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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pés-Graduagdo em Informatica
Universidade Federal de Santa Maria

AFFECTIVE-RECOMMENDER: UM SISTEMA DE RECOMENDACAO SENSIVEL
AO ESTADO AFETIVO DO USUARIO
AUTOR: ADRIANO PEREIRA
ORIENTADORA: IARA AUGUSTIN
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 21 de Dezembro de 2012.

Sistemas de Computagdo Pervasiva buscam melhorar a interagdo humano-computador
através do uso de varidveis da situacdo do usudrio que definem o contexto. A explosdo da In-
ternet e das tecnologias de informacdo e comunicagdo torna crescente a quantidade de itens
disponiveis para a escolha, impondo custo para o usudrio no processo de tomada de decisdo.
A Computagao Afetiva tem entre seus objetivos identificar o estado emocional/afetivo do usué-
rio durante uma interacdo computacional, para automaticamente responder a ele. J4 Sistemas
de Recomendacdo auxiliam a tomada de decisdo, selecionando e sugerindo itens em situacdes
onde ha grandes volumes de informacao, tradicionalmente, utilizando as preferéncias dos usua-
rios para a selecdo e sugestdao. Esse processo pode ser melhorado com o uso do contexto (fisico,
ambiental, social), surgindo os Sistemas de Recomendacgao Sensiveis ao Contexto. Tendo em
vista a importancia das emog¢des em nossas vidas, e a possibilidade de tratamento delas com a
Computacdo Afetiva, este trabalho utiliza o contexto afetivo do usudrio como varidvel da situ-
acdo, durante o processo de recomendacdo, propondo o Affective-Recommender — um sistema
de recomendacdo que faz uso do estado afetivo do usudrio para selecionar e sugerir itens. O
sistema foi modelado a partir de quatro componentes: (i) detector, que identifica o estado afe-
tivo, utilizando o modelo multidimensional Pleasure, Arousal e Dominance e o instrumento
Self-Assessment Manikin, solicitando que o usudrio informe como se sente; (ii) recomenda-
dor, que escolhe e sugere itens, utilizando uma abordagem baseada em filtragem colaborativa,
em que a preferéncia de um usudrio para um item € vista como sua reagdo — estado afetivo
detectado apds o contato — ao item; (iii) aplicacdo, que interage com o usudrio, exibe os itens
de provavel maior interesse definidos pelo recomendador, e solicita que o estado seja identi-
ficado, sempre que necessario; e (iv) base de dados, que armazena os itens disponiveis para
serem sugeridos e as preferéncias de cada usudrio. Como um caso de uso e prova de conceito,
o Affective-Recommender € empregado em um cendrio de e-learning, devido a importancia
da personalizagdo, obtida com a recomendacao, e das emocdes no processo de aprendizagem.
O sistema foi implementado utilizando-se como base o AVEA Moodle. Para expor o funci-
onamento, estruturou-se um cendrio de uso, simulando-se o processo de recomendacdo. Para
verificar a aplicabilidade real do sistema, ele foi empregado em trés turmas de cursos de gradu-
acdo da UFSM, sendo analisados dados de acesso e aplicado um questiondrio para identificar
as impressdes do alunos quanto a informar como se sentem e receber recomendac¢des. Como
resultados, percebeu-se que os alunos conseguiram informar seus estados afetivos, e que houve
uma mudanc¢a em neste estado com base no item acessado, embora niao tenham vislumbrado
melhorias com as recomendacdes, em virtude da pequena quantidade de dados disponivel para
processamento e do curto tempo de aplicagdo.

Palavras-chave: Computacio Afetiva, Sistema de Recomendagdo, Sistema de Recomendacgao
Sensivel ao Contexto, Computacdo Ubiqua, e-learning.
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Pervasive computing systems aim to improve human-computer interaction, using users’
situation variables that define context. The boom of Internet makes growing availables items to
choose, giving cost in made decision process. Affective Computing has in its goals to identify
user’s affective/emotional state in a computing interaction, in order to respond to it automati-
cally. Recommendation systems help made decision selecting and suggesting items in scenar-
10s where there are huge information volume, using, traditionally, users’ prefferences data. This
process could be enhanced using context information (as physical, environmental or social), ris-
ing the Context-Aware Recommendation Systems. Due to emotions importance in our lives, that
could be treated with Affective Computing, this work uses affective context as context variable,
in recommendation process, proposing the Affective-Recommender — a recommendation system
that uses user’s affective state to select and to suggest items. The system’s model has four com-
ponents: (i) detector, that identifies affective-state, using the multidimesional Pleasure, Arousal
and Dominance model, and Self-Assessment Maniking instrument, that asks user to inform how
he/she feels; (ii) recommender, that selects and suggests items, using a collaborative-filtering
based approache, in which user’s prefference to an item is his/her affective reaction to it — as
the affective state detected after access; (iii) application, which interacts with user, shows prob-
able most interesting items defined by recommender, and requests affect identification when it
is necessarly; and (iv) data base, that stores available items and users’ prefferences. As a use
case, Affective-Recommender is used in a e-learning scenario, due to personalization — obtained
with recommendation — and emotion importances in learning process. The system was imple-
mented over Moodle LMS. To exposes its operation, a use scenario was organized, simulating
recommendation process. In order to check system applicability, with students opinion about to
inform how he/she feels and to receive suggestions, it was applied in three UFSM graduation
courses classes, and then it were analyzed data access and the answers to a sent questionnaire.
As results, it was perceived that students were able to inform how they feel, and that occured
changes in their affecive state, based on accessed item, although they don’t see improvements
with the recommendation, due to small data available to process and showr time of application.

Keywords: Affective Computing, Recommendation System, Context-Aware Recommendation
System, Ubiquitous Computing, e-learning.
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1 INTRODUCAO

Trata-se como Computacdo Ubiqua a fuga da computacdo das tradicionais estagdes de
trabalho, passando a habitar objetos triviais. Dessa forma, humanos convivem com os equi-
pamentos computacionais, ao invés de apenas interagirem com eles (ARAUJO, 2003). Wei-
ser (1991), pioneiro na drea, enfatiza a invisibilidade da computacdo, em ambientes ubiquos,
centralizando-se nas atividades no usudrio (AUGUSTIN, 2004). Um aspecto chave da invisibi-
lidade (nao consciéncia do usudrio) € a sensibilidade ao contexto (context-awareness). Contexto
¢ qualquer informacdo utilizada para caracterizar a situacdo de uma entidade relevante para a
interacao entre usudrio e aplicacio (ABOWD et al., 1999), sendo tépico de grande interesse em
Computagdo Ubiqua atualmente (ARAUJO, 2003).

Com a explosdo das tecnologias de informac¢do e comunicagdo, grandes quantidades de
dados tornam-se disponiveis para processamento. A tomada de decisdo para escolha de um
contetido em especial torna-se um problema com este volume de informagdes disponivel. Sis-
temas de recomendacao sdo ferramentas de busca de informacdo, que lidam com o problema
do excesso de dados disponiveis (RICCI, 2010). Eles tornam acessiveis grandes colecdes de
produtos e servigos, auxiliando os usudrios através da sugestao de contetidos considerados par-
ticularmente interessantes (HUSSEIN, 2009). O interesse em sistemas de recomendacao esta
relacionado a grande quantidade de aplicagdes praticas, baseadas no auxilio a usudrios com
recomendagdes personalizadas, e no tratamento de grandes volumes de informag¢ao (ADOMA-
VICIUS; TUZHILIN, 2005).

Sabe-se que o interesse de um usudrio por determinado item ou servigo € relacionado,
em geral, com a situacio especifica em que ele se encontra, ou seja, com o contexto no qual ele
estd inserido. Dessa forma, durante o processo de geracao da recomendacdo, podem-se utili-
zar as varidveis com informag¢des do ambiente (contexto) disponiveis, além do perfil do usudrio,
surgindo, assim, os sistemas de recomendacdo sensiveis ao contexto (HUSSEIN, 2009). Quanto
melhores forem as informagdes acerca do usudrio e ambiente onde se encontra, mais precisos
serdo os itens recomendados (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010). Neste sentido, siste-
mas de recomendacdo sensiveis ao contexto fazem uso de informacgdes disponiveis no ambiente
(capturadas automaticamente) e relevantes ao usudrio, buscando apurar a escolha do item a ser
sugerido.

Por outro lado, Emocdes tem participacdo importante em nossas vidas, influenciando
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o modo de pensar, agir e utilizar produtos e tecnologias (BROEKENS; BRINKMAN, 2009).
Neste sentido, a Computagcdo Afetiva busca estreitar as relagdes entre emog¢des humanas e
aplicacdes computacionais, através de sistemas capazes de reconhecer e responder aos esta-
dos afetivos do usudrio, como humor e emog¢do (CALVO; D’MELLOQO, 2010). Define-se como
Computagdo Afetiva aquela computacdo que estd relacionada, € gerada, ou influencia emogdes
(PICARD, 1995). Interfaces relacionadas com estados afetivos vem sendo desenvolvidas em
um dominio que inclui jogos, saide mental e tecnologias educacionais (CALVO; D’MELLO,
2010).

Usudrios transmitem suas decisdes juntamente com emogdes, sendo interessante detec-
tar as ligacOes entre as acOes dos usudrios e este seu estado afetivo. Em sistemas de reco-
mendacdo, vdrias técnicas de modelagem do usudrio vem sendo criadas e estudas, havendo,
porém, pouca atenc¢do em analisar informacdes de emocao neste processo (GONZALEZ et al.,
2007). Sistemas de Computacgdo Afetiva buscam reconhecer o estado afetivo do usuério, para
responder a ele, automaticamente, durante a interacao com os dispositivos computacionais, ob-
jetivando aumentar a qualidade da interacdo (CALVO; D’MELLO, 2010). Assim, a emog¢do do
usudrio, enquanto estado afetivo, pode ser vista como uma varidvel do contexto, a ser utilizada

no processo de recomendagdo.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor um sistema de recomendagdo sensivel ao con-
texto, que utilize o estado afetivo — emog¢do — do usudrio no processo de selecao de itens a serem
sugeridos. O sistema foi chamado Affective-Recommender. A emocao pode ser definida como
um episddio ocasionado por um evento, externo ou interno, com certa duragao, e relativa facili-
dade em ser identificada (SCHERER, 2000). Para demonstrar sua viabilidade, como uma prova
de conceito, definiu-se, também como objetivo do trabalho, produzir um caso de uso do sistema.
Neste sentido, optou-se por demonstrd-lo em um contexto de educa¢do mediada por dispositi-
vos computacionais (e-learning), em virtude da importancia das emogdes e da personalizagao
no processo de aprendizagem.

Especificamente, para atingir os objetivos, foram seguidas as etapas listadas abaixo.

1. Realizacdo de uma investigacao acerca de sistemas de recomendagdo, em especial, sensi-

veis ao contexto, e sobre técnicas relacionadas com a Computagdo Afetiva.
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2. Defini¢do de um conjunto de requisitos que o sistema deve satisfazer.

3. Estruturacdo de uma arquitetura do sistema, detalhando médulos e funcionamento.
4. Defini¢dao de um modelo de estado afetivo, para representar o estado de cada usudrio.
5. Defini¢ao de um método de detec¢ao de estado, com base no modelo.

6. Proposi¢ao de um algoritmo de recomendacao, que faca uso do estado afetivo do usuario

representado no modelo escolhido.

7. Construc¢ao de um caso de uso, em um cendrio de e-learning, ilustrando o comportamento
da arquitetura neste ambiente como prova de conceito, validando o modelo de arquitetura

e funcionamento do sistema proposto.

8. Avaliacdo dos resultados do caso de uso, através de implementagdo do caso; exposi¢ao
de seu funcionamento em um ambiente simulado; e aplicagdo como apoio a turmas de
cursos de graduacdo, para posterior andlise de dados de acesso e opinido dos estudantes

envolvidos.

1.2 Justificativa

Muitos trabalhos vem sendo conduzidos sobre sistemas de recomendagao, tanto na aca-
demia quanto na industria, devido a sua aplicabilidade prética. Aplicacdes de recomendacgdo
sdo ferramentas capazes de lidar com grandes volumes de dados (ADOMAVICIUS; TUZHI-
LIN, 2005), cendrio cada vez mais comum com a explosdo da informac¢@o e mobilidade.

Os sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto agem proativamente, utilizando o
contexto (ambiente) da interagdo com o usudrio para a sugestdo de itens (BURIANO et al.,
2006). Muitas pesquisas nesta drea sao realizadas, pois esses sistemas buscam aumentar a
precisdo da recomendacao, ao utilizarem varidveis do contexto (ADOMAVICIUS; TUZHILIN,
2011).

Sabe-se que as emocdes possuem um importante papel na vida humana, estando envol-
vidas no processo de tomada de decisao (PICARD et al., 2004). A Computacdo Afetiva busca
relaciond-las com interagcdes computacionais, para melhorar esta interacdo. Propde-se o uso do
estado afetivo do usudrio como varidvel do contexto, devido a essa importancia para a tomada

de decisdo, estando envolvida no processo de escolha por um ou outro item.
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Emocdes estao inseridas no processo de aprendizagem, de modo que o processo pode ser
abandonado em virtude de sentimentos negativos. A interacdo com aplicacdes computacionais
que possam reconhecer emocdes dos usudrios € beneficiada no campo do ensino. Ambientes
virtuais de aprendizagem sdo aplicacdes que podem se beneficiar se puderem reconhecer a
emocao do aluno (PICARD, 1997).

A personalizacdo € uma importante caracteristica em sistemas de e-learning, em virtude
das diferentes experiéncias carregadas pelos alunos adultos, principal foco deste tipo de mo-
dalidade de ensino (KERKIRI; MANITSARIS; MAVRIDOU, 2007). Todavia, a maior parte
dos sistemas voltados ao e-learning nao sao personalizados, em especial, com rela¢do a adap-
tacdo da estrutura do curso em funcdo do aluno (KHRIBI; JEMNI; NASRAOUI, 2009). Neste
contexto, sistemas de recomendac¢do auxiliam alunos a tomarem decisdes mesmo sem ter conhe-
cimento do contetido das op¢des disponiveis (TAN; GUO; LI, 2008). Desta maneira, sistemas
de recomenda¢do podem ser utilizados para personalizar ambientes de e-learning, sugerindo
materiais de provével interesse do aluno, levando em consideracao, no processo de recomenda-
cdo, seu estado afetivo. Por isso, essa drea de aplicacdo foi escolhida para a prova de conceito

do Affective-Recommender, com a estruturagdo e avaliacdo de um caso de uso.

