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1. Introducao

Estudos recentes de psicologos, neurologistas,
antropologos e cientistas computacionais (Damasio 1994),
(Simon 1983), (Goleman 1995), (Paiva 2000), (Picard 1997),
(Trappl et al 2003), (Thagard 2006) e (Nunes 2009) t€ém provado
0 qudo importante os aspectos psicoldogicos humanos, tais como
Emocao e Personalidade, sdo no processo de tomada de decisdo
humano influenciando, assim, suas interagdes. Alguns estudos
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(Reeves and Nass 1996) tém sido conduzidos indicando que os
humanos respondem psicologicamente a computadores e outras
midias como se esses fossem, também, humanos. Dessa forma,
ndo importa que recurso computacional sera utilizado, em todos
os casos, o computador estard, potencialmente, tomando
decisdes e trabalhando com as pessoas e para as pessoas. Assim,
para o computador, o entendimento da natureza psicoldgica
humana ¢ extremamente relevante e necessaria para que se possa
melhorar seu nivel de personalizagdo e otimizar a interagdo
também em ambientes educacionais.

Assim, os aspectos psicoldgicos, tais como a Emog¢ado e
Personalidade, devem ser considerados tanto na tomada de
decisdo humana quanto na computacional para que haja maior
credibilidade e posterior personalizacdo na interacdo humano-
computador.

Desde a década de 70, cientistas computacionais,
principalmente da drea de Computagdo Afetiva buscam modelar
e implementar aspectos psicolégicos humanos em ambientes
computacionais (W3C 2010). Na Computacdo Afetiva estuda-se
como os computadores podem reconhecer, modelar e responder
as Emocdes humanas (dentre outros aspectos) e, dessa forma,
como podem expressa-las através de uma interface
computacional. Acredita-se que permitindo que agentes
artificiais expressem fisioldgica e verbalmente uma Emocao, em
uma interacdo humano-computador, ¢ possivel induzir e
despertar Emog¢des em humanos.

Assim, cientistas de Computacdo Afetiva estdo,
especialmente, interessados em dotar ambientes virtuais,
especialmente os educacionais, (através de agentes ou artefatos
de software) de Emocdo (entre outros) possibilitando que
questdes de usabilidade sejam efetivadas. O principal objetivo
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de se promover esse interfaceamento afetivo ¢ contribuir para o
aumento da coeréncia, consisténcia, predicabilidade e
credibilidade das reagdes e respostas computacionais providas
durante a interagdo humana via interface humano-computador.
Um estado da arte interessante sobre esses aspectos de
Computacdo Afetiva em ambientes educacionais pode ser
encontrado em (Nunes 2009a).

Note que infelizmente os aspectos de Computagdo
Afetiva que incluem o uso de Emocgdes, eventualmente, tém sido
aplicados em sistemas de Educacdo a Distancia (EaD). Porém o
principal aspecto responsavel pela personalizacdo de ambientes
na EaD, ndo tem sido efetivamente utilizado. Esse aspecto ¢ a
Personalidade. Seu uso, através de técnicas de Inteligéncia
Artificial, fomenta a melhora na sensacdo de presenca social nos
usuarios de ambientes de EaD via AVA. A seguir introduz-se
esses conceitos.

1.1 Personalizacio para EAD

A Educacgao a Distancia tem crescido intensamente nos ultimos
anos, devido principalmente aos grandes avancos das
Tecnologias de Informacdo e Comunicacdo (TICs) e a grande
popularizacdo da Internet.

As principais TICs utilizadas para dar suporte a EaD sao
os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), que podem ser
definidos como softwares que auxiliam na montagem de cursos
acessiveis via internet, elaborados para ajudar professores a
gerenciar o conteudo para os alunos, administrar o curso e
acompanhar o progresso dos estudantes (Wikipedia 2010).

O grande potencial destes ambientes para a EaD esta
justamente no fato de eles permitirem a transmissdo e
fomentagdo do conhecimento sem que seja necessario o contato
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fisico entre os envolvidos (alunos e professores) em horarios e
locais pré-determinados, entretanto ¢ também através desta
caracteristica dos AVAs que advém alguns dos problemas da
EaD, como, por exemplo, a evasdo escolar. A evasdo ¢
caracterizada principalmente pela dificuldade no
desenvolvimento da presenca social e conseqiientemente ndo
formagdo de grupos de trabalho que efetivamente colaborem
nesses ambientes (Santos et al 2008).

Os seres humanos naturalmente procuram fazer parte de
grupos sociais, a partir dos quais objetivam alcangar suas metas,
sejam elas de estudos, trabalho, diversdo, dentre outras. O
ingresso de um individuo em grupo, assim como sua
permanéncia neste, sdo decisdes a serem tomadas e sobre as
quais as caracteristicas psicoldgicas dos envolvidos, tais como
Personalidade, Emogdes e Identidade, possuem grande peso.
Pesquisadores tém demonstrado que as pessoas preferem e
tendem a interagir com outras que tenham personalidades
similares as suas (Nass et al 1995), (Nass and Lee 2000).

