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Resumo

A aprendizagem colaborativa envolve a construcao de conhecimento por meio da in-
teracao entre os membros de um grupo para atingir uma meta compartilhada. Para que
essa interagao ocorra, é necessario assegurar que os grupos formados para trabalhar em
conjunto nao sejam um impedimento para a colaboragao. O agrupamento de forma des-
cuidada pode ser o gatilho para situagoes indesejaveis, como o isolamento de algum aluno
dentro de um grupo. Por esse motivo, é essencial considerar uma estratégia de formacao
de grupos para promover interagoes produtivas e garantir que tal estratégia possa ser
usada para dar apoio a colaboragao. Dentre os critérios que podem ser considerados na
formacao de grupos, os tragos de personalidade dos alunos indicam tendéncias de com-
portamento que podem influenciar seu desempenho. Por exemplo, em um grupo com
muitos alunos com alto grau de Extroversao, eles poderiam se distrair com a interagao e
negligenciar a meta comum. Assim, conhecendo tais caracteristicas é possivel definir uma
estratégia de formacao de grupos de estudantes para aumentar a chance de interagoes
produtivas para a colabora¢ao. Com o objetivo de fornecer um meio de detectar tragos
de personalidade de forma transparente e tornar essa informagao disponivel para apoiar
estratégias de formagao de grupos para colaboracgao, este trabalho trata da avaliacdo de
textos escritos por alunos, que podem, por exemplo, ser capturados em chats e foruns em
ambientes virtuais de aprendizagem. Apesar de nao ter sido possivel encontrar algoritmos
que detectam os perfis com alta acurdcia, os resultados dos experimentos apontam para a
possibilidade de melhorar a qualidade da predicao. Em paralelo a detecgao dos tragos de
personalidade nos textos, testes com grupos de alunos foram conduzidos com o objetivo
de formar uma base para Raciocinio Baseado em Casos. Conforme observado nas turmas
em que foram conduzidos experimentos de formacao de grupos a partir de consultas na
base, os grupos formados apresentaram boa interacao. Mais ainda, de acordo com o re-
lato do professor, os grupos formados no experimento foram percebidos como melhores
do que aqueles formados pelos proprios alunos. Quanto a base de casos, os experimentos
conduzidos apontam para a melhora na qualidade e abrangéncia dos casos conforme a

base ¢é atualizada. Como essa atualizacio é parte do processo de funcionamento do RBC,



havera melhora continua da qualidade das sugestoes de agrupamento e das informacoes
que possam ser extraidas dela. Como a base de casos pode crescer muito, tornando as
consultas mais pesadas e demoradas, também foram conduzidos experimentos no sentido
de extrair regras de formagao de grupos da base. Os resultados sugerem que a extracao
das regras é uma alternativa vidvel para formacgao de grupos, em caso de aumento do

volume de casos.

Palavras-chave: Aprendizagem Colaborativa, Raciocinio Baseado em Casos, Big Five,

Processamento de Linguagem Natural.



Abstract

Collaborative learning comphreends the developing of knowledge through interactions
among group members to achieve a shared goal. For this interaction to happen, one needs
to ensure that the students grouped together will not intervene negatively in the collabo-
ration process. Grouping carelessly can trigger undesirable scenarios, such as a student
isolated in a group. For this reason, it is essential to consider a group formation strategy
to promote productive interactions and to ensure that such a strategy can be used to
support collaboration. Among the criteria that can be considered in group formation, the
personality traits of the students indicate behavioral tendencies that may influence their
performance. For example, in a group with many students with a high degree of Extro-
version, they could get distracted by interaction and neglect the common goal. Thus, by
knowing these characteristics one can think of developing a group formation strategy to
group students and increase the occurrence of productive interactions for collaboration. In
order to provide a way to detect personality traits in a transparent way and to make this
information available to support group formation strategies for collaboration, this work
evaluates texts written by students which can be captured in chats and forums in virtual
learning environments, for example. Although the tested algorithms do not reached high
accuracy in the experiments, the results pointed a chance to improve the prediction accu-
racy. Along with the detection of personality traits in the text, experiments with groups
of students were conducted with the objective of building the case base for Case Based
Reasoning. As observed in the classes in which group formation experiments were conduc-
ted, by querying the case base, the new groups formed had good interaction. Moreover,
according to the teacher’s report, the groups formed were perceived as better than those
formed by the students themselves. Regarding the case base, the experiments conducted
indicate an improvement in the quality and comprehensiveness of the cases as the base
was updated. Since this update is part of the Case Based Reasoning operation process,
the base will be continuously improved, as well as the quality of grouping suggestions
and the information that can be extracted from it. Once the case base can grow bigger,

turning the queries time-consuming, experiments aiming to extract grouping rules from



the case base were also conducted. The results obtained suggest that using grouping rules

is a feasible alternative to form groups, if the number of cases increases too much.

Keywords: Collaborative Learning, Case-Based Reasoning, Big Five, Natural Language

Processing.
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CAPITULO

Introducao

As teorias relacionadas a aprendizagem tém adotado a visao de que a aprendizagem
nao ocorre somente por meio instrucional e que o aluno é o principal agente responsa-
vel pelo préprio aprendizado, consumindo, criando e compartilhando conhecimento por
meio de vérias fontes distintas. Por exemplo, Vygotsky (VYGOTSKY, 1978) propds a
zona de desenvolvimento proximal como caracteristica fundamental para a aprendizagem.
Segundo essa proposta, o aprendizado se relaciona a varios processos internos de desen-
volvimento que somente sao despertados por meio da interagao entre pessoas. Assim, o
aprendizado pode ser considerado um processo social que ocorre de forma mais efetiva

por meio de interagoes interpessoais em um contexto colaborativo.

No Ensino a Distancia (EAD), além do contato entre alunos e desses com o professor
ser menos frequente do que no ensino presencial, esse contato muitas vezes ocorre por meio
das ferramentas de comunicagao de algum Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA). A
auséncia de interagao fisica em AVAs é considerada um grande desafio, de acordo com
(KOP, 2011) e (EVERSON, 2011). Em EAD, o aluno encontra-se sozinho no processo
de aprendizagem e o professor muitas vezes nao tem ferramentas para conhecer e guiar o
aprendizado dos alunos nessas plataformas. Nesse contexto, a aprendizagem colaborativa
torna-se uma abordagem importante no estimulo da interacao e melhoria da motivacao
do aluno acerca do préprio processo de aprendizagem.

A aprendizagem colaborativa envolve a construcao de conhecimento por meio de in-
teracdo entre os membros de um grupo para atingir uma meta compartilhada (HRON;
FRIEDRICH, 2003). Além disso, um aluno trabalhando em colaboragdo com outros para
realizar uma atividade colaborativa é exposto a pontos de vista diferentes, questionando
o entendimento inicial e motivando o aprendizado. Assim, a aprendizagem por meio de
atividade colaborativa também vai de encontro aos trés atributos ligados a aprendiza-
gem efetiva, apontados por (ALAVI, 1994), que sdo: aprendizagem ativa e construcao do
conhecimento, trabalho de equipe e aprendizagem usando resolugao de problemas.

Uma forma de apoiar a colaboracao é preocupar-se com a selecao de individuos para

compor os grupos. A formagdo de um grupo é considerada crucial para desencadear
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interagoes produtivas entre os pares (MAGNISALIS; DEMETRIADIS; KARAKOSTAS,
2011). Uma determinada combinagdo de alunos pode tanto contribuir para aumentar a
probabilidade de colaboracao como ser motivo para que esta nao ocorra. Em ambientes
presenciais, a formagao de grupos normalmente ocorre sem interferéncia do professor, ja
que os alunos se agrupam de acordo com suas afinidades e conhecimento prévio sobre as
caracteristicas dos colegas.

Em AVAs, esse tipo de estratégia de formagao de grupos é mais dificil. Dai a impor-
tancia de fornecer, em tais ambientes, ferramentas que auxiliem o professor a conhecer
melhor os alunos e também a formacgao de grupos para colaboracao efetiva. Nesse sentido,
este trabalho apoia-se no modelo Big Five (JOHN; SRIVASTAVA, 1999) como forma de
distinguir caracteristicas de personalidade que levam as pessoas a trabalharem bem em
grupos e, assim, usar tais informagoes na formacgao de grupos para colaboracao.

Como ha possibilidade de identificacao desses tragos em textos escritos, o trabalho
desenvolvido também busca empregar os textos escritos por alunos na identificagao auto-
matica dessas caracteristicas em AVAs. Dessa forma, as caracteristicas do aluno podem
ser usadas na formacao de grupos, sem a necessidade de envolvimento direto na coleta de

informagoes sobre os tracos de personalidade.

1.1 Motivacao

Cada aluno tem experiéncias tnicas, visoes de mundo e diferentes informacoes ad-
quiridas no contexto em que vive. A aprendizagem colaborativa eficaz deve valorizar tal
diversidade, uma vez que ela pode enriquecer as experiéncias de aprendizagem dos alunos
(BRINDLEY; WALTI; BLASCHKE, 2009). Além disso, ha uma correlagao significativa
entre as interagoes sociais e a aprendizagem (XIE; MILLER; ALLISON, 2013).

Quando boas interagoes sao criadas e mantidas, ha maior probabilidade de ocorrer
também o compartilhamento de conhecimento (BOZIONELOS, 2017). Assim, além de
serem capazes de aprender conteiido proposto por meio da atividade colaborativa, os alu-
nos também aprendem através da sua rede de interagdes (KENT; LASLO; RAFAELI,
2016). Dentre os varios fatores que podem influenciar o processo de colaboragao, a com-
posicao do grupo é considerada crucial para desencadear interacoes produtivas entre os
membros do grupo (MAGNISALIS; DEMETRIADIS; KARAKOSTAS, 2011).

Como as caracteristicas dos membros do grupo influenciam na maneira que as pessoas
trabalham juntas para alcangar um objetivo, a formacao do grupo é um aspecto essencial
para permitir a aquisi¢do de conhecimento através de atividades colaborativas (MANSKE
et al., 2015). Uma das formas de conhecer as caracteristicas dos alunos para aplicar na
formagao de grupos, é avaliar seus tracos de personalidade. Dentre as diferentes propostas
na literatura para medir aspectos de personalidade, a construcao psicométrica mais usada

é o Five Factor Model ou Big Five.
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O modelo Big Five (GOLDBERG, 1981; DIGMAN, 1990; JOHN; SRIVASTAVA,
1999) tem sido largamente utilizado na formagao de grupos, pois permite distinguir ele-
mentos da personalidade que sdo compativeis com relagoes sociais e, portanto, com o
agrupamento de pessoas. Por exemplo, alguém com alto grau de Neuroticismo tem maior
chance de evitar a aproximacao de outras pessoas (ROBERTS et al., 2008). No entanto,
uma pessoa com tal caracteristica pode se sentir confortavel para interagir se estiver em

contato com pessoas que sdo mais sociaveis e amigaveis (BOZIONELOS, 2017).

Pouco se sabe sobre a influéncia de caracteristicas ndo cognitivas dos alunos, como
os tragos de personalidade no desempenho académico (ALTANOPOULOU; TSELIOS,
2015). Por outro lado, cada trago de personalidade possui caracteristicas proprias que
dao origem a determinados comportamentos (REIS et al., 2015b) e, langando méao de
alguma estratégia para conhecer a forma como afetam o aprendizado, podem ajudar na

identificacdo de aspectos importantes para promover colaboracao.

Ainda que nao se conheca todos os efeitos dos tracos de personalidade no desempenho
do grupo, o uso de uma abordagem como o Raciocinio Baseado em Casos (RBC), que
busca uma solugao tentando adaptar solugoes anteriores, pode contribuir para encontrar
boas combinagoes de alunos para colaboragao com base nos tragos de personalidade. Os
grupos que fizeram atividade colaborativa, sua combinagao de tracos dos individuos e o
desempenho, armazenados na base do RBC, vao servir de insumo para propor um novo

agrupamento com base naqueles grupos que obtiveram bons resultados.

Mesmo a personalidade sendo reconhecida como fator importante na recomendagao
de acoes personalizadas, o esfor¢co de capturd-la de forma explicita é indesejado e pode
dificultar seu uso para recomendagoes no mundo real (WU; CHEN, 2015). Tentando
enfrentar esse desafio, varios trabalhos foram desenvolvidos para extrair conhecimento
sobre o aluno, como por exemplo, (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010) que apontam

para a relagao entre as palavras que uma pessoa escolhe e sua personalidade.

A partir de seus resultados, (MACHADO et al., 2015) e (PAIM; CAMATI; ENEM-
BRECK, 2016) indicam a possibilidade de identificar os tragos de personalidade do Big
Five por meio da avaliacao de textos escritos em Portugués do Brasil e sugerem que héa
espago para a melhoria da qualidade dos métodos de detecgao da personalidade por meio
de textos escritos. Ou seja, é possivel desenvolver uma forma de detecgao dos tragos de
personalidade sem o uso de questionarios. Assim, a relevancia dos aspectos de persona-
lidade no desempenho de grupos de alunos e a possibilidade de identifica-los em textos
escritos ¢ o principal motivador da inclusao da avaliagdo dos textos dos alunos dentre os

objetivos propostos na préxima secao.
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1.2 Objetivos

O objetivo do trabalho foi explorar as caracteristicas de cada um dos cinco tragos de
personalidade do Big Five (Abertura, Extroversao, Neuroticismo, Afabilidade e Consci-
enciosidade) para apoiar a sugestao e avaliacdo de formagoes de grupo favoraveis a apren-
dizagem colaborativa. Para atingir o objetivo proposto, os seguintes objetivos especificos

foram definidos:

(Q Desenvolver um modelo de aprendizagem para os tragos de personalidade por meio

da analise de textos escritos.

(d Encontrar combinacoes de alunos que possam ser usadas para sugerir bons grupos

para colaboragao.

(A Encontrar regras de agrupamento baseadas nas combinagoes de perfis de personali-

dade dos grupos encontrados.

( Aprender novas combinacoes de alunos e, consequentemente, novas regras de agru-
pamento, evoluindo a base de regras a partir de informacoes capturadas dos grupos

trabalhando em atividades colaborativas.

1.3 Hipodteses

O trabalho proposto visou validar duas hipéteses principais. Para que seja possivel
detectar os tracos de personalidade nos textos escritos pelos alunos, deve existir uma
relacdo entre tais textos e as caracteristicas do aluno. Assim, a primeira refere-se a
relacao entre os tragos de personalidade e textos escritos.

A segunda hipdtese era de que o uso do RBC na formacgao de grupos, por meio das
suas quatro etapas que levam a atualizagdo e melhoria frequente da base de casos, po-
deria dar suporte a sugestao de boas combinac¢oes alunos para trabalhar em atividades

colaborativas, considerando seus tragos de personalidade.

1.4 Contribuicoes Esperadas

Uma vez validadas as duas hipdteses, acreditou-se ser possivel construir um modelo
de deteccao transparente e automatica de tracos de personalidade sem a necessidade, por
exemplo, de responder questionarios, e usar os tragos de personalidade para sugerir bons
grupos para trabalhar em tarefas colaborativas. Além disso, com a atualizagao e melhoria
frequentes dos casos, a medida que novos casos surgissem, acreditou-se que o RBC seria
capaz de retornar sugestoes cada vez melhores. Dessa forma, atingir os objetivos propostos

implicaria em:
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[ Ter um modelo que, se integrado ao AVA, poderia oferecer suporte ao professor /tutor

em AVAs para conhecer melhor os alunos quando atuando de forma colaborativa.

(d Viabilizar a¢oes pedagogicas tais como a escolha de bons parceiros para colaboragao

em AVAs, contribuindo para a motivacdo dos alunos e aprendizagem colaborativa.

(d Identificar caracteristicas de um individuo, como os tracgos de personalidade, a partir

da avaliacao de textos coletados das ferramentas de comunicacao.

1 Ter uma ferramenta que pode ser integrada a sistemas de recomendaciao baseada
no perfil pessoal, sem que haja necessidade de abordagem direta ao individuo sendo

analisado.

(1 Definir uma estrutura de caso e estratégias de funcionamento do RBC, que fossem
capazes de sugerir novos bons grupos. Ainda que os novos individuos a serem
agrupados nao correspondam exatamente aqueles representados na base, mesmo
assim seria possivel sugerir um bom agrupamento. Com a possibilidade de evolucao
da base pela inclusao de novos casos, as regras mineradas da base devem também

ser melhoradas.

(1 Obter um conjunto de regras de formagao de grupo de alunos, baseadas nos tragos
de personalidade, que recomendem grupos com interacgao e troca de conhecimento
satisfatorias, durante a execucao de atividade colaborativa. Tudo isso de forma
transparente, sem que o aluno perceba como os tragos de personalidade e compor-

tamento sao avaliados.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos. No Capitulo 2 é apresentada
a revisao de literatura abordando os conceitos teéricos que fundamentam a proposta
e trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta a visao geral do trabalho proposto,
incluindo o processamento do texto e os passos envolvidos no processo de formagao de
grupos e, também, a abordagem adotada para uso do RBC, tratando da estrutura do
caso adotada para descrever o problema de avaliar um grupo como bom ou nao e o
funcionamento da estrutura do RBC como um todo.

Os Capitulos 4 e 5 apresentam os experimentos conduzidos para validar a proposta. No
Capitulo 4, sao apresentados os experimentos relativos a formacao da base de treinamento
para o modelo de detecgao dos tracos de personalidade, os experimentos com algoritmos
de aprendizagem que poderiam ser empregados na deteccao e os resultados encontrados.
Os experimentos do Capitulo 5 buscaram investigar a validade do uso do RBC e, por isso,
envolveram a construcao de uma base inicial de casos para o RBC, a formagao de grupos

a partir de consultas a base de casos e mineracao de regras na base. O Capitulo 6 encerra
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a apresentacao do trabalho, trazendo as consideragoes finais, contribuicoes e perspectivas

futuras.
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CAPITULO

Revisao da Literatura

De acordo com os objetivos apresentados no Capitulo 1, técnicas de Inteligéncia Arti-
ficial (IA) foram necessarias bem como alguns fundamentos sobre teoria da personalidade
para o desenvolvimento da proposta do Capitulo 3. Por isso, esta revisao contém tanto os
aspectos tedricos e técnicas (Segao 2.1) em que se baseia esta proposta, quanto os traba-
lhos relacionados (Segao 2.2) que envolvem a aplicagdo do modelo Big Five, processamento

de linguagem natural e Raciocinio Baseado em Casos.

2.1 Fundamentacao Teodrica

Este trabalho se fundamenta no uso dos tracgos de personalidade e formacao de grupos
(também chamado de agrupamento) para aprendizagem colaborativa. O que se entende
por aprendizagem colaborativa e como a formacao de grupos se relaciona com sua efeti-
vidade no apoio ao processo de aprendizagem sao apresentados na Secao 2.1.1. A Secao
2.1.2 descreve a teoria sobre tracos de personalidade avaliados pelos inventarios de perso-
nalidade do Big Five, que foram empregados na formacao de grupos.

O desenvolvimento da proposta ainda se apoia em técnicas de IA para deteccao das
caracteristicas dos alunos através de texto escrito. Assim, a Secao 2.1.3 traz os aspectos
relacionados ao processamento de linguagem natural (texto). Na Secao 2.1.4 sdo descritos

os conceitos de Raciocinio Baseado em Casos e suas etapas na solucao de um problema.

2.1.1 Aprendizagem Colaborativa e Formacao de grupos

Modelos cognitivos de aprendizagem consideram que a aprendizagem é um processo
ativo, construtivo e orientado a meta, assim, a aprendizagem é mais efetiva ao envolver os
estudantes na construgao do conhecimento por meio da aquisicao, analise, e manipulacao
da informacao(ALAVI, 1994). Algumas teorias, como por exemplo (VYGOTSKY, 1978),
ainda enfatizam o aprendizado como um processo social que ocorre de forma mais efetiva

por meio de interagoes interpessoais.
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Segundo a proposta de (VYGOTSKY, 1978), o aprendizado desperta uma variedade de
processos internos de desenvolvimento que sé sao capazes de operar por meio da interagao
com as pessoas no ambiente. Na crianca, observa-se que ao adquirir a capacidade de uso
de linguagem, essa passa a ser um importante meio de contato social com outras pessoas
e por meio da qual consegue ferramentas auxiliares na solugdo de tarefas dificeis. O
caminho que liga o aprendiz ao objeto da aprendizagem passa por outra pessoa por meio
da linguagem.

Conforme observado por (ALAVI, 1994), a aprendizagem efetiva estd ligada a trés
fatores: 1) aprendizagem ativa e construgao do conhecimento, 2) cooperagao e trabalho
em equipe, e 3) aprendizagem usando resolugdo de problemas. O trabalho com outras
pessoas expoe o individuo a pontos de vista diferentes, questionando o entendimento
inicial e motivando-o. Assim, o aprendizado é visto como resultado de situacoes que
envolvam resolucao de problemas desafiadores nos quais o modelo mental dos estudantes

é testado, expandido e refinado até encontrar solucao efetiva e confiavel.

A aprendizagem colaborativa efetiva é baseada nessas trés premissas sobre o processo
de aprendizagem efetiva. Ela envolve processos sociais por meio dos quais um pequeno
grupo de estudantes trabalham juntos para completar uma atividade desenvolvida para
promover o aprendizado (ALAVI, 1994). Aprendizagem colaborativa pode ser definida
como a construgao conjunta de significado, por meio da interagao com outros e pode ser
caracterizada por uma unido para atingir uma meta compartilhada (HRON; FRIEDRICH,
2003).

Em (LAMPRECHT; SIEMON; ROBRA-BISSANTZ, 2016), a cooperagao é definida
como dois parceiros, pelo menos, interagindo em uma relagdo baseada no acordo mutuo
sobre as respectivas contribuigoes e os resultados que devem ser entregues para atingir
a meta definida em conjunto. Nesse contexto, a cooperagao nao requer uma estratégia
compartilhada para usar de forma eficiente os recursos e capacidades disponiveis. Cada
um adota uma estratégia individual para resolver sua parte do problema, ainda que sua

estratégia possa afetar os resultados dos demais membros do grupo.