1.3 Apresentaciao do Texto

O texto da dissertacdo estd organizado em capitulos cuja sequencia € descrita a seguir.
O capitulo 2 faz uma revisao da literatura, discutindo os principais tépicos relacionados com
Computacao Ubiqua, Computagdo Afetiva, e-learning e sistemas de recomendacdo, abordando
métodos baseados em contetido e filtragem colaborativa, sistemas de recomendacgdo sensiveis
ao contexto e a relacdo entre estes topicos.

O capitulo 3 descreve o Affective-Recommender, sistema de recomendacgdo sensivel ao
estado afetivo do usudrio. Sao expostos os requisitos levantados para a modelagem do sistema;
sua arquitetura, com detector de estado afetivo, recomendador, aplicacdo e base de dados; além
do fluxo de funcionamento previso para ele.

O capitulo 4 expde o caso de uso do Affective-Recommender em e-learning, informando
como a arquitetura do sistema deve se comportar nesse contexto, juntamente com a implemen-
tacdo do sistema com base no Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizegem Moodle.

Ja o capitulo 5 traz os resultados e discussdo do trabalho, através de uma revisdo de

trabalhos relacionados, juntamente com um cendrio simulado do Affective-Recommender, de-
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senvolvido a partir da implementacdo com o Moodle. Além disso, traz detalhes sobre o teste
desta implementagdo, aplicado em trés turmas de cursos de graduacdo da UFSM, como ferra-
menta de apoio ao ensino, juntamente com dados levantados a partir de questiondrio aplicado
aos alunos, e andlise de informagdes de acesso.

Por fim, o capitulo 6 finaliza o trabalho, com a conclusdo e os préximos passos da

pesquisa.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo aborda tépicos relacionados ao trabalho, realizando uma revisao de con-
ceitos difundidos na literatura. S3o abordados a Computagdo Ubiqua e Computacdo Afetiva,
envolvendo modos de representacdo e detec¢do de estados relativos 2 emog¢do; o ensino me-
diado por dispositivos computacionais (e-learning); e sistemas de recomendacao, incluindo os

cientes ao contexto. Também sdo expostas algumas relagdes acerca dos assuntos abordados.

2.1 Computacao Ubiqua

Segundo Weiser (1991), pioneiro na drea, a Computacdo Ubiqua ou Pervasiva busca
integrar a computacao a vida do usudrio, centralizando as tarefas nele. A visdo de Weiser
enfatiza a invisibilidade da computacdo, onde as aplicagdes devem ser capazes de ajustarem-
se as necessidades do usudrio, tornando-se a tecnologia que desaparece (AUGUSTIN, 2004).
A convergéncia de dispositivos digitais leva ao conceito de ubiquidade, buscando aumentar a
capacidade humana através da coordenacdo entre dispositivos moéveis e fixos (ARAUJO, 2003).

Dentre os tépicos de pesquisa em Computagdo Ubiqua, tem-se o tratamento do contexto
(ARAUJO, 2003). Considera-se como contexto qualquer informacdo que pode ser utilizada
para caracterizar a situagdo de uma entidade relevante para a intera¢ao entre usudrio e aplicacao
(ABOWD et al., 1999). Sistemas computacionais sensiveis ao contexto sdo capazes de exa-
minar o ambiente computacional ao qual estdo inseridos e reagir a mundancas ocorridas nele
(SCHILIT; ADAMS; WANT, 1994). Segundo Augustin (2004), software adaptativo € “aquele
que usa as informacgdes disponiveis sobre o ambiente para melhorar seu comportamento no
tempo” (AUGUSTIN, 2004).

Como varidvel da situac@o do usudrio, pode-se citar a sua emog¢ao. O tratamento deste
tipo de informacdo, em um ambiente computacional, € realizado através do campo de pesquisa

em Computacdo Afetiva.

2.2 Computacao Afetiva

Picard (1995) define o campo da Computacdo Afetiva como a computacdo que estd
relacionada, € gerada ou influencia emogdes em humanos, de forma a assisti-los, provendo

habilidades para tomar decisdes. Isto € possivel devido a importancia das emog¢des nos campos
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da percepcdo e cognicdo. Dentre os dominios de aplicagdes da computacdo afetiva tem-se:
aprendizagem assistida por computador, recuperacao de informagao, artes, entretenimento e
cuidados de saide (PICARD, 1995).

Através de modelos, pode-se reconhecer emocdes humanas. A modelagem afetiva do
usudrio € a capacidade de um sistema modelar o estado afetivo dele (ELLIOTT; RICKEL;
LESTER, 1999).

A Computacdo Afetiva tem entre seus objetivos construir sistemas capazes de reco-
nhecer os estados afetivos do usudrio, respondendo a eles automaticamente. E funcionalidade
basica, na Computagdo Afetiva, o reconhecimento e a resposta automaticos aos estados afeti-
vos do usudrio, durante a interacdo com um computador, aumentando, assim, a qualidade dessa
interacao (CALVO; D’MELLO, 2010).

Aplicagdes de Computacao Afetiva estdo divididas entre (i) aquelas que detectam a emo-
cdo do usudrio; (i1) sistemas que expressam, de alguma forma, algo que o usudrio possa iden-
tificar como uma emocao; e (iii) sistemas que “sentem” uma emog¢do (PICARD, 1997) apud
(CALVO; D’MELLO, 2010).

De acordo com Calvo e d’Mello (2010), emog¢des podem ser definidas a partir de seis
perspectivas: como expressdes, como incorporagdes, através de abordagens cognitivas, como
construgdes sociais, através de neurociéncia e como construcdes psicolégicas. A seguir sdao

descritas estas perspectivas (CALVO; D’MELLO, 2010).

e Como expressdes. As emogdes do usudrio sdo vistas como expressdes, em especial, da
face. Utiliza-se como premissa o fato de que ha expressdes faciais emotivas universal-
mente reconheciveis. Nesta abordagem, sistemas baseados em cdmera sao os mais comu-
mente utilizados para a deteccdo. Como vantagens, citam-se o fato de serem ndo intru-
sivos e de ndo requererem equipamentos com preco elevado. Além do uso de expressao
facial, fazem parte dessa perspectiva o uso de canais como a voz, linguagem corporal,

postura e gestos.

e Como incorporagdes. Nessa perspectiva, utilizam-se fatores fisioldgicos, verificando as
manifestacdes corporais que acompanham determinadas emog¢des. Para detec¢do sao uti-
lizados equipamentos, em especial sensores, que recuperam os sinais fisiol6gicos do usua-
rio. Apesar da disponibilidade de recuperacio de grandes quantidades desses sinais, esta

abordagem tende a ser intrusiva, em virtude do uso de equipamentos nao convencionais.
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e Abordagens cognitivas. Nessa perspectiva, acredita-se que experiéncias emotivas estao
relacionadas diretamente a algum evento ou objeto, baseando-se nas experiéncias e obje-
tivos do usudrio em questdo. A teoria proposta por Ortony, Clore e Collins (OCC) indica
que emogoes sao reagdes a avaliagdes situacionais de eventos, atores e objetos (ORTONY;
CLORE; COLLINS, 1988a), criando um modelo de emog¢ao computacionalmente trata-
vel. Modelos computacionais derivados de teorias avaliativas podem ser utilizados em

pesquisas de psicologia e inteligéncia artificial.

e Como construcdes sociais. Para tratar emocdes como construgdes sociais torna-se neces-
sério um nivel de andlise social para compreendé-las, dando importancia para os proces-

sos sociais como forma de explicacdo dos fendmenos emocionais.

e Neurociéncia. Nesta abordagem, verificam-se as emogdes através do estudo dos pro-
cessos neuroldgicos correlatos a elas. Envolvem-se métodos de imageamento cerebral,

estudo de lesdes, genética e fisiologia elétrica.

e Construgdo psicoldgica e nucleo afetivo. Perspectiva inspirada no trabalho de Russell,
menciona que existem diferentes teorias sobre emocoes, pois cada uma trata de algo dife-
rente. Russel (2003) traz um framework, onde as teorias emocionais sdo centradas em um
nucleo afetivo e valoriza-se a importancia do contexto em relacio a episddios emocionais

(RUSSELL, 2003).

A detec¢ao do estado afetivo do usudrio € crucial em sistemas que dependam deste es-
tado. A deteccdo nao precisa ser perfeita, mas deve chegar o mais préoximo possivel da realidade
(CALVO; D’MELLO, 2010). Picard (1995) propde a busca por fungdes observaveis que cor-
respondam a determinados estados afetivos (PICARD, 1995).

Em Computacdo Afetiva, o problema de reconhecimento e modelagem de emogdes é
simplificado através do uso de conjuntos pequenos e discretos de emogdes. Ainda, pode-se as-
sumir emog¢des como varidveis continuas, considerando-se as categorias discretas como regiodes
do espaco continuo (PICARD, 1995).

O estado afetivo do usudrio pode ser detectado de forma explicita ou implicita. Na forma
implicita, identifica-se o estado afetivo a partir da andlise de condi¢des ou compartamento do
usudrio. Por outro lado, os métodos explicitos pedem que o usudrio informe varidveis, a partir

das quais seu estado serd identificado (BROEKENS; BRINKMAN, 2009).
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Calvo e d’Mello (2010) descrevem seis modalidades de deteccdo afetiva, além de uma
sétima, composta pelo uso de mais de uma delas. Sao elas: (i) expressdes faciais, englobando
a maior parte das pesquisas em deteccdo de estados afetivos, identifica o estado do usudrio
através da face; (ii) voz, através de andlises sobre o qgue € dito e como foi dito; (iii) linguagem
corporal e posturam verificando como o usudrio estd postado e seus movimentos; (iv) fisiologia,
utilizando-se fatores fisioldgicos e técnicas de aprendizagem, encontrando padrdes referentes a
diferentes emocgdes; (v) imageamento cerebral, através do mapeamento das atividades de cir-
cuitos neurais; (vi) texto, analisando linguagem escrita e transcri¢cdes de comunicacao oral; e
(vii) varias modalidades, combinando mais de uma modalidade. Além dessas, pode-se fazer
uso de dados comportamentais do usudrio, em relacdo ao sistema, como forma de deteccao da
emocdo, a partir da interacdo com os meios tradicionais, como teclado e mouse, em particu-
lar, em contextos bem definidos, como em aprendizagem através de computador (MARTINHO;

MACHADO; PAIVA, 2000).

2.3 Educacao Mediada por Dispositivos Computacionais

Tecnologias de informa¢do e comunicagdo vem sendo inseridas no processo de cons-
trucio de conhecimento, modelando um novo paradigma para os educadores (LONGHI et al.,
2007). Estilos tradicionais de aprendizagem, limitados em tempo e espaco, vem sendo substi-
tuido por atividades realizadas na Internet (LIU; SHIH, 2007). Trata-se por educa¢do mediada
por dispositivos computacionais (e-learning) a entrega de instrugdes através destes equipamen-
tos, incluindo contetidos relevantes para o objetivo do aprendizado, métodos instrucionais e
materiais multimidia.

Cursos em meio eletronico sdo formados tanto por informacgdes, em seus conteddos,
quanto por técnicas de ensino, para auxiliar os alunos no processo de aprendizagem. Sdo
desenvolvidos em meio digital, utilizando materiais escritos, ilustracdes, animagdes e videos

(CLARK; MAYER, 2011).
2.3.1 Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem
De acordo com CHENG; SAFONT; BASU (2010), ambientes virtuais de aprendizagem

(Learning Management Systems) sdo “softwares construidos para suportar ensino e aprendiza-

gem em um ambiente educacional”. Estes sdo utilizados para planejar, gerenciar e entregar
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objetos de aprendizagem organizados, incluindo aulas virtuais com suporte de instrutores. Em
geral, Ambientes Virtuais de Aprendizagem sdo sistemas baseados na Web, e contem tanto
ferramentas administrativas para gerenciamento dos cursos, professores e estudantes, quando
ferramentas voltadas a aprendizagem, através do acesso do aluno aos contetidos e trabalhos

disponiveis (CHENG; SAFONT; BASU, 2010).

2.3.2 Ubiquitous Learning

Com a evolucio e o crescimento das tecnologias educacionais, tem-se um envolvimento
delas em cendrios de Computagdo Ubiqua, surgindo o Ubiquitous Learning (u-learning). Nesse
aspecto, o estudante estd imerso em um espaco de dispositivos, interagindo com eles. Educacgdo
adaptativa busca alterar as metodologias de ensino com base nos diferentes estilos de apren-
dizagem dos estudantes. Baseia-se na ideia que um método individualizado pode ajudar os
estudantes a aprenderem de maneira mais rdpida e efetiva, melhorando o entendimento. Edu-
cacdo adaptativa prové aos estudantes conhecimento especifico e personalizado quando e onde
ele deseja. Através de ambientes de u-learning, estudantes podem interagir de maneira flexivel,

em uma aprendizagem adaptada as suas necessidades e interesses (JONES; JO, 2004).

2.3.3 O Estado Afetivo na Educacido

Sabe-se que as emogdes estdo inseridas no processo de aprendizagem. Este processo
pode ser prejudicado em razdo de sentimentos negativos, como frustracdo. As interagdes en-
tre humano e computador sdo beneficiadas se este for capaz de detectar as emogdes daquele,
principalmente em ambientes de ensino. Um bom professor é capaz de identificar o estado
afetivo dos seus estudantes, respondendo a ele de forma a evitar uma quebra no processo de
ensino-aprendizagem (PICARD, 1997).

As emocgoes afetam diretamente a atencdo, a memoria e a tomada de decisdo, elemen-
tos criticos no processo de aprendizagem. Emog¢des tem um papel importante neste processo,
particularmente, em e/u-learning. Diferentes emocdes sdo percebidas no processo de ensino on-
line, devido a diferentes fatores. Frustracdo, medo, ansiedade, apreensdo, timidez, entusiasmo
e orgulho sdo alguns exemplos destas emog¢des (O’REGAN, 2003).

A inteligéncia e a afetividade estdo em constante interacdo. Os elementos afetivos estdo
inseridos nos mecanismos cognitivos. Experiéncias como prazer, decepcao, cansaco e esfor¢o

sdo percebidas no desenvolver de um trabalho, enquanto que éxito ou fracasso podem ser viven-
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ciados ao seu final. A afetividade pode causar comportamentos, interferindo no funcionamento

da inteligéncia, causando aceleragao ou atraso no desenvolvimento intelectual (PIAGET, 2005).

2.4 Sistemas de Recomendacio

Sistemas de recomendacgdo auxiliam usudrios em cendrios com grandes quantidades de
dados, provendo sugestdes personalizadas de contetdos e servicos (ADOMAVICIUS; TUZHI-
LIN, 2005). Sao ferramentas selecionadoras de informacao e tomadoras de decisdo, capazes de
realizarem recomendagdes personalizadas, com base nas necessidades e preferéncias do usud-
rio, a cada requisicdo realizada (RICCI, 2010). Sistemas de recomendacdo utilizam técnicas de
descoberta do conhecimento para sugerir itens de forma personalizada (SARWAR et al., 2001).

