VIl Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2019)
Anaisdo XXX Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2019)

Personalizacao das interacoes de um agente conversacional
utilizando emocoes e perfis de personalidade

Cleon Pereira Junior!, Adilmar Dantas?, Aline Abreu?, Matheus
Reis?, Sara Melo?, Marcelo Nascimento > Fabiano Dorca 2, Marcia Fernandes >

"F Goiano - Campus Ipora — Ipord-GO — Brasil
Faculdade de Computacdo - UFU — Uberlandia-MG-Brasil
3Faculdade de Engenharia Elétrica - UFU — Uberlandia-MG — Brasil
cleon.junior@ifgoiano.edu.br, akanehar@gmail.com, aline.lima@ufu.br,
matheuscunhareis30@gmail.com, sara.melo@yahoo.com.br,

{marcia, marcelo.nascimento, fabianodor}@ufu.br

Abstract. Conversational Agents (CA), or chatbots, are applications able of ge-
nerating dialogue, in text or speech form, with humans. This paper presents the
development of an affective CA, based on personality profiles theory and emo-
tions for personalized support to the student in the learning process. Thus, as
an evaluation of the proposal, there was an integration of the approach in the
Virtual Learning Environment Moodle. In addition, tests were carried out with
real students, and the results obtained showed a potential in the interaction of
personalized CAs to the particular and emotional characteristics of the student.

Resumo. Os Agentes Conversacionais (ACs), ou chatbots, sdo aplicacées ca-
pazes de gerar didlogo, em forma de texto ou fala, com humanos. Este artigo
apresenta o desenvolvimento de um AC afetivo, baseado na teoria perfis de per-
sonalidade e emogoes para apoio personalizado ao estudante no processo de
aprendizagem. Assim, como avaliacdo da proposta, houve uma integracdo da
abordagem no Ambiente Virtual de Aprendizagem Moodle. Além disso, testes
foram efetuados com estudantes reais e, os resultados obtidos apontaram uma
potencialidade na interacdo de ACs personalizados as caracteristicas particu-
lares e emocionais do estudante.

1. Introducao

Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) atualmente estdo presentes como apoio
ao ensino presencial, semipresencial e a distancia. Esses ambientes permitem disponibili-
zar materiais de estudo, realizar avaliacdes continuas e gerar feedbacks de forma automa-
tica e instantanea ao estudante [Arkorful and Abaidoo 2015]. Em alguns casos, também
€ possivel encontrar féruns e chats disponiveis, sendo que estes podem auxiliar na apren-
dizagem colaborativa.

O uso de AVAs ndo € um recurso recente, porém praticas de aprimoramento ainda
sd0 necessdrias para a evolucdo do ensino. Um dos principais desafios atualmente € a per-
sonalizacdo desses ambientes por meio de técnicas computacionais associadas as teorias
pedagdgicas. Para capacitar uma individualiza¢do no processo de aprendizagem, técnicas
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de Inteligéncia Artificial (IA) podem ser utilizadas [Satu et al. 2015]. Para a personali-
zacdo do ambiente, aspectos de personalidade e estados afetivos devem ser levados em
consideracdo.

Uma das ferramenta que utilizam IA em sua constru¢do e tem sido aplicada no
contexto educacional sdo os Agentes Conversacionais (ACs). Um AC, comumente co-
nhecido como chatbot, é capaz de gerar um didlogo em linguagem natural, na forma de
texto ou fala com um ou mais humanos [Al-Zubaide and Issa 2011]. Estes agentes em
um AVA apresentam vantagens se comparados com o processo de feedback somente pelo
tutor, pois permite um suporte dindmico ao estudante, podendo aumentar a motivagao e
melhores resultados [Kumar et al. 2007]. Com a existéncia de diversas solu¢cdes no mer-
cado houve uma facilitacdo no desenvolvimento de chatbots e consequentemente a sua
popularizacdo. Na educacgdo, por exemplo, sdo encontradas pesquisas que envolvem o
uso de ACs para motivar trabalhos em pares [Kumar et al. 2007], auxiliar na mudanga do
estado afetivo do estudante [Ong and Soriano 2014], dentre outros.

