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Abstract. Recent research has considered the use of the theory of Personality
Traits to build the user profiles in Recommender Systems. This paper presents
an experimental study of the influence of the five traits of the Big Five model
in the construction of user profiles in Educational Recommender Systems.
Particularly, we analyzed the possibility of using only some traits to simplify
this construction while maintaining accurate personalized recommendations.
Although it has not been possible to highlight precisely the traits of the Big
Five model with the most significant influence on the recommendation, the
results showed that the five traits do not have the same influence, and there
are indications that the use of the trait Openness to Experience is sufficient.

Resumo. Pesquisas recentes tém usado a teoria dos Tragos de Personalidade
para construir o perfil dos usuarios em Sistemas de Recomendagdo. Neste
artigo, é apresentado um estudo experimental sobre a influéncia dos tragos do
modelo Big Five na construgado de perfis de usuadrios de Sistemas de Recomen-
dagdo Educacionais. Particularmente, analisou-se a possibilidade de utilizar
apenas algum(ns) trago(s) para simplificar esta construg¢dao, mantendo, ainda,
as recomendagoes personalizadas acuradas. Embora ndo tenha sido possivel
destacar precisamente os tra¢os do modelo Big Five com maior influéncia, os
resultados apontaram que os cinco tragos ndo tém a mesma influéncia na re-
comendagdo, havendo indicios de que o uso do trago Abertura seja suficiente.

1. Introducao

O desenvolvimento de Sistemas de Recomendagdo Educacionais (SRE) [Costa, Aguiar
e Magalhaes 2013] pode se beneficiar dos avangos da Computagdo Afetiva [Jaques e
Nunes 2019], area que investiga, por exemplo, como os computadores podem detectar a
personalidade dos individuos. Apesar de construtos psicoldgicos, tais como
personalidade, estarem relacionados a tomada de decisdes e, portanto, devam ser
considerados ao projetar sistemas de recomendacao [Tkal¢i¢ 2018], ainda ¢ uma questao
em aberto, segundo Xia et al. (2014), integrar efetivamente o fator social de
personalidade em modelos de recomendagdo para melhorar a acurécia desses sistemas.

O modelo dos Cinco Grandes Fatores, ou Big Five, ¢ uma versao moderna da teoria
dos Tracos de Personalidade (TP) [Allport e Allport 1921] — uma das varias perspectivas
relacionadas a personalidade de um individuo. A partir desta teoria, ¢ investigado como as
pessoas sao diferentes (averiguando-se quais tracos melhor as descrevem) e o quanto sdo
diferentes (averiguando-se o grau de varia¢do nos tragos) [Pervin e John 2001].

Com base no contexto exposto, considerou-se relevante a realizacdo deste
estudo, por analisar a aplicagdo da teoria dos TP na busca por melhorias na construgdo
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do perfil dos estudantes (usuarios) em SRE, visando a uma acuracia maior na
recomendacao personalizada de recursos.

Propendendo-se a simplificar a criagdo desse perfil dos estudantes em um SRE,
o estudo descrito neste artigo objetivou investigar o impacto de utilizar apenas
algum(ns) traco(s) do modelo Big Five para construir tal perfil. Portanto, as seguintes
questdes de pesquisa foram estabelecidas: Os TP do modelo Big Five tém a mesma
influéncia na recomendacdo personalizada de recursos educacionais para estudantes? E
possivel destacar o(s) trago(s) com maior influéncia nesse processo de recomendacao?

O restante deste artigo esta organizado como segue: nas Secdes 2 e 3, sdo
apresentados, respectivamente, conceitos e estudos relacionados; na Secdo 4, ¢
comentado o método empregado; na Secdo 5, sdo descritos e discutidos os resultados;
na Se¢do 6, por fim, sdo realizadas algumas consideragdes.

2. Fundamentacio Tedrica

A Web permite facilmente que as pessoas acessem inumeros conteidos e lhes fornegam
seus likes ou dislikes; nesse sentido, a Web tem servido como uma for¢a motriz para o
desenvolvimento de sistemas de recomendacdo, permitindo que as pessoas encontrem
contedo que realmente lhes interessa [Aggarwal 2016]. Na educagdo, esses sistemas
(SRE) podem ser usados para recomendar recursos didaticos considerando as
preferéncias dos estudantes, auxiliando-os a alcancar determinados objetivos de
aprendizagem [Costa, Aguiar e Magalhdes 2013] [Ferreira, Vasconcelos e Franga 2017].