O problema de recomendag@o pode ser visto como o problema de avaliar itens ainda
ndo avaliados por um usudrio, classificando-os para, entdo, sugerir os que obtiverem a melhor
pontuacdo. Esta avaliacdo pode ser feita através de heuristicas ou, ainda, estimativas (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Estes sitemas podem ser divididos, com base em como a recomendacdo € feita, em: (i)
baseados em contelido (content-based), onde se busca recomendar itens semelhantes aqueles
que o usudrio teve interesse no passado; (i1) baseados em filtragem colaborativa (collaborative
filtering), através da identificacdo de usudrios com preferéncias similares ao atual, recomen-
dando itens que foram de interesse daqueles usudrios semelhantes; e (iii) abordagem hibrida,
resultante da combinacdo dos outros dois métodos (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) (BA-
LABANOVIC; SHOHAM, 1997).

2.4.1 Meétodos Baseados em Conteddo

Métodos baseados no contetido calculam a utilidade de um item s para um usudrio ¢ com
base nas utilidades de itens “similares” a s para o mesmo usudrio c¢. O célculo da similaridade
entre itens é realizado a partir do uso de um conjunto de atributos que caracterizam cada item
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Estes métodos tem origem no campo da recuperacao
de informacao. Métodos “puros” de recomendagdo baseada em conteudo sdo aqueles em que
recomendagdes sdo baseadas apenas no perfil do usudrio, construido pela anélise do conteido
avaliado por ele (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997).

Sao problemas desta técnica (i) a andlise limitada de conteudo, visto que se esta limitado
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as caracteristicas explicitamente associadas aos objetos recomendados; (ii) excesso de especi-
ficac@o, em casos onde o sistema recomenda apenas itens com alta similaridade, serdo sempre
recomendados itens altamente parecidos, ndo havendo uma diversificagdo; e (iii) presenca de
novos usudrios, os quais deverdo avaliar determinado nimero de itens antes de receber uma

recomendacao util (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

2.4.2 Meétodos Baseados em Filtragem Colaborativa

Técnicas de filtragem colaborativa recomendam itens bem avaliados por outros usudrios,
“similares” ao atual (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997). O calculo de utilidade de um item s
em relacdo a um usudrio c € feita a partir da utilidade do mesmo item s para outros usudrios c’,
similares ao usudrio c (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Usualmente é mantida, para cada
usudrio, um conjunto de vizinhos proximos, formado por outros usudrios com avaliagdes seme-
lhantes para mesmos itens. Um sistema de recomendacao baseado em filtragem colaborativa é
visto como um sistema que nao analisa os itens propriamente ditos, realizando a recomendagao
com base apenas na similaridade de preferéncias entre usudrios (BALABANOVIC; SHOHAM,
1997).

Os problemas de anélise limitada de conteudo e excesso de especificacdo, visualizados
nos métodos baseados em conteido, ndo estdo presentes na filtragem colaborativa, uma vez
que sdo utilizadas as preferéncias de outros usudrios, independetemente do conteido dos itens.
Entretando, sdo problemas desta abordagem: (i) novos itens comecgardo a ser recomendados
apenas ap0s avaliacdo de usudrios; (ii) conjuntos pequenos de usudrios em grandes volumes de
dados tornard a recomendacdo esparsa, diminuindo o conjunto de itens recomenddveis; e (iii)
usudrios com preferéncias nao usuais, comparados ao resto do grupo, ndo receberao boas reco-

mendagdes, pois ndo terdo muitos vizinhos proximos (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997).

2.4.3 Sistemas de Recomendac¢do Sensiveis ao Contexto

Sistemas de recomendacgdo baseados em contexto sdo aqueles sistemas que exploram o
uso das varidveis da situacdo do usudrio no processo de recomendagdo (HUSSEIN, 2009). Isso
€ possivel, pois o interesse por determinado conteido estd, em geral, relacionado a situacdo na
qual o usudrio se encontra (HUSSEIN, 2009).

Sistemas de recomendacgdo sensiveis ao contexto tem como objetivo agir proativamente,

sugerindo itens possivelmente interessantes ao usudrio, cientes a situagdo da interacdo. O sis-
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tema recebe como entrada os candidatos a recomendacgdo e a informacao do contexto (BURI-
ANO et al., 2006).

Sistemas de recomendacgdo tradicionais utilizam a preferéncia dos usudrios a itens ja
avaliados para estimar a preferéncia para itens ainda nio analisados por eles. A funcdo R de

avaliacdo pode ser definida como:
R : Usuario x Item — Avaliacao

Sendo R composta pelas avaliagdes dadas por todos os usudrios a todos os itens. Enquanto isso,
os sistemas de recomendagdo sensiveis ao contexto buscam estimar a avaliagdo considerando
as varidveis da situagc@o do usudrio disponiveis. Nestes casos, a funcdo é definida como sendo
as avaliacdes de todos os usudrios, para todos os itens, estando em todos 0s contextos previstos

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011):
R : Usuario x Item x Contexto — Avaliacao

Para tratar o contexto no processo de recomendagdo, adaptacdes sdo necessdrias nos
algoritmos, uma vez que a matriz de preferéncias utilizada nestes casos deve levar em consi-
deragdo, além da relacdo entre usudrio e item, as varidveis do contexto, na forma: Usuario X
Item x Contexto (U x I x C'). Nestes sistemas, o contexto pode ser manipulado no processo

de recomendacdo a partir de um filtro prévio, filtro posterior, ou através de uma modelagem

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

2.4.4 Sistemas de Recomendacdo e e-learning

Em um contexto de educa¢do mediada por dispositivos computacionais, sistemas de re-
comendacdo sdo utilizados como selecionadores de materiais potencialmente interessantes ao
aluno, sendo sugeridos para serem utilizados como fontes de conhecimento (KERKIRI; MA-
NITSARIS; MAVRIDOU, 2007) (KHRIBI; JEMNI; NASRAOUI, 2009) (GHAUTH; ABDUL-
LAH, 2009). O auxilio de sistemas de recomenda¢do pode aumentar a eficiéncia da educagdo
aos estudantes (TAN; GUO; LI, 2008), através do auxilio no processo de tomada de decisdo.

Técnicas de entrega adaptativa de curso sao as mais comuns no cenario de sistemas
de recomendacdo para e-learning, adaptando a estrutura do curso dinamicamente, através da
selecdo de objetos de aprendizagem, e auxilio em uma navegacio adaptativa. Estratégias de
recomendagao sdo utilizadas para sugerir itens e formar liga¢des novas e relevantes, auxiliando

os alunos em seu desenvolvimento intelectual (KHRIBI; JEMNI; NASRAOUI, 2009).
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3 AFFECTIVE-RECOMMENDER - SISTEMA DE RECOMENDACAQO
SENSIVEL AO ESTADO AFETIVO DO USUARIO

Neste capitulo, é exposto o sistema de recomendagao proposto. Ele é capaz de reconhe-
cer o estado afetivo do usudrio para, entao, selecionar, dentre um conjunto de itens disponiveis,
aqueles de provavel maior interesse, com base em seu estado e perfil. A proposicao do sistema é
feita a partir de um levantamento de requisitos, defini¢do de modelo de arquitetura, e exposi¢ao

de funcionamento.

3.1 Requisitos

Para tratar um usudrio individualmente, um sistema deve ser capaz de monitorar sua in-
teracdo, coletando informacdes para montar um modelo, contendo seus dados de interesse e pre-
feréncias. O sistema deve ser capaz de alterar a apresentacdo de seus contetdos, reorganizando-
a com as informacdes apropriadas, de acordo com os interesses de cada usudrio (CAZELLA;
NUNES; REATEGUI, 2010).

Com base na literatura e no proposito deste sistema, levantou-se um conjunto de requi-
sitos para alcancar sua funcionalidade: sugerir itens de provdvel interesse com base no estado

afetivo. Os requisitos definidos para o sistema sdo:

1. Identificar o estado afetivo — emocdo — do usudrio. Uma vez que o estado serd utilizado
no processo de recomendacdo, € preciso estar ciente dele no momento da escolha dos
items a serem sugeridos. Optou-se pelo uso da emocao, por se tratar de um estado que

muda no tempo, e que pode ser detectado através de mecanismos de Computacdo Afetiva

(SCHERER, 2000).

(a) Utilizar equipamentos triviais. Para a identificacdo, utilizar apenas os equipamentos
em que usudrio acessard os itens recomendados, para que a detec¢do seja feita sem

a necessidade do acréscimo de novos equipamentos especificos.

(b) Modelar o estado afetivo. E precisa-se determinar um modelo para a representagio

deste estado.

(c) Definir método de deteccdo. A partir do modelo de estado, uma maneira de deteccao

deve ser definida.
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(d) Determinar os momentos de detec¢do. Deve-se saber quando € necessdrio identi-
ficar o estado do usudrio, para que se tenha o estado atualizado no momento da

recomendacao.

Definir o conjunto de itens disponiveis para serem recomendados. O sistema precisa ter

informacao do conjunto de dados disponiveis para serem escolhidos e sugeridos.

. Formar o perfil dos usudrios. E precisa-se monitorar o usudrio, verificando suas preferén-

cias e avaliacdes em relag@o aos itens disponiveis e recomendados, para construir o seu

perfil.

Recomendar os itens. Com base no perfil tracado e no estado afetivo, deve-se escolher e

sugerir os itens de provavel maior interesse, ordenadamente.

3.2 Arquitetura do Sistema

Para atender aos requisitos levantados, definiu-se uma arquitetura de sistema de reco-

mendagdo sensivel ao estado afetivo.

A arquitetura € constituida por quatro componentes, elencados e descritos a seguir. Ela

estd ilustrada na figura 3.1, com indica¢des da interag@o entre seus componentes.

1.

3.2.1

Detector de estado afetivo. Responsavel por identificar o estado afetivo (emocdo) do

usuario em um momento.

Recomendador. Escolhe o conjunto de itens a serem sugerido para o usudrio, ordenados

com base no provavel interesse, estando ciente do estado afetivo.

. Aplicagao. Interface principal em que o usudrio interage com os itens. Através da aplica-

¢do, sdo recebidas as recomendacoes.

Base de dados. Conjunto em que sdo armazenadas as avaliacdes dos usudrios aos itens

disponiveis, estando em cada estado afetivo; e os itens disponiveis para serem sugeridos.

A seguir sdo descritas cada parte da arquitetura do Affective-Recommender.

O Detector de Estado Afetivo

Mehrabian (1980) propde um modelo afetivo, que se enquadra como uma abordagem

multidimensional de emocao, dentro das divisdes propostas por Scherer (2000), considerando
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Aplicacéo

Avaliacdo Itens Recomendados

Detector Recomendador

Iltens Preferéncias

Base de Dados

Figura 3.1 — Arquitetura do sistema

que a geracdo destes estados da-se a partir de estimulos, medidos através de trés dimensoes
ortogonais entre si, € pervasivas aos julgamentos humanos: Pleasure (valence), Arousal e Do-
minance (PAD) (literalmente: prazer ou valéncia, estimulo e dominio). Em seu modelo, Mehra-
bian trata o fator de pleasure como a valéncia da emocao sentida, indo de “agradavel” a “desa-
graddvel”. O fator de arousal trata o grau de excitacao, variando entre “excitado” e “relaxado”.
Por fim, a dimensao de dominance trata o grau de controle do usudrio, saindo de “dominante”
até seu valor oposto, negativo, “submisso”. Para representar um estado, o valor de cada dimen-
sd@o PAD ¢ calculado independentemente, recebendo valores numéricos continuos entre -1 e 1
(SCHERER, 2000) (BALES, 2001) (BRADLEY; LANG, 1994) (GEBHARD, 2005).

No sistema proposto, optou-se por utilizar o modelo de Pleasure, Arousal e Dominance
para representacao do estado afetivo do usudrio. Embora haja outros modelos, como o Modelo
OCC, proposto por Ortony, Clore e Collins (1988), que trata emo¢des como consequéncias com
carga de valéncia, a eventos, agentes ou objetos, escolheu-se o PAD em virtude de sua forma de
representacdo em termos numéricos, facilitando o tratamento computacional.

A fim de determinar os valores de cada dimensdao do modelo PAD, Lang (1980) de-



28

senvolveu o Self-Assessment Manikin (SAM): um instrumento orientado a figuras, original-
mente implementado como um software, e posteriormente expandido para uma versao em papel
(BRADLEY; LANG, 1994). No instrumento SAM, trés escalas de figuras com caracteristicas
emocionais sdo expostas ao usudrio, representando valores para cada dimensao PAD (LANG;
BRADLEY; CUTHBERT, 1997). Para cada escala (dimensdo), o usudrio deve escolher uma
figura, ou a interseccao entre duas delas (BRADLEY; LANG, 1994), informando, desta forma,
como se sente. A escala referente a dimensdo pleasure vai de uma figura feliz, com uma face
sorrindo, a uma infeliz, com a face fechada. Para arousal, varia de uma figura excitada, alerta,
de olhos arregalados, até uma relaxada, sonolenta, calma. Por fim, dominance trata mudancgas
no tamanho das figuras, indo de uma figura grande, simbolizando “em controle”, até uma pe-
quena, “dominada” (BRADLEY; LANG, 1994) (LANG; BRADLEY; CUTHBERT, 1997). A
Figura 3.2 ilustra as imagens originais utilizadas para definir os valores para cada dimensao de
PAD pelo instrumento SAM. A primeira escala € referente a pleasure, a segunda a arousal e a

terceira, dominance.
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Figura 3.2 — SAM utilizado para definir os valores de PAD. De cima para baixo, escalas de
pleasure, arousal e dominance (BRADLEY; LANG, 1994)

No detector, para que os valores de cada dimensdao PAD sejam determinados, utiliza-
se o instrumento Self Assessment Manikins, pedindo ao usudrio que informe como se sente.

Considera-se, para tanto, que o usudrio seja capaz de informar seu estado durante a interacao
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com dispositivos computacionais. Como exemplo de situagdes em que hd carga emocional
durante a interacdo humano-computador, cita-se a utilizacao de emoticons na troca de mensa-
gens. Para expressar como se sentem, usudrios enviam combinacdes de caracteres, represen-
tando expressoes faciais, com pistas sobre seu estado emocional (READ, 2005). Dessa forma,
considerou-se que a deteccao do estado afetivo do usudrio pode ser feita a partir de um questi-
onamento, para que ele informe como se sente.