Considerando a necessidade de personalizag@o dos aspectos motivacionais aplica-
dos aos estudantes em ambientes educacionais, esta pesquisa apresenta um chatbot afetivo
aplicado em um AVA. O artigo estd dividido em cinco se¢des. A secdo a seguir apresenta
os trabalhos correlatos envolvendo ACs, modelos afetivos para personaliza¢do e emogdes.
Em seguida, a secdo 3 apresenta a abordagem geral, descrevendo cada médulo existente e
as ferramentas para o desenvolvimento. A secdo 4 apresenta os resultados obtidos com a
aplicacdo da abordagem no Moodle. Por fim, a dltima secdo traz as consideragdes finais
apontando para possiveis trabalhos futuros.

2. Fundamentacao teérica e trabalhos correlatos

As emocgdes interferem diretamente no processo de aprendizagem. Estudantes que se
encontram em uma emocao prejudicial ao aprendizado ndo conseguem assimilar da me-
lhor maneira possivel o conteido que lhe € proposto. Nesta perspectiva, as pesquisas de
[Izard 1984], afirmam que emog¢des negativas induzidas no estudante prejudicam o seu
desempenho em tarefas cognitivas, assim como as emogdes positivas possuem um efeito
contrério [Jaques and Vicari 2005].

As seis emogdes basicas (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto, surpresa) expres-
sas pelos seres humanos sdo denominadas de emogdes primdrias. No dmbito académico,
essas emocodes foram divididas em duas classes: emocdes positivas ao aprendizado e
emocgdes negativas ao aprendizado. Dentre essas seis emocdes, apenas a emocao alegria
¢ considerada como um estado afetivo ideal ao aprendizado. Sendo as outras cinco emo-
coes, exceto em certas circunstancias a emocao surpresa, sao consideradas negativas a
aprendizagem, responsaveis por inferir comportamentos pouco favoraveis no processo de
ensino-aprendizagem [Chabot 2005].

O campo da personalidade refere-se as particularidades e diferencas do indi-
viduo. Na literatura, existem modelos que abordam a definicio da personalidade e
seus aspectos. Dentre eles, Big-Five Factors [John and Srivastava 1999], o modelo
Mbyers-Briggs Type Indicator [Myers et al. 1985] e o modelo psicobiolégico de Cloninger
[Cloninger et al. 1993].

Baseado no modelo de [Cloninger et al. 1993], Chabot (2005) apresenta a teoria
Perfis de Personalidade. Nesta teoria sdo exibidas trés dimensdes psicoldgicas, sendo
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elas: 1) A busca do Novo ii) Evitacdo da punic¢ao e dor; iii) Necessidade de Recompensa e
Afeto. Em cada uma dessas dimensdes sdo detalhadas caracteristicas que definem o tem-
peramento do individuo, com €nfase na aprendizagem. Em cada dimensao sdo atribuidos
niveis e a combinagdo destes niveis resultam em nove perfis de personalidade, definidos
por: temerdrio, teatral, excessivo, astucioso, meticuloso,afetivo, ddcil, eremita e flexivel.

Devida a variedade de informagdes, descritas por [Chabot 2005], que caracterizam
os niveis alto e baixo em cada dimensdo de personalidade, efetuar a classificacdo dos
nove perfis apenas pelo comportamento observavel do estudante torna-se uma tarefa nao
trivial. Sendo assim, o trabalho de [Melo et al. 2017] exibe uma classificacdo adequada
dos perfis de personalidade, com uma precisdo geral de 97,28% obtidos por meio da
técnica de Redes Neurais Artificiais. Além disso, foi determinado um conjunto 6timo de
estratégias pedagdgicas que podem ser utilizadas para interagir com estudantes utilizando
estratégias manuais ou automaticas.

O desenvolvimento e aperfeicoamento dos chatbots tiveram um crescimento con-
siderdvel, porém ainda os classificam em fase de desenvolvimento [Rahman et al. 2017].
Existem plataformas especificas para facilitar o processo de desenvolvimento, na maioria
dos casos essas solugdes s@o responsdveis pelo processamento de linguagem natural dos
bots, permitindo assim que os desenvolvedores se dediquem em outras personalizagdes,
voltadas para o dominio do problema. Também € possivel criar chatbots utilizando onto-
logias [Junior et al. 2017], redes neurais profundas [Serban et al. 2017] ou simplesmente
uma combinagao de técnicas de IA com plataformas ja existentes.

Com relagdo a afetividade, de forma mais estética e utilizando ontologias, é possi-
vel encontrar um chatbot integrado a um ambiente virtual de aprendizagem. Neste caso,
o AC interage com criancas e recomenda contetidos de acordo com o estado afetivo que
estes aprendizes informam que estdo. Com uma interface amigédvel, a cada exercicio o
estudante informa se estd feliz ou triste. Além disso, uma ontologia de senso comum
também € aplicada no modelo, com alguns filtros no conteddo, pelo publico-alvo se tratar
de criangas [Ong and Soriano 2014].