Esse comportamento pode produzir mais resultados mas, sem uma estratégia com-
partilhada em que todos colaborem entre si, todos podem adquirir menos conhecimento.
Cada um faz o que pode, porém perde a chance de aprender por meio da discussao com
os demais. Por outro lado, para que haja colaboracgao, é necessario que os individuos em
um mesmo grupo cooperem entre si. Assim, além das interagoes e troca de conhecimento,

a aprendizagem colaborativa s6 sera efetiva se todos executarem uma parte da solugao.

Para aumentar as oportunidades de aprendizado colaborativo efetivo usando tecnolo-
gias de computador, o grupo deve estar engajado na solugao da atividade e produzir algum
resultado, como por exemplo um relatério textual ou apresentagoes verbais integrando as
idéias discutidas pelo grupo (STAHL, 2006). Assim, considera-se também como fator

importante para verificar a efetividade de um grupo, a capacidade de cumprir o prazo
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proposto e entregar uma solugao resultante das ideias discutidas em grupo.

Conforme definido por (MAGNISALIS; DEMETRIADIS; KARAKOSTAS, 2011), sis-
temas que utilizam tecnologias e métodos para implementar uma estratégia especifica
de suporte aos aprendizes (objetivo pedagogico), utilizando suporte adaptativo ou base-
ado em inteligéncia (alvo de intervengao) e representagdo (modelo) de aspectos chaves
do ambiente de aprendizagem, sdo chamados de Sistemas Adaptativos e Inteligentes para
Suporte a Aprendizagem Colaborativa, em inglés Adaptive and Intelligent Systems for
Collaborative Learning Support (AICLS). Nesses sistemas, o alvo de intervencao se refere
aquilo que sera adaptado ou alvo do suporte baseado em inteligéncia.

O alvo de intervencao em um AICLS pode ser na preparacio da atividade ou no
suporte a execucao da atividade, por meio de apoio de dominio ou da intervenc¢ao na inte-
ragao entre pares. Nesse contexto a formagao de grupos entra como suporte a preparagao
da atividade colaborativa(MAGNISALIS; DEMETRIADIS; KARAKOSTAS, 2011). A
forma como o grupo é montado para a atividade colaborativa pode aumentar a probabili-
dade de ocorréncia de interagao produtiva ou aumentar os conflitos sociais que poderiam
tornar a colaboracao impraticdvel (KWON; LIUB; JOHNSONC, 2014).

A formacao do grupo influencia o trabalho conjunto para alcancar um objetivo, sendo
esse um dos aspectos mais importantes para abrir espaco para os efeitos positivos da
colaboragao na aprendizagem (MANSKE et al., 2015). Embora a colaboracao tenha
efeito positivo na aprendizagem, ha varios fatores a cerca da construcao de um grupo
que influenciam o processo de colaboracao e devem ser levados em conta no agrupamento
(LAIL 2011). Por exemplo, as caracteristicas dos alunos, como tragos de personalidade,
as caracteristicas da atividade, como o tempo de resolugao, e a quantidade de membros

em um grupo.

2.1.2 Big Five

Dentre as varias propostas na literatura para medir aspectos de personalidade, a cons-
trucdo psicométrica mais usada é o Big Five (ALTANOPOULOU; TSELIOS, 2015). O
Big Five, também conhecido como Five Factor Model, funciona como uma organizagao
hierarquica de tragos de personalidade em dimensoes bésicas que resumem um grande ni-
mero de caracteristicas de personalidade distintas e especificas (MCCRAE; JOHN, 1992).
O termo Big Five, geralmente atribuido a (GOLDBERG, 1981), foi criado para expressar
essa abrangéncia na representacao da personalidade.

De acordo com (JOHN; SRIVASTAVA, 1999), esse modelo surgiu como resultado de
varios estudos sobre os termos de linguagem que sdo usados para falar de si proprio e
sobre outras pessoas. Tais estudos convergiram para cinco tracos de personalidade que
representam a personalidade em nivel de abstracdo mais abrangente. Apesar de haver
alguma diferenca na definicao dos termos que nomeiam cada dimensao na literatura re-

lacionada, trabalhos recentes como (MAPLES et al., ) usam com maior frequéncia para
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definir os cinco tragos as seguintes denominagoes: Openness to experience, Conscientious-
ness, Extraversion, Agreeableness e Neuroticism. Ha uma variagdo no nome dado as cinco
dimensdes em Portugués, o que pode ser notado em (PAIM; CAMATI; ENEMBRECK,
2016) e (ANDRADE, 2008). Neste trabalho, os cinco tragos serdo referenciados como

Abertura, Conscienciosidade, Extroversao, Afabilidade e Neuroticismo.

Pessoas com grau mais alto de Abertura sao curiosas, questionadoras, interessadas em
novas ideias e em artes. Conscienciosidade representa pessoas que sdo responsaveis e bem
organizadas. Extroversao caracteriza pessoas que no geral demonstram emocoes positivas,
gostam de estar com outras pessoas e conversar bastante. Afabilidade é relacionada a ser
cooperativo, amavel, socidvel e agradavel. Neuroticismo é geralmente relacionado aqueles
individuos que expressam alto grau de emocoes negativas e que sao geralmente hostis,

desconfiados e emocionalmente instéveis.

Pesquisadores que desenvolveram trabalhos envolvendo Big Five (DIGMAN, 1990;
JOHN; SRIVASTAVA, 1999; MCCRAE; JOHN, 1992) afirmam que os cinco fatores, so-
zinhos ou combinados, podem ser encontrados em praticamente todos os instrumentos de
avaliacao de personalidade. Ainda que o modelo seja muito amplo para explicar todas
as possiveis diferencas de personalidade, foi suficientemente estudado e testado em um
grande numero de culturas e é considerado uma ferramenta confiavel para medir tragos

de personalidade.

Os tragos de personalidade do Big Five sao bipolares. Assim, as caracteristicas citadas
sdo mais frequentes em pessoas com escore alto naquela dimensao, ou traco de persona-
lidade. Escores baixos significam que o individuo tende a expressar as caracteristicas
opostas. Ha ainda individuos cujos escores encontram-se em um valor médio, entre os
dois polos de cada trago. Nesse caso, haverd presencga das caracteristicas de ambos os

polos, caracterizando um perfil de transicdo ou intermediario.

As caracteristicas definidas por cada um dos tragos fornecem informagoes importantes
para construgao de grupos para colaboracao. Por exemplo, individuos com alto grau de
Abertura sao vistos como benéficos para os grupos pois, dada a caracteristica de interesse
por conhecimentos novos, é um tipo de parceiro de grupo que pode ser mais criativo e
trazer novas opcoes de solucao de problemas. Individuos com baixa Abertura gostam de
rotina e processos bem definidos, sdo bons para cumprir tarefas bem definidas. Apesar de

nao muito favoraveis a ideias novas, talvez pouco criativos, sdo vistos como bons parceiros

de trabalho.

Pessoas altamente conscienciosas, podem contribuir com o grupo com a sua capaci-
dade de planejamento e foco na meta. Sao caracteristicas que ajudam a garantir que o
grupo obtenha sucesso no cumprimento do prazo estabelecido para a solucao da tarefa
colaborativa. Apesar de mais desorganizados e menos preocupados com objetivos e metas,
pessoas com baixo grau de Conscienciosidade apresentam também melhor capacidade de

improviso e criatividade para encontrar solugoes quando ndo ha um plano bem definido.
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Desde que a interagao é importante para a colaboracao, o aluno extrovertido é visto
com um tipo de integrante interessante por gostar mais de interagir com outras pessoas.
Normalmente, sdo individuos que iniciam conversas e que funcionam como elemento de
ligagdo em um grupo. Por outro lado, aqueles com baixo escore em Extroversao tendem a
ser mais focados e reflexivos. Apesar de preferirem trabalhar sozinhos, quando se sentem
a vontade para interagir, sao individuos que podem contribuir com a anélise do problema

a ser resolvido em grupo.

As pessoas com alto escore em Afabilidade apresentam todas as caracteristicas tidas
como desejaveis ao trabalho em grupo. Ja aquelas com baixa Afabilidade tém tendéncia
a cooperar menos. Por outro lado, caso o laco social seja percebido como positivo para
atingir os proprios objetivos, também irao interagir e criar lagos sociais.

O trago de Neuroticismo, apesar de remeter a atributos negativos, nao significa que
alto grau de Neuroticismo indique algum problema psicolégico ou social. Alto grau de
Neuroticismo implica em uma pessoa mais preocupada com o que os outros pensam e
menos tolerante ao estresse, aumentando a chance desses individuos serem mais propensos
a demonstrar emogoes negativas. Por outro lado, essa caracteristica também faz com
que cuidem mais das relagoes sociais para evitar conflitos ou situacoes que os deixem
agitados. Apesar de desconfiados, quando se trata de abordar outras pessoas para formar
novos lagos, sao também mais propensos a manter e cuidar dos lagos sociais ja formados.
Assim, podem ser bons parceiros de grupo quando encontram ambiente favoravel. Quando
o grau de Neuroticismo ¢é baixo, ha mais tolerancia ao estresse.

Todas as caracteristicas associadas aos tracos de personalidade podem ser mais ou
menos apropriadas em um grupo, dependendo dos tracos de seus membros. Por esse
motivo, o Big Five é também uma boa ferramenta para ajudar a compreender o com-
portamento dos alunos em grupo. Conhecendo essas caracteristicas é possivel ajuda-los a
encontrar parceiros adequados para atividade em grupo e tirar proveito da aprendizagem
colaborativa. A proposta apresentada no Capitulo 3 foi desenvolvida buscando combi-
nar tais caracteristicas na formacao de grupos de alunos para trabalhar em atividades

colaborativas.

2.1.3 Extracao de Informacgoes do Texto

Como o texto é um dado de natureza nao estruturada precisa passar por alguma forma
tratamento para, entao, ser empregado como fonte de informagao na detectar caracteris-
ticas pessoais do seu autor. Uma das formas de obter caracteristicas a partir do texto
¢é a utilizacdo de léxicos que associam palavras extraidas do texto a categorias. Essa
associacao permite sua utilizacdo, por exemplo, para andlise de sentimentos, extracao

de informagao ou categorizacao textual, problemas tipicamente relacionados a area de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) (CHOWDHURY, 2003).



32 Capitulo 2. Revisdo da Literatura

Existem varios dicionarios e léxicos disponiveis para a classificacdo de palavras em ca-
tegorias, como emocgoes positivas e negativas, que ¢ uma das abordagens utilizadas para
andlise de sentimento (LIU, 2010). Dentre eles, estao o léxico WordnetAffectBr e o dicio-
nério interno da ferramenta Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC). Ambos trazem
listas de categorias de palavras validadas para o Portugués Brasileiro e que permitem a
classificacao de palavras extraidas de textos dentro de suas categorias.

O WordnetAffectBr foi desenvolvido a partir do trabalho de (PASQUALOTTI; VI-
EIRA, 2008), integrando as areas de Computacao Afetiva e PLN no desenvolvimento
de uma base lexical de palavras de emocoes para a Lingua Portuguesa. Apesar de per-
mitir a classificagdo de palavras em categorias de emocao, nao possui outras categorias
que poderiam ser empregadas, por exemplo, na identificacao de tragos de personalidade.
Nessa tarefa, as palavras relacionadas a emoc¢ao ajudam, mas ainda é necessario outras
caracteristicas relacionadas ao comportamento de um individuo para permitir uma melhor
classificacao.

O dicionario interno do LIWC (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010) é composto de ca-
tegorias de palavras que expressam tanto a estrutura gramatical a qual a palavra pertence
quanto processos psicolégicos e cognitivos, incluindo também as emocoes. Ao fornecer ou-
tras categorias que permitem classificar as palavras que expressam processos cognitivos e
psicologicos, pode ser empregado na classificacao dos tragos de personalidade do autor do
texto. A ferramenta e o dicionario foram, originalmente, desenvolvidos para analisar tex-
tos em inglés. No entanto, na versao LIWC 2007 foi incorporada uma versao do dicionario
em Portugués Brasileiro (FILHO; ALUISIO; PARDO, 2013).

Outro método utilizado para estruturacao de texto ¢ o uso de modelos de palavras
como saco de palavras (bag-of-words) ou n-grams. Wen et al. (WEN; YANG; ROSE,
2014) enfatizam que o uso de andlises baseadas em caracteristicas linguisticas definidas
na literatura, por exemplo, categorias de palavras, é mais efetivo na pratica e de mais

facil generalizacao para outros dominios do que modelos de palavras como bag-of-words.

2.1.4 Raciocinio Baseado em Casos

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) usa experiéncias anteriores para encontrar
uma soluc¢ao para um novo problema (KOLODNER, 1992). O processo de aprendizagem
no RBC ocorre de duas maneiras: a primeira ¢ a adaptacao de solugdes antigas de forma
a responder o novo problema, nao sendo necessario, por exemplo, executar um processo
de treinamento para lidar com ele; a segunda forma é a melhoria da capacidade de derivar
novas respostas a medida que a base é atualizada (POOLE; MACKWORTH, 2010).

A representacao do problema e sua respectiva solu¢ao na base de conhecimento do RBC
¢ chamada de caso. O RBC usa os casos armazenados no célculo da nova solucao sem
que haja necessidade de transformar a base de treinamento em uma estrutura secundaria
como arvores de decisao ou redes neurais (POOLE; MACKWORTH, 2010). Para tanto, a
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implementagao do RBC precisa de uma base inicial de solugoes relevantes para o contexto
representado.

De forma resumida, o RBC atua por meio de quatro tarefas basicas: recuperagao,
relso, revisao e retencao de casos. Nesse processo, existem quatro elementos: um pro-
blema, uma consulta, os casos da Base de Casos (BC) e uma solu¢do. Em primeiro lugar,
o problema ¢é convertido em uma consulta que aproxima a estrutura do caso. O processo
do RBC continua dessa consulta até obter uma solucdo. Para encontrar a solucao de
um novo problema, usa-se algum mecanismo para indexar as solu¢des e um critério para
calcular a proximidade com os casos da base.

O critério de comparacao usado na varredura da base para encontrar uma solucao para
a consulta (recuperagao), comparando as caracteristicas do problema apresentados com
os casos da base, é a similaridade entre os casos. Uma estratégia que pode ser usada para
encontrar os casos mais proximos ¢ o algoritmo k-vizinhos mais proximos. Nesse caso, o
calculo da proximidade dos casos pode ser feita com a distancia euclidiana, por exemplo
(POOLE; MACKWORTH, 2010).

A resposta a uma consulta serd a solucao daqueles casos que sao mais semelhantes
ao problema descrito na consulta. Assim, ao recuperar os casos mais proximos para
resolver uma nova situacao, inicia-se o processo de interpretacao por meio do qual a
qualidade daquela solu¢ao no novo contexto e a necessidade de adaptacao sdo avaliadas
(retiso). Respostas interessantes serdao produto das estratégias empregadas na adaptagao
(KOLODNER, 1992).

A fim de avaliar e corrigir as experiéncias ja conhecidas, é necessario que a implemen-
tagdo do RBC também considere alguma forma de avaliagdo das suas solugoes (revisao).
Neste trabalho, as informagoes empregadas na revisao de uma solucao sao o desempenho
e caracteristicas dos grupos, avaliados durante alguma atividade colaborativa. Uma vez
revisada, a solugao pode entdo ser adicionada a BC atual ou nao (retencao). A Figura
1 mostra essas etapas do RBC, que sao descritas a seguir. Esse comportamento sera
aproveitado na sugestao de grupos e na melhoria das regras de agrupamento com base no

desempenho dos grupos em atividade colaborativa.

2.1.4.1 Medidas de Similaridade

As medidas de similaridade sao as fung¢oes empregadas para calcular o quao préximos
estao os casos dos dados fornecidos em uma consulta. Os valores retornados pelas medidas
de similaridade sao entre 0% e 100%, onde 0% indica que o caso e a consulta sdo comple-
tamente diferentes e 100% que sdo completamente iguais. Como a representacao dos casos
dentro de um dado contexto pode assumir tanto uma representagao simples, como um
vetor de varidveis, quanto uma estrutura formada por mais de um objeto (BERGMANN;
STAHL, 1998), o célculo da proximidade ou similaridade entre os casos e o novo problema

depende dessa representacao.
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Casos Mais
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Figura 1 — Funcionamento do Raciocinio Baseado em Casos.

Para lidar com os possiveis tipos de dados presentes nos casos, Stahl (STAHL, 2003)
dividiu o calculo da similaridade entre caso e consulta, em duas etapas: o calculo da
similaridade local e o calculo da similaridade global. A similaridade global é a funcao que
agrega as similaridades locais calculadas e pode ser, por exemplo, uma soma ponderada
dos resultados. A similaridade local diz respeito ao célculo da distancia entre os pares de
elementos que compoe o caso e a consulta, a fim de definir o quao préximos sao os pares.

A similaridade local depende do tipo de dado do elemento do caso. Por exemplo,
se um dos elementos do caso é uma variavel binaria, o valor da similaridade poderia ser
atribuido por uma funcao que retorna 100% de similaridade, casos sejam iguais, ou 0%, se
fossem diferentes. Para valores continuos, por exemplo, a similaridade pode ser calculada
usando diferencas entre o valor no caso e na consulta como entrada para uma funcao
sigmotid, por exemplo.

Uma consulta que nao é exatamente igual aos casos da base terd uma solucao parecida
com a consulta, embora nao tenha 100% de similaridade. Nessa situacao, pode ocorrer
diferenca entre medidas de similaridade. Desde que o emprego de uma medida pode ser
mais vantajosa que outra, este trabalho considerou a possibilidade de troca das fungoes
que calculam a similaridade no momento da consulta. Uma medida comum empregada
no calculo da similaridade é a distancia entre os objetos de comparacao.

Duas fungbes estao disponiveis para o cédlculo da distancia (Distdncia Linear e Dis-
tdncia Logaritmica) e quatro opgoes de fungoes que usam as distancias calculadas para
devolver a similaridade (Threshold, Linear, Exponencial e Sigmoid), conforme descri¢oes
na Subsecao 2.1.4.2. As fungoes que agregam os valores das similaridades entre atributos

em um unico valor de similaridade para o objeto se encontram na Subsec¢ao 2.1.4.3.

2.1.4.2 Medida de Similaridade entre Atributos

O valor da similaridade entre os atributos de um objeto ¢ definido a partir do calculo

da diferenca entre o valor de tal atributo para o objeto no caso e na consulta. Essa fungao
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de diferenca sera chamada, a partir deste ponto, de dif(c;,q;), onde ¢; é o atributo i do
objeto no caso e ¢;, 0 mesmo atributo ¢ no objeto da consulta. Essa diferenca pode ser
calculada conforme Eq. 1 e Eq. 2.

A funcao linear pode ser considerada a forma mais natural de calcular a diferenca
entre dois valores, pois apenas subtrai um do outro. Na fung¢ao logaritmica, a diferenca
ocorre entre os logaritmos (In) dos valores, a fim de capturar alguma nuance dos dados
dando mais forca a diferenca quando os valores dos atributos sao maiores. Se algum valor

¢ igual a zero, In(0) é considerado 0.

Funcao linear: dif(c;, ;) = |ei — a4l (1)

Funcao logaritmica: dif(c;, ;) = |in(c;) — In(q)| (2)

Em ambos os casos, a funcdo moddulo é aplicada para devolver o valor absoluto da
diferenca. Como os valores dos atributos para os alunos sao valores numéricos que nao
necessariamente pertencem a [0, 1], os valores de ¢; e ¢; foram normalizados para esse
intervalo. Dessa forma, todas as fungdes de similaridade serao capazes de retornar um
valor entre 0 e 1.

A diferenca calculada através de uma das fungoes apresentadas acima é empregada no
calculo do valor da similaridade. O valor da similaridade retornada estd no intervalo [0, 1],
correspondendo a valores entre 0% e 100%. A similaridade pode ser calculada usando as
fungoes Threshold (Eq. 3), Linear (Eq. 4), Exponencial (Eq. 5) ou Sigmoid (Eq. 6).

1, sedif(g;, ¢;) <=t

Funcao Threshold: sim(c;,q;) = { 0. caso contririo (3)

onde t representa o limite (threshold) de dif(g;, ¢;) abaixo do qual a similaridade serd 1
(100%). O valor de t foi definido como 0. Assim se dif(g;, ¢;)=0, a similaridade serd 100%
e se dif(g;, ¢;)>=0, serd 0%.

max - dif(g;,¢;) (4)
max - min

Funcao Linear: sim(c;,q;) =

edif(Ci,q,L')*a

: (5)

onde o = —1 e dif(g;, ¢;) € [0,1]. Como a fungao de similaridade precisa retornar um

Fungao Exponencial:  sim(c¢;,q;) =

valor entre 0 (0%) e 1 (100%), devido as caracteristicas da fungao, se a = 1, por exemplo,
o resultado seria algo entre 1 e 2.7. Caso dif(g;, ¢;) seja igual a 0, 0.5 ou 1, com a = —1,
a funcao exponencial retorna 1, 0.61 e 0.37, que sao valores no intervalo desejado.

Nas outras fungoes, quando a distancia é 1, a similaridade devolvida é 0. No entanto, é
importante observar que, usando a fungao exponencial, o valor de similaridade devolvido

sera 0.37. Assim, havera um aumento do valor da similaridade entre caso e consulta muito
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diferentes e da chance de trazer uma solugao que, na verdade, nao é similar a consulta.
Por outro lado, a possibilidade de encontrar uma soluc¢ao é maior quando a consulta é
completamente diferente dos casos na base. Pode ser interessante ter uma solucao mesmo

quando nao ha casos similares para responder apropriadamente a consulta.