Optou-se pela utilizagdo da técnica de SAM devido a sua aplicabilidade prética, através
da qual € possivel identificar os valores para cada dimensdo PAD, através de uma inser¢do de da-
dos do usudrio. Com isso, para identificar a emog¢ao, pode-se utilizar os mesmos equipamentos
em que a recomendacao serad feita.

Sendo o estado afetivo tratado como respostas a estimulos, definiu-se que a detecc¢ao
deve ser feita sempre que o sistema verificar variagcdes nas varidveis do contexto disponiveis,
que signifiquem algum novo evento — estimulo. Entdo, solicita-se que o usudrio informe como
se sente. Dessa forma, o detector trata os estados como respostas a estimulos — neste caso,
vistos como a variagdo do contexto. Com isso, preenche-se o item / dos requisito do sistema,
modelando-se e identificando-se as emog¢des dos usudrios, através do uso dos mesmos equipa-
mentos da interagdo com os itens, utilizando o instrumento de SAM no momento de mudangas

de contexto.

3.2.2 O Recomendador

E necessdrio definir o perfil de cada usudrio para escolher e sugerir itens a eles. O perfil
¢ tracado a partir das preferéncias do usudrio aos itens acessados, estando em determinado
estado afetivo. Para determinar a preferéncia, utilizaram-se os valores PAD do estado afetivo
detectado logo apds o contato com o item; ou seja, o grau de interesse de um usudrio por um
item € tratada como sua reacdo a ele, como a mudanca (ou ndo) de estado afetivo apds o contato
com o item. Assim, o recomendador da arquitetura do Affective-Recommender busca sugerir
itens que provavelmente levardo o usudrio a determinados estados afetivos. Os estados em
que o sistema buscard levar os usudrios devem ser definidos com base no conjunto de objetos
sugeridos: no propdsito do sistema de recomendacao.

O recomendor utiliza uma abordagem baseada em filtragem colaborativa para a selecao
e sugestdo de itens. Essa abordagem foi escolhida pois recomenda itens independentemente do

conteddo, ndo sendo necessdrio, portanto, relacionar previamente os itens entre si, tampouco
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com os estados afetivos.

Algoritmos de recomendacdo baseados em filtragem colaborativa (CF) buscam predizer
a preferéncia de um usudrio para um item a partir das avaliagOes feitas por outros usudrios,
considerados semelhantes ao atual (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Estes algoritmos
representam a relagdo de preferéncia de usudrios a itens através de uma matriz bidimensional,
U x I, relacionando usuérios a itens. A matriz possui valor nulo em elementos correspondentes
a itens nao avaliados pelos usudrios (SARWAR et al., 2001), e algum valor numérico para os
casos onde h4 avaliacdo, referentes ao grau de interesse do usudrio ao item.

Para estimar a preferéncia de um usudrio em relacdo a um item, usualmente utiliza-
se o valor agregado das avaliacdes dos outros usudrios, relacionada a similaridade entre estes

usudrios. Este calculo € definido por:

Cn

r(c,s) =k x Z sim(c,d) x r(d,s)

c=c1
Onde ¢ € o usudrio ativo; s o item de interesse; r(c, s) a preferéncia do usudrio c¢ pelo item s; k
um coeficiente de normatizagdo; ¢’ € C, onde C € o conjunto de usudrios; r(c’, s) a preferéncia
estimada do usudrio ¢’ pelo item s; e sim(c, ¢’) a similaridade entre os usudrios c e ¢’.

A similaridade entre dois usudrios pode ser calculada através da abordagem baseada em
cosseno. Seu funcionamento consiste em tratar os dois usudrios como vetores em um espago
m-dimensional, em que m é o nimero de itens disponiveis. A similaridade, desta forma, é
calculada através do célculo do cosseno dos angulos formados entre seus vetores equivalentes
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Ou seja, quanto menor a distancia entre os dois vetores,
menor serd o angulo entre eles e, consequentemente, maior serd o valor de seu cosseno — e da

similaridade.

QL

sim(c,d) = cos(E,d) = e
e x |¢]

Adomavicius e Tuzhilin (2005) apud Adomavicius et al. (2005) propde um método
de reducdo que se enquadra na abordagem de manipulacdo de contexto baseada em filtro pré-
vio, para tratar a informacao de contexto durante o processo de recomendagdo. Neste método,
deve-se reduzir a matriz que relaciona usudrio, item e contexto em uma matriz de usudrio e
item, para, entdo, aplicar alguma das técnicas de recomendac¢do tradicionais. Desta forma,
os dados relevantes para a recomendagdo sdo obtidos, ou gerados, a partir de uma consulta

ao conjunto total de informagdes (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011). Na arquitetura do

Affective-Recommender, o recomendador utiliza a técnica de reducio para tratar o contexto
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durante a escolha e sugestdo dos itens. Optou-se por esta técnica em virtude da possibilidade
de ser utilizada em conjunto com o algoritmo de filtragem colaborativa.

Uma vez que o modelo PAD define os estados em um espago continuo, é necessario
defini-los de forma discreta para serem manipulados na recomendacgdo pela técnica de redugdo.
Segundo Picard (1995), € possivel definir um conjunto discreto de estados afetivos a patir de
regioes do espaco continuo. Para tanto, definiram-se duas regides em cada dimensao do espaco
PAD: uma para os valores positivos e outra para os negativos, utilizando-se o sinal de cada
valor PAD detectado para determinar o estado afetivo do usudrio. Assim, foram determinados
oito regides/estados afetivos, indicados na tabela 3.1. A definicdo (nome) de cada estado foi
determinada com base em Broekens e Brinkman (2009), para facilitar o entendimento, sendo

indiferente para o processo de recomendacao.

Tabela 3.1 — Possiveis Estados Afetivos

Estado Afetivo | Pleasure | Arousal | Dominance

Feliz +P +A +D
Com medo -P +A -D
Surpreso +P +A -D
Triste -P -A -D
Bravo -P +A +D
Relaxado +P -A -D
Contente +P -A +D
Frustrado -P -A +D

Com a defini¢do discreta dos estados, a matriz construida para o recomendador € tri-
dimensional, relacionando Usuario x Item X EstadoAfetivo. Para reduzir esta matriz em
uma bidimensional (U x I), o recomendador seleciona as avalia¢des de usudrios com o0 mesmo
estado afetivo do usudrio ativo.

Para estimar a preferéncia de um usudrio para um item, utilizou-se o somatério descrito
anteriormente, com ajustes quanto ao cdlculo de similaridade e da preferéncia de um usudrio por
um item. Para o célculo da similaridade entre os usudrios, utiliza-se uma abordagem baseada
no célculo do cosseno, aplicado a matriz ja reduzida:

Sn
sim(c,d,e) = Z cos(reacao(c, ', €), reacao(c, ', €))

s'=s1

onde c e ¢’ sd0 0s usudrios; e é o estado afetivo; s’ € S o conjunto de itens acessados pelos dois
usudrios estando no estado afetivo e; e reacao(c, s, €) e reacao(c, s, e) os vetores tridimensio-

nais formados pelos valores de PAD, referentes a rea¢do ao acesso dos usudrios c e ¢’ ao item s,
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estando no estado e. Desta forma, os vizinhos proximos serdo usudrios que obtiveram reacoes
similares as do usudrio ativo, estando no estado afetivo atual dele. Quanto maior o nimero de
itens acessados pelos dois usudrios, melhor serd o célculo da similaridade entre eles.

Uma vez que a preferéncia é armazenada em fungdo das trés dimensdes, Pleasure, Arou-
sal e Dominance, referentes ao estado encontrado apds o acesso ao item em questao, para cal-
cular o valor de r(c’, s, e) — preferéncia de um usudrio ¢’ por um item s, estando em um estado

e — € necessdrio reduzir os trés valores a um s6. Para tanto, definiu-se que:
r(d,s,e)=kxP+I1xA+mxD

Dessa forma, dependendo da natureza da aplicacdo e dos itens que serdo recomendados, deve-se
definir os pesos para coeficientes de cada dimensao (k, [ e m), recomendando-se, assim, itens
que provavelmente levardo o usudrio a determinados estados determinados. Em geral, espera-se
que o valor de & seja maior, uma vez que se refere a valéncia do estado e, assim, buscar-se-4
sugerir itens que levem a estados com valéncia mais positiva. A partir do recomendador, o

quarto requisito do sistema € atendido

3.2.3 A Aplicacdo

A aplicacdo tem como funcdo interagir diretamente com o usudrio, coletando dados
para tragar o seu perfil e expondo os itens de provavel interesse, sugeridos pelo recomendador.
Trata-se do ponto central da arquitetura do sistema, sendo responsavel por acionar os demais
componentes sempre que necessario.

O modelo de estado afetivo PAD trata as emocdes como eventos originarios a partir
de estimulos (BRADLEY; LANG, 1994). Em virtude disso, a aplicagdo deve monitorar as
varidveis de contexto disponiveis, a fim de acionar o detector, para identificar o estado afetivo
do usudrio, sempre que ocorra alguma modificacdo que possa levar a uma alteracao deste estado.
A partir da deteccdo do estado do usudrio, a aplicagdo solicita ao recomendador o conjunto de
itens de provavel maior interesse, para que sejam sugeridos. Essa solicitacdo é feita informando-
se o estado afetivo identificado pelo detector. De posse do retorno do recomendador, a aplicacao
pode alterar a sua apresentacao, exibindo os itens de provavel maior interesse.

Por fim, tem-se como funcionalidade da aplicagcdo definir a reacdo de um usudrio a um
item, estando em um estado afetivo, formando o seu perfil. Esta definicao ¢ feita acionando-se
o detector apds o usudrio ter acesso a um item, encontrando, assim, sua rea¢do. Dessa forma,

atende-se ao terceiro item dos requisitos.
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3.2.4 A Base de Dados

A base de dados tem como funcdes (i) armazenar as avali¢des de todos os usudrios para
todos os itens, estando em cada estado afetivo disponivel, sendo esta avaliacdo vista como a
reacdo do usudrio, composta pelo estado afetivo detectado apds entrar-se em contato com cada
item; e (i1) armazenar os itens disponiveis para a recomendacao.

Para tanto, € formada por uma estrutura de banco de dados relacional, composta por duas
tabelas: Preferéncias e Itens. A tabela de Preferéncias armazena registros compostos por quatro
campos: 1dentificadores de usudrio, item e estado afetivo; € a reagdo, expressa em valores
numéricos, formada pelos valores PAD do estado afetivo detectado posteriormente ao contato
com o item. Enquanto isso, a tabela Ifens € utilizada para armazenar os artigos disponiveis para
arecomendacdo. As duas tabelas sdo utilizadas pelo recomendador, para verificar as reacdes do
usudrio e buscar os itens disponiveis para sugestdo. Por outro lado, a tabela Preferéncias tem
seus valores atualizados pela aplicagdo. Através da tabela Itens, define-se o conjunto de objetos

disponiveis para a recomendacdo, atendendo, portanto, o segundo requisito definido.

3.3 Fluxo de Funcionamento

O funcionamento do sistema de recomendacg@o proposto inicia com a intera¢io do usué-
rio com a aplicagdo. Sempre que se detecta uma variagdo nas varidveis de contexto disponiveis,
que indiquem um evento que pode alterar o estado afetivo, a aplicacdo ativa o detector. Através
do detector, utilizando o instrumento SAM, o usudario informa como se sente, definindo seu
estado através do modelo PAD.

De posse do estado afetivo do usudrio, a aplicagdo aciona o recomendador. Este, por
sua vez, encontra os itens de provavel maior interese do usudrio, através da técnica de filtragem
colaborativa, levando em consideracao o estado afetivo identificado. Para tanto, o recomendador
faz uso do perfil do usudrio e dos vizinhos proximos.

Conhecendo os itens a serem sugeridos, a aplicagdo altera a sua apresentagdo, exibindo
estes objetos. O usudrio ird, entdo, acessar algum dos itens sugeridos. Findado o acesso, a apli-
cacdo solicita uma nova deteccao. De posse do novo estado do usudrio, obtem-se e armazena-se
sua reacdo na tabela de preferéncias, na base de dados, reiniciando o processo de sugestdo, com
base neste estado detectado. A figura A.1, no Apéndice A traz o fluxo de funcionamento do

sistema.
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4 AFFECTIVE-RECOMMENDER : CASO DE USO

A importancia do estado afetivo (emog¢do) do aluno no processo de aprendizagem; a
transposicao da educac@o convencional para o ensino mediado por computador, com o cresci-
mento da educacdo a distincia e da educagdo ubiqua; juntamente com a necessidade de persona-
lizag¢do nesta modalidade de ensino, possivel com o uso de sistemas de recomendacdo, projeta a
andlise do emprego do Affective-Recommender em um ambiente de e-learning. Demonstra-se,
assim, como este caso de uso, a viabilidade do uso e funcionamento do sistema.

Para tratar o aluno de forma individual, em e-learning, utilizam-se abordagens de rees-
truturagcdo dinamica dos cursos, com a selec@o adaptativa de objetos de aprendizagem (KHRIBI;
JEMNI; NASRAOUI, 2009). Dessa forma, pode-se utilizar uma abordagem de recomendagao
de materiais diddticos para personalizar o ensino, ciente do estado afetivo dos alunos no pro-
cesso de selecdo destes materiais. Um material didédtico pode ser visto como ‘“‘um produto pe-
dagdgico utilizado na educacio e, especificamente, como o material instrucional que se elabora
com finalidade didatica” (BANDEIRA, 2009).

Neste capitulo, € discutida a forma de implementa¢do do Affective-Recommender no
contexto de e-learning, como um caso de uso. A seguir, é exposta (i) como deve se comportar
a arquitetura do sistema neste ambiente, elencando-se cada uma de suas partes; e (ii) a imple-
mentacao deste sistema, utilizando como base o Ambiente Virtual de Ensino e Aprendizagem

Moodle, para a escolha e sugestdo de materiais didaticos, com base no estado afetivo do aluno.

4.1 Arquitetura do Sistema

A especificagdo do Affective-Recommender no contexto de e-learning demanda a de-
finicdo de cada um dos quatro componentes de sua arquitetura para este cendrio. Detector,

recomendador, aplicacdo e base de dados s@o descritos a seguir.