Ainda relacionado ao uso de ACs afetivos, nota-se que estes sdo investigados
desde a década de 90 [Walker et al. 1997]. Apés quase trés décadas, o assunto continua
recente devido a evolugdo e aperfeicoamento da capacidade de processamento computa-
cional, o que permite que as técnicas, muitas vezes propostas sem personalizagcdo, sejam
atualizadas de acordo com os interesses e personalidade do individuo que esté interagindo
com O agente.

3. Abordagem Proposta

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e integracdo de um Agente Conversacional
para fim educacional. No aspecto da personalizacdo, este AC foi desenvolvido para res-
ponder estudantes de acordo com suas emocdes e seu perfil de personalidade.

O primeiro passo da solugdo proposta requer a captura da personalidade do
estudante. O trabalho em questdo utilizou da teoria perfis de personalidade, pois a
mesma apresenta, em seu desenvolvimento, uma énfase na aprendizagem [Chabot 2005].
Como estratégia de coleta do perfil de personalidade, foi integrado ao ambiente vir-
tual de aprendizagem um questiondrio composto por 62 questdes, conforme apresenta
[Melo et al. 2017].
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De acordo com [Chabot 2005] os perfis de personalidade devem estar associados
com a emog¢do. Conforme apresentado por [Melo et al. 2017], existem diferentes regras
que envolvem perfis de personalidade e emog¢ao, portanto a recomendagdo deve ser per-
sonalizada levando em consideracdo os dois aspectos afetivos. Neste sentido, ao capturar
o traco de personalidade, o proximo passo desta abordagem envolve o acompanhamento
do estado emocional.

Neste trabalho inicialmente estd sendo levado em consideragdo trés emocoes pri-
madrias (alegria, tristeza e raiva). Para a detec¢ao dessas emogdes, foi utilizada uma API
(Application Programming Interface) desenvolvida pela Microsoft'. O médulo desenvol-
vido para detec¢do das emocdes tem como fungio capturar o texto digitado pelo estudante,
processa-lo e atualizar o estado emocional do estudante.

Para a avaliacdo geral da conversa entre o agente e o estudante € utilizada a técnica
de regressao logistica. Esta técnica estatistica tem como objetivo produzir, a partir de um
conjunto grande de observagdes, um modelo que permite a predi¢do de valores tomados
por uma variavel categdrica [Hosmer Jr et al. 2013]. Neste trabalho, a aplicacdo desta
técnica estatistica permitiu classificar a conversa como positiva ou negativa durante o
decorrer de todo o didlogo de maneira rapida e eficiente.

Com relagdo a emocdo, a captura por texto s6 foi possivel de ocorrer por haver
um agente estimulando o didlogo com o estudante. Para que o chatbot funcionasse cor-
retamente foi observado a necessidade de implementar trés diferentes acdes para compor
o moédulo conversacional, sendo elas: afetiva; conhecimentos gerais; global. A Figura 1
representa o fluxo geral de funcionamento do AC para esta proposta.

Entrada MOdUIn.O de Maodulo
—> deteccao de .
por texto . conversacional
1 emocdes
Saida dada
pelo agente

Figura 1. Fluxo geral de funcionamento do AC

O AC desenvolvido contou com o apoio do Dialogflow? para classificar os tex-
tos e permitir uma resposta de acordo com a entrada do usudrio. O Dialogflow € uma
plataforma para construir interfaces de conversacdo para bots, aplicativos e dispositivos,
usando processamento de linguagem natural e aprendizado de miquina. A construcio
da estrutura de conversagdo utilizada € feita a partir de intengdes que representam um
mapeamento entre o que usudrio diz e qual a¢do devera ser tomada pelo software e enti-
dades. As entidades sdo ferramentas usadas para extrair valores de parametros de entrada
de linguagem natural.

