Factors TIPl checks"=
12 =<factor name="extraversion” score="100"/=
13 <factor name="agreeableness" score="60"/>
14 <factor name="conscientiousness" score="42"(>
15 i «factor name="emotional-stability" score="50"/>
16 <factor name="openness-to-experience” score="100"/=
17 <ffactors=
18 <finventory=
19 <ltheory=
20 =/model=
21 </approachz
22 </emphasis>
23 </personality=
24 </personalityml=

Figura 15: Exemplo do PersonalityML para o TIPI

A PersonalityML esta ainda em desenvolvimento.

2.3 Sistemas de Recomendacao

Recomendagido é um processo social deliberativo executado por pessoas quando as mesmas
desejam demonstrar seu grau de apreciacao sobre alguém ou alguma coisa. No mundo digital,
Sistemas de Recomendagdo (SR) surgiram a partir da década de 90 como aplicagdes que
forneciam sugestdes personalizadas aos usuarios sobre produtos e servicos que eles poderiam se
interessar, diminuindo consideravelmente a sobrecarga de ofertas (Resnick, 1997).

Atualmente, as recomendagdes tendem a ser bastante solicitadas. Note que no processo
humano de recomendagio de produtos ou servigos, as pessoas que tomam a decisdo e geram a
recomendacio tendem a utilizar ndo sé fatores técnicos para essa tomada de deciséo, utilizando
também fatores psicologicos. Os Sistemas de Recomendagéo sdo considerados como uma rica
area de pesquisa que tém varias aplicagdes praticas, inclusive como sistemas que promovem
recomendacio de pessoas tdo bem como promove a recomendagio de produtos e servicos. Em
2005, Terveen e McDonald (2005) redefiniram esses Sistemas de Recomendacdo especificos,
chamando-os de Sistemas de Combinagdo Social.

Entretanto tem se notado que Sistemas de Recomenda¢ido e de Combinagido Social esta
engatinhando no uso de aspectos psicologicos humanos em suas recomendagdes. Muitas vezes
devido a dificuldade de extracio intencional desse aspecto psicolégicos humanos, outras vezes
pelo néo (re) conhecimento de sua relevancia. Porém as pesquisas emergentes na area (Gonzalez,
2007), (Nunes, 2008) bem como outras descritas em (Nunes e Cazella, 2011) vem demonstrando
a crescente importancia desses aspectos considerados como altamente significante em processos
de tomada de decisdo humanos e por conseguinte também na tomada de decisdo computacional,
principalmente, em Sistemas de Recomendagio, por exemplo.

Nesse contexto Gonzalez (2007) propde um primeiro modelo baseado em aspectos
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psicologicos. Ele usa Inteligéncia Emocional para melhorar a recomendagdo de cursos em
um site de e-training. Em 2008, Nunes (2008) publica o primeiro trabalho que usa tragos de
personalidade para recomendar produtos, servigos ou pessoas em Sistemas de Recomendacio.
Este trabalho revelou indicios de que o uso de tragos de personalidade efetivamente proporciona
uma melhora na recomendagéio, podendo efetivamente ser um aliado a criagdo de eficientes
grupos/equipes de trabalho, como descrito a seguir.

2.3.1 Sistemas de Combinacio Social

Segundo Forsyth apud in (Wikipedia 2010) “um grupo sdo duas ou mais pessoas que estio
mutuamente conectadas por relacionamentos sociais” Sociologicamente, um grupo é definido
como “um conjunto de seres humanos que compartilha certas caracteristicas, interagem uns
com os outros, aceitam expectativas e obrigacdes como membros do grupo, e compartilham
uma identidade em comum” Para Bartle (2007): “a principal razdo para a formagio de um
grupo ¢é a interagdo fisica baseada em uma necessidade ou em um problema comum. Quanto
mais individuos compartilharem suas atividades, mais eles interagem entre si e mais alta serd a
probabilidade de eles virem a formar um grupo”. Segundo Shaw (1976) a composi¢do do grupo
pode influenciar em seu desempenho contemplando, assim, duas dimensdes significativas para
a composicdo do mesmo: homogeneidade/heterogeneidade de competéncias e homogeneidade/
heterogeneidade de tragos s6cio-emocionais e de personalidade.