Uma vez que na psicologia também se estuda como um individuo adquire
conhecimento, entende-se que os aspectos psicoldgicos influenciam na area da educagao
[Aguiar 2017]. Nesse sentido, ¢ apropriado estudar como incorporar aspectos
psicologicos em SRE, visando a melhores recomendagdes. Segundo Melo, Dantas e
Fernandes (2017), a Computacao Afetiva aplicada a educacao possui o intento de prover
um ambiente de aprendizagem mais afetivo ao estudante, empregando a extracdo de
aspectos relativos a afetividade, a exemplo da personalidade.

O modelo Big Five (por vezes representado pelo acronimo OCEAN), citado na
Secdo 1, define estes como sendo os cinco grandes TP: Openness to experience (O) —
Abertura (ou Abertura 2 mudanca, ou Abertura a experiéncia); Conscientiouness (C) —
Realizagdo (ou Conscientizacdo, ou Conscienciosidade); Extraversion (E) —
Extroversdo; Agreeableness (A) — Socializacdo (ou Amabilidade); e Neuroticism (N)
— Neuroticismo (ou Instabilidade emocional) [Pervin e John 2001] [Aguiar 2017]. O
uso deste modelo neste estudo justifica-se devido ao Big Five ser uma versao moderna
da teoria dos TP, a teoria mais comumente aplicada para representar a personalidade
[Nunes 2012 apud Aguiar 2017]. Explanacdes sobre outras teorias/perspectivas relativas
a personalidade podem ser obtidas, por exemplo, na obra de Pervin e John (2001).

E comum a utilizagdo de questionarios/inventarios para identificar informacdes
relativas a personalidade humana, a exemplo do NEO-PI-R (Revised NEO-Personality
Inventory) e do TIPI (Ten Item Personality Inventory) [Jaques e Nunes 2019]. Por outro
lado, de modo a identificar os TP dos individuos de modo menos intrusivo como 0s
tradicionais inventarios, ha pesquisas, a exemplo de [Schwartz et al. 2013], que expdem
que ha correlagao entre TP e padrdes de uso do Facebook, viabilizando a detec¢ao dos
TP dos usuarios dessa rede social por meio da mineracdo dos dados.
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Os algoritmos de Filtragem Colaborativa baseada em vizinhanga — tipo de
método comumente usado em sistemas de recomendagdo [Aggarwal 2016] — podem
ser facilmente empregados em SRE, recomendando-se os recursos educacionais mais
bem avaliados por usuarios com preferéncias similares, a partir de suas avaliagdes
prévias [Costa, Aguiar e Magalhaes 2013].

Além da estratégia classica de Filtragem Colaborativa baseada nos K
vizinhos/usuarios que anteriormente avaliaram itens de maneira similar (UserKNN —
User-based K-Nearest Neighbors), € possivel, por exemplo, realizar uma recomendagao
baseada em personalidade, usando a estratégia de identificar os vizinhos mais proximos
com base nos TP [Tkal¢i¢ et al. 2009]. Alguns pesquisadores indicam em seus estudos
que, em compara¢do aos nao baseados em personalidade, os sistemas com base em
personalidade possibilitam maior eficacia e lealdade dos seus usuéarios [Elahi et al. 2013]
[Xia et al. 2014]. Além disso, os TP podem ser aplicados para resolver o problema de
cold-start em sistemas de recomendacao [Wu, Chen ¢ He 2013] [Xia et al. 2014].

Ressalta-se que, este estudo, como o proprio termo Filtragem Colaborativa
sugere, relaciona-se ao aspecto da colaboracdo, que ¢ enfatizada nas teorias pedagogicas
construtivistas, a exemplo da Teoria de Aprendizagem de Vygotsky [Vygotsky 1978].