Porém, na Educacgdo a Distancia ainda ndo ¢ comum os
didlogos online, dessa forma as interacdes sociais decorrentes
desse meio ficam prejudicadas, diferente do que normalmente
ocorre no ensino presencial. Assim sem a posse das informagdes
referentes as caracteristicas psicoldgicas dos outros integrantes
do AVA, fica extremamente dificil a tarefa de encontro dos
pares similares para formacdo de grupos, sendo, entdo,
necessario a utilizacdo de outros meios para a formagdo desses
grupos de alunos nas turmas na EaD. Uma possivel solu¢do para
este problema ¢ a utilizacdo de Sistemas de Recomendacao.

Os Sistemas de Recomendagdo servem, como o proprio
nome indica, para recomendar objetos, produtos, servigos e até
mesmo pessoas, gerando suas recomendacdes a partir dos dados
existentes de cada usuario.
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1.2 Agenda do artigo

Assim, esse artigo descreve como as questdes de
Personalidade vém sendo incluidas na tomada de decisao
computacional através do uso de Sistemas de Recomendacdo e
como isso afeta efetivamente a personalizacdo em ambientes
educacionais usando a formagado de equipes de trabalho baseada
em similaridades de tracos de Personalidade. Dessa forma a
agenda do artigo € a seguinte: para consistentemente se atingir a
personalizacio e formacdo de equipes compativeis em
ambientes educacionais ¢ extremamente importante conhecer a
Identidade do usudrio/aluno que ira agir no ambiente, dessa
forma, na se¢do 2 apresenta-se fundamentacgdes psicologicas de
Identidade seguida, na secdo 3, pela sua representagcdo
computacional. Na se¢do 4, descreve-se especificamente sobre
abordagens de Personalidade. Seguindo-se, na se¢do 5, pela
forma¢do de grupos e influéncia da Personalidade nesse
processo. Na secdo 6, descreve-se sobre personalizacdo de
ambientes através do uso de Sistemas de Recomendacao.
Finalizando nas segdes 7, pela apresentagdo de uma ferramenta
para extrair Tragos de Personalidade e, na se¢do 8, por uma
ferramenta para gera¢do de grupos considerando similaridade de
Tragos de Personalidade. Finalmente apresentam-se as
Conclusdes e as Referéncias Bibliograficas.

2. Identidade

Segundo a visdo da psicologia classica, Identidade ¢ definida
pela autoconsciéncia/visdo que cada pessoa possui de si mesma,
enquanto que na Psicologia Social e Sociologia, Identidade pode
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ser definida como a forma que cada pessoa ¢ vista sob os olhos
da sociedade.

Segundo os pesquisadores de Teoria da Personalidade, o
desenvolvimento da Identidade recebe uma importante
influéncia da Personalidade. Boyd (2002) descreve dois aspectos
diferentes da Identidade: a noc¢do internalizada do “eu”
(Identidade Interna) e a versdo projetada da internalizagdo do
“eu” (Identidade Social). Nessa mesma linha, Erikson (1980),
por exemplo, acredita que Identidade (EGO) tem uma
representacdo pessoal interna (Identidade Interna) bem como
uma representacdo social (Identidade Social). Giddens (1991)
concorda que sem experiéncias sociais o ‘“eu” ndo pode
internalizar evolugdo. Giddens ainda afirma que a identidade de
um individuo ndo ¢ estatica, ela pode ser representada em
constante evolugdo, principalmente porque o componente social
¢ dindmico e esta 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 relagdo aos outras

pessoas da sociedade (Identidade Individual).

Note que no mundo virtual ndo ha presenga fisica e,
dessa forma, o sentimento de presenga social ¢ minimo
(Machado 2009). No contexto da EaD, os alunos ndo conseguem
perceber caracteristicas sutis da Identidade de seus colegas ou
tutores. Varias pistas, tais como: dicas de preferéncias,
comportamentos, habilidades sociais, entre outras, que
possivelmente melhorariam suas interagdes interpessoais, estao
ausentes, ao contrario do que ocorre na educagdo convencional
nos ambientes reais de sala de aula. Donath (1999), (2000)
afirma que conhecer a Identidade da pessoa ¢ vital para uma
adequada personalizagdo de um ambiente no mundo virtual.
Goffman (1959) afirma, ainda, que as pessoas se esforcam para
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se apresentarem como pessoas ‘‘aceitdveis” aos olhos da
sociedade (em comunidades virtuais, por exemplo).

Considerando a Identidade como um canal importante
onde as caracteristicas objetivas e subjetivas das pessoas
emergem, denomina-se de fundamental importancia seu uso em
Sistemas de Recomendagdo no intuito de fornecer pistas sobre
os futuros comportamentos e necessidades dos usuarios em um
dado ambiente onde a personalizacdo se faz eficaz, como ¢ o
caso da criagdo de equipes.