4.1.1 O Detector de Estado Afetivo

Broekens e Brinkman (2009) apresentam, em seu trabalho, o AffectButton: uma ferra-
menta para a deteccdo do estado afetivo do usudrio a partir de feedback explicito. Trata-se de
um componente que funciona como um botdo, onde o usudrio pode informar dinamicamente o

seu estado. O AffectButton € construido de formar similar ao instrumento SAM. Medem-se,
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portanto, os valores para cada dimensao pleasure, arousal e dominance através da escolha do
usudrio. O componente exibe uma face que muda de expressdo com o mover do mouse nos
eixos x e y. Com a mudancga das expressoes, sdo alterados os valores de cada dimensdo PAD.
Quando o usudrio pressiona o botdo, sdo capturados os valores correntes de cada dimensao. O
uso do SAM implica que o usudrio entenda o significado de cada dimensao/escala, o que nao
€ necessario com o AffectButton, uma vez que, neste caso, deve-se escolhar a face que repre-
senta uma emo¢do que o usudrio julga semelhante a sentida por ele. Além disso, o espaco em
tela necessdrio para a exibicdo do botdo é menor que o necessdrio para exibir as imagens das
trés dimensdes em SAM (BROEKENS; BRINKMAN, 2009). A Figura 4.1 ilustra exemplos de
faces para o AffectButton, cujos nomes de estados forem definidos no trabalho de Broekens e

Brinkman (2009).

n ol

—.. — — —
& & a2 &

Emation input button:

Figura 4.1 — AffectButton - De cima para baixo, de esquerda para a direita, faces geradas para
os estados: Feliz, Com medo, Surpreso, Triste, Bravo, Relaxado, Contente, Frustrado (BROE-
KENS; BRINKMAN, 2009)

No experimento de Conati (2004) apud Jaques (2008), verificou-se que alunos sentiam-
se pouco desconfortdveis com a presenga de janelas de didlogo perguntando sobre seu estado,
nao havendo, porém, uma interferéncia da apari¢do destas janelas em sua condi¢do (CONATI,
2004). Dessa forma, no caso de uso proposto, o detector € composto pelo AffectButton, pos-
sibilitando que os alunos informem como se sentem, nas dimensdes do modelo PAD, sem a
necessidade de conhecerem cada dimensdo, o que seria necessdrio com o uso do método tradi-

cional de Self-Assessment Manikin.
4.1.2 O Recomendador
O recomendador escolhe os materiais didaticos para serem sugeridos aos alunos, ciente

de seu estado afetivo atual. E utilizado, como descrito no Affective-Recommeder, um algo-

ritmo de filtragem colaborativa, sendo recomendados itens cuja reacdo de alunos considerados
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semelhantes ao atual seja a mais postiva possivel.

No contexto de um curso de e-learning, é necessario que o aluno estude todos os conteu-
dos previstos. Dessa forma, ndo € necessdrio recomendar um material em que o aluno j4 tenha
estudado, e € necessario recomendar todos 0s materiais que o0 usudrio precisa para realizar seu
curso. Sendo assim, o recomendador deve ter consciéncia dos materiais ja acessados, para que
escolha apenas itens ainda ndo visualizados pelo aluno.

Para determinar o valor da preferéncia do usudrio a um item, a partir dos valores de PAD
da reacdo dele, definiram-se os valores das constantes %, [ € m como 2, 1, 1, respectivamente.
Dessa forma, o valor é calculado a partir da expressdo 2 x P+1x A+1 x D, fazendo com o que
o valor da valéncia, indicado pela dimensdo Pleasure, seja maior que os demais, buscando-se
recomendar materiais didaticos que levem o aluno a uma emocao mais positiva, visto que essas

emocgdes ajudam a melhorar o desempenho do aluno (JAQUES; LEHMANN; JAQUES, 2008).

4.1.3 A Aplicagdo

Neste cendrio de e-learning, a aplicagdo é o Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem
(AVEA). Trata-se do software principal de interacdo com o aluno, em que sdo apresentandos
todos os recursos e ferramentas necessarios para o desenvolvimento do curso mediado por com-
putador.

O AVEA ¢ responsavel por solicitar ao detector que identifique o estado afetivo do aluno
ao verificar mudangas nas varidveis do contexto disponiveis: momento de acesso ao ambiente;
tipo de atividade realizada no ambiente, como acesso a mensagens € visualizacdo de notas; e
apds o contato com um material diddtico, para determinar a preferéncia do aluno. Também
¢ papel do AVEA solicitar ao recomendador que indique os materiais para serem sugeridos,

quando o aluno acessar a lista de materiais disponiveis.

4.1.4 A Base de Dados

Usualmente o AVEA manterd uma base de dados, a qual também serd utilizada para a
recomendacdo, com o acréscimo da tabela de Preferéncias. A tabela de usudrios do AVEA ¢é
utilizada como fonte de dados dos alunos, assim como a tabela dos materiais didéticos, que for-
nece informagdes sobre os itens a serem recomendados. Assim, a tabela de Preferéncias contém
identificadores do aluno, referenciando a tabela de usuarios do AVEA; item, referenciando os

materiais didaticos disponiveis; além do estado afetivo e dos valores PAD da reagdo do aluno.
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4.2 Implementacio

Existem diversos ambientes virtuais de ensino e aprendizagem disponiveis. Para o caso
de uso proposto, foi feita uma implementacao do Affective-Recommender com base no Moodle
(MOODLE, 2012), um AVEA de cédigo aberto, executado como aplicativo Web, escrito na
linguagem PHP. O Moodle foi escolhido por ser amplamente utilizado para mediacio de cursos
realizados a distancia e como ferramenta de apoio ao ensino; pela sua possibilidade de edi¢do,
uma vez que possui codigo aberto; e pelo seu suporte, também, a dispositivos moveis.

A implementacdo do caso de uso foi feita a partir de alteragdes na aplicagdo — Mo-
odle, instalada na versdo 2.2.3, a tultima disponivel no inicio do desenvolvimento. Como
servidor Web, utilizou-se o Apache versdo 2.2.22. A versao utilizada do PHP foi a 5.3.10.
Como base de dados, optou-se pelo uso do PostgreSQL, por ser software livre e suportado pela
aplicacdo. A versdo utilizada foi a 8.4. O cddigo desta implementagdo estd disponivel em
http://code.google.com/p/affective-recommender/.

Estruturalmente, o Moodle € dividido em cursos (courses), espacos nos quais 0s usud-
rios — alunos e professores, principalmente — interagem, acessando e adicionando materiais e
atividades, para o desenvolvimento do processo de ensino e aprendizagem. Os cursos podem
ser agrupados em categorias que, sua vez, podem ser reagrupadas em outras categorias, em ni-
veis, constituindo-se uma estrutura de arvore. Os cursos do Moodle sao divididos por tdpicos
ou semanas, sendo que cada topico/semana é construido pelo professor com o uso das ferra-
mentas disponiveis. Destacam-se como ferramentas os recursos, a partir dos quais o professor
expoe o conteudo elaborado, através de materiais hipermididticos como paginas Web, arquivos,
pastas, videos; e as atividades, colaborativas ou individuais, sincronas ou assincronas, nas quais
os alunos podem interagir, provendo feedbacks aos conteidos abordados pelos recursos.

Para armazenar os estados afetivos e itens disponiveis, o estado afetivo dos alunos e a
preferéncia deles para um item, estando em um estado, conforme determinado na arquitetura,
criaram-se 4 tabelas, descritas a seguir, e ilustradas no diagrama entidade-relacionamento da

figura 4.2.

e Affect Items. Responsdvel por armazenar os itens disponiveis para recomendagio, con-
forme a tabela Itens da base de dados da arquitetura. Os itens sdo os recursos adicionados
pelos professores. Utiliza-se o log gerado pelo Moodle para localizar um recurso adi-

cionado, para que seja inserido na lista de itens disponiveis. Essa tabela possui uma
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referéncia para o log da criac@o do item, a partir do qual é possivel recuperar a URL para
acesso, e um identificador do curso ao qual o item faz parte. Foi criada pois os recursos

do Moodle estao divididos em mais de uma tabela.

e Affect States. Tabela contendo os estados afetivos disponiveis, conforme a Tabela 3.1.
E composta pelo nome do estado, e os valores booleanos para cada dimensio PAD, e

utilizada como referéncia a outras tabelas.

o Students Affect States. Armazena os estados afetivos dos alunos, com o identificador do

respectivo usudrio, os valores de PAD, e 0 momento em que a detec¢do foi realizada.

o Affect Preferences. Guarda as preferéncias dos alunos pelos itens disponiveis, estando em
determinado estado afetivo, conforme a tabela Preferencias da base de dados da arquite-
tura. A preferéncia é dada pelos valores de PAD do estado detectado logo apds o acesso
a um item. A tabela é composta pelo identificador do aluno, identificador do estado de-
tectado antes de acessar o item, identificador do item em questao, e pelos valores PAD do

estado detectado apds o acesso.

Para a detecgdo, utilizou-se o AffectButton como um applet Java, recurso disponivel
no site do autor do aplicativo (http://www.joostbroekens.com/). O applet foi inserido em uma
uma janela do tipo dialog modal, utilizando jQuery, para que, sempre que necessdrio, seja
solicitado ao aluno que informe como se sente. O detector foi inserido no Moodle como um
bloco: uma caixa que pode ser adicionada em diferentes contextos, como, no caso de uso,
em todas as paginas. Dessa forma, através da anélise dos logs gerados pelo AVEA, € possivel
determinar o melhor momento para realizar a deteccao, exibindo, neste instante, o AffectButton.

Os momentos definidos para a deteccdo foram:

1. Novo acesso ao AVEA. Sempre que um estudante acessa o ambiente, verifica-se ha quanto
tempo foi realizada a ultima detec¢do de estado, caso haja uma. Se foi hd mais de uma

hora, ou nunca foi feita uma deteccao, € exibido o AffectButton.

2. ApOs acessar um recurso. Analisam-se os ultimos logs de acesso gerados para um estu-
dante, verificando se hd um relativo a acesso a um recurso, € se 0 aluno permaneceu com

este recurso aberto por 5 minutos ou mais. Sendo assim, € solicitada a detecc¢ao.

3. Apds enviar uma atividade. Feito o envio ou a participagdo em uma atividade, através da

andlise dos logs, € exibido o AffectButton para detectar o estado afetivo do aluno.
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Figura 4.2 — Modelo Entidade-Relacionamento de Tabelas para o Caso de Uso

4. Apos visualizar as notas. Verifica-se se o aluno verificou suas notas, a partir de seus logs,

solicitando-se uma nova detec¢do, caso tenha verificado.

A deteccdo realizada apds o acesso a um recurso € utilizada para analisar a preferéncia
do usudrio ao item. Dessa forma, a tabela Affect Preferences é preenchida, como esperado pela
base de dados da arquitetura, com os valores PAD do estado detectado apds o acesso a cada
item. A Figura 4.3 ilustra a exibi¢dao do AffectButton, solicitando ao usudrio que informe como
se sente.

A configurac@o de um curso no Moodle, dividido em semanas e topicos estd ilustrada nas
Figuras 4.4 e 4.5, respectivamente. Dentro de uma destas segdes, o professor adiciona recursos
e atividades. Para que o professor pudesse construir livremente um material didatico, composto
por recursos e atividades, se necessdrio, definiu-se que os cursos seriam sempre estruturados
em topicos, € que um fdpico seria o item de recomendagdo, uma vez que a configuracdo em
semana relaciona cada se¢do/semana (topico) a um periodo de tempo. Assim, o aluno receberd
como recomenda¢do um material didatico como montado pelo professor, podendo ser formado

de recursos e atividades. Configurou-se o Moodle para que o padrdo de estruturacao do curso
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Figura 4.3 — AffectButton dentro do Moodle

seja topicos, e alterou-se o seu codigo para impedir que o professor altere a configuracido para
0 modo semanal.
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1 Curso: Curso Criado
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(s

10 setembro - 16 setembro

Figura 4.4 — Curso do Moodle estruturado em semanas

O algoritmo de recomendagdo utilizado faz uso da similaridade entre os usudrios para
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Figura 4.5 — Curso do Moodle estruturado em tdpicos

estimar a preferéncia de um aluno para um item, estando em determinado estado afetivo, con-
forme esperado pelo recomendador. A similaridade entre dois alunos, estando em determinado
estado afetivo, € calculada a partir do somatério dos cossenos dos angulos formados pelos veto-
res tridimensionais (PAD) de preferéncia para cada item acessado por eles, conforme discrimi-
nado no recommendador da arquitetura do Affective-Recommender. Por sua vez, a preferéncia
do aluno para o item, estando em determinado estado afetivo, € calculada como 2 x P+ A+ D,
como exposto anteriormente. Com isso, o algoritmo utilizado para estimar a preferéncia de um

usudrio para um item, estando em um estado afetivo, é:

Listing 4.1 — Algoritmo - Estimativa da Preferéncia de Usudrio a Item

/% %

x Recupera itens ordenados para um aluno, com base em seu
x estado afetivo .

*

x @param a aluno para o qual serdo buscados os itens

x @param e estado afetivo atual detectado

*/

Array <item> recupera_itens (aluno a, estado e){
// busca itens disponiveis
var itens_disponiveis = busca_items ()
// vetor com as avaliacoes
var avaliacoes[conta(itens_disponiveis )]
// Para cada item disponivel
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foreach (itens_disponiveis as item x){
// calcula avaliacao para o item e armazena no vetor
avaliacoes[item x] = {
// busca a preferencias de outros alunos para o
// item x, estando no estado do usuario atual (a)
preferencias_outros_alunos =
busca_preferencias (item x, estado e)
// para cada preferencia de outros alunos
foreach (preferencias_outros_alunos as
aluno b => preferencia_b){
preferencia = 0
// calcula a preferencia do outro aluno ao item
pref = 2 x preferencia_b.p +
preferencia_b.a +
preferencia_b .d
// calcula a similaridade entre os alunos

similaridade = {
prefs_a =
busca_preferencias (aluno a, estado e)
prefs_b =

busca_preferencias (aluno b, estado e)
sim_a_b =0
// para cada preferencia dos alunos a um
// mesmo item, calcula o cosseno do angulo
para cada (prefs_a as preferencia pref_a,
prefs_b as preferencia pref_b){
sim_a_b =
sima_a_b +
cos(pref_a.p, pref_b.p, pref_a.a,
pref_b.a, pref_a.d, pref_b.d)
}
// retorna a similaridade entre os alunos
retorna sim_a_b
}
// somatorio da preferencia
preferencia =
preferencia + similaridade x pref
}
// retorna a preferencia calculada para o item
returna preferencia

}

// ordena as avaliacoes
retorna ordena(avaliacoes)

O algoritmo € aplicado a materiais diddticos ainda ndo acessados pelo aluno, gerando

uma lista ordenada com base no provdvel maior interesse do aluno aos itens. Quando um aluno
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acessa 0 AVEA Moodle, ele pode visualizar (i) um curso do qual faz parte; (ii) suas mensa-
gens; (iii) seu blog; ou, ainda, (iv) seu perfil. Definiu-se que a recomendacdo seria realizada
no momento em que o aluno acessa um curso. Na implementacdo, quando o aluno escolhe um
curso, o material considerado de provavel maior interesse € recomendado. Na mesma interface
foi adicionado um botdo, para que o aluno possa visualizar a lista de todos os materiais dispo-
niveis para aquele curso, sendo ordenados com base em seu provavel interesse. Este cendrio é
ilustrado na Figura 4.6, em que estd sendo recomendado o material sobre “Ontologias e Web

Semantica”, e indicado o botdo para visualizar todos os materiais.