A teoria de atracdo interpessoal pode predizer a maneira como personalidades humanas
interagem entre si. Nass et al (1995) tém demonstrado um extenso estudo na literatura psicolégica
que indica forte relacionamento entre similaridade/homogeneidade e atragio, isto significa que
pessoas preferem interagir com outros (estranhos ou nao) que tenham personalidade similar/
homogénea a si, a interagir com outros que tenham personalidades diferentes/heterogéneas.
Normalmente, as pessoas preferem interagir com outras que tenham a personalidade similar a
sua (Nass e Lee, 2000), (Reeves e Nass, 1996).

Grupos que sdo mais homogéneos em termos sdcio-emocionais e de personalidade despendem
menos tempo em interagdes sdcio-emocionais necessarias para manter a coesdo do grupo e,
portanto, concentram-se mais nas interagdes que sio relevantes para a resolucdo de tarefas. Por
outro lado, grupos incompativeis em termos de caracteristicas sociais e emocionais tém mais
problemas para atingir a resolucio de tarefas e despendem muito mais tempo com problemas
socio-emocionais. Além de que, membros em grupos compativeis sdo, na maioria dos casos,
mais satisfeitos com as interagdes do grupo.

De acordo com Moerk (1972), “um grupo é formado por individuos com uma ampla
variedade de experiéncias e expectativas prévias, que freqilentemente se apresentam como
tracos de personalidade, e que influenciam o comportamento dos individuos no grupo”. Como
descrito anteriormente, o ingresso de um individuo em um determinado grupo, bem como
sua permanéncia neste, sio decisdes tomadas pelos sujeitos e sobre as quais as caracteristicas
psicoldgicas dos envolvidos possuem grande peso. Nos tltimos anos pesquisadores, como
Damasio (1994) entre outors, vém percebendo o quio fundamental as caracteristicas psicoldgicas
sa0 no processo de tomada de decisdo humana e por isso vém ampliando as tentativas em alid-los
também ao processo de tomada de decisdo computacional, como discutido anteriormente.

Note que cientistas da Computagdo comecaram a considerar o uso de personalidades (e
outros aspectos socio-emocionais) em computadores para, entre outros objetivos, seja possivel
a criagdo de dindmicas de grupo mais poderosas e eficientes que possam ser usadas das mais
diferentes formas, desde recomendacéo de pessoas em redes sociais, em cursos EaD, até a criagdo
de agentes virtuais mais crediveis (Prada et al, 2010), (Prada et al, 2009), (Nunes et al, 2010a).
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2.3.1.2 Group Recommender 1.0 (Nunes et al 2010)

Atualmente existem alguns estudos que demonstram como a utilizagdo de Sistemas de
Recomendagdo/Combina¢do Social para a formac¢do de grupos de trabalho pode auxiliar no
processo do e-learning, como em (Romero et al, 2009), onde o banco de dados de alunos de
e-learning é utilizado como base para a construgdo de um sistema de descoberta de grupos,
baseados em algoritmos de logica difusa. Este processo se mostrou eficaz, quanto ao rendimento
das turmas.

Os aspectos psicoldgicos humanos sio fatores de grande peso no processo de tomada de
decisdo humano, como ja descrito anteriormente. No entanto, os Sistemas de Recomendagéo
ndo tem utilizado efetivamente esses fatores psicologicos. Essa se¢do mostra uma ferramenta,
desenvolvida por Danilo Reinert, onde o foco principal é a possibilidade de criagdo de equipes de
trabalho eficientes coordenado por tutores (considere a esfera de agao de um curso de EAD na UAB
criado para atender um publico de 5000 alunos por turma) onde alunos deverio ser distribuidos
em subgrupos. O papel dessa ferramenta é recomendar equipes de trabalho considerando as
caracteristicas do tutor e a similaridade de Tragos de Personalidade de seus alunos. A interface
do Sistema de Recomendacio intitulado Group Recommender 1.0 é apresentado na Figura 16.
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Figura 16: Group Recommender V1.0.
Fonte: Nunes et al (2010).

O software experimental foi desenvolvido na plataforma JAVA a fim de proporcionar maior
mobilidade de execugdo. O proposito desse Sistema de Recomendagido é recomendar pessoas
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baseado exclusivamente na personalidade. A personalidade das pessoas foi medida utilizando o
Personality Inventory PV1.0.