Note que tecnicamente, em Ciéncia da Computacdo, a
tecnologia usada para formalizar a Identidade em um dado
ambiente computacional ¢é pelo uso de Perfil/Modelo do
Usudrio/Aluno (Identidade Interna) e Reputagdo do Usudrio
(Identidade Social).

Nesse trabalho enfoca-se principalmente a Identidade
Interna com objetivo de personalizacdo de ambientes através da
formagdo de equipes para atuagdo em ambientes educacionais,
como descrito a seguir. (Para mais informagdes sobre
Reputacdo ver em (Cazella ef al 2010).

3. Identidade Interna : Perfil do usuario /Modelo do Aluno

Donath (1999) afirma que para a formacao eficiente de uma
Identidade Virtual ¢ crucial que o usudrio tenha definida sua
Identidade Interna. No mundo virtual a Identidade Interna do
usuario ¢ definida por ele proprio similar ao mundo real
(algumas vezes também ¢ descoberta através de técnicas de
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Machine Learning). A Identidade Interna ¢ geralmente
armazenada no Perfil do Usudrio/Modelo de Aluno’.

Perfis de Usuarios sdo conceitos aproximados, eles
refletem o interesse do usuario/aluno com relagdo a varios
assuntos em um momento particular. Cada termo que um Perfil
de Usuario expressa ¢, num certo grau, caracteristicas de um
usuario particular (Poo et a/ 2003) incluindo todas informagdes
diretamente solicitadas a ele e aprendidas implicitamente
durante sua interagdo na Web (Carreira et a/ 2004). Fisicamente,
o Perfil do Usudrio pode ser visto como uma base de dados
onde a informacdo sobre o usuario, incluindo seus interesses e
preferéncias, ¢ armazenada e pode ser dinamicamente mantida
(Rousseau et 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-learning e e-community, por
exemplo. Kobsa (2007) cria uma Modelagem Genérica de
Usuario para ser usada como um shell para a criagdo de
categorias de informagdo sobre o usuario objetivando
personalizar as aplicagdes 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 (Self 1974), (Boulay 2003) e sdo historicamente
referenciados.

1 : Aot L

Nesse artigo, sempre que houver referéncia a Perfil de Usuario leia-se,
também, Modelo de Aluno. Da mesma forma, quando cita-se usudrio, leia-
se, também, aluno.
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Considerando ainda definigdes de Modelo de Usudario,
Heckmann (2005), (Heckmann and Kruguer 2003) propds uma
Ontologia de um Modelo Geral de Usudrio (GUMO). O GUMO
¢ a ontologia mais completa existente hoje, abrange desde as
informagdes mais basicas do usuario, como dados demograficos
e informagdes de contato, incluindo caracteristicas fisiologicas e
caracteristicas  psicoldgicas. Essa ontologia foi criada
inicialmente para ser utilizada na Computag¢ao Ubiqua, servindo
para armazenar e compartilhar os dados do usuario provenientes
de diferentes recursos tecnologicos interligados entre si. A
Ontologia de Heckmann ¢ extremamente detalhada e pode ser
implementada de acordo com o interesse do projetista de um
shell de perfil de usudrio. Na figura 3.1 apresenta-se as
dimensdes basicas propostas por Heckmann no GUMO.
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Figura 3.1. Dimensdes basicas do usuirio segundo modelo
GUMO (extraido de Heckmann 2005)
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Como o interesse desse artigo ¢ a representacdo de componentes
afetivos no Perfil/Modelo de Usuario, abaixo destaca-se a
ontologia de Heckmann (2005) no tocante a estes aspectos:

* Emogdo: essa dimensdo da ontologia GUMO permite
representar o Humor e o estado emocional do usuério. O
estado emocional geralmente ¢ ativado por uma Emocao
relacionada a algum evento que o usudrio estd envolvido
em determinado momento, podendo ter uma duracdo
curta, de poucos minutos a uma hora; enquanto, o Humor
¢ mais difuso e de longa duracdo, considerando de
poucas horas a poucos dias.

A representacdo das caracteristicas do Humor ¢
apresentado na figura 1, seguido pela representagdo do
estado emocional através do uso de Emocoes,
apresentado na figura 2.

=) Mood
=45 Mehrabian Temperament Space

Exuberant
Dependent
Relaxed
Docile
Bored
Disdainful
Anxious
Hostile

good mood

bad mood

Figure 1. lista de Humores segundo modelo GUMO (extraido de
Heckmann 2005).
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=5 Emotional State
=] Five Basic Emotions
happiness
anxiety
anger
disgust
sadness
happiness
anxiety
fear
love
hate
pride
shame
anger
disgust
sadness
satisfaction
confusion
Worry
boredom
hope
dread
exiternent
relief
joy
Figura 2. lista de Emocoes segundo modelo GUMO (extraido de
Heckmann 2005).
* Personalidade: essa dimensdo da ontologia GUMO
permite representar as caracteristicas de Personalidade
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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 Emoc¢do, possui
tracos/caracteristicas estdveis, ou seja, apds ser extraida
do usuario, dificilmente ird& modificar-se. A
representacdo da Personalidade e das caracteristicas ¢
apresentada na figura 3.
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= = Personality