Curso: Curso Basico em Computacéo - Mozilla Firefox

0 Curso: Curso Basico em Comp...

e -c|[a- Q&

Vocé acessou como Aluno 01 Sobrenome (Sair
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Detector de Estado  [+][] Programagio Pesquisar nos <0
Afetivo Féruns

Navegagao <00 9l Forum de noticias Ultimas noticias =0
Configuragoes -10 & Préximos eventos +10

Ontologias e Web Seméntica
¥ Administragdo do curso

— n
B Notas Atividade recente 1

s @) video-Aula
P Minhas configuragdes de [EEh Elaboragao de glossario
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Afetivo
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Recarregar melhor material
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Pagina inicial
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Figura 4.6 — Exemplo de Recomendacdo de Material Didatico no Moodle
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5 DISCUSSAO E RESULTADOS

Neste capitulo estao descritos trabalhos relacionados ao Affective-Recommender. Além
disso, para avaliar o sistema, através de seu caso de uso em um ambiente de e-learning, é
exposto um cendrio de uso controlado, em que o ambiente foi populado com itens e alunos e a
reacao deles foi descrita para ilustrar o funcionamento do algoritmo de recomendagdao. Também
foi realizado um estudo de caso da implementacdo sobre o Moodle, como ferramenta de apoio
a trés disciplinas de cursos presenciais da UFSM. Finalmente, foi empregado um questiondrio
aos alunos destas disciplinas, e feita uma breve andlise sobre os estados mais identificados pelo

sistema, verificando as opinides dos alunos acerca do sistema e os seus comportamentos.

5.1 Trabalhos Relacionados

Em (SHIN et al., 2009) é proposta uma abordagem de sistema de recomendagdo sensi-
vel ao contexto, formado por trés partes: (i) abstragao do contexto visualizado; (ii) defini¢ao do
contexto do usudrio; e (iii) recomendagdo, associando os itens apropriados. Cada parte € tradu-
zida em uma camada, sendo a primeira responsavel por abstrair os dados puros de contexto em
conceitos; a segunda determina pesos para cada varidvel do contexto, com base em sua influén-
cia ao usudrio; e, por fim, a terceira camada representa os itens com um conjunto de conceitos.
Neste artigo, € feita uma abordagem genérica para a recomendagdo sensivel ao contexto, sem
utilizar, porém, varidveis referentes ao estado afetivo do usudrio. Além disso, ndo se especifica
como as variaveis do contexto sdo capturadas.

Setten et al. (2004) descreve o COMPASS, uma aplicac¢do de recomendacdo de pontos
turisticos, adaptdvel ao contexto do usudrio. Utiliza-se, nesta aplica¢do, uma integragdo entre
a plataforma sensivel ao contexto e o sistema de recomendacdo. No trabalho, a localiza¢iao do
usudrio € vista como a variavel do contexto. O usudrio informa suas preferéncias para cada
categoria de ponto turistico formando, assim, o seu perfil. A recomendacgdo é feita com base
nos interesses do usudrio, em sua localizacdo, e no histérico de locais visitados. A interface
da aplicacdo, através de um mapa, altera seu zoom, bem como o conceito de perto ou longe,
com base na velocidade do usuario (SETTEN et al., 2004). Este trabalho utiliza como contexto
a localiza¢do do usudrio, e ndo o seu estado afetivo. Além disso, o usudrio deve informar
explicitamente as suas preferéncias, o que ndo € necessario no Affective-Recommender. Para a

recomendacio, € feita uma filtragem dos dados disponiveis, com base na localiza¢do, de forma
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semelhante a filtragem pré-contextual utilizada no Affective-Recommender.

Iepsen et al. (2011) propde uma ferramenta para a detec¢ao da frustracdo (estado afe-
tivo) em alunos da disciplina de algoritmos, e identificacdo de acOes para tratd-la durante o
aprendizado. A ferramenta contém uma interface para o desenvolvimento dos algoritmos, e
um botao para o aluno indicar quando esté frustrado. Encontraram-se caracteristicas comporta-
mentais que indicam a ocorréncia da frustracio, a partir da anélise dos dados da interagdo dos
alunos que antecederam as suas indicacdes, pressionando o botdo. Para o auxilio, incluiu-se um
segundo botdo, de ajuda, para acesso a mensagens curtas com dicas para cada exercicio, escritas
pelo professor e por alunos. Este botdo é exibido quando se identificam as varidveis ditas de
frustracdo (IEPSEN; BERCHT; REATEGUI, 2011). Este trabalho trata apenas o estado de frus-
tracdo, em uma Unica disciplina, exibindo dicas quando o estado € identificado. O diferencial
de nossa proposta de caso de uso € a generalizacdo para qualquer disciplina e curso, e o uso de
técnicas de recomendacdo, para sugerir conteudos ao estudante, ao invés de dicas.

Shen et al. (2009) propde um modelo afetivo com deteccdo baseada em sinais fisiolo-
gicos (batimentos cardiacos, condutibilidade da pele, pressdo sanguinea e ondas cerebrais), em
um contexto de plataforma pervasiva para educacdo a distancia. Propde-se um modelo para
identificar os estados afetivos interesse, compromisso, confusdo, frustracdo, tédio, esperanga,
satisfacdo e desapontamento. No trabalho, identifica-se como as emog¢des sdo envolvidas no
processo de aprendizagem, para que o sistema consiga detectd-las e responder as mudangas
percebidas (SHEN; WANG; SHEN, 2009). O uso de fatores fisiologicos implica o uso de sen-
sores para recuperar essa informacao, tornando a detec¢ao ndo trivial, ao passo que os alunos
devem dispor e utilizar estes sensores. Em nossa proposta, este tipo de equipamento ndo &
necessario.

Jaques (2008) traz uma abordagem cognitiva, inspirada no Modelo OCC (dos criadores
Ortony, Clore e Collins) (ORTONY; CLORE; COLLINS, 1988b), para a detec¢do do estado
afetivo de alunos em um ambiente virtual de aprendizagem. E utilizado o modelo BDI (Belief-
Desire-Intention) (MORA et al., 1998) para inferir as emog¢des. Utilizaram-se duas categorias
de perfil de aluno, com base em seus objetivos (orientados a aprendizagem ou a desempenho),
aplicando-se um questiondrio para classificar os alunos nestas categorias. Definiu-se a deseja-
bilidade dos eventos possiveis de ocorrerem. A emog¢do do usudrio € detectada a partir de um
conjunto de regras baseadas no Modelo BDI e definidas com base no perfil do aluno e na deseja-

bilidade dos eventos (JAQUES, 2008). Em nosso trabalho, a detec¢do € feita sem a necessidade
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de definir o perfil do usudrio com perguntas. Além disso, o conjunto de regras tende a crescer
com a inclusido de novos eventos e contextos, tornando este processo custoso, 0 que nao é visto
em nossa abordagem.

A Tabela 5.1 sumariza e compara os trabalhos apresentados e o Affective-Recommender.

Tabela 5.1 — Reacdes de cada usudrio aos itens

Trabalho Deteccao afetiva Equipamentos Resposta ao usuario
Shin et al., 2009 Nao hi Nao especificado Nao hd — Desconsi-
derado
Setten et al, 2004 Nao ha Mesmos da recomendagdo Ind/1cgga0 de pontos
turisticos
Iepsen et al., 2011 Dados fie interacao Mesmos da aplicacio Inclusdo de dicas
com o sistema
Entrega de material
Shen et al., 2009 Sinais fisiologicos Sensores “vestiveis” com base no tipo da
emocgdo detectada
Jaques, 2008 Modelos BDI e OCC Mesmos da interagdo Nao hd — Desconsi-
derado
Affective-Recommender Instrumento. SAM Mesmos da recomendagao Recomendaqﬁo
e modelo PAD itens

5.2 Cenario de Uso

A fim de expor o funcionamento do processo de recomendagdo, estrutrou-se um cenario
de uso do Affective-Recommender, para a selecdo e recomendagdo de materiais diddticos no
contexto de e-learning, através da implementacao utilizando como base o AVEA Moodle. Neste
sentido, considerou-se um cendrio composto de um curso cadastrado no Moodle, onde estao
matriculados cinco aluno, e estdo disponiveis cinco materiais didédticos, abordando contetdos
de desenvolvimento voltado para a Web e redes de computadores. A Figura 5.1 ilustra a pagina
inicial do curso no Moodle.

O curso, conforme exposto no capitulo de implementacao, foi dividido em tdpicos,
sendo cada tépico um material diditico composto por recursos e atividades. A fim de sim-
plificar o disparo do processo de recomendacdo, definiu-se que todos os usudrios estariam no
estado afetivo “Com Medo”, cujos valores de PAD sao, respectivamente, -1, +1, -1, em seu
primeiro acesso. Este estado foi escolhido por ser facilmente indicado através do AffectButton.
A partir deste estado, simulou-se o contato dos alunos com os recursos disponiveis, indicando

suas reacoes, para o célculo da preferéncia. A Tabela 5.2 ilustra as reagdes de cada aluno para
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Figura 5.1 — Cendrio de Uso - Materiais Disponiveis

determinados itens disponiveis, enquanto que a tabela 5.3 expde os respectivos valores PAD

para cada reacdo. Espacos em branco indicam itens ndo acessados.

Tabela 5.2 — Reagdes de cada usudrio aos itens

Alunos | Item 1 Item 2 Item 3 | Item4 | Item S
Aluno 1 | Surpreso | Com medo Feliz
Aluno 2 | Surpreso | Com medo Feliz

Aluno 3 | Surpreso Bravo Feliz

Aluno 4 | Bravo Bravo

Aluno 5 | Bravo Feliz Bravo | Surpreso

Os alunos 1 e 2 sdo vizinhos préximos, uma vez que suas reacoes aos itens 1 e 2 foram
as mesmas — Surpreso € Com Medo. Além disso, os alunos 1, 2 e 3 também sdo préximos,
pois a reacdo deles ao item 1 — Surpreso — foi a mesma. O Aluno 4, por sua vez, é proximo
aos alunos 3 e 5, em virtude de possuirem reacdes idénticas aos itens 2 e 1, respectivamente —

Bravo. Além disso, o Aluno 4 possui maior semelhanca com o Aluno 5, uma vez que o cosseno



Tabela 5.3 — Reacdes de cada usudrio aos itens, em PAD

Alunos | Item1 | Item2 | Item 3 | Item 4 | Item 5
Alunol1 | 1,1,-1|-1,1,-1 1,1, 1
Aluno2 | 1,1,-11|-1,1,-1 1,1, 1

Aluno3 | 1,1,-1| -1,1,1 | 1,1, 1

Aluno4 | -1,1,1 | -1,1,1

Aluno5 | -1,1,1 | 1,1,1 -1,1,1 1,1, -1

formado entre as reacdes ao item 2, também visualizado pelos dois alunos, possui um valor
maior que o cosseno entre as reagdes dos alunos 4 e 3 ao item 1.

Para o Aluno 1, o recomendador selecionard e informard, como sugestao, o Item 4, uma
vez que o Aluno 2 € o seu vizinho mais préximo, portanto, possuem maior similaridade, e a
reacdo do Aluno 2 a este item foi a melhor possivel (estado Feliz), tendo a maior preferéncia.
Além deste item, como uma segunda sugestdo, tem-se o Item 3, que levou o Aluno 3 ao estado
Feliz. A provével avaliacdo do Aluno 2 ao Item 3 serd menor que ao Item 4 devido a menor
similaridade entre os alunos 1 e 3. O valor calculado para a similaridade entre os alunos 1 e 3 é
de /.33, enquanto que entre os alunos 1 e 2 é de 2. O valor da preferéncia dos usudrios para os
itens € o mesmo, uma vez que ambos foram para o estado Feliz, ficando com um valor 4. Dessa
forma, a estimativa do Aluno 1 para o Item 3 ficou em 5.33, enquanto que para o Item 4 ficou
em 8, sendo recomendado o item 4 primariamente, e o 3 em seguida, conforme a Figura 5.2.

Para o Aluno 4, os itens sugeridos, em ordem de provédvel melhor reacdo, sao os itens 3
e 5, e o Item 4. Os itens 3 e 5 geram o mesmo valor para o provavel interesse do usudrio, pois a
similaridade entre os alunos 4 e 5 € maior que entre os alunos 3 e 4, em virtude de a reagc@o ao
Item 2, entre os alunos 4 e 5, possuir valor do cosseno maior que a reagao ao Item 1, entre os
alunos 3 e 4, e areacdo do Aluno 3 ao Item 3 levar ao estado Feliz, com um valor de preferéncia
melhor que do item 5 que, por sua vez, € referente ao Aluno 5 que possui maior semelhanca
com o Aluno 4. O Item 4 € o dltimo a ser sugerido em virtude do baixo valor gerado de sua
preferéncia. Desta forma, a similaridade entre os usudrios 4 e 5 € de /.33, enquanto que entre
os usudrios 4 e 3 € de 0.66. O valor da preferéncia para o Item 5 é, pela reacdo do Aluno 5 a
ele, 2; para o Item 3 € 4, com base na reacdo do Aluno 3; por fim, para o Item 4, a preferéncia
gerada pelo usudrio 5 tem o valor nulo 0, porém, devido a similaridade entre os alunos 4 e 2,
calculada em 0.0045, e a preferéncia do Aluno 2 para o Item 5 possuir um valor 4, este item €
estimado para o Aluno 4 com um valor de preferéncia 0.018. Dessa forma, os itens 3, 5 e 4 s@o

recomendados, sendo a ordem dos dois primeiros indiferente, exposta na Figura 5.3.
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Figura 5.2 — Cendrio de Uso - Recomendag¢des para Usudrio 1
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5.3 Estudo de Caso

Além do cenario de uso estruturado, foi realizado um estudo de caso do Affective-
Recommender implementado sobre o Moodle, aplicado em trés disciplinas de cursos de gradu-
acdo da Universidade Federal de Santa Maria. As disciplinas fazem parte de cursos presenciais,
que utilizam um AVEA como ferramenta de apoio ao ensino. Realizou-se o estudo de caso para
verificar as impressdes dos alunos quanto ao uso do ambiente, em relacao a informar seu estado
afetivo e receber recomendagdes; e para identificar como eles veem as relagdes da educacgdo

com emocdes e com o uso de recomendagao.