Esse inventdrio classifica as pessoas em trinta caracteristicas derivadas do Big-Five. Cada um
dos cinco dominios do Big Five possui seis facetas que o compde. Para fins de validagao do
software, foi utilizada uma database de dados ja existente com mais de 20.000 pessoas classificadas
de acordo com o NEO-IPIP extraida e fornecida por Johnson (2005). A recomendagdo busca
levantar as pessoas mais similares a alguma selecionada (na UAB, serd o Tutor).

O algoritmo utilizado na recomendacéo foi o k-NN (Nunes 2009). Ele mostrou-se o mais
adequado para o proposito do sistema. O principio do k-NN (Schafer e al 2001) é extrair de um
determinado repositério de dados, os k exemplos mais proximos a um que se deseja comparar.
Com o0 k-NN, tem-se a opgao de determinar uma quantidade k de pessoas, a qual se deseja que o
sistema recomende. O Sistema entéo faz o calculo levando em consideragio sua base de dados, e
retorna, assim, as k pessoas mais similares a que foi previamente selecionada.

A foérmula utilizada para calcular a proximidade dos perfis nesse sistema foi a distincia
Euclidiana. Outra férmula que seria interessante de ser utilizada para esse fim - similaridade -
seria a distdncia dos cossenos, mas essa nio foi implementada nessa primeira versdo experimental.
Outro ponto positivo em se utilizar o k-NN ¢é a versatilidade que ele dispde de se comparar um
ou mais atributos que se deseje, ndo necessariamente todos. Vé-se, também, na figura 9, que o
usuario tem a opgdo de selecionar quais atributos ele deseja comparar com o intuito de trazer os
k mais similares de acordo somente com esses atributos.

2.3.1.3 Group Recommender 2.0 (Telles et al 2010)

O sistema implementado, chamado Group Recommender 2.0, foi uma atualizagdo da versdo
anterior. A primeira versio do Group Recommender foi uma versio desktop proporcionando
somente a geragdo de equipes através da similaridade.

O Group Recommender 2.0 foi desenvolvido para arquitetura web, facilitando seu acesso e
uso. Além de inovar no quesito similaridade & complementaridade na formagio de grupos/
equipes. Para utiliza¢ao do sistema é necessario que os usudrios/alunos respondam ao Personality
Inventory PV1.0 (Nunes et al 2011b). Através do modelo de personalidade extraido via inventério
sdo gerados os dados necessarios para a geragdao de grupos/equipes.

Os dados utilizados para o calculo da recomendacdo de grupos/equipes sdo os scores
(pontuagdo) de cada caracteristica de personalidade atribuida ao usudrio que finalizou o
inventario. Para tanto, o método define aleatoriamente um usudrio chamado “perfil referéncia”
(perfil é o conjunto de informagées de um usudrio: scores, nome e e-mail), que serd utilizado de
base para o célculo da distincia entre os demais perfis. A forma de calcular é através da férmula
da distancia euclidiana n-dimensional, pois o calculo da distdncia podera ser composto por n
caracteristicas psicoldgicas entre os usudrios.

Depois de obtido o resultado entre o perfil referéncia e cada um dos outros perfis, ¢ listado
num vetor ordenado de forma crescente todas as pessoas para retirar K (nimero representando a
quantidade de pessoas por grupo) usuarios do comego da lista (pois tiveram a maior similaridade,
ou seja, menor distancia) e formar o primeiro grupo. Estes perfis serdo excluidos da lista e o
processo sera repetido com os demais até ndo restar mais perfis sem grupos formados.

O Group Recommnder 2.0 utiliza a base de dados real do Personality Inventory PV1.0 para
realizar sua recomenda¢do com veracidade. Com o uso dos e-mails dos alunos o sistema buscara
seus resultados e fard os calculos necessarios para criar uma lista de outros alunos com maior
similaridade/compatibilidade psicoldgica. Na versao dois, além de informar as caracteristicas
similares desejaveis no grupo, é possivel também informar os pesos em percentual para cada uma
das caracteristicas marcadas (aplica-se o percentual em cima da caracteristica antes de aplicar
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a férmula da distancia euclidiana). Na Figura 17 temos um exemplo do Group Recommender
2.0, note que os e-mails sdo informados, as caracteristicas e pesos sdo fornecidos, bem como a
quantidade de integrantes de cada grupo.
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Figura 17: Group Recommender V2.0.
Fonte: Nunes et al (2010).