B ﬂ MyersBriggs Type Inventory

Introvert versus Extravert

Sensor versus Intuiter

Thinker versus Feeler

Judger versus Perceiver

[+ Eysencks Three Factor PEN Model

: Marmality - Psychoticism
Introversion - Extraversion

Stability - Neuroticism

B vj Five Factor Model

Extraversion-Energy-Enthusiasm

Agreeableness-Altruism-Affection

Conscientiousness-Control-Costraint

Openness-Originality-OpenMindedness
extravert
introvert
thinking
feeling
sensing
intuiting
judging
perceiving
controled
optimistic
pessimistic
tempered
neurotic
agreeable
open-minded
intelligent
EXCESSIY

indulgent

Figura 3. Personalidade e caracteristicas representadas no modelo

GUMO (extraido de Heckmann 2005).

Neuroticism-NegativeAffectivity-Nervousness

B3 Characteristics

talkative
assertive
dominant
quiet
reserved
shy

retiring
sympathetic
kind

warm
helpful
fault-finding
cold
unfriendly
organized
thorough
efficient
careless
disorderly
frivolous
tense
anxious
moody
warrying
stable

calm
contented
imaginative
artistic
inventive
commonplace
cooperative
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Em se tratando de Modelos de Usudrio dotados
exclusivamente de caracteristicas psicologicas, este artigo ilustra
dois exemplos: o primeiro permite a representacdo de Emocdes
do usuario (Lisetti 2002) e o segundo permite a representacdo da
Personalidade do usuario segundo abordagem de Tracos (Nunes
2009).

Lisetti (2002) propde o MOUE objetivando modelar as
Emocdes utilizando o Affective Knowledge Representation,
perspectiva criada por Lisetti (2002), (Bianchi-Berthouze and
Lisetti 2002) onde as Emocgdes sdao extraidas do usudrio via
multisensores  (cdmeras, mouse, teclado, microfone e
computadores portaveis (Lisetti et a/ 2003)) e modeladas em 16
diferentes dimensdes chamadas de componentes emocionais.
Nesse modelo cada Emocao difere das outras pelos valores que
sdo atribuidos a cada componente (informacdes adicionais em
Nunes et al 2010).

Nunes (2009) e Nunes et al (2008) propde um Modelo
Psicologico de Usuario (UPP Model) capaz de armazenar a
Personalidade de um usudrio considerando a abordagem de
Tragos usada ¢ baseada no Big-Five (John and Srivastava 1999).
Nas se¢oes subseqiientes serd apresentado o contexto de criacao
e utilizagdo do UPP model.

Remarcas:

Ap6s discorrido sobre Identidade Interna do usuario e
sua possivel formalizacdo em computadores, introduz-se alguns
conceitos relacionados a Personalidade para em seguida usa-los
no contexto de personalizacdo de ambientes educacionais
através da criagdo e posterior recomendagcdo de equipes
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compativeis de trabalho considerando compatibilidade em
Tragos de personalidade.

4. Personalidade

Na Psicologia ndo existe um consenso para a definicdo de
Personalidade. Burger (2000) define Personalidade como “um
padrdo de comportamento consistente e processo intrapessoal
que ¢ originado internamente no individuo”.

A Personalidade ¢ mais que apenas as aparéncias
superficiais e fisicas, ela ¢ relativamente estavel e previsivel em
um individuo, porém ela ndo ¢ necessariamente rigida e
imutéavel (geralmente ela permanece estavel por um periodo de
45 anos iniciando na fase adulta). A Personalidade pode ser
definida segundo muitas abordagens, como visto anteriormente
no modelo de Heckmann. Uma abordagem bastante interessante
¢ a abordagem de Tragcos de Personalidade que permite
diferenciar psicologicamente pessoas usando tracos mesuraveis
e conceituaveis. Tracos de Personalidade sdo formados por um
conjunto de caracteristicas humanas factiveis de modelagem e
implementa¢do em computadores (Nunes 2009).

Os Tragos de Personalidade foram historicamente
definidos por Allport (1927) que criou 17.953 Tragos (Tracos
“comuns” e “individuais”) para descrever a personalidade de um
individuo. Considerando que a maioria das diferencas
individuais (representadas pelos Tragos individuais) eram
insignificantes nas interacdes didrias humanas, objetivando
limitar exponencialmente o numero de defini¢des de Tragos, 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 replicaveis.
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Como resultado, o0 modelo Big Five (John and Srivastava 1999)
foi criado. Porém, mesmo que o Big Five representasse grande
eficiéncia na representacdo da estrutura de Personalidade, ele
ndo garantia exaustivamente todas as dimensdes de
personalidade. Dessa forma, facetas também foram criadas e
usadas pelos psicologos para dotar o Big Five de caracteristicas
mais detalhadas (Goldberg et al 2006).