Funcao Sigmoid: sim(¢;,q;) = W , (6)
teT e

onde a = 0.01 e # = 0.5, sendo # o valor do ponto central indicando mudanca de direcao
da curva. Como a diferenca é normalizada em [0, 1], o valor central foi definido como 0.5.
Se a amplitude da curva for muito grande, os valores de similaridade estariam fora do
intervalo. Com « = 0.01, para um 6 = 0.5, estard no intervalo [0, 1]. Por outro lado, a
similaridade tende a ser 0 ou 1. Valores entre 0 e 1 somente serdao devolvidos quando o
valor da diferenca for muito proximo do valor central. Por exemplo, se a distancia entre
dois atributos ¢ 0.7 a similaridade sera 0.

Outra situacao que precisa ser considerada no calculo da similaridade entre dois atri-
butos é a inexisténcia de um valor atribuido ao atributo, seja no caso ou na consulta.
Nesses casos, a comparacao entre os atributos segue basicamente duas estratégias. A
primeira, apresentada por (RICCI; AVESANI, 1995), considera sim(c¢;, ¢;) = 0.5 sempre
que ¢; ou ¢; tiverem valor desconhecido. A segunda estratégia (SURMA; VANHOOF,
1995) atribui distancia 0 quando ambos os valores sao desconhecidos (sim(¢;, ¢;) = 1) e

distdncia 1, quando um deles é conhecido (sim(c;, ¢;) = 0).

2.1.4.3 Medida de Similaridade entre Objetos (MSO)

Todos os componentes de um caso sao objetos representados por um vetor de atributos.
O valor de similaridade entre dois objetos é dada pela agregacao das similaridades entre
atributos em um unico valor. Para realizar tal agregacao, duas opgoes de funcgoes de

agregacao foram implementadas, Minkwoski (Eq. 7) e Simple Matching (Eq. 8).

1
Minkowski: (Zi_lmm(ci’%‘)g )gTau 7 (7)

n

onde n é o nimero de atributos. Na Eq. 7 os valores numéricos sao agregados usando
operacao de exponenciacao e radiciagdo conforme o grau especificado. Por exemplo, na
Eq. 7, quando grau = 1, tem-se a distancia de Manhattan e a similaridade corresponde
a média das similaridades entre os pares de atributos do objeto. Se grau = 2, o valor

obtido é agregado conforme Distancia Euclidiana.

Simple Matching: — #9wl (8)

n

onde n é o numero de atributos e #igual é nimero de atributos iguais. De acordo com a
fungao Simple Matching, similaridade ¢é a taxa de atributos do objeto que tinham valores

iguais. Esse tipo de fun¢do funciona melhor para atributos de valor binario, onde s6
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ha a possibilidade de ser igual ou diferente. Para valores continuos, é mais interessante
considerar a similaridade como sendo a proximidade dos valores, mesmo se nao forem

exatamente iguais.

2.2 Trabalhos Relacionados

Os objetivos deste trabalho envolvem a formagao de grupos para colaboracao e detec-
¢ao automatica das caracteristicas dos alunos a partir de textos escritos. Os trabalhos
relacionados a estes objetivos sdao apresentados, respectivamente, nas Subsegoes 2.2.1 e
2.2.2.

2.2.1 Formacao de Grupos para Colaboracao

A efetividade do grupo depende da coordenacgao de esforgos dos seus membros para
trabalhar e aprender juntos, ou seja, depende das interagoes sociais que estao desenvol-
vendo (DILLENBOURG, 1999). Nesse contexto, a composi¢ao do grupo se torna crucial
para favorecer interagbes produtivas entre os pares (MAGNISALIS; DEMETRIADIS;
KARAKOSTAS, 2011), ja que o agrupamento descuidado pode desencadear situagoes in-
desejaveis, como o isolamento de algum membro do grupo. Assim, é necessario considerar
uma estratégia de formacao de grupo baseada em critérios que favorecam a colaboracao.

Alguns trabalhos, como (WANG; LIN; SUN, 2007) e (SILVA; MOTTA; SANTORO,
2010), refor¢cam essa ideia apontando os grupos formados automaticamente, usando algum
critério de agrupamento, como melhores do que aqueles formados sem critério. Em estudo
conduzido com alunos de Engenharia de Computagao, (CARRO; SANCHEZ-HORREO,
2017) perceberam influéncia de caracteristicas relacionadas a personalidade do aluno, inte-
ligéncia e estilos de aprendizagem no seu desempenho. Seus resultados apontam critérios
de agrupamento especificos, como os citados, podem levar os alunos a experiéncias de
colaboracao bem-sucedidas.

A capacidade social associada a fatores pedagodgicos e tecnologicos vao influenciar a
aprendizagem do aluno, conforme observado em (XING; KIM; GOGGIN, 2015). Eles
concluiram que a habilidade social é o fator mais relevante para a interacao social e o
aprendizado dos alunos. Entao, como tracos de personalidade descrevem caracteristicas
que podem ser associadas a habilidade social do aluno, eles vém sendo empregados para
dar suporte a formacgao de bons grupos para aprendizagem colaborativa.

Considerando a hipotese de que determinado traco de personalidade poderia facilitar
ou atrapalhar a aprendizagem, o estudo conduzido por (PACHECO; SISTO, 2003) avaliou
criancas de escolas publicas em relacao a quatro trago de personalidade. De acordo com
os resultados, ha relacao entre tragos de personalidade e aprendizagem por conflito socio-

cognitivo, resultante da interagao entre individuos e espera-se, por exemplo, que criancas
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com maior Extroversao se exponham mais a conflitos sécio-cognitivos, por estarem mais

abertas a interagao e apresentarem maior grau aprendizagem.

Em (ROBERTS et al., 2008), os resultados sobre a influéncia de Extroversao e Neu-
roticismo na capacidade de socializagao indicam que a Extroversao esta relacionada com
alta intensidade de atividade na rede social de um individuo, como solicitar ajuda aos
outros e buscar novas as conexoes. Ja o Neuroticismo esta relacionado com baixa inten-
sidade de atividade na rede social. Como extrovertidos sao mais eficientes na construcao
de novas conexbes ao mudar de contexto social, conseguem se integrar mais facilmente
a Novos grupos e, por isso, podem atuar como aqueles que estabelecem a ligagao com os

demais membros de um grupo.

(SPOELSTRA et al., 2015) propoem o agrupamento de individuos conscienciosos,
além de usar suas preferéncias e conhecimentos, para formar grupos produtivos e de
aprendizagem. Como os conscienciosos tendem a organizacao e sdao orientados a meta,
grupos formados com esse trago devem ser mais produtivos e eficientes quanto a reali-
zacao da tarefa. Além disso, a dedicagdao presente nesse trago permite ganhos maiores
de aprendizagem em grupos com alunos mais conscienciosos. Também sugerem grupos
compostos por alunos com diferentes graus de Conscienciosidade como bons para gerar

solugoes criativas, conduzindo a grupos produtivos.

Apesar de encontrar relacao positiva entre Conscienciosidade e o ganho de aprendi-
zagem de alunos em atividade colaborativa, os resultados de (ALTANOPOULOU; TSE-
LIOS, 2015) sugerem que aqueles com alto grau de Conscienciosidade devem ser distri-
buidos entre os grupos para que influenciem a habilidade de cumprir o prazo proposto.
Por outro lado, de acordo com (ALTANOPOULOU; TSELIOS, 2015), grupos com apenas
individuos altamente extrovertidos podem influenciar negativamente o ganho de aprendi-

zado, ja que extrovertidos tendem a se distrair com a interacao social.

Mesmo estudos conduzidos em areas nao relacionadas a Educacao, observa-se que os
tragos de personalidade tém papel importante nas interacoes entre os individuos e sobre a
colaboragao. Grant et al. (GRANT, 2013), por exemplo, estudaram os efeitos da Extro-
versao sobre os resultados de venda, percebendo que alto grau desse traco faz o individuo
permanecer focado na prépria perspectiva e desconsiderar necessidades, interesses e va-
lores do outro. Esse comportamento também pode ser entendido pelo interlocutor como

invasivo ou agressivo, dificultando a comunicacao.

O estudo de (AKHTAR et al., 2015) identificou principalmente a relagao positiva entre
engajamento e inteligéncia emocional. Para os tragos de personalidade medidos com um
inventario de personalidade Big Five, notou Abertura, Extroversao e Conscienciosidade
como preditores para o engajamento. Entre os tragos de personalidade, a Abertura é
apontada como o segundo preditor mais forte para o engajamento no trabalho e atribuem
esse resultado a capacidade de individuos com alto grau de Abertura lidarem de forma

eficiente com o ambiente.
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O estudo de (BOZIONELOS, 2017) investigou a relagao entre troca de recursos de
trabalho na rede de conexoes no trabalho e a personalidade. Os resultados apontaram
pontuagoes médias nos tracos de Neuroticismo, Abertura e Afabilidade como tendo me-
nor vantagem no compartilhamento de recursos de rede comparados aqueles com escores
extremos nesses tragos. Para Conscienciosidade o resultado foi o oposto. Essa inversao
¢é atribuida a tendéncia a irresponsabilidade, quando ha baixa Conscienciosidade, e a ne-
gligéncia das relagoes sociais por excesso de preocupacao com as proprias atividades no
outro extremo do traco.

(BOZIONELOS, 2017) destaca que, apesar de individuos com alto Neuroticismo serem
menos propensos a se relacionar devido a hostilidade, desconfianca e evitamento de soci-
alizagao, sao individuos muito preocupados com normas e convengoes sociais, facilitando
a manutencao dos lacos ja adquiridos. Ou seja, se o outro parceiro de grupo estabelece
comunicagao e aproximacao, ha muita chance de estabelecerem boa interacao a partir dai
para trabalharem juntos e compartilhar recursos.

De acordo com os resultados, apesar do perfil teoricamente ruim para formacao de
lacos sociais, tanto alto quanto baixo grau de Neuroticismo permitem sucesso no compar-
tilhamento de recurso de rede, ao contrario daqueles com escores intermediarios. O mesmo
se observou para os niveis baixos de Abertura e Afabilidade. Aqueles com mais desvan-
tagem em relagdo aos recursos de rede foram os que obtiveram escores intermediarios nos
tragos.

Também ¢ interessante evitar combinagoes de alunos em que alguém possa se sentir
intimidado e deixar de contribuir. Por exemplo, uma caracteristica de alta Extroversao
é o excesso de foco na propria necessidade de falar, fazendo com que alguém com baixa
Extroversao ou alto Neuroticismo evite participar das discussoes do grupo. Em relacao a
Conscienciosidade, também seriam mais adequados grupos com individuos que apresentem
diferentes niveis nesse trago para que colaborem entre si.

Quanto a distribui¢do das caracteristicas dos alunos no grupo, o estudo de (SANTOS
et al., 2003) mostrou que grupos heterogéneos funcionam melhor do que aqueles onde ha
alunos semelhantes. Eles perceberam que grupos homogéneos demoram para colaborar
de maneira efetiva. O estudo de caso de (RUTHERFOORD, 2006) também concluiu que
grupos heterogéneos quanto a personalidade sao melhores.

Em um grupo homogéneo quanto aos tragos de personalidade, todos o membros terao
as mesmas habilidades e fraquezas, nao havendo membro para contrabalancear essas ca-
racteristicas. Se o grupo ¢ heterogéneo, ha caracteristicas distintas e maior variabilidade
de forcas e fraquezas, tornando o grupo capaz de gerenciar os problemas.

Os resultados obtidos nos estudos citados sugerem maneiras de combinar individuos

considerando uma caracteristica especifica:

(1 Grupos cujos membros tem diferentes niveis de Conscienciosidade podem ser efetivos

e criativos.
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( Grupos onde todos os membros tem alto grau de Abertura também formam grupos

efetivos, com individuos engajados no trabalho.

1 Grupos com todos os individuos extrovertidos devem ser evitados, porque alunos
extrovertidos sao mais propensos a negligenciar o objetivo comum devido a interagao

social.

 Grupos com todos os membros com alto grau de Conscienciosidade devem ser evi-
tados pois, nesse caso, ha a possibilidade dos alunos focarem nas suas proprias

atividades e negligenciarem a interagao social.

Nenhum dos estudos anteriores foram conclusivos no sentido de apontar objetivamente
estratégias de agrupamento, a partir dos tracos de personalidade. De acordo com o estudo
de (REIS et al., 2015a), conduzido para mapear o uso de estados afetivos na formagao de
grupos em AVAs com aprendizagem colaborativa, apesar dos varios trabalhos encontrados,
a maioria daqueles que usaram tracos de personalidade ainda sdo estudos iniciais e dao
abertura para explorar o assunto.

Os estudos anteriores também nao trazem resultados sobre a influéncia que a combi-
nacao de caracteristicas de em um mesmo individuo pode ter sobre o grau de influéncia
de um determinado trago no grupo. Por exemplo, grupos formados apenas por individuos
extrovertidos poderiam atingir bons resultados, se todos os membros do grupo fossem
também conscienciosos.

Neste trabalho o uso de Raciocinio Baseado em Casos (RBC) para dar suporte a su-
gestao de novos grupos ¢ apontado como uma boa alternativa para entender como os
alunos se organizam para solucionar uma atividade colaborativa e como os tracos de per-
sonalidade afetam o desempenho do grupo como um todo (FERREIRA; FERNANDES,
2017). O processo de aprendizagem no RBC, atualizando os casos da base e ajustando
os casos disponiveis para propor uma solugao, pode auxiliar a formacao grupos com boas
combinagoes de tracos de personalidade.

Sobre implica¢ao para a Educagao, (KOLODNER, 1997) menciona o RBC como um
modelo que pode fornecer, por exemplo, sugestoes sobre como um aluno sera capaz de
ter experiéncias de aprendizado mais ricas, dando a chance de aplicar o aprendizado.
Essa declaracao reforca a ideia de usar o RBC para explorar dados relacionados a casos
de grupos anteriores, a fim de extrair informacoes que ajudem os alunos a aproveitar a
colaboracao.

Embora o RBC tenha sido aplicado com sucesso em muitas outras areas, hé apenas
algumas aplicacoes do RBC em contextos educacionais e no agrupamento para colaboragao
(COCEA; MAGOULAS, 2012). Com o objetivo de explorar essa lacuna, no trabalho de
(COCEA; MAGOULAS, 2012), o comportamento do aluno é modelado pelo RBC, que é
uma fonte de informacao para alimentar uma abordagem de agrupamento de alunos. Da

mesma forma, nesta proposta, o RBC modela e atualiza informacoes de alunos e grupos.
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2.2.2 Deteccao de Caracteristicas do Aluno no Texto

Apesar da personalidade ser reconhecida como importante na construcao de sistemas
de recomendagao personalizados, o esforco de capturar tal informacao explicitamente
¢ indesejado e pode atrapalhar o uso de recomendagoes baseadas na personalidade em
situagoes reais (WU; CHEN, 2015). Varios trabalhos foram desenvolvidos com o objetivo
de enfrentar o desafio de extrair informacoes sobre os alunos em AVAs.

(WEN; YANG; ROSE, 2014), por exemplo, aplicou a andlise linguistica as postagens
dos féruns de alunos para encontrar a relagao entre o uso da lingua e a motivacao do
aluno, bem como o engajamento cognitivo no contexto dos cursos online massivos abertos.
(KUMAR; ROSE, 2014) incorporou PLN em um agente conversacional, a fim de ajudar
os alunos em uma atividade colaborativa e apoiar conversas produtivas.

Como a linguagem é usada para expressar pensamentos e emogoes, carrega parte das
caracteristicas do interlocutor e, portanto, além das informagoes sobre motivacao dos
aprendizes é possivel extrair de textos escritos os tragos de personalidade (TAUSCZIK;
PENNEBAKER, 2010). Em (WATSON; CLARK, 1997) notou-se que, apesar de um
extrovertido também demonstrar emocodes negativas, as emogoes positivas sao mais sig-
nificativamente correlacionadas com Extroversdo, pois geralmente refletem entusiasmo,
energia e otimismo. Emocoes negativas sao correlacionadas com Neuroticismo, caracteri-
zado por sentimentos como raiva, tristeza e ansiedade.

Tais caracteristicas estao relacionadas as categorias do LIWC, como emocgoes positivas
e negativas. Além das categorias de palavras para emocao positiva e negativa, existem ca-
tegorias relacionadas a processo social e preocupagoes pessoais, por exemplo. Em relacao
as preocupagoes pessoais, tem-se as subcategorias trabalho e realizacao que sao relacio-
nadas a Conscienciosidade. Alguns estudos foram realizados com o objetivo de encontrar
a relacao entre o texto escrito e os tracos de personalidade do Big Five.

Usando o LIWC, (MACHADO et al., 2015) apresentam um estudo inicial sobre o uso
de texto em Portugués para extrair informacoes sobre a personalidade do autor do texto,
de acordo com caracteristicas psicologicas descritas pelo Big Five e das facetas do NEO-
IPIP 120. O objetivo do estudo foi criar um léxico que viabilizasse a identificacdo em
textos escritos em Portugués da polaridade das palavras, do sentimento associado e das
caracteristicas de personalidade. Para avaliar o conjunto de palavras que apontam algum
traco de personalidade, os autores extrairam textos de chats de alunos de um curso de
pos-graduacao.

Em (KWANTES et al., 2016) é apresentado um estudo para avaliar a possibilidade
de detectar a personalidade em texto escrito através da andlise do contetido semantico
das palavras. Os textos foram adquiridos solicitando aos participantes para descreverem
as reagoes ou sentimentos em cinco cenarios, que eram capazes de estimular a criagdo de
narrativas relevantes para cada traco de personalidade do Big Five. Usando o modelo

conhecido como Latent Semantic Analysis (LSA) para analisar o texto, compararam os
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escores obtidos nos cinco tracos utilizando um questionario com os resultados do LSA. Os
resultados obtidos apontaram evidéncias dos tragos de personalidade nos textos analisa-
dos.

(PAIM; CAMATI; ENEMBRECK, 2016) desenvolveram um método de inferéncia da
personalidade por meio de textos em Portugués adquiridos na rede social Facebook, usando
o LIWC para extrair caracteristicas linguisticas do texto. O objetivo do estudo foi con-
tribuir para a deteccao de tracos de personalidade em Portugués do Brasil. Para validar
a proposta, os individuos envolvidos nos experimentos responderam ao inventario de per-
sonalidade NEO-IPIP 120. Como resultado, apontaram a correlacao moderada entre os
tragos de personalidade e os textos extraidos da rede social. Como (MACHADO et al.,
2015), também indicaram possibilidade de contribui¢do para melhorar a qualidade dos
métodos de inferéncia da personalidade por meio de textos escritos em Portugués do
Brasil.

Em relagao aos algoritmos usados na construcao de modelos de deteccao automatica
de caracteristicas de personalidade, o mais comum ¢é o uso de algoritmos indutores de re-
gressao. Com esse objetivo, (WU; CHEN, 2015), através das métricas de comportamento
capturados em uma plataforma de consumo de videos, usou os modelos Gaussian Pro-
cess, Pace Regression e M5Rules, indicando o Gaussian Process como melhor algoritmo
naquele contexto.

(PAIM; CAMATI; ENEMBRECK, 2016) construiram um modelo de predi¢ao capaz
de reconhecer os tracgos de personalidade, usando as caracteristicas psicométricas extraidas
com o LIWC. Experimentos com os modelos regressao linear, SMO, M5P e LWL foram
realizados, tendo os resultados apontado SMO e LWL como os melhores, considerando
o uso do LIWC e de métodos de selecao de atributos. Os resultados encontrados em
(FERREIRA; FERNANDES, 2017), também usando as categorias do LIWC, indicaram
os algoritmos M5P, SMO e LWL como os mais eficazes para predizer o escore nos tragos
de personalidade.

Diferente dos trabalhos apresentados anteriormente, que tentaram prever o escore em
cada um dos tragos, os experimentos de (BUIAR; PIMENTEL; OLIVEIRA, 2017) foram
no sentido de classificar as amostras de textos nas classes que representavam os dois polos
de cada traco. Exceto para o traco de Abertura, os valores de acuracia obtidos ficaram
entre 52% e 60%. Apesar da taxa de acerto maior do que aquela esperada da escolha
aleatoéria, sao valores baixos. Por outro lado, abrem espaco para melhoria do processo de

classificagao.



43

CAPITULO

Formacao de Grupos com o Modelo

Big Five

Esta proposta consiste no uso dos tracos de personalidade dos alunos, deduzidos a par-
tir de textos extraidos da sua interacdo com ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs),
para agrupa-los de forma a favorecer a aprendizagem colaborativa. Para viabilizar sua
implementacao, dois médulos principais foram projetados: Classificagao de Tragos e Agru-
pamento. Ambos integrados de forma a permitir atualizacao e retiso das informagoes sobre
estudantes e grupos na formacao de novos grupos para colaboragao.

As sec¢oes deste capitulo estdao divididas de forma a apresentar os componentes da
proposta e seu funcionamento, de acordo com a estratégia adotada de coleta de dados e
uso de [A para dar suporte ao desenvolvimento dos dois principais médulos. Na Secao
3.1, é dada uma visao geral do fluxo de dados e a integragao entre esses modulos. As

Secoes 3.2 e 3.3 descrevem, respectivamente, cada um dos dois médulos.

3.1 Funcionamento e Fluxo de dados

Neste trabalho, considera-se a identificacao dos tracos de personalidade a partir de
textos escritos por estudantes. A viabilidade de obtengao desses textos pode ser cons-
tatada no fato de que a maioria dos AVAs possuem ferramentas de comunicagao, tais
como foéruns e chats, utilizadas em atividades propostas aos estudantes. No Moodle, por
exemplo, o conteido das postagens nos féoruns e mensagens trocadas entre os usuarios,
bem como o autor de cada texto, sao gravadas em um banco de dados relacional. A partir
de uma consulta nesse banco, é possivel obter amostras de textos escritos pelos alunos.