Apés o envio dos dados para realizagdo dos clculos necessarios, sdo exibidas na mesma tela
varias tabelas representando cada grupo recomendado pelo software, informando o nome do
usudrio e a distdncia entre o perfil referéncia e o perfil corrente.

2.4 Cenarios de aplicacdo de Computacio Afetiva em parceria com outras
IES

2.4.1 TV Digital (Trevisan 2011)

O trabalho aqui apresentado é resultado de uma parceria do orientador Silvio César Cazella
prof. Adjunto da UFCSPA e UNISINOS no Rio Grande do Sul. O trabalho ora apresentado
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concorreu com mais de 60 trabalhos oriundos da UFRGS, PUC e UNISINOS sendo agraciado
através de uma premiacao: Primeiro Lugar na categoria de Inovagdo — Prémio ASSESPRO-RS
2011.

O protétipo em TVD implementado por Trevisan (2011) acessa um servidor HITP e busca
as recomendacdes de programacdo disponiveis para o usudrio. O telespectador pode identificar
o quanto o programa recomendado atende as suas necessidades ou desejos. Esta informagéo
alimenta o sistema como uma nova avaliacdo, aumentando a precisdo de futuras sugestdes. A
base de dados de programas de televisao foi disponibilizada pela empresa Revista Eletronica para
o presente trabalho e pode ser obtida via FTP, no formato XML.

A grade de programagéo utilizada no protétipo foi extraida entre 21/06/2010 a 05/07/2010
(quinze dias). A fim de viabilizar o experimento e devido a quantidade de usudrios e o tempo
de experimentagio, foi decidido pela importacao de somente programas dos canais abertos da
televisdo brasileira: o SBT, a RBS, a Bandeirantes, a TV COM, a TV Futura e a Rede TV. Desta
forma, foi obtida uma base de dados com uma esparcialidade néo tdo alta e com programas mais
conhecidos.

O contexto cujo usudrio estd inserido no momento da recomendagdo é informado pelo
mesmo de forma explicita a partir de uma lista pré-definida, porém configuravel. Estes contextos
foram elencados empiricamente a partir da analise dos géneros, subgéneros e classificacio etdria
dos programas disponiveis na grade de programagdo. Como os contextos sdo configuraveis, é
possivel a aplicacao de um algoritmo de mineracido de dados no momento em que ha a posse de
uma base de dados com uma quantidade maior de avaliagdes e extrair novos contextos, talvez
mais significativos.

Os contextos elencados para a execu¢do do protdtipo foram por exemplo, 1) Nome do
contexto: Sozinho; Descri¢do: Adulto assistindo sozinho; Aparelho: Televisor; 2) Nome do
contexto: Com Criancgas; Descrigdo: Acompanhado de criancas; Aparelho: Televisor; 3) Nome
do contexto: Recebendo Amigos; Descricdo: Recebendo amigos para um jantar; Aparelho:
Televisor; 4) Nome do contexto: Com Namorado(a); Descri¢do: Acompanhado do namorado(a)/
esposo(a); Aparelho: Televisor; 5) Nome do contexto: Locomovendo-se; Descri¢do: Viajando de
Onibus para o trabalho; Aparelho: Celular.

Os testes de personalidade foram realizados utilizando a aplicacdo Personality Inventory
PV1.0 ja descritos anteriormente nesse capitulo. A selecdo do contexto em que o usuario se
encontra é realizada de forma explicita pelo mesmo antes de receber uma recomendagdo. Pode
ser alterada a qualquer momento, pressionando a tecla verde do controle remoto. Quando a lista
é exibida, basta clicar com a tecla de comando “para cima” e “para baixo” do controle remoto até
posicionar sobre o contexto desejado e, entdo, pressionar o botdo “ok” do mesmo, conforme a
Figura 18.