Para extrair Tragcos humanos (baseado nas dimensdes do
Big Five e suas respectivas facetas) psicologos geralmente usam
questionarios intitulados de Inventarios de Personalidade.
Existem diversos inventarios validados, como apresentado em
(Nunes 2009). Porém um Teste de Personalidade bastante
interessante ¢ o NEO-IPIP (Johnson 2000), (Johnson 2005)
desenvolvido em conjunto com o International Personality Item

Pool (Goldberg et al 2006). Ele permite medir as cinco
dimensdes do Big Five incluindo mais seis facetas para cada
dimensao (30 facetas no total) usando uma descrigao detalhada
dos Tracos de Personalidade humana e por consequéncia
propiciando uma grande precisio na representacdo da
Personalidade. (Esse artigo apresenta na se¢do 7 uma
ferramenta, desenvolvida pela equipe da autora, baseada no
modelo NEO-IPIP de Johnson).

5. Formacao de grupo e Personalidade

Segundo Forsyth apud in (Wikipedia 2010) “um grupo sdo duas
ou mais pessoas que estdo mutuamente conectadas por
relacionamentos sociais”. Sociologicamente, um grupo ¢
definido como “um conjunto de seres humanos que compartilha
certas caracteristicas, interagem uns com 0s outros, aceitam
expectativas e obrigagdes como membros do grupo, e
compartilham uma identidade em comum”.
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Para Bartle (2007):

“a principal razéo para a formagdo de um grupo é
a interagdo fisica baseada em uma necessidade
ou em 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 composicdo do grupo pode
influenciar em seu desempenho contemplando, assim, duas
dimensdes significativas para a composi¢do do mesmo:
homogeneidade/heterogeneidade de competéncias e
homogeneidade/heterogeneidade de tragos sdcio-emocionais e
de Personalidade.

A teoria de atragdo 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 atracdo, isto significa que
pessoas preferem interagir com outros (estranhos ou ndo) 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 and Lee 2000),
(Reeves and Nass 1996).

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

De acordo com Moerk (1972), “um grupo ¢ formado por
individuos com uma ampla variedade de experiéncias e
expectativas prévias, que frequentemente se apresentam como
Tragos 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, sdo decisdes tomadas pelos sujeitos e
sobre as quais as caracteristicas psicoldgicas dos envolvidos
possuem grande peso.

Nos tltimos anos pesquisadores, como Damasio
(1994), vém percebendo o quao fundamental as caracteristicas
psicoldgicas sdo 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 comegaram 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 recomendagdo de pessoas em redes sociais, em cursos
EaD, até a criacdo de agentes virtuais mais crediveis (Prada ef a/
2010), (Prada et al 2009), (Nunes et al 2010a).

A seguir apresenta-se um pequeno estado da arte de
Sistemas de Recomendagdo responsaveis por personalizar a
formagdo de equipes de trabalho para serem vinculados aos
AVAs na EaD.
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6. Sistemas de Recomendacio para formacao de grupos

Recomendacdo ¢ um processo social deliberativo executado por
pessoas quando as mesmas desejam demonstrar seu grau de
apreciacdo sobre alguém ou alguma coisa. No mundo digital,
Sistemas de Recomendag¢do (SR) surgiram a partir da década de
90 como aplicacdes que forneciam sugestdes personalizadas aos
usuarios sobre produtos e servicos que eles poderiam se
interessar (Resnick 1997).

Atualmente, as recomendacdes, como por exemplo,
sobre filmes em cartaz, livros langados e trabalho de pessoas,
etc., tendem a ser bastante solicitados. Note que no processo
humano de recomendacgdo de produtos ou servigos, as pessoas
“geradoras” da recomendacgdo tendem a utilizar ndo s6 fatores
técnicos para tomada de decisdo, mas também fatores
psicolégicos.

Sistemas de Recomendagdo sdao considerados como uma
rica area de pesquisa. Eles tém véarias aplicagdes praticas
também definidas como sistemas que promovem recomendagao
de pessoas (em Redes Sociais) tdo bem como promove a
recomendacdo de produtos e servigos (em e-training e e-
commerce). Em 2005, Terveen and McDonald (2005) re-
definiram esses Sistemas de Recomendacdo especificos,
chamando-os de Sistemas de Combinagao Social.

Porém Sistemas de Recomendagdo e de Combinagao
Social ndo usam aspectos psicologicos em suas recomendagdes.
Entretanto, mesmo que os aspectos psicologicos humanos sejam
dificeis de extrair intencionalmente do usuario, sua relevancia €
altamente significante em processos de tomada de decisdo para
serem ignorados por Sistemas de Recomendagdo. Nesse
contexto, em 2005, Gonzalez (2007) propde um primeiro
modelo baseado em aspectos psicologicos, ele usa Inteligéncia
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Emocional para melhorar a recomendagdo de cursos em um site
de e-training. Em 2008, Nunes (2008) publica o primeiro
trabalho que usa Tracos de Personalidade para recomendar
produtos, servigos ou pessoas em Sistemas de Recomendacio.
Este trabalho revelou indicios de que o uso de Tracos de
Personalidade efetivamente proporciona uma melhora na
recomendacdo, podendo efetivamente ser um aliado a criacdo de
eficientes equipes de trabalho.