Considerando as informagoes que podem ser obtidas a partir do banco de dados de
um AVA, o fluxo de identificagdo de grupos, conforme exibido na Figura 2, inicia-se com a
extragdo e armazenamento de dados em um banco de dados local para posterior uso pelo
modulo de classificagdo de tragos e pelo médulo de agrupamento. No primeiro médulo,

palavras dos textos sao utilizadas para a classificacdo dos tragos, sendo esse resultado
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armazenado em um banco de dados. A partir da classifica¢do, o segundo modulo, através

de Raciocinio Baseado em Casos, sugere formagdes de grupos.

extragao de b d
— anco de  g—_p-
dados (AVA) dados RBC — regras

’ T

formacéo de

processamento classificador
-—> grupos

texto Big Five

médulo de classificagéo de tracos médulo de agrupamento

Figura 2 — Funcionamento e Fluxo de dados

Além dos textos, o banco de dados também armazena outras informagoes sobre os
grupos, tais como desempenho, fornecido pelo professor e/ou capturado das plataformas
usadas para realizar alguma atividade colaborativa. Os tracos de personalidade dos mem-
bros do grupo e a nota do grupo em uma atividade colaborativa sao inseridos na base
de casos do RBC. Os casos sdao usados na extracao de regras para serem aplicadas na
formacao de novos grupos.

Assim que um novo grupo formado faz uma atividade colaborativa e sua nota se
torna disponivel, tais informacoes sdo armazenadas no banco de dados para realimentar
o médulo de agrupamento. Como o fluxo apresentado funciona de maneira dindmica e
ciclica, as interacoes entre alunos capturadas por meio das ferramentas de comunicagao
do AVA, devem gerar mais trocas de mensagens. Consequentemente, mais textos serao
coletados, permitindo ajustes na classificacdo de cada um dos tracos de personalidade,

bem como as revisao e atualizacao da base usada para sugestao de grupos.

3.2 Mobdulo de Classificacao de Tracos

A identificacao dos tragos de personalidade dos estudantes a partir dos textos coletados
é realizada em duas etapas. A primeira é o tratamento do texto. Os textos capturados
precisam de tratamento para extracao de métricas que indiquem caracteristicas do texto
e que podem ser usadas pelos algoritmos de aprendizagem de maquina na segunda etapa,
a detecgao dos tragos de personalidade. Assim, algumas partes de texto, como acentuagao

e pontuacgao, sao excluidas.
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O texto resultante é convertido em uma lista de palavras. Esse processamento é feito
usando a biblioteca NLTK do Python (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009), desenvolvida para
processamento de linguagem natural. Cada palavra da lista é associada a categorias de
palavras que indicam alguma caracteristica do texto. As categorias usadas sdo aquelas
do diciondrio interno do Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) (TAUSCZIK; PEN-
NEBAKER, 2010) que sao relacionadas a processos psicolégicos e cognitivos, como raiva,
tristeza e insight, cujo uso frequente em um texto escrito poderiam ser associadas aos
tragos de personalidade do Big Five (NETO; FERREIRA; FERNANDES, 2017).

A versao do dicionario escolhida para a categorizacao de palavras foi o Brazilian Por-
tuguese LIWC 2007 Dictionary de (FILHO; ALUISIO; PARDO, 2013). O dicionério
também tem categorias relacionadas a elementos de gramaética, como advérbios, prono-
mes, verbos e etc. Tais categorias foram desconsideradas por nao serem relevantes para
a classificacao dos tragos. FEntretanto, isso nao implica em desconsiderar também as
palavras, pois uma mesma palavra pode ser classificada em mais de uma categoria do
dicionario. O verbo gritar, por exemplo, estd na categoria verbo e também na catego-
ria raiva, sendo contabilizado em ambas. As categorias de palavras consideradas neste

trabalho sao apresentadas na Tabela 1.

Apos associar todas as palavras extraidas do texto as categorias do dicionario, é feita
a contagem de palavras que aparecem em cada categoria. A partir dessa contagem, a
frequéncia de cada categoria presente no texto é calculada. Assim, apds o processamento
do texto, obtém-se uma lista de categorias e respectivas frequéncias, que constituem a

entrada para o algoritmo de aprendizagem de maquina.

Todas as categorias de palavras utilizadas neste trabalho podem estar presentes no
discurso de qualquer pessoa, independente de suas caracteristicas. A categoria raiva, por
exemplo, tende a aparecer com alguma frequéncia quando a amostra de texto se torna
maior. Por outro lado, dados os comportamentos previstos de cada membro de um grupo,
de acordo com os escores de cada traco, espera-se que a frequéncia de cada categoria seja

mais expressiva para todo o grupo.

Palavras que expressam raiva, por exemplo, podem ser mais frequentes no discurso
de um individuo com alto grau de Extroversdao, pois tende a ser mais expressivo que
aqueles com baixo grau de Extroversao. Ainda considerando categorias que expressam
raiva, nota-se que o nimero de palavras agressivas tende a ser menor para individuos com

maior escore para o trago de Afabilidade, ja que este tende a ser amavel.

Assim, maior frequéncia em uma certa categoria poderia ser um fator para determinar
o trago de personalidade. A frequéncia é um valor normalizado no intervalo [0, 1], onde 0
indica auséncia de palavras da categoria e 1 significa que todas as palavras do texto foram
classificadas naquela categoria. Para cada um dos tracos, a saida sera a classificacao em
faixas de escore alto, médio ou baixo. A escolha do algoritmo para classificacao dos tragos

é descrita no Capitulo 5. A classificagao nos cinco tragos do Big Five pode entao ser usada
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Tabela 1 — Categorias de palavras do dicionario utilizadas.
Grupo Categoria Exemplo Descrigao
Processos social absorto, acasala, induzido Processo social
pscicologicos  friend vizinho, aliado, amigo Amigos
family avo, conjugal, filhos Familia
humans abandono, governo Humanos
affect abafado, comocao, errado Processos afetivos
negemo desconfortavel, ensurdecido Emocao negativa
anx aflito, desejo, abalado Ansiedade
anger aborrecer, agressivo Raiva
sad solenidade, acabado, triste Tristeza
posemo libertacao, aberto, feliz Emocao positiva
Processos cogmech abranda, confidvel, ensinei Processo cognitivo
cognitivos cause contaminado, aparente Causagao
insight assumido, consciente Compreensao intuitiva
certain afirmativo, atual, reveja Firme conviccao
discrep deveria, confundida, errado Discrepancia, desacordo
tentat talvez, provavel, acho Nao ¢ certo; experimental
inhib abrandar, parar, bloquear Inibicao
incl incluindo, e, com, mais Inclusao, abrangéncia
excl exceto, mas, excluido Exclusao, restricao
Processos percept observar, ouvir, sentir Processo percepcao
perceptivos hear grito, siléncio, falar Ouvir
feel sentir, tocar, aguado Sentir
see alvo, belo, avistar, olhar Ver
Processos bio abdomen, pulsar, flor Processo biologico
biolégicos body mao, junta, excregao Corpo
ingest agua, comer, prato, pizza Ingestao
health bercario, cancer, comprimido Satde
sexual beijo, lascivo, conchinha Sexual
Relatividade  relativ area, abertura, saida, fim Relacionado; dependente
space dentro, embaixo, alargador Espaco
time abrupto, tempo, até, fim Tempo
motion chegar, carro, ir, acenar Movimento
Preocupagoes achieve ganhar, adiantar, receber Realizacao, meta
pessoais home acamado, familia, almofada  Casa, lar
money abastado,auditor, moeda Dinheiro
leisure academia, atlético, filme Lazer
death assassino, cadaver, autopsia ~ Morte
relig alcorao, alma, deus, igreja Religiao
work advogado, trabalho, copia Trabalho
Fala/ filler bla, seila, tipo, sei Enchimento
Discurso nonfl aiai, ué, ah, ata Nonfluencies
assent aham, kkkk, legal Concordancia, aprovagao
Processo number segundo, cem, infinito Ntumeros
linguistico swear porra, merda, foda Palavroes
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para formagao de grupos.

3.3 Modbdulo de Agrupamento

Conforme a Figura 2, o médulo de formagao de grupos é constituido por um compo-
nente de Raciocinio Baseado em Casos (RBC) e outro de extragdo de regras de agrupa-
mento (regras) que sao empregados na formagao de novos grupos. Esse mddulo se utiliza
de informacoes sobre grupos de alunos que trabalharam anteriormente em atividades co-
laborativas. Tais informacoes sdo armazenadas na base de dados associando os tragos de
personalidade de cada aluno do grupo as métricas de desempenho do grupo resultantes
da sua avaliacao. De posse das métricas de grupo e perfil dos alunos da base de dados,
tal informacao é processada no RBC e passa a fazer parte da sua BC.

O Raciocinio Baseado em Casos auxilia na identificacdo da qualidade dos grupos sendo
formados, podendo, por exemplo, identificar grupos que precisam ser desfeitos para evitar
um desempenho ruim. A operacao ciclica do RBC contribui para a evolu¢ao da BC, devido
a adicao e atualizacdo de casos. Portanto, espera-se que a soluc¢do encontrada por meio
de consulta na BC seja mais precisa a medida que o ciclo de RBC ¢é executado.

Se por um lado a atualizacao da base e inclusdo de novos casos faz com que ela se
torne mais abrangente e precisa, por outro, a base de casos vai se tornando também cada
vez maior. Esse crescimento pode dificultar a busca por casos apropriados para formar
novos grupos. Por esse motivo, uma vez em posse da base de casos atualizada, inicia-se
dentro do médulo de agrupamento a extragao de regras para a formacao de novos grupos.

A mineracao das regras na base de casos é feita com o algoritmo Predictive Apriori
(SCHEFFER, 2001). O resultado da mineragao de regras na base de dados é um conjunto
de informagoes mais reduzido porém contendo as informagdes mais relevantes relacionadas
a formacao de grupos. Dessa forma, de posse da lista de regras extraidas pelo Apriori,
torna-se mais simples também a identificacao de grupos que tém maior chance de sucesso
ou fracasso de acordo com suas caracteristicas. A partir da lista de regras os grupos sao
formados no componente de formagao de grupos.

Apo6s agrupar todos os alunos de uma turma usando as regras que formam bons gru-
pos, as regras que apontam para desempenho ruim podem ser usadas para avaliar se ha
necessidade de desfazer ou modificar algum grupo. Por fim, os grupos formados voltam
para a base de dados e podem, apds serem avaliados, voltar para a BC no RBC. As estra-
tégias empregadas na implementacao do RBC dentro da proposta sao apresentadas nas
Subsecoes 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3.

3.3.1 Estrutura de um Caso

Um caso é formado por dois objetos, um representa o grupo e o outro, as métricas

de grupo. O grupo é representado por seus membros, entdao cada membro de um grupo



48 Capitulo 3. Formagdo de Grupos com o Modelo Big Five

é representado por um vetor de caracteristicas individuais relativas aos cinco tragos de
personalidade: Abertura (O), Conscienciosidade (C), Extroversao (E), Afabilidade (A) e
Neuroticismo (N). As métricas de grupo sdo compostas pelo tamanho do grupo, o prazo
para entrega da atividade e o desempenho. O prazo é representado por uma string que
indica o tempo maximo para entrega da atividade proposta. Foram considerados o valores
C e W. O primeiro indica que a tarefa deveria ser concluida durante a aula e o segundo
significa que foi dado um prazo de uma semana para conclusdo da tarefa. A estrutura do
caso na BC pode ser vista na Figura 3.

O desempenho é uma lista de atributos que permitem classificar os grupos como bons

ou ruins. Para tal classificagdo, consideram-se as seguintes métricas:

1 EC: Indica se todos os membros do grupo participam da solugdo e contribuem, de

forma significativa, para a solucao da atividade.
(d TC: Indica se o grupo conclui e entrega a atividade.
1 G: A nota do grupo atribuida pelo professor.

O I: E uma medida do nivel de comunicacio entre os membros do grupo. Assim, indica
se os membros do grupo interagem entre si utilizando alguma ferramenta de troca de
mensagens, em AVAs, ou face-a-face, em aula presencial e avaliado pelo professor.
Quanto menor a interacao do grupo, maior a chance de haver algum membro que

nao troca informacao com os demais.

CASO
GRUPO METRICAS
Tamanho
Aluno 1 Aluno n Prazo

: : cc

E E TC

A A G

N N |

Figura 3 — Estrutura do caso.
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3.3.2 Calculo da Similaridade entre Caso e Consulta

Como apresentado anteriormente, um caso neste trabalho é composto por mais de um
objeto e seus atributos, e nao apenas por uma lista de atributos, como se poderia esperar
em uma aplicagao convencional de RBC. Mais ainda, a quantidade de membros do grupo
e a lista de objetos do tipo aluno podem variar conforme o tamanho definido para os
grupos.

Considerando tais particularidades, o processo de cédlculo da similaridade entre caso
e consulta foi desenhado com alguns passos extras, a fim de considerar os dois objetos
que compoem o caso. Assim, calcula-se a Similaridade entre as Métricas de desempenho
dos grupos (SM) e a Similaridade entre os Grupos (SG). Entretanto, para se obter SG,
primeiro, é necessario selecionar qual individuo da consulta deve ser comparado com qual
individuo do caso. A sele¢do desses pares de individuos é descrita a seguir, dadas as

seguintes variaveis:

0 AL(O,C,E, A, N): membro de um grupo representado por uma lista de tragos de

personalidade
O G.= (ALy, ..., AL,) a lista dos n membros do grupo, onde ¢ indica caso na base
0 G, = (ALy, ..., AL,,), a lista de m membros do grupo, onde ¢ indica a consulta

O MAXgry a lista de similaridades entre os pares de alunos que retornam o maior

valor de similaridade

O MSO(O;, Oy): similaridade entre dois objetos.

Algoritmo: Selecao de pares de individuos
1. Calcule MSO(AL;, AL;), para cada AL, em G. e AL; em G,
2. Atribua a M AXgrpy o maior valor de MSO(AL;, AL;) encontrado
3. Exclua todos os valores de M.SO que envolvam AL; e AL;
4. Se ainda resta algum valor de M SO nao usado ou excluido, retorne ao passo 2

Como os tamanhos dos grupos G, e G, podem ser diferentes, pode ocorrer de algum
membro nao compor par para calcular a similaridade. Nesse caso, foram descartados no
passo 3. Apos a execucao dos quatro passos descritos acima, o valor final de SG é, entao,
computado calculando a média dos valores armazenados em M AXgrp;.

Um exemplo da execucao desses passos é mostrado na Figura 4, onde ambos os grupos
tém tamanho dois. Apéds calcular as similaridades entre todos os pares de alunos, seleciona

os maiores valores de similaridade, resultando em MAXgry = {0.9,0.8} e, por fim,
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aluno 1 (consulta)

aluno 2 (consulta)

aluno 1 (caso)
0.6

0.9
(a)

aluno 1 (caso)

aluno 2 (caso)
0.8

0.8

aluno 2 (caso)

aluno 1 (consulta) 86 0.8
aluno 2 (consulta) 0.9 88

(b)

aluno 1 (caso) aluno 2 (caso)

aluno 1 (consulta) &6 0.8

aluno 2 (consulta) 0.9 65
(c)

Figura 4 — Célculo da similaridade entre os grupos de caso e uma consulta. (a) Calcula a
similaridade entre todos os pares . (b) Seleciona a maior similaridade e exclui
as linhas com individuos envolvidos no cdlculo da similaridade selecionada. (c)
Seleciona o préximo maior disponivel.

retorna SG = (0.9 + 0.8)/2 = 0.85. Para esse exemplo, a similaridade entre os grupos ¢é
de 85%.

As métricas de desempenho de um grupo podem ser representadas por um vetor de
atributos numéricos, dado por M DG(EC,TC, G, I), permitindo usar diretamente a M SO
para calcular o valor de SM, a similaridade entre as métricas de desempenho do caso e

da consulta. Assim, o valor de SM é dado por MSO(MDG,., M DGq).

Se existirem valores para as métricas de grupo na consulta, com os valores de SG e
SM, a similaridade entre o caso e a consulta, S, é dada por S = (SG + SM)/2. Caso
contrario, se as métricas nao forem fornecidas na construcao da consulta, a similaridade
entre o caso e consulta serd dado por S = SG. A implementagdo do RBC neste trabalho
permite, ainda, a troca das fung¢oes empregadas no calculo da similaridade entre dois

objetos, conforme aquelas descritas no Capitulo 2.
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3.3.3 Etapas do RBC

De forma resumida, o processo de Raciocinio Baseado em Casos pode ser visto como
um ciclo envolvendo as tarefas de recuperacao, retiso, revisao e reten¢ao dos casos. Assim,
na tarefa de recuperacgao ocorre a busca por casos similares; no retso, as solugoes encon-
tradas sao adaptadas para os novos casos; na revisao, a solucao encontrada é avaliada
quanto a sua eficacia; e, na etapa de retencao, toma-se a decisao de incluir ou nao um
novo caso na base de casos ja existentes.

Nas abordagens envolvendo RBC, em geral, ha a definicao de quais elementos do caso
sao a descricao do problema e quais elementos sao a solucao para o problema descrito. No
entanto, como esta proposta foi desenvolvida buscando usar o conhecimento descrito nos
casos tanto para formar grupos quanto para avalia-los como bons ou nao, o que se define
como descri¢ao do problema e solugao, vai depender do cenario para o qual se busca uma
solucao.

Quando as consultas sdo feitas na base com o objetivo de formar grupos, a solugao é
a definicao das caracteristicas dos individuos que devem compor os grupos e a descri¢ao
do problema, as métricas de grupo. Ao avaliar um grupo ja formado, para o qual as
caracteristicas dos membros sdo conhecidas, estas compoem a descrigao do problema e as
métricas de grupos relacionadas ao seu desempenho compoe a solugao. A forma como o

RBC funciona é tratada nesta subsegao.

3.3.3.1 Recuperagao

Para recuperacao de casos devem ser fornecidos dados dos elementos da estrutura
de casos e, opcionalmente, limites minimos para cada métrica de grupo. Tais limites
funcionam como filtros para as consultas na BC. Por exemplo, se G = 0,6 e [ = 0,8
forem dados como limites na consulta, apenas os casos em que G > 0,6 e I > 0, 8 serao

recuperados.

3.3.3.2 Retso

Uma consulta recupera todos os casos similares observando os limites fornecidos na
consulta. A similaridade (S) entre cada um dos casos recuperados e a consulta é calculada.
Os casos mais similares sdo selecionados e aplicados na solugao do problema. Por exemplo,
se a consulta foi construida fornecendo somente os tracos de personalidade dos estudantes,
sem qualquer informagao sobre o desempenho do grupo, os casos similares recuperados
serao aqueles em que a formacao do grupo do caso mais se aproxima a formacao do grupo
da consulta.

Os casos mais similares retornados podem ser aplicados para estimar a possivel per-

formance do grupo da consulta. Essa abordagem permite prever se um grupo tem mais
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possibilidade de funcionar bem ou de falhar, antes mesmo que os estudantes sejam, de

fato, agrupados por meio da avaliacao das suas caracteristicas fornecidas na consulta.

3.3.3.3 Revisao

A revisao da solugao consiste no calculo do desempenho do grupo usando as métricas
EC: todos contribuem para a solugao, G: nota do grupo, I: nivel de interacao, usando
ferramentas de comunicacao ou face-a-face e T'C': conclusao da atividade proposta. Um
grupo ¢é classificado como BOM ou RUIM de acordo com o desempenho do grupo (DP)
dado por DP =04« EC +0.1xG+0.3% I+ 0.2+ TC, a média ponderada das métricas
de grupo. Assim, se DP > 0.5, o grupo é dito BOM, e RUIM, caso contrario.

Os pesos mais altos foram aplicados a EC' e I porque sdo as métricas que indicam
o quanto os membros do grupo estao interagindo para resolver a tarefa proposta. Essas
variaveis também podem apontar se a colaboragao estd ou nao acontecendo, mesmo que
o grupo receba uma nota alta, ja que elas indicam, por exemplo, quando ha algum aluno
isolado e que nao estd trabalhando com o grupo. TC' e GG também sao métricas que
ajudam a medir a qualidade do grupo. Portanto, além das métricas de interagao, para ser

um bom grupo, elas precisam alcancar uma nota satisfatoria e concluir a tarefa proposta.

3.3.3.4 Retencao

O funcionamento comum do RBC geralmente corta solucoes que nao sao classificadas
como boas solugoes na etapa de revisao. Nesta proposta, solugoes ruins sao tao uteis
quanto as boas. As soluc¢oes boas ajudam a formar novos grupos bons e as solugoes ruins
ajudam a identificar composi¢oes de grupo que podem nao ter sucesso. Por esse motivo,
grupos bons e ruins sao inseridos na BC na tarefa de retencao.

A maneira como um caso revisado e inserido no BC depende da combinag¢ao de alunos
que formam o grupo do caso. Se nao houver outro caso com essa combinaciao de carac-
teristicas de alunos na BC, o novo grupo e suas métricas de desempenho serao inseridos
na base como um novo caso. Se for uma combinacado que ja é representada por um caso
da BC, com o mesmo tamanho e os mesmos perfis dos membros que compdem o grupo,
as métricas de desempenho do caso revisado serao usadas para atualizar os valores das
métricas de caso da base.