3. Estudos Relacionados

Em relacdo a pesquisas relacionadas, em ambito internacional, Kla$nja-Milicevi¢ et al.
(2017) apresentaram uma visdo geral do estado-da-arte em sistemas de recomendagao
para sistemas de e-learning; entretanto, ndo mencionam TP em seu estudo. No estudo
de Katarya e Verma (2016), ao categorizar sistemas de recomendacdo afetivos, ha
apenas 2 artigos classificados como ‘Educacional’ em relagdo a sua natureza. Reis et al.
(2018), por sua vez, ao realizar um mapeamento sistematico sobre estado afetivo e
fatores socioemocionais em Aprendizagem Colaborativa Suportada por Computador,
encontraram apenas 2 artigos considerando TP relacionados a SRE. Nenhum desses 4
estudos, encontrados a partir dessas revisdes internacionais, focou no objetivo
considerado neste artigo.

Morais et al. (2017), em uma revisao sistematica de pesquisas publicadas no
Brasil envolvendo Computacdo Afetiva aplicada a Educagdo, identificaram 7 estudos
(dentre os 24 estudos selecionados na revisdo) considerando o estado afetivo
Personalidade; apenas 2 utilizaram o modelo Big Five, e nenhum destes diretamente
relacionados a SRE. Ainda em ambito nacional, Ferreira, Vasconcelos e Franca (2017)
selecionaram 22 estudos em um mapeamento sistematico sobre SRE no Brasil, ndo
listando estudos envolvendo TP (modelo Big Five).

Considerando-se tais estudos de revisdo da literatura, percebe-se a escassez de
pesquisas relacionadas as questdes definidas na Sec¢ao 1. Recentemente, foram
retornados apenas cinco artigos ao utilizar a string de busca (personalit* OR
personalid*) AND recom* no Portal de Publicacdes da Comissao Especial de
Informatica na Educac¢do (http://www.br-ie.org/pub/index.php/index/search), ¢ nenhum
com enfoque no objetivo deste artigo. Percebe-se, assim, que o uso dos TP, ou parte
deles, para auxiliar na recomendagdo de recursos para a aprendizagem, nao tem sido
vastamente aplicado/estudado na literatura nacional, embora seja considerado relevante
(dentre os cinco artigos, esta incluso aquele premiado como o melhor artigo da edicao
2018 do Simpdsio Brasileiro de Informatica da Educacao).
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As pesquisas encontradas mais relacionadas com a pesquisa descrita neste artigo
sdo [Roshchina 2012] e [Aguiar et al. 2017]. Roshchina (2012), usando Filtragem
Colaborativa com um conjunto de dados no dominio de turismo, analisou que, levando-
se em conta as varias combinagdes dos tragos do modelo Big Five, foram produzidas
diferentes porcentagens de avaliagdes encontradas corretamente por usuario. Aguiar et
al. (2017) nao utilizaram o modelo Big Five, mas o objetivo consistiu em analisar a
influéncia das quatro dimensdes do modelo de Estilos de Aprendizagem de Felder—
Silverman na constru¢do de perfis de usuarios de SRE. O método empregado neste
artigo (Se¢ao 4) ¢ similar ao descrito em [Aguiar et al. 2017].

Uma vez que ndo foram encontrados estudos no dominio educacional que
fizeram uma investigacdo experimental referente a influéncia dos tragos do Big Five,
considerou-se relevante a realizagdo/divulgacdo do estudo descrito nas se¢des seguintes.

4. Método

Para analisar o impacto dos TP nas recomendagdes, utilizou-se a Filtragem Colaborativa,
empregando-se a Distancia Euclidiana para o calculo da similaridade entre os perfis dos
usuarios (cada perfil de usudrio consistiu em um vetor numérico de tamanho até 5, com os
valores percentuais para cada TP). Foram variados os tamanhos dos vetores
representativos dos usuarios, retirando valores para analisar se algum traco (ou conjunto
de tragos) se destacava em relag@o a considerar todos os tragos do modelo Big Five.

Assim, foram comparadas as 31 variagdes do algoritmo de recomendacao
baseada em TP, nomeados como pPBR **=*** em que cada * representa uma letra do
acronimo OCEAN (apresentado na Secdo 2) ou o caractere ‘-’, para explicitar que ndo
foi contemplado o traco em determinada variagdo (por exemplo: a variagdo nomeada
PBR ocean contempla o modelo completo e, por sua vez, a variagdo nomeada
PBR_o-e-n Indica que ndo ha presenca dos tragos conscientiouness e agreeableness). O
termo PBR foi usado como sigla para Personality-Based Recommendation.