A seguir, o artigo apresenta dois softwares desenvolvidos
para esse fim. O primeiro, caracterizado como uma ferramenta
capaz de extrair a Personalidade do usudrio e, o segundo
representado como um Sistema de Recomendagdo responsavel
por gerar as equipes de trabalho considerando a similaridade dos
tracos de Personalidade dos mesmos. As equipes geradas serdo
consideradas como equipes de trabalho incorporadas no
contexto da Universidade Aberta do Brasil (UFS) através do
AVA Moodle, como mostrado a seguir.

7. Personality Measure: medindo Tracos de Personalidade
do Usuario

Segundo Gosling (2008) “deixamos pistas sobre nossa
Personalidade em tudo o que fazemos, em nossos objetos, onde
vivemos”. Sendo assim, através dos padrdes de navegagdo de
cada usudrio, seria possivel adquirir caracteristicas psicoldgicas,
através de uma abordagem implicita e transparente ao usuario.
Um pensamento natural ¢ que esta seria a melhor forma de
obtencdo dos tragos de Personalidade dos usuérios, uma vez que
esta abordagem exigiria menor esfor¢o cognitivo se comparado
aos tradicionais testes de Personalidade aplicados como
discutido anteriormente na secao 4.
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Porém, Dumm et al (2009) negaram esta hipotese ao
pesquisar trés interfaces de obtencdo de tragos de Personalidade,
sendo duas delas explicitas e uma implicita. O resultado foi que
a interface NEO (utilizada nos testes como NEO-PI-R e NEO-
IPIP (se¢do 4) obteve melhor feedback, tanto em termos de
resultados apresentados quanto em termos de facilidade de uso.

O teste NEO-IPIP, citado acima, torna-se entdo uma
opcao interessante a ser utilizada como ferramenta de entrada de
dados explicita para obtencdo dos tragos de Personalidade dos
usuarios. Este teste possui um feedback positivo em mais de
99% dos casos, como descrito anteriormente (secao 4).

Dessa forma, a equipe da autora propds uma nova
interface ao NEO-IPIP, intitulada Personality Measure,
oferecendo mais usabilidade ao ambiente proposto
originalmente por Johnson.

7.1 Detalhes da modelagem

As medicdoes de Personalidade extraidas seguem os
padrdes propostos por Johnson (2000). Para que os resultados
pudessem ser mantidos em um local seguro e persistente e serem
usados em aplicagdes de EaD, optou-se por uma aplicacdo 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 4.
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Figure 4. Interface inicial do ambiente

Como visto na figura 4, para que a medicdo de
Personalidade seja feita, o usuério precisa criar uma conta de
usuario e responder pelo menos um dos questionarios

disponiveis, no caso, o NEO-IPIP, como apresentado na figura
5.

) O

Personality Measure

Hello Teste. Select one of the following to start the test:

NEO-IPIP EE )

TIPI Efl, b

Figura 5. Medidas Disponiveis
Apos a sele¢do da Medida NEO-IPIP o usuério deve responder o
questionario como apresentado na figura 6.
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Questdo 1 de 300 Voltar

muito impreciso moderadamente nem preciso nem moderadamente muito preciso
impreciso impreciso preciso

Figura 6. Questiao 1 do Teste NEO-IPIP

Uma vez respondido o questionario do NEO-IPIP, cada
questdo respondida pelo usuério tem valor atribuido entre 1-5.
Ao finalizar o teste, os valores atribuidos a cada uma das
questdes respondidas sdo utilizados para calcular o resultado. No
calculo, 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 relatdrio descritivo dos
Tragos de Personalidade do usudrio ¢ gerado e disponibilizado
exclusivamente a ele. Na figura 7, parte do relatério descritivo
dos Tracos de Personalidade do usuario, extraido das Medidas
de Personalidade NEO-IPIP ¢ apresentado.
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Extraversion Facets

o Friendliness. Friendly people genuinely like other people and openly demonstrate 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 outto 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 to 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 level of

gregariousness is average.

o Assertiveness. High scorers Assertiveness like to 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

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

many activities. People who score 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.

Cheerfulness. 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 to such energetic, high spirits. Your level of positive emotions is average.

Extraversion Distribution

B Friend|i Gregariousness [l Assert el W Excitement-Seeking
Cheerfi

Figura 7. Relatério descritivo parcial do Neo-IPIP

Uma vez visualizado seu prognoéstico, o usuario podera
re-visualizar o resultado através da propria aplicacdo ou exporta-
la via XML.