Uma vez definido o contexto do usudrio, o sistema acessa o servidor e busca uma lista de
recomendagio para o usuério. E possivel que nenhum programa seja recomendado para o
usuario, neste momento, pelo algoritmo descrito no modelo do sistema anteriormente. Para que
o usudrio nao fique sem receber nenhuma recomendagio, o sistema busca por programas que se
enquadrem no contexto selecionado e que possua os géneros, subgéneros e classificagdes etdrias
melhor avaliadas por este usudrio no passado.

Neste ponto, o sistema acaba realizando uma filtragem baseada em contetdo e, desta forma, o
usuario nao fica frustrado por nio receber nenhum item recomendado e acaba com o problema
do cold start. Outro ponto positivo de recomendar itens mesmo que o algoritmo de filtragem
colaborativa nio retorne nenhuma recomendagio é a alimentacdo do sistema com o feedback
do usudrio que é enviado para cada recomendacéo gerada, o que de certa forma contribui para o
sucesso das suas proximas utilizagdes.
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® XeTView

Menu Applications

Selecione o contexto: |
Adulto sozinho assistindo de um televisor
Acompanhado de criangas na sua casa

#Recebendo amigos para um jantar em sua casa

Com Namorado(a) em sua casa

Locomovendo-se e assistindo de um telefone celular

Figura 18: Selecio explicita de contexto.
Fonte: Trevisan (2011).

A lista de itens recomendados apresenta o titulo do programa, o icone do canal, a classificacdo
etdria e a avaliacdo dada pelo usuario representada pelas estrelas ao lado de cada programa (Figura
19). Para navegar pelos itens e avalid-los, basta que o usudrio utilize as teclas de navegacao do
controle remoto “para cima” e “para baixo” a fim de posicionar-se no item desejado, e a tecla “para
esquerda’ e “para direita” para aumentar ou diminuir a nota dada para o programa recomendado.

® XleTView

Menu Applications

Recomendagdes para: Recebendo amigos para um jantar em sua casa
Eslovénia x Inglaterra - Vivo A
Encantos do Sul
Estilo Casa &amp; Cia
Hoje em Dia
Brasileiros
Marcas e Veiculos

4 Hip-Hop Sul A

WKW

Figura 19: Lista de recomendagdes fornecidas pelo TvPlus.
Fonte: Trevisan (2011).
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Cadaavaliagéo realizada pelo usuario pela TV é enviada para o servidor e armazenada na tabela
de avaliacdes. Quando o algoritmo de recomendagio for executado novamente por qualquer
usuario do sistema, estas informacdes transmitidas no feedback realizado serdo processadas e
poderao gerar uma recomendacéo diferente das anteriormente criadas.

2.5 Outros cenarios possiveis

Recomendacdo de produtos baseados nas caracteristicas subjetivas dos mesmos

Este cenario é original e , futuramente, sera usado largamente em Sistemas de Recomendagéo
comerciais (e-commerce). Atualmente os Sistemas de Recomendagio convencionais usados
em e-commerce oferecem produtos e servigos para os seus clientes, geralmente, baseados em
informagdes convencionais do usudrio, tais como, informagdo demografica, preferéncias, entre
outras. Como exemplos: livros, na Amazon.com, Submarino.com.br, musicas no MyStrands e
filmes no MovieLens. Na intengdo de fornecer uma melhor otimiza¢io e personalizagio nas
recomendagdes prestadas pelos Sistemas de Recomendagio os sites comerciais deveriam mudar
drasticamente a maneira que tem representado as informacoes de usuarios e de produtos:

Dados do usuario : devem ser enriquecidos com aspectos psicologicos, tais como, Tragos de
Personalidade, Inteligéncia Emocional e Habilidades Sociais (Nunes, 2008);

Informagdes de produtos: uma descricdo mais subjetiva deve ser adicionada a descrigdo
tradicional de dados do produto. Caracteristicas subjetivas em dados convencionais podem ser
descritas como meta-dados dos dados, baseados na perspectiva dos aspectos psicoldgicos ja
medidos em humanos.

Na tabela 4, apresenta-se uma hipétese de como os dados convencionais podem ser
representados subjetivamente usando caracteristicas psicoldgicas.

Tabela 4: Representagio das informagdes convencionais e subjetivas de produtos e usuarios.