Para analisar o desempenho (relevancia dos itens recomendados) dessas 31 vari-
acoes, foi utilizada a métrica NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) [ Aggarwal
2016]. Além dessas variagdes de PBR, foi analisado seu desempenho em comparagdo ao
desempenho de uma abordagem tradicional em Filtragem Colaborativa, o0 UserKNN.

Uma vez que se percebeu, no conjunto de dados utilizado, que a quantidade de
usudrios vizinhos, da estratégia de Filtragem Colaborativa, influenciava no resultado da
recomendacdo, decidiu-se, além de variar os TP no experimento, realizar a andlise
variando-se também o valor de K (sendo considerados os seguintes valores: 5, 10, 15,
20 e 25), tanto para as variagdes de PBR quanto para o UserKNN.

O conjunto de dados utilizado contempla valores para os TP (obtidos a partir da
ferramenta Five Labs [Five 2015], que usa o modelo Big Five e se baseia no estudo de
Schwartz et al. (2013), citado na Se¢do 2) e notas (ratings em uma escala de 1 a 5) de
55 usuarios (graduandos e pos-graduandos em Ciéncia da Computagdo), atribuidas a 25
itens (variacoes de caracteristicas de Objetos de Aprendizagem, segundo o padrao IEEE
LOM [IEEE 2002]).

Em relacdo a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, foi
utilizado o método Random Subsampling [Han, Kamber e Pei 2012]. Assim, o conjunto
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de dados foi separado aleatoriamente, por 100 vezes, em dois subconjuntos: 33% dos
dados para o conjunto de testes e 67% dos dados para o conjunto de treinamento.

Considerou-se o = 5% (ou seja, 95% de confianca) para os intervalos de
confianga gerados e para os testes estatisticos realizados — ANOVA e T (paramétricos)
e Kruskal-Wallis H e Mann-Whitney U (ndo paramétricos) [Boslaugh e Watters 2008].

5. Resultados e Discussoes

Baseando-se no método descrito na Secao 4, foi realizada, inicialmente, uma analise a
partir de uma figura contendo todos os intervalos de confianga de todas as variagdes'.
Analisando-se separadamente os blocos relativos aos cinco valores de K (5, 10, 15,20 ¢
25), foi visto que as abordagens PBR foram melhores que a UserKNN e, além disso, foi
percebido que o desempenho da abordagem PBR varia dependendo dos tragos
considerados.

Em sintese, tendo em vista o objetivo deste estudo, ndo foi possivel identificar
o(s) TP com maior influéncia ao observar os intervalos de confianga na figura gerada
inicialmente e, mais detalhadamente, em figuras como a Figura 1.
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FBE oo—a-—- I i 1
PER oc—-n- I i i
EBE_oc——-- I * |
PER o-ean- I i i
DER _c-ea-- I i i
PER o—e-n- : * :
LBE o-a--- : I — i
© fmn oo — . '
E;z{:———n- I -— i .
g PBR o : . . ; - -
hFEE_—cean . I . 1
"w PBR_-cea-- I i i
PER -ce-n- . I p ¥ |
PBE -ce——- | i — .
PEBR -c—an- . I ¥ p 1
DER —o-z-- I i 1
FBR -c—-n- I * |
PBE -o———- I » |
EBE --ean- : * :
DBR_--ea-- I » |
EBR_--e=-n- o * : i
PBR_——e——- = i 1
FER --—-an- I i 1
EBR ———z-- I * |
EBR_----n- ok *-— | |
0.948 0.951 0_.954
NDCG

Figura 1. Intervalos de confianca para as varia¢cfes do algoritmo PBR (K = 15).