Thttps://azure.microsoft.com/pt-br/services/cognitive-services/
2https://dialogflow.com/
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Observando o fluxo representado na Figura 1, nota-se que o didlogo ocorre atra-
vés da entrada de textos pelo usudrio no momento de estudo por meio da plataforma de
aprendizagem. A cada texto digitado, este € automaticamente classificado pela emoc¢ao
(Microsoft Cognitive Services), conforme explicado anteriormente, e, em seguida, hd a
deteccao da intencao (Dialogflow). Ao capturar uma inteng¢do de acordo com a entrada de
texto do usudrio, a ferramenta foi programada para classificar qual acdo de didlogo deve
tomar com um determinado estudante. A seguir, uma breve explicacdo dos trés mddulos
conversacionais:

e Dialogos genéricos: Ocorre quando o usudrio questiona o agente sobre questdes
que ndo envolvem o estado afetivo. Ex: qual é o seu nome?; Quantos anos vocé
tem?; Como vocé foi desenvolvido?.

e Dialogos afetivos: Neste caso, ocorre quando a mensagem enviada pelo usuario
tem um cunho emocional e deve ser respondida de acordo com a personalidade.
Ex: A tarefa estd muito dificil; Estou muito feliz; Preciso de ajuda na atividade.

e Diilogos de conhecimento global: Desenvolvido para dar mais um suporte ao
aprendiz, esta etapa consiste em tentar responder dividas do usudrio através de
conceitos definidos na wikipedia. Neste caso, € necessario que a intencdo seja
expressada em forma de curiosidade. Ex: O que € recursividade; O que € progra-
macao funcional; O que € chatbot.

Para responder aos didlogos afetivos e de conhecimento global, foi necessario o
desenvolvimento de um Webhook. O Webhook é um web service que recebe e fornece
informacdes em tempo real para outras aplicacdes. A finalidade do webhook, com relagao
aos didlogos afetivos, foi cadastrar respostas correlacionadas as intengdes, juntamente
com seus perfis de personalidade e emocgdes. Ja em relagdo ao didlogo global, o webhook
serviu para gerar uma conexao entre a aplicacao e a wikipedia.
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a” Escreva sua mensagen nl Escreva sua mensager nl

Figura 2. Exemplo do AC para os trés niveis de dialogos. Chat 1 representa
dialogo genérico, o chat 2 representa o dialogo afetivo e o chat 3 representa o
dialogo global

A Figura 2 exemplifica o funcionamento dos trés mdédulos conversacionais do
agente. E possivel notar que, independente do tipo de didlogo, a emocdo é atualizada e
o aprendiz consegue acompanhar em tempo real o que a aplicacdo tem retornado com
relacdo a emocao.
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O AC desenvolvido tem capacidade de fornecer 2104 respostas distintas, sendo
que 268 correspondem ao didlogo genérico e 1836 ao didlogo afetivo. Além disso, as
respostas nao sdo estdticas. Com o auxilio de técnicas de aprendizagem de maquina ja
presentes no Dialogflow, o bot € capaz de dar respostas distintas para uma mesma pergunta
feita. Tal habilidade permite trazer a sensacdo de um didlogo entre dois seres humanos.

4. Resultados

Para avaliar o trabalho proposto, o mdédulo apresentado na se¢@o anterior foi implemen-
tado no ambiente virtual de aprendizagem Moodle. Desta forma, o mesmo foi disponibili-
zado para uma turma de estudantes reais em uma disciplina de introducao a programacao,
com um total de 36 alunos frequentes. Esses alunos foram submetidos a realizar ati-
vidades no AVA (conforme ji ocorria semanalmente na disciplina), neste caso com as
adaptagdes necessdrias para o funcionamento do chatbot.

No primeiro passo da avaliacdo foi realizado o preenchimento do questiondrio.
Para isso foi criada uma atividade no AVA, explorando funcionalidades ja existentes. Ape-
sar da disponibilidade em forma de atividade, os estudantes foram avisados que era uma
participacdo voluntaria. O questiondrio foi preparado para que os dados oriundos deste
fossem automaticamente tabulados de forma que pudesse ser interpretado pela rede neural
proposta anteriormente para tal finalidade.

Um total de 16 estudantes responderam ao questiondrio disponibilizado, conforme
apresentado pela Figura 4. Dos dezesseis estudantes que responderam ao questiondrio, foi
possivel detectar sete dos nove perfis de personalidade existentes na teoria proposta por
Chabot [Chabot 2005]. Também foi possivel observar uma presenca maior do perfil de
personalidade ddcil. A partir destes dados, foram realizadas duas semanas de atividades.

Contagem de Perfil de personalidade

Astucioso Dacil Excessivo Flexivel Meticuloso  Teatral Temerario

Figura 3. Grafico dos perfis de personalidade classificados para os estudantes.