Nowadays Future
Books | -number of pages Books | -the author writing style
-language -desired Emotions after reading
-category -desired psychological aspects as
-textual description pre-condition to read a book
the designing of the hook
Personality of the hook
and the characters
Reader/ | -subject interests Reader/ | -Personality Traits of each user
User -favorite artists, writers User emotional Intelligence of user
- demographic information Soft Skills of user

Fonte: Nunes (2008).

3 Conclusoes e Trabalhos futuros

Segundo Nunes e Aranha (Nunes e Aranha 2009), do ponto de vista mercadoldgico, a
identificagdo do comportamento social assim como a interacio entre as pessoas sempre foi algo
valioso a ser explorado pela drea de marketing das empresas. Saber identificar o publico alvo e a
disseminagao viral de uma informacao pode significar altas margens de lucro.

Com a Internet, essas informagdes comegaram a ser mais facilmente mapeadas digitalmente.
Nio demorou para aparecer ferramentas como /RC, ICQ, MSN que centralizam a comunica¢io
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das pessoas em um unico mapa. Logo depois ParPerfeito comega a relacionar as pessoas
segundo afinidades conjugais. O MySpace encontrou a musica como um grande fio condutor de
relacionamentos afetivos e popularizou o conceito. O Orkut e o Facebook deram continuidade e
aproximaram pessoas com afinidades perdidas no tempo. O ultimo chegou a ser avaliado em 50
bilhdes de reais. O fendmeno chamou tanta atenc¢éo para as redes sociais que iniciativas simples
como o sistema Geni que faz a disseminagio viral tragcando um mapa genealdgico global foi logo
em seguida avaliado em 100 milhdes de reais.

Encontrar afinidades psicoldgicas continuam entre os itens de maior valor. Os novos nichos
sao LinkedIn -afinidade profissional, CineDica-afinidades por filmes e GoodReads-afinidades
por livros. Como as iniciativas comegaram a se proliferar, as novas tendéncias sio novamente de
centralizacio. O forte crescimento do Tivitter que abrange qualquer informagéo e o langamento
do Google Talk como unificador de Gmail e MSN. A grande vantagem do Tivitter é que ele é
partidario de servigos abertos, sendo assim, todos terdo acesso as informagdes para construir sua
propria aplicagao de afinidades psicolégicas sem se preocupar na divulgacéo do canal.

Dessa forma, conclui-se que existe uma tendéncia e necessidade de que os programas web se
utilizem na esséncia de seus processos internos de tomada de decisdo de tecnologias que permitam
incorporar a extragao, modelagem e uso de caracteristicas psicoldgicas do usudrio, produtos ou
servicos em questdo nos processos recomendatdrios. Sem duvida, essas novas representagdes
criardo uma nova perspectivas de como essas informagdes serdo tratadas, representadas e
manipuladas na web em um futuro muito préoximo. Nesse contexto serdo criadas novas técnicas
de mineragdo que possam contextualizar conhecimento afetivo, seja através de web-mining na
analise de clickstreams associados a simbolos de conotagao afetiva, ou seja através de text-mining
analisando o sentimento do autor expresso em um texto.

Essas tecnologias inteligentes, juntamente com novas markup languages criadas para
representar caracteristicas psicologicas, seguindo-se o exemplo da W3C que padroniza Emogdes,
podem ajudar a enriquecer os textos na web com informagdes relevantes para a tomada de
decisdo. Finalmente, tudo isso, aparecerd como uma febre viral que potencializara e, muito, os
lucros empresariais

Esse capitulo apresentou um portfélio dos trabalhos desenvolvidos e em desenvolvimento
pela autora e sua equipe. Muitos deles possuem ainda um vasto caminho de contribuig¢des, o que
aponta linhas de trabalhos futuras. Os principais interesses atuais nas linhas de Computa¢io
Afetiva, é o desenvolvimento de Sistemas de Recomendac¢io que usem aspectos afetivos visando
melhorar a performance da personalizacdo em dispositivos méveis tanto em termos de interfaces,
interagdo ou mesmo técnica de personalizacio que efetivamente busque a satisfagdo dos clientes
quando da busca por produtos servigos ou pessoas em ambientes do mundo real.
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