5.3.1 Dados das Disciplinas

As disciplinas que utilizaram o ambiente foram: (1) Educac¢do em Ciéncias Agrérias
Mediada por Tecnologia da Comunicacao e Informagdo, do Curso de Medicina Veterindria; (2)
Educagdo em Ciéncias Agrarias Mediada por Tecnologia da Comunicacdo e Informacdo, do
Curso Superior de Tecnologia em Alimentos; e (3) Informatica Aplicada a Processos Quimicos,
do Curso Superior de Tecnologia em Processos Quimicos. As disciplinas possuem 21, 36 e 29
alunos, respectivamente.

Salienta-se que o uso do Affective-Recommender nio se deu em um cendrio propicio
a recomendacdo, em virtude, primeiramente, do curto periodo de tempo utilizado, dificultando
a construcdo dos perfis dos alunos; e pela dispersdao destes alunos entre as disciplinas, ndo
havendo grandes variedades de materiais disponiveis para serem recomendados. Haveria me-
lhores resultados quanto a recomendacao se houvesse maior tempo de aplicacdo, com nimero
maior de disciplinas, por exemplo, se aplicado durante todo um curso de graduagdo, em todas
as disciplinas. Desta forma, haveria tempo disponivel para tragar os perfis dos alunos, e grande
quantidade de materiais disponiveis para serem recomendados. Isso ndo foi possivel devido ao
tempo de elaboracao deste trabalho.

Para cada assunto abordado em sala de aula, os professores prepararam um conjunto
de materiais didaticos (entre 3 e 4 por assunto), adicionados ao ambiente, possibilitando a re-
comendacgdo aos alunos. A utilizacdo do ambiente deu-se, primeiramente, em 41 dias para a
turma do curso de Tecnologia em Processos Quimicos, e 17 dias para as turmas dos cursos de
Medicina Veterindria e Teconologia em Alimentos.

Ap6s o periodo inicial de interagdo, foi aplicado um questiondrios aos alunos, para ve-
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rificar suas impressoes a respeito do sistema. O questiondrio foi composto por perguntas de
multipla escolha e por um espaco, no fim, onde o aluno poderia escrever sugestdes e detalhar
sua opini¢ao sobre o Affective-Recommender. Ao todo, foram propostas 12 questdes, descritas
no Apéndice B. As questdes de miltipla escolha eram de resposta obrigatdria, enquanto que a
questao discursiva, opcional. O questiondrio, de carater andnimo, foi enviado por email aos alu-
nos. Além disso, foi solicitado pelos professores responsaveis pelas disciplinas que os alunos
respondessem-no.

Excetuando-se as da questdo nimero 5, que dissertou sobre o nimero de apari¢cdes do
AffectButton, as op¢des das questdes de multipla escolha foram baseadas na escala de Likert.
Essa escala prevé a proposi¢do de frases aos sujeitos da pesquisa, sendo oferecidas como opcoes
de resposta itens que variam no grau de concordancia do sujeito a frase, desde o menor valor,
de discordancia, ao maior, de concordancia (CUNHA, 2007). No caso deste trabalho, as op¢des
foram: (i) Discordo totalmente, (ii) Discordo em parte, (iii) Concordo em parte e (iv) Concordo
totalmente. Para que os alunos sempre respondessem as questdes com uma carga positiva ou
negativa, de concordancia ou discordancia com cada afirmacdo, ndo foi disponibilizado uma
op¢ao intermedidria, neutra.

Além do questiondrio, ainda para avaliar o uso do Affective-Recommender no contexto
de e-learning apresentado, analisaram-se dados de deteccao dos estados afetivos dos alunos.

A seguir, € feita uma discussao a respeito do resultado obtido pelo envio do questionério,

e pela andlise destes dados de detecgao.

5.3.2 Discussdo dos resultados

Como respostas aos questiondrios enviados, receberam-se avaliacdes de 6, 15 e 22 alu-
nos, para as Disciplinas 1, 2 e 3, respectivamente, totalizando 43 formuldarios respondidos. Para
andlise, definiu-se um valor a cada op¢ado das questdes objetivas: naquelas cujas opcdes estavam
na escala Likert, os valores foram 1, 2, 3 e 4 para as op¢des Discordo totalmente, Discordo em
parte, Concordo em parte e Concordo totalmente, respectivamente. Dessa forma, os valores
indicam o grau de concordancia dos alunos para cada afirmacdo, com minimo 1 e maximo 4.
Ja para a questdo nimero 5, que trata do nimero de vezes que o AffectButton foi exibido, os
valores foram 1 para a op¢ao O botdo aparece muitas vezes, 2 para O botdo aparece um niimero
bom de vezes e 3 para O botdo aparece poucas vezes. A Tabela 5.4 sumariza a média, desvio

padrdao e moda das respostas das trés disciplinas. No Apéndice C, as Tabelas C.1, C.2 e C.3
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indicam estes mesmos dados, para cada disciplina.

Tabela 5.4 — Respostas Formuldrio - Geral

Questao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
Média 3,25 | 2,77 | 3,51 | 2,53 | 1,49 | 1,79 | 2,93 | 2,30 | 2,84 | 2,83 | 3,28
Desvio Padrao | 0,87 | 0,92 | 0,77 | 0,83 | 0,67 | 0,96 | 1,05 | 1,16 | 1 1,10 | 0,88

Moda 4 3 4 2 1 1 4 1 3 4 4

Na Tabela 5.5 estdo indicados o nimero de vezes que cada estado afetivo foi detectado,
para cada disciplina, e o geral. Enquanto isso, a Tabela 5.6 indica, para cada disciplina, (i)
o nimero de alunos que efetivamente informou o seu estado, a0 menos uma vez; (ii) nimero
médio de deteccdes feitas por aluno; e (iii) o desvio padrdo para essa amostra. Ja a Tabela
5.7 indica a média e desvio padrdo de estados afetivos diferentes que cada usudrio indicou.
A partir destas tabelas, pode-se perceber que os alunos informaram, em média, mais de uma
vez o seu estado afetivo, e mais de um estado afetivo diferente. Assim, pode-se afirmar que
eles conseguiram utilizar o AffectButton e que escolheram uma face para informar seu estado.
Isso € ratificado através das respostas para a primeira questdo do formulério (Consigo informar
meu estado emocional (como eu me sinto) a partir do botdo da “face amarela” que aparece no
Moodle ), que indica uma concordancia dos alunos em conseguir informar como eles se sentem,

a partir do AffectButton.

Tabela 5.5 — Numero de Deteccdes por Estado Afetivo e Disciplina

Estado Afetivo | Disciplina 1 | Disciplina 2 | Disciplina 3 | Total
Bravo 6 19 14 39
Com medo 1 6 2 19
Contente 24 102 37 163
Feliz 41 65 42 148
Frustrado 8 29 17 54
Relaxado 7 90 25 122
Surpreso 3 15 9 27
Triste 6 29 32 67
Geral 96 355 178 629
Disciplina I: Curso de Medicina Veterindria
Disciplina 2: Curso de Tecnologia em Alimentos
Disciplina 3: Curso de Tecnologia em Processos Quimicos

A tabela 5.8 e os graficos das Figuras D.1, D.2, D.3 e D.4, no Apéndice D, indicam as
porcentagens de ocorréncias de cada estado afetivo, para as Disciplinas 1, 2, 3, e o geral. A partir
deles, nota-se que as disciplinas ndo tiveram um padrao de estado mais indicado: enquanto que

a disciplina 1 teve o estado Feliz em 43% dos informados, a disciplina 2 registrou uma ligeira
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Tabela 5.6 — Numero de Detec¢des de Estado Afetivo por Aluno

Disciplina | Ndmero de alunos | Média | Desvio Padrao | Total
Disciplina 1 16 6 6.85 96
Disciplina 2 34 10 9.89 355
Disciplina 3 26 7 4.6 178

Geral 74 8.5 8 629

Disciplina I: Curso de Medicina Veterindria
Disciplina 2: Curso de Tecnologia em Alimentos
Disciplina 3: Curso de Tecnologia em Processos Quimicos

Tabela 5.7 — Estados Diferentes Indicados por Aluno

Disciplina | Média Desvio Padrao
Disciplinal | 2.37 1.45
Disciplina 2 | 3.05 1.75
Disciplina3 | 3.3 1.9

Geral 3.1 1.8

Disciplina I: Curso de Medicina Veterindria
Disciplina 2: Curso de Tecnologia em Alimentos
Disciplina 3: Curso de Tecnologia em Processos Quimicos

vantagem para o estado Contente, em 28% das indicagdes. A disciplina 3, por sua vez, também
registrou o estado Feliz como mais indicado, com 24%. Como um todo, nota-se que os estados
mais indicados foram Contente, 26%, Feliz, 23% e Relaxado, 19%. Estes estados possuem
como valores PAD, respectivamente, (1, -1, 1), (1, 1, 1) e (1, -1, -1). Todos eles possuem
valéncia positiva, o que pode ser justificado pelas respostas da nona questao (Acesso o Ambiente
Moodle apenas quando tenho vontade de estudar os materiais ou fazer atividades), que indica
que a maioria dos estudantes acessa o ambiente virtual de ensino-aprendizagem quando esta

disposto a estudar.

Tabela 5.8 — Porcentagem de Ocorréncias de cada Estado Afetivo

Estado Afetivo | Disciplina 1 | Disciplina 2 | Disciplina 3 | Geral
Bravo 6% 5% 8% 6%
Com medo 1% 2% 1% 1%
Contente 25% 29% 21% 26%
Feliz 43% 18% 24% 24%
Frustrado 8% 8% 10% 9%
Relaxado 7% 25% 14% 19%
Surpreso 3% 4% 5% 4%
Triste 6% 8% 18% 11%
Disciplina I: Curso de Medicina Veterinaria
Disciplina 2: Curso de Tecnologia em Alimentos
Disciplina 3: Curso de Tecnologia em Processos Quimicos
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A Tabela 5.9 relaciona todos os estados afetivos, indicando o nimero de reacdes aos
materiais didaticos, partindo de cada estado enumerado na vertical, a esquerda, para os da ho-
rizontal, acima. No Apéndice E, as Tabelas E.1, E.2 e E.3 expdem estes dados, por disciplina.
Ja a tabela 5.10 resume as caracteristicas dessas reacoes, indicando o nimero de Positivas, que
chegaram a um estado cujo valor de preferéncia (2*P + A + D) era maior que o do estado ante-
rior; Negativas, cujo valor de preferéncia do estado de reag¢do posterior foi menor que o anterior
ao contato com o item; reacdes que permaneceram no mesmo estado (/gual); e reacdes que par-
tiram para estados diferentes, porém com mesmo valor de preferéncia (Neutras). Dessa forma,
verifica-se que, embora haja um grande nimero de rea¢des sem mudanga do estado (36%), a
maioria das reacoes (64%) levou a um estado diferente ao detectado antes do acesso ao item,
indicando que o acesso ao material fez mudar o estado do usudrio. No questiondrio aplicado, a
segunda questdo disserta sobre a percepcao dos alunos quanto a essa mudanca de estado (Per-
cebo que meu estado emocional se altera dependendo do material diddtico estudado). A partir
das respostas a ela, verifica-se uma tendéncia para a concordancia, principalmente na terceira
disciplina, ratificando que os alunos identificaram mudangas em seu estado afetivo com base no

material didatico estudado.

Tabela 5.9 — Nimero de Reacdes por Estado Afetivo - Total

Bravo | Com medo | Contente | Feliz | Frustrado | Relaxado | Surpreso | Triste
Bravo 7 0 1 2 5 2 0 2
Com medo 0 0 1 2 0 0 1 1
Contente 4 0 28 8 9 11 3 2
Feliz 2 1 14 36 5 1 4 2
Frustrado 2 1 6 0 0 6 0 7
Relaxado 1 0 8 1 3 19 6 12
Surpreso 0 0 2 4 3 5 0 0
Triste 3 2 0 3 6 6 0 7

Tabela 5.10 — Caracteristicas das Reagdes

Tipo da Reacao | Disciplina 1 | Disciplina 2 | Disciplina 3 | Total
Positiva 3 31 34 68
Negativa 8 47 38 93
Igual 7 60 30 97
Neutra 1 4 4 9

Disciplina I: Curso de Medicina Veterindria
Disciplina 2: Curso de Tecnologia em Alimentos
Disciplina 3: Curso de Tecnologia em Processos Quimicos

Verificando as respostas a terceira questdo (Quanto mais eu gosto de um material didd-
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tico, mais feliz eu fico em estudar ele), nota-se que os alunos concordam que se sentem mais
felizes, ou seja, vao a estados mais positivos, quando estudam materiais que gostam mais. Dessa
forma, ratifica-se o uso da reacdo como varidvel da preferéncia do usudrio a um item, neste caso,
ao material didético; e o uso de uma férmula nos termos P, A e D, que privilegie estados mais
positivos.

A média da quarta questdo (O item sugerido ao acessar a disciplina e os itens mais ao
topo, quando eu clico em “visualizar todos os materiais”, sdo mais interessantes que o0s itens
que aparecem mais abaixo) indica um nivel neutro de concordancia, porém, a moda mostra que
a maioria dos usudrios nao concorda que os itens recomendados fossem mais interessantes que
os demais, o que era esperado, em virtude do tempo reduzido para construcio dos perfis dos
alunos, e da pequena quantidade de dados (itens e alunos) disponivel para processamento.

A partir da quinta questao (Em relacdo ao niimero de vezes que o botdo (face amarela)
aparece no Moodle, para indicar como me sinto, eu julgo que:), verifica-se que os alunos
julgaram que o AffectButton apareceu muitas vezes. Ja pela sexta (Ocorreu de meu estado
emocional mudar e o botdo ndo aparecer para que eu pudesse informd-lo), verifica-se que
eles ndo identificaram, em geral, situagdes que pudessem alterar seu estado afetivo e que nao
foram contempladas pela exibi¢do do botdo. Com isso, verifica-se que foram englobados muitos
momentos de possivel troca de estado afetivo, nos quais o AffectButton foi exibido. Sugere-se,
entdo, reanalisar os momentos de deteccdo para este caso de e-learning, alterando a abordagem
aplicada. J4 para a oitava questdo (Gostaria de utilizar o botdo da “face amarela” em todas
as disciplinas que participo/participarei no Ambiente Moodle), as respostas indicam que os
alunos nao sugerem o uso do AffectButton em outras disciplinas. Essa tendéncia pode ser
justificada pelas questdes de nimero 5 e 6: uma vez que se julgou muito grande o nimero de
apari¢oes do botdo, e que ndo se conduziu a melhores recomendagdes, os alunos podem nédo
julgar interessante informar como se sentem, uma vez que nao melhoraram, neste experimento,
os materiais sugeridos.