Outros fatores além das caracteristicas dos individuos podem influenciar o desempenho
de um grupo. Assim, mesmo uma combinacao de individuos que, na maioria das vezes
produz bons resultados, pode nao funcionar bem. Ao combinar as métricas de grupo
resultantes de todas as vezes que uma dada combinagao de individuos trabalhou junto, o
valor das métricas de grupo do caso comegara a se aproximar do desempenho mais comum

ou esperado para aquele tipo de grupo.
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CAPITULO

Experimento 1: Deteccao de Tracos

Os tragos de personalidade podem ser identificados através de questionario, conforme
descrito no Capitulo 2. Entretanto, um dos objetivos deste trabalho foi utilizar textos
escritos para essa identificagdo, a fim de viabilizar a concep¢ao de uma ferramenta auto-
matica para deteccdo de tragos e que pudesse ser integrada em AVAs. Por outro lado,
para criar o modelo de aprendizagem, foi necessario utilizar o questionario para obter um
conjunto de treinamento para aprendizagem supervisionada. Como o questionario conti-
nha apenas questoes fechadas, foram introduzidas cinco questoes abertas, a fim de obter
texto escrito dos que responderam o questionario. Dessa forma, o questionario consistiu
de duas partes.

Alunos de diferentes niveis de ensino responderam ao questionario. Vale ressaltar que
a realizacio dos experimentos foi aprovada pelo Comité de Etica da UFU. O ndmero
do Certificado de Apresentacdo para Apreciacao Etica (CAAE) atribuido ao projeto foi
69342717.3.0000.5152. As segOes seguintes descrevem a obtengao do conjunto de treina-

mento e os resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizagem.

4.1 Questionario e Coleta de Textos

A coleta de textos escritos em Portugués e dados para calculo dos escores dos partici-
pantes em cada um dos cinco tragos de personalidade do Big Five foi feita por meio de um
questiondrio. A primeira parte do questionario era composta de perguntas do inventario
de 44 itens do Big Five, que avalia os cinco tragos de personalidade de forma eficiente e
flexivel (JOHN; SRIVASTAVA, 1999). A versao do questionario usada neste trabalho foi
traduzida para Portugués e sua validade foi testada no Brasil por (ANDRADE, 2008).
As perguntas do questionario e o traco de personalidade correspondente podem ser vistos
na Tabela 2.

As respostas dessa parte do questiondrio sdo dadas em escala Likert de 5 pontos a
fim de calcular o escore em cada traco. Cada uma das perguntas da Tabela 2 deveria ser

respondida com uma das seguintes op¢oes: Concordo totalmente, concordo parcialmente,
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Tabela 2 — Inventério de 44 itens em Portugués do Brasil.

Traco Polo Pergunta

Extroversao + E conversador, comunicativo.

Afabilidade - As vezes é frio e distante.

Afabilidade - Tende a ser critico com os outros.

Conscienciosidade + E minucioso, detalhista no trabalho.

Extroversao + E assertivo, nao teme expressar o que sente.

Conscienciosidade + Insiste até concluir a tarefa ou o trabalho.

Neuroticismo + E depressivo, triste.

Afabilidade + Gosta de cooperar com os outros.

Abertura + E original, tem sempre novas idéias.

Neuroticismo +  E temperamental, muda de humor facilmente.

Abertura +  E inventivo, criativo.

Extroversao - E reservado.

Abertura + Valoriza o artistico, o estético.

Neuroticismo - E emocionalmente estdvel, no se altera facilmente.

Afabilidade +  E prestativo e ajuda os outros.

Extroversao - E, as vezes, timido, inibido.

Conscienciosidade - Pode ser um tanto descuidado.

Afabilidade +  E amédvel, tem consideracao pelos outros.

Conscienciosidade - Tende a ser preguigoso.

Conscienciosidade + Faz as coisas com eficiéncia.

Neuroticismo - E relaxado, controla bem o estresse.

Conscienciosidade - E facilmente distraido.

Neuroticismo - Mantém-se calmo nas situagoes tensas.

Abertura - Prefere trabalho rotineiro.

Abertura +  E curioso sobre muitas coisas diferentes.

Extroversao + E socidvel, extrovertido.

Conscienciosidade ~ + B geralmente confidvel.

Afabilidade - E, as vezes, rude (grosseiro) com os outros.

Extroversao + E cheio de energia.

Afabilidade - Comeca discussoes, disputas com os outros.

Conscienciosidade ~ +  E um trabalhador de confianca.

Conscienciosidade ~ +  Faz planos e os segue a risca.

Abertura +  Tem uma imaginacao fértil.

Neuroticismo + Fica tenso com frequéncia.

Abertura + E engenhoso, alguém que gosta de analisar
profundamente as coisas.

Neuroticismo + Fica nervoso facilmente.

Extroversao + Gera muito entusiasmo.

Conscienciosidade - Tende a ser desorganizado.

Abertura + Gosta de refletir, brincar com as ideias

Afabilidade +  Tem capacidade de perdoar, perdoa facil.

Neuroticismo + Preocupa-se muito com tudo.

Extroversao - Tende a ser quieto, calado.

Abertura - Tem poucos interesses artisticos.

Abertura + E sofisticado em artes, musica ou literatura.
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neutro, discordo parcialmente e discordo totalmente. Se a relacao entre pergunta e trago é
positiva (polo +), a pontuagao atribuida serd 4 para concordo totalmente, 3 para concordo
parcialmente, 2 para neutro, 1 para discordo parcialmente e 0 para discordo totalmente.

Se a relagdo é negativa (polo -), concordar com a afirmagcao significa diminuir o valor
do escore naquele traco. Assim, a pontuagao atribuida é o inverso do polo positivo, ou seja
0 para concordo totalmente, 1 para concordo parcialmente e assim por diante. Usando as

pontuagoes das respostas, o escore em cada trago é dado pela Eq. (9).

Escore =

= )

onde p; ¢ a pontuacao da resposta ao i-ésimo item e n é o nimero de itens relativos ao
traco.

A segunda parte do questionario é constituida de cinco cendrios nos quais o aluno
deveria descrever ou dar exemplos da sua possivel resposta ou reacao em cada um deles.
Os participantes foram orientados a pensar em sua interacao com seus amigos ou colegas
de turma para responder as perguntas. Dessa forma, foi obtida uma base de textos com
linguagem proxima aquela que os alunos utilizam em suas conversas nas ferramentas de

comunicacao em AVAs. As perguntas foram as seguintes:

1. O que vocé geralmente fala ao iniciar uma conversa com seus(suas) amigos(as)?

Deixe alguns exemplos do que vocé escreve para puxar assunto.

2. Seu(sua) amigo(a) marca um compromisso com vocé e nao avisa nem aparece. Des-
creva como se sente e o que faz nessa situacao. Deixe exemplos do que falaria ao

conversar com ele(a) depois do que aconteceu.

3. O prazo de entrega do seu trabalho esta bem proximo e vocé ainda tem detalhes
para acertar. Um(a) colega te envia uma mensagem pedindo ajuda para concluir o

dele(a). Escreva abaixo suas respostas mais comum nessa situagao.

4. Imagine que vocé recebeu a tarefa de entrar em contato com algumas pessoas des-
conhecidas. Vocé vai ter que conversar com elas para coletar informacoes. Descreva

como vocé se sentiria executando tal tarefa.

5. Tente se lembrar de quando fez algum trabalho ou tarefa que envolvia um assunto
que vocé que nunca tinha visto e, por isso, precisou aprender mais para concluir.

Escreva o que achou de se envolver nesse tipo de tarefa.

Alunos de pés-graduacao, graduacao e ensino médio técnico foram convidados a res-
ponder ao questionario. Alunos de pés-graduacao que decidiram responder ao questionario
estavam cursando pos-graduagao em Engenharia de Software na Faculdade Pitagoras de
Uberlandia ou eram alunos dos programas de mestrado e doutorado da Faculdade de
Computacao na Universidade Federal de Uberlandia (UFU).
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Os alunos de graduacao estavam matriculados nas disciplinas de Gestao de Processo
do Centro Universitario do Tridngulo (Unitri) e nas disciplinas de Andlise Financeira,
Financas de Curto Prazo e Dados e Informag¢des Empresariais, da Faculdade de Gestao e
Negocios da UFU. Os alunos de ensino médio técnico, convidados a participar, estavam
matriculados nas disciplinas de Engenharia de Software e Loégica de Programacao do

Instituto Federal Goiano - Campus Campos Belos.

A resposta ao questionario foi facultativa. Um total de 236 alunos, com idade entre
15 e 56 anos, responderam ao questionario, sendo 106 do sexo feminino e 130 do sexo
masculino. Destes, 35 eram alunos do ensino médio técnico em Informéatica, 173 alunos
em nivel de graduacao (concluida ou néo) e 28 alunos em nivel de pés-graduagao (concluida
ou nao).

Para cada aluno, as respostas dadas a essas cinco perguntas foram agrupadas como
um tunico texto para formar a base. Como a orientacao para responder essas perguntas
foi escrever da mesma forma que fazem no dia a dia, os textos capturados foram curtos.
Os textos fornecidos tinham entre 14 e 570 palavras, com média de aproximadamente 82

palavras por texto.

O escore computado a partir das respostas ao questionario ¢ uma porcentagem que
indica a proximidade do individuo com o polo positivo de cada traco. Para o traco de
Extroversao, por exemplo, quanto mais préximo de 100% for o escore, mais caracteristi-
cas de uma pessoa extrovertida o respondente deve apresentar. Considerando o mesmo
traco, quanto mais proximo de 0%, deve apresentar mais caracteristicas de uma pessoa

introvertida.

Aqueles que atingem escores proximos a 50% e, portanto, tendem a apresentar ca-
racteristicas de ambos os extremos, nao podem ser classificados em um dos polos de um
determinado trago. No entanto, nao ha definigdes para escores alto (A), médio (M) e
baixo (B). Assim as faixas de porcentagem para A, M e B foram definidas com base nas
perguntas do questionario. Alunos classificados com escore A, para algum traco, foram
aqueles cujas respostas resultaram em uma porcentagem maior que 62,5%. Isso signi-
fica que a maioria de suas respostas correspondiam a pontuagoes altas na escala adotada
para o questionario. Na faixa B, foram classificados aqueles com porcentagem menor que
38,5%, ou seja, a maioria das suas respostas resultaram em pontuacao baixa no traco.
Finalmente, a faixa M corresponde ao intervalo entre os dois valores anteriores, isto é,

escores maiores ou iguais a 38,5% e menores ou iguais a 62,2%.

A partir da classificacao dos alunos nas trés faixas de escore, foi possivel observar que,
em relagdo as suas caracteristicas, a maioria atingiu escores médios ou altos (A ou M)
nos tragos de Afabilidade, Abertura e Conscienciosidade. Para os tracos Neuroticismo e
Extroversao, foram encontrados individuos nos dois extremos (A e B), contudo a maioria
dos individuos obteve escore médio (M) nesses tragos, como pode ser observado na Tabela
3.
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Tabela 3 — Numero de alunos em cada uma das faixas de escore.

Escore A M B
Extroversao 73 123 40
Afabilidade 111 118 7
Abertura 116 114 6
Concienciosidade 121 106 9
Neuroticismo 54 103 79

4.2 Predicao dos Tracos de Personalidade

Com os dados coletados do experimento anterior, formou-se a base de treinamento
para os algoritmos de aprendizagem de méaquina. Os textos coletados com o questio-
nario passaram pelo tratamento para entao determinar as frequéncias de cada categoria
de palavras. Com essas frequéncias, os experimentos de classificacdo dos tragos foram
conduzidos, utilizando a ferramenta Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2016).

Como o questionario devolve o valor em cada trago como porcentagem (um valor
entre 0 e 1), os primeiros algoritmos testados foram aqueles capazes de devolver um valor
numérico como escore em cada traco. Dentre aqueles os algoritmos capazes de lidar com
saida numérica no Weka, foram testados Locally Weighted Learning (LWL), Sequential
Minimal Optimization (SMO), Regressao Linear (RL), Radial Basis Function (RBF),
Multilayer Perceptron (MLP), M5P, Fast Decision Tree Learner (REPTree) e Gaussian
Process (GP). Como o valor devolvido pelas fungoes sao valores continuos, para avalid-los
na tarefa de classificar o aluno nas faixas de escore alto, médio ou baixo, os valores de
porcentagem devolvidos pelos algoritmos foram convertidos para os valores de A, M e B.
A Tabela 4 apresenta os algoritmos (Alg) que mostraram os melhores resultados para cada
um dos tragos de personalidade (TP): Abertura (O), Conscienciosidade (C), Extroversao
(E), Afabilidade (A) e Neuroticismo (N).

As métricas usadas na avaliacdo dos algoritmos foram a taxa de acertos (Precis),
porcentagem dos valores total de amostras da classe que foram classificados corretamente
(VR), e porcentagem dos valores previsto em uma classe que realmente pertenciam a classe
(VP). Para um dado algoritmo, se o VP_ B=0%, significa que o algoritmo nao classificou
nenhuma amostra como B, e portanto, a porcentagem de valores corretos previstos como
B ficou zerada. Se VR__B=0%, o algoritmo pode ter classificado alguma amostra como
B, mas nenhuma delas eram de fato B, ou seja, nenhuma amostra B real foi classificada

corretamente como B.

Para cada traco, foram selecionados para compor a Tabela 4 os algoritmos com os
quais foi possivel atingir a maior precisao ou melhores VP e PR. Para Extroversao e
Neuroticismo, s6 ha uma entrada, pois os melhores algoritmos considerando todas as
métricas foram também os de maior precisao. Assim, de acordo com os resultados, M5P e

SMO sao melhores para prever os valores de Extroversao e Neuroticismo, respectivamente.
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Tabela 4 — Resultados obtidos com os algoritmos que devolvem saidas continuas.

Alg TP Precis VR_A VR_B VR M VP_A VP_M VP_B

1 LWL O 5720% 94,74% 0,00%  9.28% 57,53% 52,04%  0,00%
2 RBF O 5127% 6391% 16,67% 36,08% 57,82% 42,68%  14,29%
3 GP  C  62,71% 76,92%  0,00%  4524% 68,75% 50,00%  0,00%
4 MLP C 5636% 6853% 11,11% 4048% 66,67% 42,50% 11,11%
5 M5P  E  5254% 2222%  500%  90,43%  60,00% 51,49%  50,00%
6 MLP A 59,75% 100,00% 0,00%  2.22%  59,40% 100,00%  0,00%
7 M5P A 57,63% 67.63% 14,29%  45,56%  63,95%  46,59%  100,00%
8 SMO N 4322% 18,75% 26,58%  74,19% 41,38% 42,07%  48,84%

Para os demais tragos, os algoritmos de maior precisao (Entradas 1, 3 e 6 da Tabela
4) nao foram capazes de se ajustarem para prever valores de porcentagens na faixa de
escore B. Nesse caso, nao foram considerados boas op¢oes. Ainda que com precisdo um
pouco menor, os algoritmos 2, 4 e 7 foram melhores. Assim, para classificar tragos a partir
de textos escritos, as melhores opg¢oes, de acordo com os experimentos, foram RBF para
Abertura, MLP para Conscienciosidade e M5P para Afabilidade.

Os valores das métricas apresentadas sao resultado da média obtida das execugoes
usando o método de divisao da amostra leave one out. Com esse método, um exemplo é
separado para teste e os demais para treinamento, e o processo se repete até que todos os
exemplos da base tenham sido usados como teste. E um método de custo alto computa-
cional, considerando que houve uma execugao para cada aluno na base. Por outro lado,
como a base era pequena (236 alunos) nao foi tao custoso e gerou valores de taxa de erro

e, por consequéncia de precisao, menos tendenciosos.

Os experimentos com os algoritmos de classificacao também foram conduzidos usando
a mesma estratégia de divisao da base. Para esse segundo experimento foram selecionados
os algoritmos, da ferramenta Weka, capazes de lidar com entradas numéricas (as frequén-
cias nas categorias de palavras) e devolver uma das trés classes de escore para cada trago

de personalidade.

As fungbes do Weka que implementam algoritmos de classificagdo (Alg) usados foram:
as redes neurais RBFClassifier (RBFCI), RBFNetwork (RBFNet) e MLP, as drvores de
decisao REPTree, J48 e Random Forest (RF), e também os algoritmos SMO, LWL, Naive
Bayes (NB) e Regressao Logistica. As métricas de avaliagao dos algoritmos sdo as mesmas

do experimento anterior. Os resultados sao apresentados na Tabela 5.

Para o trago de Extroversao (E), o algoritmo Random Forest obteve maior precisao e
foi também melhor classificado, considerando as demais métricas. Para os demais tragos,
os algoritmos que atingiram maior precisao nao foram capazes de se ajustarem para prever
as trés classes possiveis. Para os algoritmos das entradas 1, 3 e 6 da Tabela 5, os valores
obtidos para VR__B e VP__B foram iguais a zero. Ja o algoritmo da entrada 8 nao conse-

guiu prever a classe A. Nesses casos, de acordo com os resultados, os melhores algoritmos
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Tabela 5 — Resultados obtidos com os algoritmos de classificacao para 3 classes de escores.

Alg TP Precis VR_A VR_B VR_M VP_A VP_M VP_B

1 LWL O 5381% 75,19% 0,000  27,84% 57,14%  44,26%  0,00%
2 MLP O 4534% 56,39% 16,67%  31,96%  52,08%  34,07%  100,00%
3 REPTree C 59,75% 91,61% 0,00% 11,90% 61,50% 43,48%  0,00%
4 RBFNet C 5508% 71,33% 11,11% 32,14% 63,35%  38,03%  25,00%
5 RF E  4958% 33,33% 15,00%  73,04%  42,19%  54,55%  33,33%
6 RBFCI A 59,75% 78,42% 0,004  35,56%  63,37%  50,00%  0,00%
7 NB A 54,66% 6547% 14,29%  41,11%  61,90%  47,44%  9,09%
8 LWL N 44,07% 0,00% 17,72%  96,77%  0,00%  42,25%  66,67%
9 J48 N 3941% 20,31% 44,30%  48,39%  25,00%  42,86%  44,30%

seriam MLP para Abertura, RBFNet para Conscienciosidade, NB para Afabilidade e J48
para Neuroticismo.

Em ambos os experimentos, todos os algoritmos foram testados com a configuracao
padrao do Weka (sem alteragdo dos pardmetros) e variando os pardmetros disponiveis
na ferramenta. Por exemplo, para MLP, o experimento foi repetido variando os valores
da taxa de aprendizagem e quantidade de camadas escondidas da rede. Para o SMO e
LWL, que permitem trocar os algoritmos usados internamente no calculo dos pesos, por
exemplo, foram executados trocando tais fungoes também.

Para a maioria dos tragos, o uso de um algoritmo que classificava cada aluno em uma
das faixas de escore, independente dos parametros escolhidos, gerou resultados piores do
que algoritmos que retornavam a porcentagem no trago. Comparando com o primeiro
experimento, os resultados para Extroversao e Neuroticismo foram ainda piores, conside-
rando o valor da precisao atingida pelo melhor algoritmo selecionado. Para o uso proposto
neste trabalho, os algoritmos capazes de retornarem a porcentagem como um valor con-
tinuo parecem ser melhores op¢oes, se comparados aqueles que retornaram as classes A,
M e B.

4.3 Discussao dos Resultados

A partir das respostas ao questionario, observou-se que os alunos participantes tinham
perfil médio ou alto para trés dos tracos de personalidade do modelo Big Five. O fato de
nao haver muitos individuos com escore baixo para Abertura e Conscienciosidade pode
ser explicado pelo grau de formacao académica dos participantes. Dificilmente, alguém
que nao tenha interesse em obter novos conhecimentos, procuraria por mais formacao.

Além disso, é natural que pessoas com mais tendéncia ao planejamento, caracteristica
do trago de Conscienciosidade, procurem por cursos das areas que envolvem gestao de
negdbcios e tecnologia da informacao. Essas sao areas nas quais o profissional geralmente
precisa, além da capacidade de organizacao e planejamento, também de interesse por

novidades (caracteristica do trago de Abertura).
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O fato da amostra de participantes nao ser balanceada, dificultou o ajuste dos algo-
ritmos de aprendizagem para prever tais tragos. Como nao haviam muitos individuos
com escore baixo para Afabilidade, Conscienciosidade e Abertura, se nenhum aluno for
classificado como baixo, a taxa de acerto sera alta ja que a chance de errar serd menor.
O mesmo ocorreu com o trago de Neuroticismo, para o qual havia mais exemplos de alu-
nos com escore médio nos dados coletados. Assim, se nenhum aluno for classificado com
escore alto, a taxa de acerto também pode ser alta, ainda que o algoritmo nao tenha se

ajustado para prever escore alto.

Devido a essas caracteristicas da base, a escolha do algoritmo mais adequado para
prever cada traco levou em consideracao, além a acuracia, outras métricas que ajudaram
a avaliar a qualidade do algoritmo também foram consideradas. Dessa forma, em alguns
casos, o algoritmo de maior acuracia foi descartado em favor de outro que se ajustou

melhor aos dados, considerando todas as métricas avaliadas.

Para os cinco tracos de personalidade, ao considerar as trés faixas de porcentagem, A,
M e B, nenhum resultado apresentando alta taxa de acerto foi encontrado. No entanto,
para a maioria dos tracos, os melhores algoritmos selecionados obtiveram acuracia maior
que 50%. A tnica excecao foi o traco de Neuroticismo cuja maior acuracia encontrada foi
abaixo de 50%.

Como as métricas extraidas do texto se referem a frequéncia de cada uma das catego-
rias de palavras do dicionario adotado, ha a possibilidade de interferéncia de um trago no
outro. Por exemplo, se uma dada categoria é muito frequente para o traco de Extroversao,
se todos os individuos extrovertidos da amostra forem também muito conscienciosos, essa

categoria serda também contada com alta frequéncia no traco de Conscienciosidade.

Se a amostra for suficientemente abrangente em relacao as caracteristicas dos alunos,
espera-se que as frequéncias das categorias associadas aos tragos mais significativos do
individuo sejam maiores. Além disso, se o volume de texto capturado de cada aluno for
suficientemente grande, as palavras mais caracteristicas do vocabulario do aluno vao dar

mais peso para uma ou outra categoria.