Com relagdo as duas semanas de atividades, estas foram propostas de forma regu-
lar para toda a turma. Assim como o chatbot também esteve disponivel para todos. Tal
pratica foi necessdria para ndo haver nenhuma diferenciacdo entre os alunos e também
continuar o fluxo normal do curso. Apesar disso, somente os alunos que responderam o
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questiondrio puderam ser analisados com relacdo ao didlogo afetivo por conta dos dados
necessarios.

A primeira semana houve um esfor¢o em fazer com que a0 menos um individuo
de cada perfil executasse a atividade proposta utilizando o chatbot como apoio. Neste
aspecto, cinco dos nove perfis utilizaram o AC. Todas as mensagens trocadas durante a
atividade foram armazenadas em um banco de dados relacional para permitir uma anélise
mais detalhada da atuacio do agente.

Fazendo uma andlise mais detalhada dos alunos que utilizaram o chatbot como
apoio durante a avaliagc@o e escolhendo arbitrariamente um estudante de cada perfil apre-
sentado, foi possivel concluir que dois dos trés modulos conversacionais (Afetivo e gené-
rico) foram utilizados durante o didlogo com o chatbot. A Tabela 1 apresenta com mais
detalhes os dados acerca dos didlogos obtidos para cada um dos perfis.

Tabela 1. Dados quantitativos de troca de mensagens obtidos na primeira se-

mana.
Perfil Mensagens Enviadas | afetivo | Genérico | Global
Flexivel 14 3 11 -
Astucioso | 25 1 24 -
Temerario | 26 12 14 -
Décil 3 1 2 -
Excessivo | 15 9 6 -

A Tabela 2 apresenta os dados quantitativos durante toda a avaliacdo da ferra-
menta. No contexto geral, somando as duas semanas de experimento, dezenove estudan-
tes utilizaram o chatbot. Destes dezenove, nove deles ndo preencheram o questiondrio,
portanto nao foi possivel detectar o perfil de personalidade, porém o AC ainda era possivel
de ser utilizado, neste caso ndo personalizado.

Dos dados analisados, foi observado também uma variacao nas emogdes dos es-
tudantes durante o didlogo, sendo que dos cinco perfis, somente o astucioso se manteve
em todo o momento na alegria. Além disso, somente um dos estudantes do perfil décil
encerrou o didlogo com uma frase que demonstrava raiva, os demais finalizaram com a
média global e a udltima frase com o estado atual de alegria. Desta forma, o uso do AC
demonstrou uma forma positiva com relacdo ao estado do estudante durante a execugdo
de atividades em um AVA.

Tabela 2. Dados quantitativos de troca de mensagens entre os alunos e o chat-

bot.

Perfil Numero de usudrios | Mensagens Enviadas | Afetivo | Genérico | Global
Teatral 1 7 - 7 -
Flexivel 2 18 3 15 -
Excessivo | 1 43 9 34 -
Astucioso | 1 30 1 29 -

Docil 3 45 4 37 4
Temerério | 1 29 12 17 -

Sem perfil | 9 160 7 109 44
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Com relagdo a segunda semana de testes, dezenove dos trinta e seis estudantes en-
tregaram as atividades em tempo hébil. Dos alunos que realizaram a tarefa, 73,68% (ca-
torze estudantes) utilizaram o AC como apoio para a realizacio. Este resultado demonstra
uma motivagao no uso de ACs afetivos personalizados no contexto de aprendizagem.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma abordagem utilizando um AC afetivo como suporte dina-
mico durante o desenvolvimento de atividades em um AVA. Os testes iniciais demonstra-
ram uma potencialidade de um AC personalizado para suporte online e cria expectativas
para aprimoramento e diferentes investigagdes com este tipo de ferramenta.

Os resultados apresentados sdo iniciais e aplicacdes em turmas distintas podem
auxiliar na coleta e andlise dos dados. Além disso, verificar quais perfis apresentam mais
sucesso / fracasso com uso de ACs podem aprimorar a pesquisa em computagdo afetiva e
verificar diferentes tipos de suporte dindmico para perfis distintos.

Como trabalhos futuros pretende-se criar mais uma a¢ao do didlogo conversacio-
nal que deve dar resposta acerca do tempo de atividade, prazos de entrega, notas, dentre
outras informacdes que sdo possiveis de capturar a partir das tabelas do Moodle, operando
como um assistente virtual do estudante. Além disso, espera-se que com o uso de técni-
cas de andlise conversacional seja possivel a formacgado de grupos de acordo com o didlogo
apresentado individualmente entre o aluno e o AC.
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