Para confirmar o que se notou ao analisar inicialmente os intervalos de confianca,
foram executados testes estatisticos, com base na blocagem relativa aos valores de K, e

! Decidiu-se ndo colocar tal figura (com 160 intervalos de confianga) neste artigo devido a seu tamanho.
Todavia, a figura mencionada esta disponivel neste link: <https://bit.ly/2YNeO8c>.
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desconsiderando-se o algoritmo UserKNN. A partir dos resultados do teste paramétrico
ANOVA e do teste ndo paramétrico Kruskal-Wallis H, foi possivel rejeitar a hipotese de
que nao ha diferenga de resultado ao variar os tragos considerados nas abordagens. Isso
implica dizer, em relacdo ao objetivo deste estudo, que os TP influenciam diferentemente
na recomendagdo personalizada de recursos educacionais para estudantes.

Objetivando a descoberta do(s) TP com maior influéncia no processo de
recomendacao, planejou-se a defini¢do de rankings de desempenho das variagdes do
algoritmo PBR, para cada bloco de valores de K, com base nos resultados de testes T
(paramétrico) e Mann-Whitney U (ndo paramétrico), par a par. Para definir esses
rankings, primeiramente foi realizada uma ordenacgdo das variagdes de PBR, baseando-
se na média da métrica NDCG; em seguida, foi realizada uma anélise dos resultados de
ambos os testes estatisticos (T e Mann-Whitney U) para cada par de variagdes das
posicdes adjacentes dessa ordenagdo inicial — sendo definidas posi¢des diferentes no
ranking nos casos em que ambos os testes indicassem diferenca entre o par, ¢ sendo
definidas posi¢des iguais nos casos contrarios.

Utilizando-se esta abordagem, ao analisar todos os pares com os testes T e
Mann-Whitney U, notou-se que, apesar de haver alguns pares de variagdo
estatisticamente diferentes, ndo houve casos em que uma ou mais variagdes pudessem
ser postas em uma posicdo diferente das demais no ranking. Considerando-se as
sobreposigoes dos intervalos de confianga, especialmente visiveis em figuras como a
Figura 1, isto era esperado. Deste modo, no Quadro 1, todas as variagdes empatam na
mesma posi¢ao no ranking, variando a ordem com base apenas na média.

Quadro 1. Rankings de desempenho (NDCG) das varia¢cdes do algoritmo PBR.

K=5 K=10 K=15 K =20 K=25
PBR -—--a- PBR ---a- PBR_o————} PBR -c--- PBR ----n
PBR o0---n PBR o---n PBR oc--- PBR o---n PBR -c---
PBR o-e-- PBR oc--- PBR o---n PBR o---- PBR o----
PBR ----n PBR o-e-- PBR_-c--- PBR oce-n PBR o---n
PBR o---- PBR o-ea- PBR_oce-n PBR -ce-n PBR o-e-n
PBR o--a- PBR --e-- PBR o-e-- PBR oc--n PBR_oc--n
PBR_-c-a- PBR_-c--n PBR_o-e-n PBR o-e-- PBR_-c--n
PBR_oc--n PBR ----n PBR_-c--n PBR o-e-n PBR_-ce-n
PBR_ --ea- PBR _o--a- PBR_o--an PBR_--e-n PBR_--e-n
PBR_o-e-n PBR_oc--n PBR_oc--n PBR_----n PBR --e--
PBR o-ea- PBR -c--- PBR ----n PBR _oc--- PBR_oce-n
PBR_oc-an PBR --ea- PBR_oc-an PBR -c-a- PBR _o-e--
PBR oc-a- PBR_o-ean PBR_-ce-n PBR_oce-- PBR oc---
PBR_o--an PBR _oc-a- PBR ocean PBR_-c--n PBR -ce--
PBR_---an PBR_oce-n PBR ---a- PBR_oc-an PBR_oc-an
PBR_oce-n PBR -c-a- PBR o--a- PBR --e-- PBR_-c-an
PBR_-c--n PBR_o-e-n PBR --ea- PBR -ce-- PBR_oce--
PBR_ocea- PBR_--ean PBR_-c-an PBR_-c-an PBR_o--a-
PBR ocean PBR _o--an PBR_-cean PBR_ ---an PBR_---an
PBR_--e-n PBR ocean PBR_o-ean PBR_ocea- PBR_-c-a-
PBR --e-- PBR_-ce-n PBR_--ean PBR _o--an PBR ---a-
PBR_-ce-n PBR_oc-an PBR o-ea- PBR --ea- PBR_o--an
PBR_-c-an PBR_oce-- PBR --e-n PBR o--a- PBR_ocea-
PBR_o-ean PBR --e-n PBR -c-a- PBR ---a- PBR_-cean
PBR_oc--- PBR_-cea- PBR_---an PBR o-ea- PBR_--ean
PBR_oce-- PBR o---- PBR_-cea- PBR_ -cea- PBR_oc-a-
PBR_-cean PBR_-c-an PBR _oc-a- PBR_--ean PBR_o-ean
PBR_--ean PBR_-cean PBR_ocea- PBR_-cean PBR --ea-
PBR -c—-- PBR_ocea- PBR --e-- PBR o-ean PBR o-ea-
PBR_ -cea- PBR -ce-- PBR _oce-- PBR ocean PBR -cea-
PBR -ce-- PBR_---an PBR_-ce-- PBR_oc-a- PBR_ocean
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No Quadro 1, esté real¢cada a variacdo PBR ocean (que considera todo o modelo
Big Five), sendo destacadas em negrito as variagdes com resultados similares (isto é:
nos testes par a par, o p-valor obtido para as variagdes que estdo em negrito € a variagao
PBR ocean foi maior que o nivel de significancia de 5%, ndo sendo possivel rejeitar a
hipotese nula de que, em média, as variagdes sdo iguais em relacdo a métrica NDCG;
logo, nao se considerou diferenca entre os pares). Em italico, e agrupadas por chaves,
estdo as variagdes com maior acuracia na recomendagdo em comparagdo com a variagao
que considera todos os cinco tragcos do modelo (isto é: pelos testes par a par,
considerou-se diferenca entre a variagdo PBR ocean € as variagdes em italico).