Além de capturar mais texto, para melhorar a capacidade dos algoritmos de prever
cada um dos tracos outra alternativa que deve ser considerado é o acréscimo de outras
métricas que poderiam ajudar a identificar o perfil. Como o volume de atributos extraidos
do texto ja é muito alto, uma avaliacao de quais atributos sdo realmente importante para
classificar cada trago poderia melhorar a qualidade da predicao. Por exemplo, incluir uma

etapa de selecao de atributos antes de treinar os algoritmos.

Algumas dificuldades foram encontradas nos experimentos conduzidos para selecionar
um algoritmo de aprendizagem de maquina para prever os tracos por meio do texto.
No entanto, como observado, essas dificuldades podem ser minimizadas, por exemplo,
capturando maior volume de texto, capturando texto de alunos dos perfis menos frequentes

na base atual, e aplicando alguma estratégia de selecao de atributos. Portanto, ainda ha



4.3. Discussdo dos Resultados 61

alternativas a serem empregadas na melhora da qualidade da previsao permitindo, assim
a construcao do modelo de classificagao automatica dos tragos de personalidade a partir
de texto. Uma vez desenvolvido, tal modelo pode ser integrado a AVAs e disponibilizado

para professores e tutores como ferramenta para conhecer melhor os alunos.
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CAPITULO

Experimento 2: Formacao de Grupos

O Capitulo 4 demonstrou a viabilidade de classificar tragos de personalidade a partir
de textos escritos e um dos objetivos é o uso dessa classificacao na formagao de grupo.
Assim, neste capitulo sao apresentados e discutidos os experimentos conduzidos em relacao
a formacao de grupos. Na Secao 5.1 sdo descritos os experimentos para a formacao da
base de casos, a avaliacdo da base para formacao de grupos estd na Se¢ao 5.2, e o quanto
a base pode ser considerada abrangente para formar grupos na Se¢do 5.3. A Secao 5.4
mostra os experimentos envolvendo o uso de regras de associagao na formagao e avaliagao

de grupos. A discussao dos resultados é apresentada na Secao 5.5.

5.1 Construcao da Base de Casos

Os dados para a base inicial de casos do RBC foram coletados de grupos de alunos em
atividades colaborativas, que frequentavam 4 turmas no segundo semestre de 2017. Apesar
da participacdo na atividade ter sido obrigatéria por fazerem parte da programacao de
cada disciplina, nem todos os alunos responderam ao questionario, ja que era facultativo.
Por isso, nao foi possivel determinar os tracos de alguns alunos. Os grupos foram avaliados
de acordo com as métricas (EC, TC, G e I) definidas no Capitulo 3.

A atividade avaliativa proposta pelo professor e a coleta dos dados foram diferentes
entre as turmas, bem como os tamanhos dos grupos, mas contendo todos 5 alunos, no
maximo. Em todas as turmas, a escolha dos membros de grupos foi uma decisao dos
proprios alunos. Os dados coletados em cada turma sao descritos nas tabelas que se
seguem.

A primeira turma era de alunos do curso Técnico em Informatica para Web do Instituto
Federal Goiano - Campus Campos Belos. A atividade proposta pelo professor consistia
de 6 questoes para reforcar e testar os conhecimentos na disciplina de Engenharia de
Software. Todas as questoes deveriam ser respondidas no horario de aula e sem consulta,
trocando informagcdes apenas com os colegas de grupo. Com excecao de um grupo com 2

alunos, todos os demais eram formados por 3 alunos.
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As atividades deveriam ser concluidas usando a ferramenta de escrita compartilhada
do Google Drive (Documentos Google). Como a ferramenta armazena logs de altera¢ao
dos documentos, o histérico de revisao foi usado para verificar se todos participaram da
atividade de forma significativa, seja respondendo as questoes ou corrigindo e revisando a
resposta do colega. O documento também foi usado para verificar quais grupos concluiram
ou nao a tarefa.

Nao foi possivel capturar as conversas dos alunos pois o Documentos Google nao ar-
mazenam bate-papos que ocorrem quando todos estao visualizando o documento, simul-
taneamente. No entanto, de acordo com o relato do professor, todos os alunos estavam,
preferencialmente, trocando informacgoes por meio do bate-papo enquanto respondiam as

questoes propostas. Os dados coletados nessa turma sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Dados dos grupos da Turma 1.

Grupo TC I G EC O C E A N
1 1 1 067 1 M M M M A
M A M A B

M A A A A

2 1 1073 1 B A A M A
A A A M A

M A A M M

3 0 1 03r 0 M A A A M
M A MM M

M M M A M

4 1 1 053 1 A A A A B
A A A A M

A A A A M

5 1 1 08 1 M M A M B
A A MM B

M B M M B

6 1 1 050 1 A A A M A
M B A M A

7 1 1060 1 A A M M B
A M A A M

M M M A B

8 1 1050 1 M M A M A
B A MM B

M M A M A

A Turma 2 era constituida de alunos da disciplina de Analise Financeira da Faculdade
de Gestao e Negbcios da Universidade Federal de Uberlandia (FAGEN - UFU). Nesta
turma, a atividade aplicada pelo professor era composta por 12 questoes relacionadas a
aplicagao pratica dos conhecimentos da disciplina, como calculo de balango patrimonial.
Os grupos formados tinham de 3 a 5 alunos. A tnica excec¢ao foi um aluno que fez a

atividade sozinho.
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Como na Turma 1, os alunos tiveram que responder as questdes usando a ferramenta
Documentos Google. Assim, a avaliagdo quanto a conclusao da tarefa (TC) e trabalho em
conjunto (EC), foi feita da mesma forma que na Turma 1, ou seja, analisando o histérico
de revisao dessa ferramenta. Ao contrario do que ocorreu na Turma 1, todos os grupos
que entregaram a tarefa receberam nota maxima, caso contrario, tiveram nota zero.

Todos os grupos tiveram prazo de uma semana para concluir a atividade e, portanto,
foi realizada em horério extra-sala, nao permitindo ao professor observar as interagoes
nos grupos. Assim, a comunicagao nos grupos (I) foi observada por meio dos comentarios
deixados no documento. Os dados coletados na Turma 2 sao apresentados na Tabela 7,

onde escore com valor -’ significa a auséncia de respostas no questionario Big Five.

Tabela 7 — Dados dos grupos da Turma 2.

Grupo TC I G EC O C E A N
9 1 03 1 0 A M M M A
A A M A A
M M M A M
M A M M M
10 1 03 1 0 - - - - -
M A M M A
M M M M M
M A A A B
11 1 05 1 0O M A A M B
A B M A A
A A M A B
A A M A A
12 1 05 1 1 A MM A M
A B B B M
A A M A M
13 0O 03 0 0 - - - - -

o
=
>
=z
=

=\
=Z|
=
=\

14 0 0O 0 0

Os alunos da Turma 3 estavam matriculados na disciplina de Dados e Informagoes
Empresariais da FAGEN - UFU. A atividade proposta pelo professor era composta de
questoes relacionadas ao contetdo da disciplina e deveriam ser realizadas durante o pe-
riodo de aula e sem consulta. Os alunos deveriam resolver a atividade somente com a
ajuda dos alunos do grupo, que era composto de no maximo 5 alunos. Nessa turma, ne-
nhuma ferramenta de escrita compartilhada foi utilizada e todos os valores das métricas
foram obtidos de relatorio enviado pelo professor.

De acordo com o relatério, todos os grupos cumpriram o prazo definido (TC) e contri-
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buiram para a atividade (EC), recebendo notas maximas. Por outro lado, de acordo com
as observagoes do professor e feedback dos alunos, em alguns grupos a interagao por meio
de conversa nao foi satisfatéria. Alguns membros, por exemplo, ndo compartilharam as
opinioes e se limitaram a resolver a respectiva parte da atividade. Os dados coletados

nessa turma sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Dados dos grupos da Turma 3.

Grupo TC I G EC O C E A N
15 1 08 1 1 A A M A M
A M M A M
A M M M M
M M A M A
16 1 08 1 1 M B A A A
M B A M A
A M A A M
17 1 08 1 1 M A M M A
M M A A M
18 1 08 1 1 M M A M A
M A M A M
M M M M M
A B M A A
M M M A B
19 1 1 1 1 A A A A B
M M M A B
B A A A B
M B A A M
M B A A M
20 1 06 1 1 M M A A A
A B M B B
A M A M A
M B A A

Alunos da disciplina de Gestao da Qualidade de Processo do curso de pés graduacao
em Engenharia de Software da Unitri formaram a Turma 4. A atividade consistia em
responder 4 questoes tedricas relacionadas a processo de gestao e auditoria no desenvol-
vimento de software, que foi atribuida aos alunos através do AVA Moodle e cujo prazo de
entrega era o horario de aula.

Além de entregar as respostas das atividades, também tiveram que discutir as possiveis
solugbes nos chats e féruns do Moodle. A avaliagdo quanto a interagao (I), entrega da

atividade completa (TC), contribuigao de todos os membros (EC) e a nota atribuida pelo
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professor (G) foi obtida do banco de dados do Moodle. Os dados coletados na Turma 4

sao exibidos na Tabela 9.

Tabela 9 — Dados dos grupos da Turma 4.

Grupo TC 1 G EC O C E A N
21 1 06 059 0 A A A A B
M M B M A
A A M M M
22 1 053 064 0 M A M A B
A A M A B
A A A M B
23 1 067 069 0 M M M M B
A A M M A
M A A A B
24 1 067 066 1 M A M A B
A A M M B
M A B M A

25 1 04 073 1 - -

O experimento com as quatro turmas permitiu concluir que tamanho do grupo e prazo

de entrega influenciam de maneira significativa a qualidade do grupo, escore M para

Neuroticismo negativo para colaboracao, escore A para Abertura induz ao engajamento,

combinar escores M para Neuroticismo e A para Abertura contribui para finalizacao da

atividade, escores A, B e M para Conscienciosidade combinados conduzem a étima itera-

¢ao. Estas sdo apenas algumas conclusoes baseadas nas seguintes observagoes:

0 Em relacao as caracteristicas dos grupos e ao desempenho, a maioria das combina-

¢oes obteve bons resultados.

Em relacao a colaboracao, o resultado nao foi bom quando o prazo para entrega era

muito longo.

Apenas o grupo de 3 componentes da Turma 2 interagiu e trabalhou junto, quando

o prazo era de uma semana.

Nos demais grupos, quando o prazo era menor, os grupos com mais de 3 membros

apresentaram desempenho satisfatorio em relagao as colaboragao e interacgao.

Em grupos com mais de trés membros, prazo longo nao implicou em grupo bem

sucedido, independente das caracteristicas dos membros.

Quando o prazo foi menor, as caracteristicas dos individuos podem ter influenciado
as interacoes. Os grupos da Turma 1 eram principalmente formados por alunos com

escores A e M em todos os tracos, exceto Neuroticismo.
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O tnico grupo (grupo 3) da Turma 1 em que os alunos nao interagiram, os mem-
bros apresentaram escore M para Neuroticismo e, além disso, um dos membros nao
participou da atividade. Isso sugere que ter individuos com escore A ou B em

Neuroticismo é positivo para a colaboragcao.

Na Turma 2, em que praticamente todos os grupos nao tiveram sucesso, o Uinico
grupo bem sucedido foi aquele em que todos tinham escore M para Neuroticismo e
A para Abertura (grupo 12). Abertura alta pode aumentar o grau de engajamento
dos individuos, especialmente se a atividade for interessante e conduzir a novos

conhecimentos.

Na Turma 3, os grupos nao eram formados apenas de alunos com escore M para

Neuroticismo, que parece ter influéncia negativa na interacao.

Os membros do grupo 19 apresentaram escores A, M e B para Conscienciosidade,

tendo esse grupo apresentado o maior nivel de interacgao.

A falta de colaboracao influenciou a nota de todos os grupos. Entretanto, na Turma
4, apesar dos grupos terem atingido nota satisfatoria, nem todos os membros par-
ticiparam da atividade ou interagiram. Assim, nao podem ser considerados bons

grupos do ponto de vista da colaboragao.

O grupo 22 foi ruim em relagao a colaboracao, tendo todos os membros escore B

para Neuroticismo.

O grupo 5 tem a mesma combinacao em relagdo ao Neuroticismo, além de bom grupo
em relagdo a interacao, foi aquele que obteve maior nota na Turma 1. A principal
diferenca entre os grupos 5 e 22 é o traco de Conscienciosidade. Os grupo 5 e 19
eram semelhantes, com escores A, M e B nesse trago. A distribuicao dos individuos
com escores diferentes para esse traco no grupo faz com que existam alunos mais
focados e com maior capacidade de improvisacao, produzindo as melhores solugoes

apos as interagoes.

5.2 Formacao de Grupos com RBC

O experimento de formacao de grupos usando o RBC foi conduzido na turma de Dados

e Informacgoes Empresariais da FAGEN - UFU. Apoés fazer uma atividade em grupo, onde

os alunos puderam escolher os membros dos grupos, o professor propos outras 3 atividades,

mas, dessa vez, usando um critério de agrupamento. Os grupos foram formados a partir de

sugestoes resultantes de consultas ao RBC proposto neste trabalho. Todas as atividades

foram realizadas em sala de aula e sem o uso de um AVA.
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Os experimentos considerando os grupos apresentados nesta se¢ao foram todos condu-
zidos na mesma turma e pelo mesmo professor. A elaboragao das atividades aplicadas e
a forma como os grupos foram avaliados foram deixadas a critério do professor da turma.
A intencao foi interferir de forma menos invasiva possivel no planejamento da disciplina
e na rotina dos alunos. O professor elaborou o relatério do qual foram coletadas as in-
formacoes sobre desempenho do grupo. Nenhuma entrevista estruturada ou formulério

foram solicitados ao professor.

5.2.1 Sugestao de Agrupamento

O perfil de cada aluno da turma foi usado para montar uma consulta com os seguintes
pardmetros: nota maior que 60% da nota total (G>0,6), interagdo entre os alunos maior
que 50% (I>0,5) e todos participaram da solugdo (EC=1). Os casos recuperados que
atendiam as trés restrigoes foram ordenados pelo grau de similaridade com as caracteris-
ticas do aluno da consulta. Os grupos foram formados inserindo no mesmo grupo aqueles
alunos cujas caracteristicas eram mais similares ao mesmo caso da base.

Os grupos de alunos criados a partir das consultas foram usados como sugestoes de
agrupamento pelo professor. Na Tabela 10, a coluna “Grupo” identifica os grupos suge-
ridos. Alguns alunos nao constavam da lista entregue pelo professor, assim foram identi-
ficados como “Sem Grupo”. Para cada aluno, os escores dos cinco tracos do Big Five sao
exibidos nas colunas O, C, E, A e N. A ultima coluna indica o caso mais similar a cada
aluno, usado para agrupé-los no mesmo grupo. Cada caso corresponde a um grupo das
Tabelas 6, 7, 8 e 9.

Em relacao aos resultados apresentados na Tabela 10, as seguintes observagoes foram

feitas:

(1 Nos grupos C, E e H que correspondem aos casos 7, 15 e 19, respectivamente, foi

observado que os tracos dos membros do grupo e do caso eram bem préoximos.
( Nos demais grupos, A, B, D, F e G, nao se verificou a observacao do item anterior.

( Alguns grupos apresentaram os padroes dos bons grupos observados nos experimen-

tos da Secao 5.1.

d Exceto pelo grupo F, nao ocorreu grupo tendo todos os individuos com escore M

para Neuroticismo.

(d Na maioria dos grupos da Tabela 10 havia mais de um membro com escore A para

Abertura, aspecto considerado bom para a colaboragao.

( Grupos onde todos apresentavam escore A para Conscienciosidade e Extroversao

também foram evitados, sendo o grupo H o tinico exemplo dessa situagao. Cada um
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Tabela 10 — Sugestoes de agrupamentos resultantes de consultas na BC.
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desses tracos em alto grau isolado pode conduzir a situacoes indesejadas. Alta Ex-
troversao conduz a distracao com conversas e alta Conscienciosidade ao isolamento.
Contudo, a ocorréncia de ambos simultaneamente pode reduzir os efeitos negativos

das duas caracteristicas, isoladamente.

5.2.2 Grupos Formados para Atividade Colaborativa

Alguns alunos faltaram ou chegaram muito atrasados para as aulas nas quais o profes-
sor aplicou as atividades colaborativas. Por essa razao, alguns grupos sofreram alteracao
em relacao as sugestoes. No dia da primeira atividade, o professor decidiu por apenas re-
mover os faltantes dos grupos sem fazer trocas entre os grupos. Assim, os grupos D, G e H
ficaram com menos membros que os grupos sugeridos na Tabela 10, mas com combinagao
ainda semelhante ao sugerido. A formacao adotada pelo professor na primeira atividade
e o desempenho observado quanto a interacao (I € [0, 5]) pode ser visto na Tabela 11.

Na primeira atividade, todos os grupos mostraram boa interagdo (I=5). A unica ex-
cecao foi o grupo G que perdeu o aluno 32, o inico que tinha escore B para Extroversao.
Na segunda atividade, os grupos B, D, E e H foram mantidos os mesmos. Alunos que nao
participaram da primeira atividade precisaram ser inseridos em um grupo, para a reali-
zagao da segunda atividade. Também ocorreu de alunos presentes na primeira atividade
nao compareceram na segunda, por exemplo, aluno 3 de A e trés alunos do grupo F.

Como o grupo A ficaria com apenas dois membros, os alunos 25 (inico membro do
antigo grupo F) e 38 (aluno novo) foram inseridos em A. O grupo F recebeu outro aluno
novo (39) e um aluno removido do grupo G, que teve desempenho ruim na atividade 1.
Para que o grupo F tivesse pelo menos 3 integrantes, o aluno 10 do grupo C foi emprestado
para o grupo F na atividade 2. A composicao e a interagao dos grupos sdo apresentadas
na Tabela 12.

Para a terceira atividade os grupos da atividade 2 foram mantidos, exceto C e F. O
aluno 10 retornou ao grupo C e o F ficou com os alunos que estavam presentes na aula
e ndo pertenciam a nenhum grupo. Os alunos e a intera¢do de cada grupo (I) estdo na
Tabela 13.

De acordo com o relatorio sobre as atividades colaborativas envidado pelo professor:
(1 Todos os grupos foram capazes de terminar as atividades propostas.

(1 Na primeira atividade, os grupos formados conforme sugestao do RBC foram mais
eficientes e melhores em relagao a iteracdo quando comparados aos grupos formados

livremente.

( Apesar de questionamentos sobre as formacoes de grupo designadas pelo professor,
a percepcao dos alunos quanto ao préoprio desempenho foi positiva considerando o

novo grupo.
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Tabela 11 — Grupos da primeira atividade.
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1 Grupos que trabalharam juntos em atividade anterior, em geral, continuaram a

mostrar interagao satisfatéria nas atividades seguintes.

1 Os grupos B, D, E e H permaneceram inalterados em relacao as caracteristicas dos
membros, nas trés atividades, e apresentaram combinacoes positivas. Por exemplo,
grupos de alunos com escores extremos (A ou B) ou grupos de alunos com escores

A, M e B combinados para o trago de Neuroticismo.

Q O grupo G, na primeira atividade teve interagao ruim, era principalmente formado

por alunos com escores M na maioria dos tracos. A remoc¢ao de um membro redu-
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Tabela 12 — Grupos da segunda atividade.
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ziu o escore M para Conscienciosidade, Afabilidade e Neuroticismo, melhorando a

interagao.

Mesmo apos a alteracao para ajustar aos alunos presentes no dia em que as atividades
1, 2 e 3 foram aplicadas, os demais grupos também sofreram alteracoes que, contudo,
nao influenciaram de forma negativa a interacao e nem resultaram em grupos ruins. As
alteracoes feitas pelo professor mantinham alguma semelhanca com grupos das atividades
anteriores e com os casos da base. No entanto, apresentavam também diferencas em alguns
tragos e, portanto, puderam também ser usados para popular a base de casos como novos

exemplos de bons grupos.
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Tabela 13 — Grupos da terceira atividade.
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5.3 Abrangéncia da Base de Casos

Neste trabalho, uma consulta a base de casos pode se destinar a resolver dois tipos de
problemas: (a) determinar o provavel desempenho de grupo conhecido ou (b) identificar
grupos mais adequados para inser¢ao de novo membro. Em (a), a consulta consiste de um
grupo, se houver alta similaridade entre esse grupo e algum caso da base e, além disso, o
desempemho do grupo do caso for bom, pode-se concluir um provavel bom desempenho
do grupo da consulta. Em (b), a consulta contém os tragos de um individuo, mas hé a
necessidade de filtros como por exemplo, nota e iteragao, a fim de encontrar bons grupos

para inser¢ao desse novo individuo.
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Contudo, ressalta-se que nas duas situagoes acima, as solugoes serao cada vez melhores,
a medida que a base for abrangente e atualizada com novos casos. Assim, os experimentos
descritos nesta secdo tém o objetivo de verificar a capacidade da base de responder aos
dois tipos de problema e a expansao dessa capacidade a medida que os resultados dos

experimentos de grupo foram inseridos na base.

5.3.1 Casos x Casos

Com o objetivo de verificar se os casos da base sdo similares entre si e se a insercao de
novos dados aumenta a diversidade na base, cada grupo dos casos da base foi convertido
em consulta. As similaridades obtidas como respostas as consultas foram usadas para
contabilizar a proporc¢ao de casos da base com 100%, 90%, 80% e 70% de similaridade
com a propria base.

A primeira avaliagao foi feita com a inser¢ao dos dados extraidos da Turma 1 (Tabela
6). A base inicial de casos foi composta de 8 casos e, entdo, 8 consultas foram realizadas.
Como pode ser observado na Figura 5, todos os grupos da primeira turma sao muito
similares. Todos tém similaridade de 80% com pelo menos um dos demais casos da base

e 50% dos casos tém similaridade acima de 90% com algum caso da base.

100% de similaridade

com pelo menos um caso da base

sim
L Bi=]

9004 de similaridade ou mais

com pelo menos um caso da base

sim
W nao

8096 de similaridade ou mais

com pelo menos um caso da base

1 sim

Enao |

709 de similaridade ou mais

com pelo menos um caso da base

sim
® nao

Figura 5 — Similariadade entre os casos da Turma 1.