Para a sétima questao (Tenho vontade de estudar contetidos diferentes com base em meu
estado emocional (como estou me sentindo)), indicou-se concordancia dos usudrios em relagdo
a estudar materiais diferentes baseando-se eu seu estado afetivo, confirmando que o estado
influencia suas preferéncias. Vale ressaltar que, para a Disciplina 2, embora a moda indique
concordancia, a média ficou em um valor neutro, podendo indicar diferentes opinides com base

nos perfis dos alunos, da disciplina e dos cursos envolvidos.
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A partir da décima questdo (Geralmente tenho diividas sobre qual contetido estudar.
Logo, acho interessante usar um sistema que recomende um contetido que provavelmente irei
gostar mais), sugere-se que a maioria dos alunos tem duvidas sobre qual conteudo estudar,
ratificando o uso de um sistema de recomendacdo para auxiliar esta tomada de decis@o. Por fim,
as respostas a questdo nimero onze (Meu estado emocional (como me sinto) altera a minha
disposicdo para a aprendizagem) ratificam a influéncia do estado afetivo do aluno no processo
de aprendizagem, confirmando a importancia de seu uso em um ambiente de e-learning.

Para a questao discursiva, foram feitos 4 comentdrios. A partir deles, pode-se verificar
descontentamento com o nimero de vezes que o botdo foi exibido, e sobre questdes técnicas
quanto a necessidade do navegador possuir suporte a Java, uma vez que o AffectButton foi uti-
lizado como um applet desenvolvido nesta tecnologia. Como pontos positivos, verifica-se um
comentdrio sobre uma aproximac¢ao do aluno com o “professor”, obtido pelo aluno ao indicar
como estd se sentindo. Uma vez que o uso de um ambiente virtual distancia o contato fisico
entre aluno e professor, o uso de uma abordagem afetiva pode amenizar essa sensa¢do, melho-
rando a interacdo humano-computador, embora o professor, de fato, ndo tenha acesso a emog¢ao
do aluno através do Affective-Recommender.

A partir da andlise dos dados de acesso e das respostas do questindrio aplicado, verificou-
se que os alunos conseguiram informar seus estados afetivos através do AffectButton, modelado
nos valores de PAD. Também verificou-se que houve alteracdes nos estados afetivos apds intera-
coes com o sistema/materiais didaticos acessados. Os alunos demonstraram identificar relacdes
entre como estdo se sentindo, seu processo de aprendizagem, e a escolha de um ou outro ma-
terial. Por fim, eles foram positivos na ideia de receber recomendagdes, embora ndo tenham
visualizado essas vantagens no uso do sistema, muito em virtude da pequena quantidade de

dados disponiveis para o processamento.
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6 CONCLUSAO

Emocdes tem grande importancia em nossas vidas, interferindo na interacdo humano-
computador. Aplicacdes de Computacdo Ubiqua buscam melhorar o cotidiano dos usuérios,
utilizando informagdes disponiveis sobre a sua situacdo: o contexto. Dessa maneira, o estado
afetivo pode ser tratado como varidvel do contexto, e estudos em Computacdo Afetiva tratam
maneiras de reconhecé-lo.

A explosdo de informagdes disponiveis torna a tomada de decisdo um problema. Sis-
temas de recomendagdo processam esse conjunto de dados para escolherem e sugerirem itens
para os usudrios. O uso do contexto neste processo aprimora a sele¢do e sugestdo de itens,
baseando-se, também na situagdo em que o usudrio se encontra. A grande importancia das
emocgdes, enquanto estado afetivo, em nossas vidas, faz com que elas possam ser utilizadas
como varidvel do contexto, em sistemas de recomendacao.

Este trabalho propds um sistema de recomendagdo sensivel ao estado afetivo do usudrio,
o Affective-Recommender. O sistema modela este estado do usudrio através das dimensoes
Pleasure, Arousal e Dominance, sendo cada estado afetivo definido como um ponto no espago
formado por estas trés bases ortogonais. Para a deteccdo, utiliza-se o instrumento de Self-
Assessment Manikin, que solicita ao usudrio que informe como sente. A partir dai, realiza-se a
recomendacdo de itens ao usudrio, através de um algoritmo baseado em filtragem colaborativa.
Para tracar o perfil dos usudrios, com suas preferéncias quanto a cada item disponivel para
recomendacao, utilizou-se a reacdo deles a cada item, ou seja, o estado detectado logo apds o
contato com o item recomendado, estando em cada estado afetivo. Dessa forma, consideraram-
se vizinhos préximos os usudrios que tiveram reagdes similares a mesmos contetidos.

Como caso de uso do sistema e prova de conceito, indicou-se cendrios de e-learning.
A inser¢do das tecnologias na educacdo forma um novo paradigma de ensino, capaz de ofere-
cer uma educacio a qualquer momento e em qualquer lugar. Emocdes influenciam o processo
cognitivo, e a personalizacdo € uma caracteristica importante nestes ambientes, tornando a edu-
cacdo mediada por dispositivos tecnologicos um cendrio propicio ao emprego do Affective-
Recommender. Foi feita uma implementacdo do sistema utilizando o AVEA Moodle, e aplicada
em trés turmas de cursos de graduag¢do, como ferramenta de apoio. A partir de questiondrio apli-
cado aos alunos, e da andlise dos dados de acesso, no que tange os estados detectados, pode-se

concluir que os usudrios conseguem informar seu estado afetivo; que reagdes a este estado
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sdo sentidas ao acessar um item; que os alunos tem vontade de estudar materiais diferentes,
baseando-se em como se sentem; e que aprovam a sugestdo de itens, pois possuem dividas
sobre qual material escolher.

Através do Affective-Recommender, pode-se realizar recomendacdes aos usudrios, com
base em como eles se sentem. Considera-se que aplicacdes computacionais, cada vez mais
ubiquas, devam utilizar varidveis da emoc¢ao do usudrio para aprimorar a interacdo. Recomen-
dacdes possibilitam o tratamento de grandes volumes de dados, e o uso do contexto auxilia a
escolha dos itens. O ensino mediado por dispositivos computacionais e, mais, o u-learning é
uma tendencia com a popularidade dos AVEAs e da inser¢ao das TIC no cotidiano, podendo ser
aprimorada com o uso do Affective-Recommender.

Como trabalhos futuros, sugere-se o emprego do Affective-Recommender em um campo
diferente do e-learning, por exemplo, em aplicacdes que possam sugerir atividades ou produtos
aos usudrios. Além disso, espera-se fazer uso de outras informacdes no processo de recomenda-
¢do, como a natureza de cada item. Por fim, dentro de um contexto de u-learning, propde-se a
constru¢cdo de um AVEA totalmente ubiquo, capaz de monitorar a interacdo do usudrio e outras

varidveis de contexto disponiveis, para a selecdo e sugestdo de itens.
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APENDICE A - Fluxo de Funcionamento
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Figura A.1 — Fluxo do Sistema
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APENDICE B - Questionario aplicado aos alunos

1. Consigo informar meu estado emocional (como eu me sinto) a partir do botao da “face
amarela” que aparece no Moodle
(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte

(d) Discordo totalmente
2. Percebo que meu estado emocional se altera dependendo do material didético estudado

(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte

(d) Discordo totalmente
3. Quanto mais eu gosto de um material didatico, mais feliz eu fico em estudar ele

(a) Concordo totalmente

(b) Concordo em parte

(c) Discordo em parte

(d) Discordo totalmente

4. O item sugerido ao acessar a disciplina e os itens mais ao topo, quando eu clico em

“visualizar todos os materiais”’, sd0 mais interessantes que 0s itens que aparecem mais
abaixo.

(a) Concordo totalmente

(b) Concordo em parte

(c) Discordo em parte

(d) Discordo totalmente

5. Em relacdo ao nimero de vezes que o botdo (face amarela) aparece no Moodle, para

indicar como me sinto, eu julgo que:
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(a) O botao aparece muitas vezes
(b) O botao aparece um ndimero bom de vezes
(c) O botao aparece poucas vezes
6. Ocorreu de meu estado emocional mudar e o botdo ndo aparecer para que eu pudesse
informa-lo
(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte
(d) Discordo totalmente
7. Tenho vontade de estudar contetidos diferentes com base em meu estado emocional (como
estou me sentindo)
(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte
(d) Discordo totalmente
8. Gostaria de utilizar o botdo da “face amarela” em todas as disciplinas que participo/parti-
ciparei no Ambiente Moodle
(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte
(d) Discordo totalmente
9. Acesso o Ambiente Moodle apenas quando tenho vontade de estudar os materiais ou fazer
atividades
(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte

(c) Discordo em parte
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(d) Discordo totalmente

10. Geralmente tenho duvidas sobre qual conteudo estudar. Logo, acho interessante usar um
sistema que recomende um conteddo que provavelmente irei gostar mais
(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte

(d) Discordo totalmente
11. Meu estado emocional (como me sinto) altera a minha disposicao para a aprendizagem

(a) Concordo totalmente
(b) Concordo em parte
(c) Discordo em parte
(d) Discordo totalmente
12. Caso julgue necessario, utilize este espaco para expor sua opinido sobre a recomendagdo

(sugestdo) de materiais didaticos com base em como o estudante se sente, e da utilizagdo

do botdo (face amarela) para informar o estado emocional
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APENDICE C - Respostas dos Formulérios por Disciplina

Tabela C.1 — Respostas Formulario - Disciplina I: Educac¢do em Ciéncias Agrarias Mediada

por Tecnologia da Comunicag¢do e Informacado, do Curso de Medicina Veterinaria

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Média 3,33 12,83 13,83 |333]0,52 1,83 333| 25 |333]283]| 35

Desvio Padrao | 0,52 | 1,17 | 0,41 | 0,52 | 0,52 | 0,98 | 1,21 | 1,22 | 0,82 | 1,17 | 1,22
Moda 3 3 4 3 2 1 4 3 4 3 4

Tabela C.2 — Respostas Formulario - Disciplina 2: Educac¢do em Ciéncias Agrarias Mediada
por Tecnologia da Comunicac¢ao e Informacgdo, do Curso Superior de Tecnologia em Alimentos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
Média 3 1247|327 (253|133 |1,73|253 2,07 2,6 |2,71 287
Desvio Padrao | 1,07 | 0,99 | 0,96 | 0,83 | 0,62 | 0,96 | 1,06 | 1,1 | 1,18 | 0,99 | 0,83
Moda 4 2 4 3 1 1 3 1 3 3 3

Tabela C.3 — Respostas Formuldrio - Disciplina 3: Informética Aplicada a Processos Quimicos,

do Curso Superior de Tecnologia em Processos Quimicos.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
Média 3411295(359 232 |1,54|1,82 3,09 241 |286|290| 3,5

Desvio Padrao | 0,8 | 0,78 | 0,67 | 0,78 | 0,74 | 1,01 | 0,97 | 1,22 | 0,89 | 1,19 | 0,74
Moda 4 3 4 2 1 1 4 1 3 4 4
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APENDICE D - Porcentagem de Ocorréncias de cada Estado Afettivo

Ocorréncias de cada Estado Afetivo

Disciplina 1

B Bravo

B Com medo
Contente

HFeliz

M Frustrado
Relaxado

B Surpreso
Triste

Figura D.1 — Ocorréncias de Cada Estado Afetivo - Disciplina I: Educacao em Ciéncias Agra-
rias Mediada por Tecnologia da Comunicacdo e Informacao, do Curso de Medicina Veterindria

Ocorréncias de cada Estado Afetivo

Disciplina 2

B Bravo

B Com medo
Contente

B Feliz

B Frustrado
Relaxado

B Surpreso
Triste

Figura D.2 — Ocorréncias de Cada Estado Afetivo - Disciplina 2: Educacao em Ciéncias Agra-
rias Mediada por Tecnologia da Comunicagdo e Informacgdo, do Curso Superior de Tecnologia
em Alimentos
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Ocorréncias de cada Estado Afetivo

Disciplina 3

B Bravo

B Com medo
Contente

B Feliz

B Frustrado
Relaxado

B Surpreso
Triste

Figura D.3 — Ocorréncias de Cada Estado Afetivo - Disciplina 3: Informatica Aplicada a Pro-
cessos Quimicos, do Curso Superior de Tecnologia em Processos Quimicos.

Ocorréncias de cada Estado Afetivo

Total

H Bravo

B Com medo
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mFeliz

M Frustrado
Relaxado

M Surpreso
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Figura D.4 — Ocorréncias de Cada Estado Afetivo - Total
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APENDICE E - Niimero de Reacoes para cada Estado

Tabela E.1 — Numero de Rea¢des por Estado Afetivo - Disciplina I: Educacdo em Ciéncias
Agrarias Mediada por TCI, do Curso de Medicina Veterinaria

Bravo | Com medo | Contente | Feliz | Frustrado | Relaxado | Surpreso | Triste

Bravo 0 0 0 0 0 0 0 0
Com medo 0 0 0 1 0 0 0 0
Contente 0 0 1 1 1 0 0 1
Feliz 0 1 2 5 1 0 1 0
Frustrado 0 0 0 0 0 0 0 0
Relaxado 0 0 0 1 0 1 0 0
Surpreso 0 0 1 0 1 0 0 0
Triste 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela E.2 — Numero de Reagdes por Estado Afetivo - Disciplina 2: Educacdo em Ciéncias
Agrérias Mediada por TIC, do Curso Superior de Tecnologia em Alimentos

Bravo | Com medo | Contente | Feliz | Frustrado | Relaxado | Surpreso | Triste

Bravo 3 0 1 1 4 0 0 2
Com medo 0 0 0 0 0 0 1 0
Contente 2 0 20 4 6 11 2 0
Feliz 1 0 5 18 2 0 1 0
Frustrado 0 0 6 0 0 2 0 6
Relaxado 1 0 6 0 2 16 2 3
Surpreso 0 0 1 2 1 1 0 0
Triste 0 2 0 0 2 2 0 3




Tabela E.3 — Numero de Reagdes por Estado Afetivo - Disciplina 3: Informatica Aplicada a

Processos Quimicos, do Curso Superior de Tecnologia em Processos Quimicos.
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Bravo | Com medo | Contente | Feliz | Frustrado | Relaxado | Surpreso | Triste

Bravo 4 0 0 1 1 2 0 0
Com medo 0 0 1 1 0 0 0 1
Contente 2 0 7 3 2 0 1 1
Feliz 1 0 7 13 2 1 2 2
Frustrado 2 1 0 0 0 4 0 |
Relaxado 0 0 2 0 1 2 4 9
Surpreso 0 0 0 2 1 4 0 0
Triste 3 0 0 3 4 4 0 4
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