Para K = 5, as variagdes PBR ---a-, PBR o---n, PBR o-e-- € PBR ----n
apresentaram-se, com base nos testes par a par, melhores que PBR ocean, que teve o 19°
maior valor médio. Para K = 10, a variagdo PBR ocean teve o 20° maior valor médio,
apresentando, com base nos testes par a par, desempenho inferior as variagdes
PBR ---a-, PBR o---n, PBR oc---, PBR_o-e-- € PBR o-ea-. Para K = 15, a variagdo
PBR ocean teve o 14° maior valor médio, sendo percebido, a partir dos testes par a par,
que a variacdo PBR o---- apresentou-se melhor que ela. Para K = 20, a variagdo
PBR ocean teve o segundo menor valor médio, apresentando, a partir dos testes par a
par, resultado inferior em relagdo as variagdes PBR -c---, PBR o---n, PBR o----,
PBR oce-n, PBR -ce-n, PBR oc--n, PBR_o-e-- € PBR o-e-n. Para K = 25, a variagdo
PBR ocean teve o menor valor médio, apresentando, a partir dos testes par a par,
resultado inferior em relagdo as variagdes PBR ----n, PBR -c---, PBR o---- €
PBR o---n.

Com isso, percebe-se a dificuldade em indicar precisamente o(s) traco(s) com
maior influéncia na acuracia das recomendacgdes baseadas em TP. Ressalta-se que,
apesar do ranking para K = 5 apresentar algumas variagdes (PBR -c---, PBR -cea- €
PBR -ce--) com desempenho mais baixo que a variagdo com todos os tracos
(PBR ocean), as outras variagdes ndo tendem a diminuir significativamente o
desempenho do PBR ocean.

Embora nenhuma variagdo tenha se destacado em todos os rankings, ha
variagdes que tendem a ter melhores desempenhos que PBR ocean: a variacdo
PBR o---n (com desempenho melhor que PBR ocean nos rankings de K igual a 5, 10,
20 e 25) e as variacdes PBR o-e-- € PBR o---- (com desempenho melhor que
PBR ocean em pelo menos trés dos rankings). Isso indicia a importincia do traco
Openness to experience (Abertura) do modelo Big Five. Vale ressaltar que, no geral, o
desempenho das recomendagdes foi melhor com K = 25 e K = 20 em comparagdo a
K =5 ¢ K =10, por exemplo. Portanto, nota-se que o trago Abertura individualmente
(PBR o----) tende a ter desempenho melhor que a combinacdo de todos os tracos
(PBRﬁocean)