A segunda avaliagdo ocorreu com a inser¢do dos dados da Turma 2 (vide Tabela 7)
na base de casos, totalizando 14 casos e 14 consultas. Os resultados deste experimento
mostraram que cerca de 7% dos casos tém similaridade menor que 80%, como pode ser
visto na Figura 6. A redugdo no ntiimero de casos muito similares indicam que grupos

com combinagoes diferentes dos 8 casos anteriores foram adicionados a base.
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W sim W sim
W nao ® nao
909 de similaridade ou mais 7096 de similaridade ou mais
com pelo menos um caso dabase com pelo menos um caso da base
w sim W sim
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Figura 6 — Similaridade entre casos das Turmas 1 e 2.

A insergao dos dados das Turma 3 (Tabela 8) e Turma 4 (Tabela 9), aumentou a
quantidade de casos com similaridade maior que 90%, conforme mostra a Figura 7. Por

outro lado, também foram inseridos novos casos com menos similaridade: 4% dos casos

agora apresentam menos que 70% de similaridade com os demais casos da base.

experimentos para formagao de grupos a partir do RBC. No total foram 13 combinagoes

100% de similaridade

com pelo menos um caso da base

W sim
H nao

809 de similaridade ou mais

com pelo menos um caso da base

W sim
® nao

90%% de similaridade ou mais

com pelo menos um caso da base

B sim

B nao

7006 de similaridade ou mais

com pelo menos um caso da base

W sim

u nao

Figura 7 — Similaridade entre casos das Turmas 1, 2, 3 e 4.

A dltima atualizacdo da base de casos foi com a insercdo dos dados resultantes dos
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distintas inseridas na base, a partir daqueles grupos, totalizando 38 casos e 38 consultas.
Esses novos casos, apesar de acrescentarem mais diferencas de caracteristicas entre os
individuos e diferentes combinagoes, também aumentaram a quantidade de casos muito
similares, ja que na Figura 8 observa-se uma redugao de 24% para cerca de 21% de casos

com menos que 90% de similaridade com os demais.

100% de similaridade 8094 de similaridade ou mais

com pelo menos um caso dabase com pelo menos um caso da base

sim sim

H nao ® nao
9474%
90% de similaridade ou mais 70% de similaridade ou mais
com pelo menos um caso dabase com pelo menos um caso da base
sim 2,688 b sim
W nao ) B nao
97.37%

Figura 8 — Similaridade apés inser¢ao dos grupos sugeridos pelo RBC

Apéds a insercao de casos com os grupos da Turma 2, similaridade de 100% entre os
casos da base surgiram. Por exemplo, na Figura 6, ha cerca de 21% de casos com 100%
de similaridade. Isso ocorre pois o tamanho do grupo nao foi inserido no momento da
consulta como variavel para o calculo da similaridade. Assim, se as combinagoes de tragos
de um grupo de 3 alunos, por exemplo, estiverem presentes em um grupo de 5 alunos, os
grupos serao considerados 100% similares.

Os cerca de 22% de casos que apareceram na Figura 6, sdo os grupos 3 (Turma 1),
9 e 14 (Turma 2). O tnico membro de 14 tinha perfil idéntico a algum membro de 3 e
9. No entanto, os trés foram inseridos na base como casos distintos por terem tamanhos
distintos. O grupo 14 poderia ser considerado um candidato a remocao da base, pois tem
apenas um membro, cujas caracteristicas aparecem em dois outros grupos.

Por mais que haja repeticdo de alguns perfis em cada grupo, o tamanho do grupo
pode ser significativo, conforme visto nos experimentos de formacao de grupo. O grupo
G (Tabela 11) teve interagao ruim na Atividade 1 e apresentou boa interacao com um
individuo a menos na Atividade 2 (Tabela 12). Esses dois grupos foram inseridos nas
porcentagens da Figura 8 como tendo 100% de similaridade quanto a composigao dos

grupos, mas tém quantidade de individuos e desempenhos distintos.
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Considerando grupos de tamanhos iguais, similaridade de 100% néao ocorre pois, se
0 novo grupo inserido na base tem a mesma combina¢do e mesmo nimero de membros,
nao ha insercdo de novo caso e, sim atualizacdo das métricas. Por exemplo, o grupo C
nas Atividades 1 e 3, tinha a mesma combinacao de alunos, mas a interacdo mudou de 5
para 4 na tultima atividade. Na base, ambos serdo o mesmo caso, porém com a métrica |

atualizada para a média da interacao, isto é, 4.5.

5.3.2 Consultas com Todos os Perfis de Individuo Possiveis

Para que fosse possivel usar o RBC na formacao de grupos, a base de casos deveria
conter pelo menos um caso suficientemente similar para ser usado como solugao. Assim,
deveria ser possivel encontrar uma boa combinacao de individuos para formar grupo com
cada perfil de individuo, em uma consulta a base de casos. Como os perfis dos alunos sao
determinados por cinco tragos de personalidade que podem assumir os escores A, M, ou
B, ha 243 tipos de perfis possiveis.

Nos experimentos de construcao da base, observou-se que alguns perfis sao menos
comuns ou podem nao ser encontrados entre os alunos que participaram dos experimentos
e, portanto, ndo foram representados na base. Os perfis ausentes podem ainda nao ser
similares a casos da base. Logo, é facil pensar que para determinados perfis, pode nao ser
possivel encontrar um caso que possa ser usado.

Para verificar se isso ocorre e o quanto ocorre na base construida com os experimentos
de grupo, um experimento considerando consultas compostas por cada um dos perfis
possiveis foi conduzido. Cada consulta era formada por um dos 243 perfis e as seguintes
restrigoes ou filtros: nimero de membros maior ou igual a trés (tamanho >=3), interacao
maior ou igual a 60% (I >=0,6) e participagao de todos os membros na atividade (EC=1).

Seguindo o mesmo procedimento do experimento anterior, as consultas foram feitas
com a base inicial de 8 casos com os grupos da Turma 1 e, depois, inserindo os casos dos
grupos da Turma 2 e assim por diante. Na Figura 9, para cada uma das bases, com 8§,
14, 20, 25 e 38 casos, a porcentagem de perfis para o qual foi possivel encontrar um caso
contendo um individuo com o mesmo perfil da consulta (sim) e a porcentagem de perfis
usados como consulta para os quais nao ha individuo com o mesmo perfil na base de casos
(ndo).

A medida que os novos casos foram inseridos na base, novos grupos com novos perfis
de individuos foram sendo inseridos na base. De 6% dos 243 perfis na base com 8 casos,
passou a conter 13% dos 243 perfis na base com 38 casos. No entanto, ha ainda 87% dos
perfis que nao estdao presentes em nenhum dos casos da base que poderiam formar bons
grupos. Por outro lado, mesmo sem correspondéncia exata, se encontrado um caso onde
os perfis dos individuos fossem similares, seria possivel usa-lo como solugao.

Na Figura 10 sao apresentadas as porcentagens dos 243 perfis para os quais é possivel

encontrar um caso com pelo menos 70% de similaridade (sim) e aqueles para os quais
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Figura 9 — Perfis possiveis presentes em algum caso da base.

nao foi possivel (ndo). Com a inser¢ao dos novos casos, a quantidade de perfis para os
quais nao havia caso com mais de 70% de similaridade foi sendo reduzida. Na base com
38 casos, para todos os 243 possiveis perfis de aluno, é possivel encontrar pelo menos um
caso. Assim, mesmo que o perfil ndo exista na base, ainda é possivel usar as respostas

das consultas.
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Figura 10 — Porcentagem de perfis com pelo menos 70% de similaridade com algum caso
da base.
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5.3.3 Efeitos da Mudanca de Calculo de Similaridade no Resul-
tado da Consulta

Nos experimentos anteriores, todas as consultas foram feitas utilizando as mesmas
fungoes para o calculo da similaridade bem como a mesma estratégia para abordar valores
desconhecidos. No entanto, dadas as caracteristicas do RBC proposto neste trabalho, é
possivel trocar as fungoes de calculo de similaridade e, consequentemente, causar um
efeito no valor da similaridade.

Uma estratégia para tratar valor desconhecido é considerar que consulta e caso sao
50% similares. Outra estratégia é aquela que considera 100% de similaridade, se hé valores
descohecidos no caso e na consulta e nenhuma similaridade quando apenas um valor é
desconhecido, seja na consulta ou no caso.

A estratégia para valor desconhecido empregada nos experimentos anteriores foi con-
siderar 50% de similaridade para atributos sem valor conhecido. Considerar um perfil
desconhecido como igual, faria com que encontrassemos varios casos com 100% de simi-
laridade. No entando, hd uma grande chance do perfil desconhecido no caso ser diferente
da consulta. Como o objetivo dos experimentos era observar a presenca de todos os pos-
siveis perfis na base, era preciso garantir que os casos trazidos com 100% de similaridade
realmente eram compostos de alunos com perfil idéntico ao da consulta.

Na base, os escores A, M e B sao representados, respectivamente, pelos valores inteiros
3, 2 e 1. Ap6s normalizacao para o intervalo [0, 1], os escores A, M e B correspondem
a 1, 0.5 e 0, respectivamente. Essa representagao foi adotada devido ao processo de
comparacao de individuos para calcular a similaridade de grupo. Por exemplo, considere
o trago Abertura e a fungao linear (Eq. 4) para calculo de similaridade. A comparacao
entre O=A e O=M resulta em 0.5, isto é, 50% similares. A distancia (diferenga) entre
O=A e O=B ¢ 1, sendo 0% similares. Por fim, quando os escores sao iguais, a distancia
é zero e a similaridade 100%. Assim, quanto maior a distancia, menor a similaridade.

Dependendo da medida de similaridade adotada, dentre aquelas disponiveis no RBC
implementado, a distancia entre opostos e a similaridade entre préximos sao ainda mais
acentuadas. A Tabela 14 apresenta os efeitos na similaridade ao mudar as fungdes para
célculo da similaridade entre atributos (FS Atrituto) e entre objetos (FS Objeto). Em
todos os testes, foram utilizados a atribuigao de 50% de similaridade como estratégia de
valor desconhecido, a funcao de diferenca linear e o0 mesmo caso.

A similaridade utilizando a fungdo Simple Matching (Eq. 8) nao foi alterada ao al-
ternar as demais fungoes. Independente do método de céalculo, essa funcao sé contabiliza
os atributos iguais. Para comparagao dos tragos nao ¢ muito indicada pois, para esta
aplicacao do RBC, a diferenca entre extremos de cada trago é mais significativa do que a
diferenca entre médio e extremos.

Por outro lado, se houver a inclusao de algum atributo binario ou classe representada

por texto, o Simple Matching pode ser uma boa opg¢ao e, portanto, foi mantido entre as
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Tabela 14 — Similaridade entre caso e consulta com a troca das fungoes.

FS Atrituto FS Objeto Similaridade%
Funcao Threshold ~ Minkowski grau 1 65,00%
Minkowski grau 2 69,72%
Minkowski grau 3 71,42%
Simple Matching 40,00%
Funcao Linear Minkowski grau 1 70,00%
Minkowski grau 2 71,10%
Minkowski grau 3 71,89%
Simple Matching 40,00%
Funcao Exponencial Minkowski grau 1 71,07%
Minkowski grau 2 71,73%
Minkowski grau 3 72,26%
Simple Matching 40,00%
Funcao Sigmoid Minkowski grau 1 70,00%
Minkowski grau 2 71,10%
Minkowski grau 3 71,89%
Simple Matching 40,00%

funcoes de calculo de atributo. Para o calculo de similaridade entre objetos, a funcao
Minkowski (Eq. 7) se adequa melhor, mantendo o peso da distancia entre dois atributos.

Aumentar o grau da fungao de Minkowski, aumenta também a similaridade, conforme
Tabela 14, onde os graus 1, 2 e 3 foram testados para cada par de FS Atrituto e FS
Objeto. Pode nao ser muito vantajoso grau maior que 3, pois aumentara o ntimero de
casos retornados com alta similaridade que, na verdade, nao sao tao parecidos. O uso das
fungoes de grau 2 e 3 para comparar membros de um grupo, faz com que a similaridade
entre escore médio e escores extremos seja acentuada. O que pode ser interessante, ja que
individuos de escore médio apresentam caracteristicas dos dois extremos e deveriam, até

certo ponto, ser considerados similares.

5.4 Regras de Formacao de Grupos

O funcionamento do RBC proposto prevé duas formas de atualizagdo da base. Na
primeira, se os membros do novo grupo e de algum caso da base forem iguais, apenas as
métricas de grupo do caso sao atualizadas. A segunda forma insere um novo grupo na
base, se a combinagao de alunos que o compoe for diferente em um tnico traco e tiver
sido avaliado em atividade colaborativa.

Como sao 243 possiveis perfis de alunos, se todos os possiveis grupos de dois alunos
fossem inseridos como novos casos na base, considerando somente os grupos de dois alunos
a base ja estaria populada com mais de 59 mil casos. Se todos os possiveis de grupos
tamanho trés fossem inseridos, seriam quase 14.5 milhoes de casos na base. Como nos

experimentos, tiveram grupos de até cinco membros, a base poderia ser muito grande.
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Considerando o possivel crescimento da base e a dificuldade de encontrar um caso para
responder uma consulta, a alternativa proposta ¢ minerar regras de formacao de grupo,
a partir dos dados da base. Tais regras poderiam ser usadas tanto para formar novos
grupos como para avaliar uma dada combinagao de individuos. A extracao das regras e

formagao de grupos sao apresentadas nesta secao.

5.4.1 Mineracao de Regras Base de Casos

A fim de minerar as regras de agrupamento, o algoritmo aplicado a base foi o Predictive
Apriori (SCHEFFER, 2001), utilizando a classe Predictive Apriori do Weka (FRANK;
HALL; WITTEN, 2016). Como os casos podem ter grupos com tamanhos de 1 a 5
individuos, para fornecer uma entrada com o mesmo ntimero de atributos para o algoritmo,
os dados foram pré-processados, gerando apenas cinco colunas que resumem os tracos do
grupo do caso.

Esse resumo, como o nome sugere, ¢ uma representacao condensada de cada um dos
cinco tragos de personalidade dos membros do grupo. O valor inserido em cada um dos
tracos foi atribuido seguindo as regras descritas na Tabela 15. A primeira coluna refere-se
aos escores apresentados pelos membros do grupo (Escores no Grupo) e a segunda coluna

o valor que ¢ atribuido ao traco no resumo (Traco).

Tabela 15 — Valores do resumo dos tracos de personalidade.

Escores no Grupo Traco
Todos ou maioria dos membros obtiveram escore alto no traco A
Todos ou maioria dos membros obtiveram escore baixo no trago B
Todos ou maioria dos membros obtiveram escore médio no trago M

Parte dos alunos tém escore médio e a outra parte, escore baixo no traco MB
Parte dos alunos tém escore médio e a outra parte, escore alto no trago ~ MA
Todos os membros tém escores alto ou baixo no traco AB
Os membros tém escores alto, médio e baixo no trago AMB

Além do resumo dos tragos de personalidade, a entrada foi composta também pelas
métricas de grupo tamanho, prazo e o desempenho do grupo (GP), que pode ser Bom
ou Ruim. A partir desses dados, o algoritmo foi executado sobre a base atualizada com
os grupos provenientes do experimento de formacao de grupos. A execucao do Predictive
Apriori resultou em 57 regras. No entanto, algumas das regras foram extraidas com baixa
precisao. Todas as regras com precisao menor que 60% foram removidas da lista de regras
apresentadas na Tabela 16.

Toda regra retornada possui uma condi¢cao que, quando satisfeita, indica se o grupo
tem mais chance de obter desempenho Bom ou Ruim. Na regra 2, por exemplo, a condi¢ao
diz que se o grupo for formado por individuos com escore M para Afabilidade (A=M),

entdo o desempenho do grupo na atividade colaborativa devera ser bom (GP=BOM).
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Essa regra foi extraida da base com mais de 98% de precisao (Precisdo). A regra 16

da Tabela 16 foi extraida com precisao de mais de 95% e diz se o grupo tem quatro

membros (tamanho=4) e o prazo é de uma semana (prazo=W), esse grupo pode falhar

(GP=RUIM). Assim, cada uma delas pode ser usada para verificar se um grupo ja formado

funciona bem ou se pode ser um grupo ruim.

Tabela 16 — Regras extraidas da base atualizada com os 38 casos.

Id Regra Precisao
1  E=MB ==> BOM 98,60%
2 A=M ==> BOM 98,60%
3 N=MB ==> BOM 97,97%
4 tamanho=3 O=MA ==> BOM 97,97%
5 E=A ==> BOM 97,39%
6 N=MA ==> BOM 97,39%
7 tamanho=3 C=A ==> BOM 97,39%
8 tamanho=3 N=AB ==> BOM 97,39%
9 O=A ——> BOM 96,44%
10 O=AMB —=> BOM 96,44%
11 C=AMB ==> BOM 96,44%
12 E=M ==> BOM 96,44%
13 A=A ==> BOM 96,44%
14 tamanho=3 ==> BOM 95,04%
15 A=AMB ==> BOM 94,75%
16 tamanho=4 prazo=W ==> RUIM  94,75%
17  tamanho=4 E=AMB ==> BOM 94,75%
18 tamanho=4 E=MA ==> RUIM 94,75%
19 tamanho=4 N=M ==> BOM 94,75%
20 tamanho=5 prazo=W ==> RUIM  94,75%
21 prazo=C ==> BOM 84,32%
22 C=A ==> BOM 79,75%
23 N=M ==> BOM 79,75%
24 C=MA ==> BOM 76,93%
25 prazo=W ==> RUIM 75,83%
26 O=M ==> BOM 75,83%
27 O=MA ==> BOM 73,39%
28 tamanho=5 E=MA ==> BOM 70,85%
29 A=MA N=AMB ==> BOM 70,85%
30 A=MA ==> BOM 68,79%
31 N=AB ==> BOM 67,23%
32 tamanho=5 ==> BOM 65,01%
33 E=MA ==> BOM 65,01%
34 tamanho=4 ==> BOM 64,43%
35 E=AMB ==> BOM 64,14%
36 tamanho=4 N=AB ==> RUIM 64,14%
37 O=MA E=MA N=AB ==> RUIM  64,14%
38 N=AMB ==> BOM 63,54%
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5.4.2 Aplicagcao na Formacao de Grupos

Além de serem empregadas para verificar se um grupo formado é bom ou ruim, as
regras extraidas da base poderiam auxiliar na formacao de grupos. A maioria dos casos em
que os grupos tiveram prazo de uma semana (prazo = W) foram classificados como grupos
ruins. Assim, as regras extraidas sugerem que prazo longo, aumenta a probabilidade de
falha. De acordo com as regras 16 e 20, essa possibilidade é maior se o grupo tem quatro
ou cinco membros.

Para o traco de Afabilidade, as regras com maior precisao e que seriam usadas pre-
ferencialmente, sdo aquelas onde todos os individuos tém somente escore M (regra 2),
somente escore A (regra 13), ou uma combinagao de A, M e B (regra 15). Mas, de acordo
com a Tabela 10, os grupos sugeridos, em relagao a esse traco, combinaram escores M e
A, combinagdo que aparece com menos precisao no conjuto de regras (regra 30).

Em relagdo ao trago Extroversao, os grupos seriam preferencialmente formados por
combinacoes de individuos com escores M e B, todos com escore A ou todos com escore M.
Quase todos os grupos sugeridos da Tabela 10 atendiam a essas restri¢oes. Assim, para o
trago Extroversao, os grupos formados com as regras foram similares aqueles formados com
consultas. As regras extraidas com maior precisao para Conscienciosidade e Neuroticismo
resultariam em grupos também semelhantes aos sugeridos na Tabela 10.

Considerando as regras extraidas da base, as sugestoes de grupos apresentados ao
professor poderiam apresentar combinagoes de individuos diferentes das que foram obti-
das com as consultas a base. No entanto, nao significa que, se submetidos a atividades
colaborativas, os grupos formados a partir das regras teriam desempenho ruim. Os gru-
pos sugeridos poderiam, por exemplo, ser formados apenas de individuos com escores A
ou M para Afabilidade. Por outro lado, considerando Extroversao, Conscienciosidade e

Neuroticismo, as sugestoes seriam bastante parecidas com as da Tabela 10.

5.5 Discussao dos Resultados

Os grupos formados a partir das consultas no RBC (Segao 5.2) mostraram resultados
promissores no sentido de auxiliar na formagao de bons grupos para colaboracdo. A maio-
ria deles atingiram alto nivel de intera¢ao. Do ponto de vista do professor, as sugestoes de
formagao de grupos foram positivas e os resultados foram melhores do que aqueles apre-
sentados em atividades anteriores. E mais ainda, os resultados positivos foram obtidos em
turmas em que o professor tinha a vantagem do contato com os alunos. Acredita-se que a
sugestao de formacgao de grupos em ambientes onde professores e alunos nao se conhecem
pode ser ainda mais promissora.

Usando as consultas na base de casos, alguns dos grupos formados contrariam a ideia de
boa combinacao de individuos indicada nos trabalhos correlatos apresentados no Capitulo

2. Por exemplo, os grupos formados com alta Extroversao. No entanto, tais trabalhos nao
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consideravam a influéncia que um traco de personalidade pode ter no grau de influéncia
do outro traco no mesmo individuo. Essa influéncia é considerada no RBC pois, na

recuperacao de casos, os cinco tragos sao avaliados.

A base de casos pode crescer muito com a insercdo de novos casos. A alternativa
proposta e experimentada neste trabalho foi a mineracao de regras, a partir da base.
Como as regras apontam condigoes para decidir se um grupo é bom ou ruim, poderiam
ser usadas para substituir as consultas na tarefa de decidir o provavel desempenho de um
grupo. Até certo ponto, as regras extraidas formariam grupos semelhantes aos sugeridos

pelas consultas.