7.2 Detalhes da implementacio

A solugdo para o problema da medi¢ao de personalidade
envolve basicamente trés tarefas: (1) Cadastro do Usudrio, (2)
Aplicacdo de Teste de Personalidade, (3) Calculo dos
Resultados com base no Big Five e normalizagdo precisa. As
tarefas sdo apresentadas na figura 3.
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TESTE DE
PERSONALIDADE

SISTEMA DE
CADASTRO

1 cALcutopos
[~ RESULTADOS

Figura 8 Diagrama dos Modulos do Personality Measure

A aplicagdo foi desenvolvida com o uso de tecnologias

bastante utilizadas no desenvolvimento de aplicagdes web, entre
elas, HTML, CSS, Javascript, Ajax, PHP e Base de Dados
MySQL.

A aplicagdo foi segmentada basicamente em trés

camadas:

Camada de Interface: foi desenvolvida com o uso de
HTML, CSS e JavaScript. Esta camada ¢ responsavel
pela interacdo homem-méquina, ou seja, ¢ ela que
apresenta as janelas da aplicagdo, as imagens, os textos,
os botdes e tudo mais que esteja relacionado a interface
com O usuario.

Camada do meio — Middleware: ¢ a camada que gerencia
a comunicacao entre a Camada de Interface ¢ a Camada
de Dados. A Camada de Interface através de requisigdes
HTTP, com o uso de Ajax, solicita uma determinada
informacao da base de dados e a Middleware retorna os
dados requeridos em forma de JSON. E aqui também
que temos as Regras de Negocio da aplicacdo. Esta
camada foi desenvolvida em PHP.
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* A Camada de Dados: foi desenvolvida com o uso do
MySQL, que ¢ um Sistema de 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
autenticacdo dos usudrios, as suas questdes respondidas,
os seus resultados e tudo mais que precisar ser mantido
de forma persistente na aplicacao.

Note que o grande diferencial do Personality
Measure ¢ que o software permitird exportar os valores
referentes a Personalidade de cada usuario cadastrado. A
exportagdo ¢ realizada através de um padrdo de arquivo pré-
definido em forma de XML (o futuro PersonalityML
(apresentado brevemente em (Nunes et al 2010)). Desta forma,
estes dados poderdo ser usados em Sistemas de Recomendagao
dos mais variados niveis.

Remarcas:

Particularmente, de posse dos tracos de Personalidade do
usuario, esse artigo propde-se a utilizd-los objetivando
personalizar os ambientes de Aprendizagem AVA na EaD
através do uso de recomendacdo que gerem eficientes equipes

2 “GNU General Public License (Licenca Publica Geral), GNU GPL ou

simplesmenteGPL, ¢é a designacio da licenca 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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de trabalho baseados em similaridade de Tracos de Personalidade,
como apresentado a seguir.

8. Group Recommender : recomendando equipes baseado
em similaridade de Tracos de Personalidade

Atualmente existem alguns estudos que demonstram como a
utilizacdo de Sistemas de Recomendagdo/Combinagdo Social
para a formacao de grupos de trabalho pode auxiliar no processo
do e-learning, como em (Romero et a/, 2009), onde o banco de
dados de alunos de e-learning ¢ utilizado como base para a
construcao 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 psicologicos humanos sao fatores de grande
peso no processo de tomada de decisdo humano, como ja
descrito anteriormente. No entanto, o0s Sistemas de
Recomendacdo ndo tem utilizado efetivamente esses fatores
psicolégicos.

Esse artigo propde uma extensdo ao trabalho da mesma
autora, criando uma ferramenta onde o foco principal ¢ a
possibilidade de criacdo de equipes de trabalho eficientes
coordenado por tutores (considere a esfera de agdo 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 € recomendar equipes de trabalho considerando as
caracteristicas do tutor e a similaridade de Tracos de Personalidade
de seus alunos.

A interface do Sistema de Recomendacao intitulado
Group Recommender ¢ apresentado na figura 9.
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LFigura 9. Group Recommende;

O software experimental foi desenvolvido na plataforma
JAVA a fim de proporcionar maior mobilidade de execugdo. O
propdsito desse Sistema de Recomendacdo ¢ recomendar
pessoas baseado exclusivamente na personalidade. A
personalidade das pessoas foi medida utilizando o inventario
NEO-IPIP desenvolvido por Johnson (2000) e re-implementado
por nossa equipe, apresentado na secao 7.

Esse inventario classifica as pessoas em trinta
caracteristicas derivadas do Big-Five. Cada um dos cinco
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dominios do Big Five possui seis facetas que o compde. Para
fins de validacao 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 recomendacdo busca levantar as pessoas mais
similares a alguma selecionada (na UAB, sera o Tutor).