No estudo de Roshchina (2012), a autora concluiu, com seus experimentos, que
a combinacdo de Abertura, Realizacdo, Extroversdo e Neuroticismo (equivalente ao que
foi denominado neste artigo como PBR oce-n) possibilitou a maior porcentagem de
avaliagdes encontradas corretamente por usuario, seguida pela combinagdo de todas as
cinco caracteristicas. Embora o estudo de Roshchina (2012) use um conjunto de dados
de um dominio ndo educacional, a combinacdo PBR oce-n ter desempenho melhor que
a combinacdo PBR ocean € vista também no ranking relativo ao K =20 do Quadro 1.
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6. Consideracoes Finais

Visando responder as questdes de pesquisa expostas na Se¢do 1, os resultados obtidos
indicaram, primeiramente, que os tracos do modelo Big Five influenciam de maneira
diferente na recomendacdo personalizada de recursos educacionais para estudantes; em
seguida, percebeu-se nao haver um destaque expressivo nos tracos, para, por exemplo,
desconsiderar os demais tragos na utilizagdo do modelo Big Five em SRE. Contudo, a
partir da avaliagdo experimental realizada, observou-se que considerar apenas o traco
Abertura seria suficiente (tdo acurado quanto considerar todos os cinco tragos), podendo
tal traco inclusive influenciar na obten¢ao de maior acuracia das recomendacoes.

Considerar a ndo totalidade do modelo Big Five ao construir o perfil do usuario
em SRE implicaria, por exemplo, em menos questdes necessarias dos inventarios de
personalidade para os usuarios responderem, ou, por outro lado, poderia implicar na
simplificacdo do projeto de regras em sistemas com deteccdo automatica. Vale ressaltar
que, com a base de dados utilizada, as variagdes do algoritmo de recomendagdo baseada
em TP apresentaram desempenho melhor que o UserKNN. Como estudo futuro, ¢
conveniente aprofundar este estudo da influéncia dos TP utilizando outros conjuntos de
dados educacionais, a fim de comparar resultados e reanalisar a possibilidade de
simplificar o uso do algoritmo PBR em SRE, focando, se for o caso, no traco Abertura
do modelo Big Five.

Com o objetivo de examinar a influéncia das dimensdes do Big Five no
comportamento de compartilhamento de conhecimento dos individuos (académicos de
uma universidade publica), Lotfi et al. (2016) concluiram em um estudo que os TP sdo
uma caracteristica importante que influencia o compartilhamento de conhecimento. Os
autores indicaram que os tracos Abertura, Extroversdo e Realizagdo tém influéncia
significativamente positiva no comportamento de compartilhamento de conhecimento
dos individuos. Apesar de tal estudo ndo ter foco em Sistemas de Recomendagdo, ¢
curioso perceber que os autores indicaram em seus resultados que o traco Abertura
parece ser o fator mais significativo que influencia a partilha de conhecimento. Além
disso, uma vez que os resultados de Lotfi et al. (2016) indicaram que os TP sdo uma
caracteristica com influéncia no compartilhamento de conhecimento, isto corrobora com
a importancia de se estudar como realizar, por meio da Filtragem Colaborativa,
recomendacao de recursos educacionais usando a teoria dos tragos.

A relevancia do estudo descrito neste artigo ndo consiste em indicar que se deve
ou ndo usar a teoria dos TP desconsiderando algum traco, mas ressalta-se a
possibilidade de considerar que determinados tracos podem ter maior influéncia no
processo de recomendacdo em SRE, podendo-se pensar em pondera-los.

A Computagdo Afetiva, ao investigar cientificamente aspectos psicolégicos no
ambito educacional, ¢ um campo promissor para possibilitar ainda mais o uso das
Tecnologias Digitais de Informagdo e Comunicacdo visando a melhoria da educagao
[Aguiar 2017]. No Brasil, ainda sdo poucos os artigos/autores que estudam essa area
[Jaques e Nunes 2019]. Com a divulgacao deste estudo, que aborda a teoria de TP em
SRE, espera-se contribuir com a linha de pesquisa relativa aos estudos de solugdes que
envolvem personalizagdo de ambientes computacionais para a promocao da

aprendizagem.
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