Como as regras sao construidas a partir de um resumo dos tragos, a maioria delas pode
ser aplicada para grupos com diferentes tamanhos, facilitando sua inclusdo em aplicagoes
que lidam com o agrupamento de alunos. Assim, foi possivel iniciar o desenvolvimento de
uma aplicacao Web que faz uso das regras extraidas da base para formar grupos e deve ser
integrada ao Moodle como ferramenta de suporte a colaboragao. Como uso de regras nao
permite formar grupos com perfis diferentes daqueles representados nelas, como ocorre no
RBC, a aplicacao descrita no Apéndice A considera agrupamento aleatério quando nao

ha regra que possa ser aplicada.

Nos experimentos onde a similaridade dos casos da base com a prépria base de casos foi
avaliada, notou-se que h& muita similaridade entre os casos da base. Muita similaridade
implica num grande nimero de casos que podem ser usados para responder o mesmo tipo
de consulta. Nesse sentido, ha espacgo para implementacao de rotinas para melhoria da
base. Por exemplo, escolha dos casos mais abrangentes e remocao de outros que possam
ser muito similares.

A avaliacao da qualidade da base como fonte de dados demonstrou o quanto a base
atual é capaz de responder as consultas e o quanto essa capacidade melhora com a insercao
de novos casos. A medida que novos casos foram sendo inseridos na base nio somente
o volume de casos similares ao ja existentes aumentaram, como também a quantidade
de casos diferentes. Em outras palavras, a insercao de novos casos na base aumenta a
variabilidade da base. Nesse sentido, o resultado é bastante positivo, pois sinaliza que a
base pode se adaptar e ter mais abrangéncia e, portanto, tornando-se mais adequada a

sua funcao dentro da proposta apresentada neste trabalho.

Conforme observado nos experimentos apresentados no Capitulo 4, os alunos que par-
ticiparam do experimento apresentavam mais escores M e A para Afabilidade, Consci-
enciosidade e Abertura. E para os demais tragos, hd maior concentracdo de alunos com
escores M. Como os alunos que participaram dos experimentos de grupo sao amostras de
tais perfis, era esperado que a base de casos nao tivesse representantes de todos 243 perfis
possiveis.

Por outro lado, muitos dos casos inseridos na base sao compostos por alunos com

escore M em varios tragos. Um individuo com escore M tende a apresentar caracteristicas
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dos dois extremos de cada trago sendo, portanto, em certo grau, proximo a ambos os
perfis A e B. No célculo da similaridade entre dois alunos, tal proximidade é levada em
consideragao e pode ter mais ou menos peso conforme a funcao de similaridade escolhida.
De toda forma, a presenca de individuos com escore M facilita a busca de caso similar
quando a consulta contém perfil ausente da base.

Independente do perfil que um individuo possa ter, deve ser possivel encontrar pelo
menos um caso que indique um grupo que lhe seja adequado. Nos experimentos conduzidos
a fim de verificar a viabilidade da base, notou-se que os membros dos grupos da base
representam cerca de 13% dos 243 possiveis perfis. Por outro lado, com o uso do RBC,
é possivel considerar como solucao os casos retornados com similaridade alta. Assim,
se for possivel encontrar na base algum caso que tenha alta similaridade com os perfis
desconhecidos, esse caso também pode ser usado como uma possivel solugao.

Considerando similaridade de 70%, a base com 38 casos é capaz de responder as
consultas, recuperando casos similares aos 243 perfis. Em outras palavras, o RBC proposto
serd capaz de retornar uma solucdo baseada em casos anteriores, mesmo para consultas
feitas com perfis desconhecidos. Se outros algoritmos de aprendizagem fossem utilizados,
como por exemplo algoritmos de clusterizagdo, poderia ser mais dificil encontrar um grupo

adequado em tal situacgao.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de explorar as caracteristicas de cada
um dos cinco grandes tragos de personalidade do Big Five (Abertura, Extroversao, Neu-
roticismo, Afabilidade e Conscienciosidade) para apoiar sugestoes de formagoes de grupo
para colaboragao. Para atingir o objetivo proposto, foram conduzidos experimentos para
deteccao do perfil do aluno por meio do texto e experimentos de formacao de grupos,
envolvendo o uso de RBC e mineracao de regras da base.

Para capturar texto e conhecer o perfil dos aluno, um questionario eletrénico foi dis-
ponibilizado. O questionario era composto do inventario de 44 itens do Big Five e outras
cinco perguntas nas quais o aluno deveria descrever suas reagdes e possiveis respostas,
usando a mesma linguagem que usa com seus colegas. Assim, além de classificados
quanto aos cinco tragos, os textos coletados também eram semelhantes aqueles que os
alunos normalmente escrevem usando as ferramentas de comunicacao nos AVAs.

Como havia maior concentracao de amostras em apenas uma das faixa de escore nos
tragos da base de treinamento, a taxa de acerto para as outras faixas foi baixa. Assim,
os valores de precisao encontrados também foram baixos. Por outro lado, foi possivel
notar que alguns algoritmos, com um ajuste dos parametros, conseguiam se ajustar para
prever todas as classes. Conseguindo uma base com maior volume de amostras em cada
uma das faixas de escore e com ajuste de parametros adequado, o valor da precisao pode
ser melhorado. Como é possivel obter modelos de predi¢do mais precisos, confirma-se a
viabilidade do uso do texto para prever os tracos de personalidade de forma automaética.

Uma vez que os tracos de personalidade podem ser capturados, podem ser disponi-
bilizados para que o professor possa emprega-los no planejamento de agoes pedagdgicas.
Uma das agoes que podem ser tomadas para apoiar o processo de aprendizagem dos alu-
nos ¢é a formacao de grupos para colaboragao. Como os tragos de personalidade agrupam
um conjundo de tendéncias de comportamento que ajudam a entender como o aluno se
comporta em grupo, é uma ferramenta 1til na formacao de grupos para colaboragao.

A proposta apresentada neste trabalho incluiu o uso de RBC para apoiar a sugestao de

grupos. O RBC deriva respostas para novos problemas a partir das respostas a problemas
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anteriormente resolvidos e armazenados na sua base de casos. Essa caracteristica ajuda
a formar grupos com base nos tracos de personalidade, ainda que nao se conheca o efeito
de um determinado trago no desempenho do grupo ou do individuo. Como o RBC incluiu
quatro etapas ciclicas por meio da quais a base de casos é atualizada, a capacidade de
formar bons grupos vai melhorando também. Assim, desenvolveu-se sistema de RBC,
considerando suas quatro etapas e uma base de casos planejadas para apoiar a formacao
de grupos.

Para formacao da base de casos, foram conduzidos experimentos com turmas de alunos
nas quais os grupos foram avaliados quanto a interagao, nota e capacidade dos individuos
de trabalharem juntos para resolver e entregar a atividade colaborativa concluida dentro
do prazo proposto pelo professor. A base gerada foi analisada quanto ao efeito dos tragos
de personalidade no desempenho dos grupos e, a partir dessa analise, foi possivel identificar
algumas caracteristicas que tém influéncia na colaboracao.

Quanto a qualidade e abrangéncia da base, os experimentos conduzidos confirmaram a
hipotese de que haveria melhora com a atualizacao da base. A partir dos experimentos foi
possivel também confirmar a eficacia do uso do RBC na formacao de grupos. Os grupos
resultantes das consultas na base, ainda que nao muito parecidos com os casos a partir do
qual foram agrupados, ainda assim foram agrupados e produziram bons resultados quanto
a interacao nas atividades colaborativas. Uma vez que os novos grupos foram formados
com algumas caracteristicas diferentes dos casos presentes na base, a base foi atualizada
com mais 13 novos casos.

Confirmada a hipotese de que, com o uso do RBC, havera melhora continua da qua-
lidade das sugestoes de agrupamento, é possivel agora empregar o agrupamento segundo
a proposta apresenada neste trabalho, no desenvolvimento de aplicagoes que integram a
formacao de grupo para colaboracao em AVAs, a fim de apoiar e motivar os alunos nesses
ambientes. Nesse sentido, deu-se inicio ao desenvolvimento de uma aplicagao Web que
devera ser integrada ao ambiente Moodle.

Com a atualizacao, que é parte do processo de funcionamento do RBC, a base de casos
pode crescer muito, fazendo as consultas computacionalmente mais pesadas e demoradas.
Por essa razao, também foram conduzidos experimentos no sentido de extrair regras de
formacao de grupos da base de casos. Os resultados sugerem que a extragao das regras é

uma alternativa viavel para formacgao de grupos, em caso de aumento do volume de casos.

6.1 Principais Contribuicoes

O trabalho proposto visou validar duas hipoteses principais. A primeira hipotese era
referente a relacdo entre os tracos de personalidade e textos escritos. Se essa relagao
existe, entao é possivel encontrar um algoritmo adequado para classificar os alunos dentro

dos cinco tragos de personalidade do Big Five. A segunda hipotese sobre o uso dos tragos



6.2. Trabalhos Futuros 89

de personalidade e RBC na formagao de bons grupos para colaboracao. Ao confirmar as

hipéteses propostas, as seguintes contribui¢coes podem ser apontadas:

1 Criacao de um modelo de deteccdo automatica e transparente de tragos de per-
sonalidade dos alunos a partir de seus textos que pode ser integrado a um AVA,
oferecendo suporte ao professor/tutor na conducao de atividades colaborativas ou a

sistemas de recomendagao baseados no perfil do aluno.

1 Definicdo de proposta que viabiliza o emprego dos tracos de personalidade na for-

macao de bons grupos para colaboragao.

1 Defini¢do dos casos e estratégias de funcionamento do RBC capazes de sugerir bons

grupos.

(1 Definicao de abordagem que permite melhora continua da qualidade das sugestoes

de grupos para colaboragao, por meio do ciclo de funcionamento do RBC.

1 Criacao e manutencao de uma base de casos atualizadas pela inclusao de novos casos

e da qual é possivel minerar regras de formacgao de grupos mais precisas.

1 Extracao de conjunto de regras de formacao de grupo de alunos, baseados em tragos
de personalidade, que recomendem grupos com interacao e troca de conhecimento

satisfatérias, durante a execucgao de atividade colaborativa.

1 Elaboragao de ferramenta de apoio ao processo de aprendizagem por meio da cola-
boragao, sem que o aluno seja envolvido na avaliagao dos tracos de personalidade e

dos grupos.

6.2 Trabalhos Futuros

O proximo passo a partir do trabalho até aqui desenvolvido é coletar mais dados para
melhorar a qualidade da classificagdo dos modelos de previsao de tracos de personalidade.
A base que foi coletada para desenvolver este trabalho era formada de textos muito curtos,
com média de aproximadamente 82 palavras por texto. Um volume de texto maior seria
mais interessante para treinar os modelos.

Além disso, a maioria dos participantes tinham escore de médio a alto para Abertura,
Conscienciosidade e Afabilidade e também escore médio para Extroversao e Neuroticismo.
Assim, seria interessante refazer os testes a partir de uma base com novas amostras de
maior representatividade nos cinco tragos (em quantidade de exemplos). Um experimento
incluindo sele¢ao de atributos, baseado nas categorias com maior correlacao com os tragos,
também deveria ser considerada para tentar melhorar a qualidade da predicao dos tracos

de personalidade a partir de texto.
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Quanto ao uso do RBC, ainda que a base tenha se mostrado abrangente no sentido
de entregar uma solucao com alta similaridade, a inser¢cao de novos casos com aqueles
perfis que ainda nao estao representados na base, podera torna-la ainda mais eficiente
para responder as novas consultas. A implementagao atual do RBC nao prevé a selecao
de casos. Assim, como trabalho futuro, propde-se a inclusao de uma estratégia de selecao
de casos mais representativos e abrangentes, bem como a exclusao de casos que parecem
repetir informacao ja contida na base, visando tornar o processo de escolha dos melhores
€asos menos custoso.

A inclusdo de uma estratégia de indexacao dos casos ou a associagdo do RBC com
outra técnica de TA para auxiliar na selecdo de casos pode trazer beneficios a proposta e
devera ser testada em experimentos futuros. Em relacao a sugestao de grupos também
devem ser conduzidos novos experimentos em outras turmas de alunos, a fim de validar
a efetividade das regras extraidas da base na formacao de grupos para colaboragao.

A definicao da estrutura do caso, dentro da proposta apresentada neste trabalho,
considerou como caracteristica do aluno apenas seus tracos de personalidade. Também
nao foram incluidas dentro da estrutura do caso as caracteristicas da atividade, como seu
nivel de dificuldade. A estrutura definida permite que outras informacoes sejam incluidas,
por exemplo, se o aluno ja trabalhou em grupo antes, suas preferéncias, habilidades e,
também, sobre a tarefa, como seu grau de dificuldade. Tal inclusdao poderia ser considerada
em trabalho futuro como forma de aprimorar a sugestao de novos grupos.

Os resultados dos experimentos conduzidos neste trabalho ja permitem sua inclusao
em uma aplicagdo voltada para a formacao de grupos. Assim, devem ser incluidos em
uma aplicacado Web disponivel para o professor como uma ferramenta para gerar e avaliar
grupos de alunos. Essa aplicacao devera também ser acoplada a AVAs, como o Moodle.

Descri¢ao de como a aplicagao deve ser implementada encontra-se no Apéndice A.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

O trabalho desenvolvido resultou na publicacao de dois artigos. Um artigo resultante
do trabalho desenvolvido junto com um estudante de graduacao, bolsista de iniciacao
cientifica, e outro com os resultados dos experimentos iniciais que serviram de insumo

para o desenvolvimento da proposta apresentada nesta dissertagao. Sao eles:

1 Development of a Big-Five personality traits classification approach
via analysis of texts in Brazilian Portuguese, publicado nos anais do IV
Workshop de Iniciagao Cientifica em Sistemas de Informagao (WICSI) do XIII Sim-
pésio Brasileiro de Sistema de Informacao, em 2017 (NETO; FERREIRA; FER-
NANDES, 2017).
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(1 Deteccao de tracos de personalidade em textos para apoiar a formacao
de grupos para colaboracao, publicado nos anais do XXVIII Simpésio Brasileiro
de Informatica na Educagao (SBIE), em 2017 (FERREIRA; FERNANDES, 2017).

1 Deteccao automatica de tracos de personalidade e recomendacao de agru-
pamento com o modelo Big Five, aceito para publicacao, em 2018 (FERREIRA
et al., 2018).
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APENDICE

Aplicacao Web para Formacao de

Grupos

Os resultados dos experimentos obtidos neste trabalho foram empregados no desenvol-
vimento de uma aplicacado Web. A aplicacao deve ser integrada ao Moodle por meio de um
plugin. A aplicacao, ainda em desenvolvimento, foi planejada com o objetivo de permitir
a formagao de grupos usando as regras extraidas da base de casos do RBC. As regras sao
também usadas para alertar o professor sobre os grupos que possuem caracteristicas que
aumentam a chance de falha do grupo. O acesso do aluno também esta previsto.

Uma, vez integrada ao Moodle, o banco de dados da aplicacao deve ser populado por
meio da transferéncia periédica dos dados do banco da plataforma. De acordo com a
estrutura proposta, a transferéncia dos dados (Data Transfer) sera executada de periodi-
camente e de forma independente dos demais componentes por um processo que executa

em background. Os dados que devem ser carregados para o banco da aplicacao sao:
1 Textos gerados pelos alunos das atividades no Moodle;
1 Informagao de qual professor é responsavel por qual turma;
1 Quais alunos pertencem a cada turma;
1 Avaliacao das atividades feitas pelo professor.

Conforme apresentado na Figura 11, o texto capturado durante a transferéncia de
dados passa por tratamento de texto (Text Processing) e o resultado do processamento
é entao usado para calcular ou atualizar os tracos de personalidade do Big Five de cada
aluno (Big Five Classifier), no NLP module. O Grouping support module é o responsavel
por executar as rotinas relacionadas a manutencao da base de casos do RBC, como atu-
alizar os casos a partir de novas informagoes de grupos que trabalharam em conjunto, e
atualizagdo da base de regras de agrupamento.

Quando o professor (ou o aluno) aciona o Plugin no moodle, ha o redirecionamento

para a interface Web da aplicacao (Web Interface). O plugin, além da fungao de direcionar
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Data Text <> Big Five
P
Database Transf — palabase rocessing Classifier
NLP module

:

Grouping
CBR -
Web Grouping Rules
Plgin ‘ interface  ¥* Module
Grouping Support module
MOODLE WEB APP

Figura 11 — Integracao da aplicacdo com o Moodle.

o usuario para a aplicacao de formacao de grupos, deve também usar as informacoes de
usuario do Moodle para fazer login na aplicacdo. Assim, dentro da aplicagao, se o usuario
do Moodle tinha perfil de professor, vera as opcoes de professor. Se o perfil era de aluno,

vai ver somente as opgoes de aluno.

Todas as agoes na interface sdo processadas pelo Grouping Module que é o médulo que
executa o algoritmo de formacao de grupos usando as regras de agrupamento calculadas
no grouping support module, busca perfil dos alunos calculados no NLP module, calcula

as estatisticas sobre os grupos que devem ser mostradas na interface.

Na interface web, tanto professor quanto aluno poderao ver estatisticas sobre os grupos
formados em turmas ativas ou em turmas cujas aulas ja foram encerradas. A opc¢ao de
opgao de filtrar as turmas por status (ativa/encerrada) e perfodo pode ser usada no
momento da selecdo de uma turma. Ao selecionar uma turma o aluno, vai ter acesso
somente as informacdes de desempenho relacionadas ao grupo do qual é membro. Ja o
professor o professor tem opg¢ao de acessar a mesma visao de estatisticas comparativas que
o aluno tem, ou ver estatisticas da turma como um todo. O perfil de professor também
tem acesso ao perfil de cada um dos alunos da turma. Além das estatisticas, ao selecionar
uma turma, o professor tem acesso as acoes de formar grupos e de reorganizar os grupos

ja formados, alterando manualmente a composi¢ao dos grupos.

A agdo de formar grupos dispara as agoes do Grouping Module conforme exibido na
Figura 12. Para formar grupos, o professor seleciona uma turma (Select a class) e solicita
o inicio do agrupamento (Group students). Ao iniciar o fluxo de formagao de grupos, a
aplicacdo procura pelos tragos de personalidade dos alunos (Retrieve students traits) da

turma selecionada pelo professor.

Se existir algum aluno cujos tragos de personalidade sdo desconhecidos (Someone

unknown = yes), envia um aviso para o professor sobre os alunos com perfil desconhecido
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Figura 12 — Formacao de grupos dentro da aplicagao.

e que vai agrupar tais alunos de forma aleatéria. Se o professor permitir continuar, os
alunos conhecidos sao agrupados com as regras (Group known students using rules) e
o restante de forma aleatéria (Randomly group unknown). Se o professor decidir parar
0 processo, avisa sobre o que deve ser feito para gerar dados para classificar os alunos
desconhecidos: uma atividade que gere texto na plataforma. Se todos os alunos sao
conhecidos, agrupa todos com as regras (Group known students using rules) e continua
sem executar nenhuma acao em Randomly group unknown students.

Uma vez que os grupos estejam formados, sao salvos no banco e exibidos na interface
para o professor. Todos os grupos para os quais o perfil de cada membro é conhecido sao
associados as regras de agrupamento. Assim, ao serem exibidos na interface, as regras
que se aplicam aos grupos também sao exibidas. Se casa com uma regra apontando a
possibilidade de desempenho ruim, o grupo é marcado com um sinal de aviso. Assim o
professor pode reagrupéa-los manualmente, se desejar. O processo de reagrupar os alunos
de um grupo é apresentado da Figura 13.

Caso o professor decida realocar estudantes em outros grupos, ao mover um estudante

para outro grupo (Move a student to another group), a aplicacdo vai verificar quais as



104 APENDICE A. Aplicagio Web para Formagio de Grupos

regras se aplicam aos grupos alterados (poor group rule matched) para reexibir os grupos
com as regras e avisar o professor caso a mudanca tenha uma chance de gerar grupo de
baixo desempenho ( Warn teacher). Quando o professor terminar suas alteragoes (Contine
changing = yes) e confirma-las (Confirme changes) o sistema salva as alteragoes no banco

da aplicacao (Save changes).

Select a
class

v

Show groups

Move a student Check grouping
— and e ‘
rules applied to another group rules applied
fyes
i poor
ganie <@§—— Warmn teacher group rule
changing
matched
no
Confirm
Save changes
changes

Figura 13 — Reordenac¢do manual dos grupos formados.

No estagio atual em que se encontra o desenvolvimento da aplicacao, ja é possivel
formar e reorganizar os grupos. A formacao dos grupos considerando as regras, a conexao
com o moodle e a integragao com os modulos de processamento de linguagem natural e de
suporte a formagcao de grupos nao esta concluida. No entanto, as interfaces de acesso aos
cursos disponiveis, os alunos e os grupos dentro de um curso, a criagao de novos grupos,
as regras que indicam a possivel performance do grupo e a reordenagao dos alunos apés os
grupos terem sido formados ja foram implementadas e podem ser obervadas nas Figuras
14, 15, 16, 17, 18 e 19.
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Figura 14 — Turmas as quais o usuario esta relacionado e tem permissao de visualizar.
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Figura 15 — Interface do curso com a lista de alunos matriculados e as opcoes de agao
disponiveis para professor.
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Figura 16 — Informagoes dos grupos formados no curso (visao do professor).
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Figura 17 — Sele¢ao do tamanho dos grupos para gerar novo agrupamento na turma.
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Figura 18 — Regras associadas ao grupo 52 do novo agrupamento. O grupo estd marcado
com um sinal de alerta indicando a associacao das caracteristicas do grupo
com uma regra que indica possibilidade de desempenho ruim.
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Figura 19 — Reordenagdo manual do grupos movendo um aluno.
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