O algoritmo utilizado na recomendagdo foi o k-NN
(Nunes 2009). Ele mostrou-se o mais adequado para o proposito
do sistema. O principio do k-NN (Schafer et al 2001) ¢ extrair
de um determinado repositorio de dados, os k exemplos mais
proximos a um que se deseja comparar. Com o k-NN, tem-se a
opcdo de determinar uma quantidade k de pessoas, a qual se
deseja que o sistema recomende. O Sistema entdo faz o calculo
levando em consideragao sua base de dados, e retorna, assim, as
k pessoas mais similares a que foi previamente selecionada. A
formula utilizada para calcular a proximidade dos perfis nesse
sistema foi a distancia Euclidiana. Outra féormula que seria
interessante de ser utilizada para esse fim - similaridade - seria a
distancia dos cossenos, mas essa ndo foi implementada nessa
primeira versdo experimental. Outro ponto positivo em se
utilizar o k-NN ¢ 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 usudrio tem a opg¢do de
selecionar quais atributos ele deseja comparar com o intuito de
trazer os k mais similares de acordo somente com esses
atributos.onclusdes

Um dos setores mais importantes para a formacdo de
uma sociedade pensante brasileira, a Educagdo, encontrou na
Internet uma alternativa as escassas vagas nas universidades
publicas e, também, as caras mensalidades das universidades
particulares do pais. Considerando que a Educagdo ¢ um direito
constitucional e, com acesso, de certa forma, restrito a
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populagdo do pais, toda a tentativa em viabilizar esse acesso as
massas ¢ considerada valida.

Uma alternativa de minimizagdo desse problema foi
através da politica governamental da viabilizacdo da Educagdo
Superior via Educag¢do a Distancia através da Universidade
Aberta do Brasil (UAB). A UAB objetiva prover o acesso a
Educagao -Superior a uma parte da populagdo brasileira que nao
teria acesso a Educacdo Superior de outra forma. Dessa forma, a
UAB interioriza a oferta de cursos e programas de educagdo
superior do pais visando, prioritariamente, a formacdo de
professores para atuar na Educagdo Bésica no Brasil.

Assim, a Educacdo a Distincia tornou-se parte
importante no processo de tentativa de graduar mais brasileiros
com o objetivo de prover mao-de-obra qualificada e alargar os
passos rumo ao desenvolvimento dos chamados BRIC.
Entretanto a evasdo escolar tem se apresentado como um grande
obstaculo a essa politica, dificultando a justificativa em manter
essa estratégia educacional para graduar as massas.

Santos et al (2008) e Bastos e Silva (2009) tem pautado
em seus estudos em demonstrar os principais motivos da evasdo
na UAB do pais. No artigo ora proposto, como ja descrito
anteriormente, foi considerado como ponto preocupante e
limitante do sistema UAB via EaD, a auséncia na sensagao de
presenga social por parte dos alunos via AVA na EaD.
Segundo Bastos e Silva (2009) :

“a aprendizagem online exige que o professor-
tutor tenha uma presenca ainda mais atenta e
marcante, sendo, em grande parte, responsavel
por manter sua comunidade de discentes coesa e
motivada, adaptando materiais e ferramentas
computacionais as expectativas e estilo de
aprendizagem desses alunos.”
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Santos et al (2008) também considera que a evasdo
acontece, entre outros casos, pela falta da tradicional relagdo
face-a-face entre professor e alunos (ou, seja, a falta de presenca
social), ele julga que nesse tipo de relacionamento deve existir
uma maior interagdo e respostas afetivas entre os envolvidos no
processo educacional.

Considerando os aspectos descritos acima, esse artigo
propde uma alternativa de uso de tecnologias de Inteligéncia
Artificial e Computagdo Afetiva objetivando uma melhor
personalizacdo do ambiente AVA usado na EaD oferecida via
UAB no Brasil. A personalizagdo neste ambito ndo significa
oferecer um melhor material instrucional aos alunos, mas sim
oferece maneiras para incrementar o aprendizado, como criag@o
de grupos de trabalho mais eficientes e similares ao padrdes
psicoldgicos do Tutor fortalecendo assim ambientes mais
adequados a cada perfil e estilos de aprendizagem dos alunos
estimulando as interacoes Tutor/aluno e Aluno/aluno ¢
reforcando, sobretudo, a sensagdo de presenca social.

Esse artigo apresentou duas ferramentas para esse fim:

*0 software Personality Measure, que ja estd sendo
utilizado no contexto de e-commerce para auxiliar na
recomendacdo de produtos e servigos (Nunes and Aranha
2009), e, atualmente estd sendo testado para a aplicacdo na
UAB da UFS;

* o0 software Group Recommender, onde o principal foco ¢é
a possibilidade de criacdo de grupos de trabalho eficientes
coordenado por tutores a partir da similaridade dos tracos
de Personalidade dos mesmos. Esse software esta sendo
utilizado atualmente na versdo Java, porém esta sendo
construida sua versio como plugin Moodle a ser
disponibilizado brevemente a comunidade brasileira e
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mundial.

*Como ainda estamos em fase de implantacdo desse
sistema na UAB da UFS, infelizmente, ndo temos
resultados conclusivos de que essas ferramentas
efetivamente auxiliardo na diminuicdo no quadro da
evasao na EaD.
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