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Abstract. In order to provide a way to detect personality traits transparently
and to make this information available to support grouping strategies for col-
laboration, we evaluate texts written by students that can be captured, for ins-
tance, in virtual learning environments. The results of text evaluation indicate as
more effective to perform this task the algorithms M5P, SMO and LWL. Aiming
to understand how students organize themselves to reach a goal, we observed
students working in groups to build a base of groups and their performance to
support grouping suggestions based on personality traits.

Resumo. Com o objetivo de fornecer um meio de detectar tracos de perso-
nalidade de forma transparente e disponibilizar esta informagdo para apoiar
estratégias de agrupamento para colaboracdo, avaliamos textos escritos por
alunos que podem ser capturados, por exemplo, em ambientes virtuais de apren-
dizagem. Os resultados da avaliacdo de textos indicam como mais eficaz para
inferir os tracos de personalidade dos algoritmos M5P, SMO e LWL. Também
avaliamos estudantes trabalhando em grupo para entender como eles se orga-
nizam para atingir uma meta e formar uma base de combinagoes de alunos para
apoiar o agrupamento usando os tracos de personalidade.

1. Introducao

A aprendizagem colaborativa envolve a construgdo de conhecimento por meio da
interacdo entre os membros de um grupo para atingir uma meta compartilhada
[Hron e Friedrich 2003]. A efetividade da colaboragdo para a aprendizagem apoia-se nas
teorias que definem o aprendizado como um processo social que ocorre de forma mais efe-
tiva por meio de interacdes interpessoais em um contexto cooperativo [Vygotsky 1978].
Assim, um individuo trabalhando em colaboragd@o com outros e em situagdes que envol-
vam resolu¢do de problemas, é exposto a outros pontos de vista, o que o leva a questionar
seu entendimento inicial e motiva o seu aprendizado [Alavi 1994].

Como a formacgao do grupo influencia a maneira que as pessoas trabalham juntas
para atingir um objetivo, uma forma de dar suporte a colaboracio € preocupar-se com a
formacdo dos grupos, o que é considerado crucial para desencadear interagdes produti-
vas entre os pares [Magnisalis et al. 2011, Manske et al. 2015]. O agrupamento de forma
descuidada pode, por exemplo, ser o gatilho para situagdes indesejaveis, como o isola-
mento de algum aluno dentro de um grupo. Por esse motivo, € essencial considerar uma
estratégia de formagdo de grupos para promover interacdes produtivas e garantir que tal
estratégia possa ser usada para dar apoio a colaboracao.
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Conhecer os estados afetivos dos estudantes, como emocdes e tragos de
personalidade, permite pensar uma estratégia de formacdo de grupos de estudan-
tes que evite combinagdes indesejdveis para a colaboragdo. Por exemplo, ao en-
contrar um traco relacionado ao desempenho académico, como conscienciosidade
[Papamitsiou e Economides 2014], usad-lo na escolha dos individuos pode ser pensado
como uma forma de tentar balancear os grupos em relacdo ao conhecimento e desem-
penho académico. Os tragos de personalidade também apontam tendéncias de compor-
tamento que podem influenciar as interacOes entre os alunos em um grupo. Por exem-
plo, para funcionar de maneira efetiva, um grupo ndo deveria ser formado por vérios
individuos com alto grau de extroversdao, uma vez que eles poderiam se distrair com a
interagdo e negligenciar a meta comum [Altanopoulou e Tselios 2015].

Dentre as vdrias construgdes psicométricas encontradas na literatura
para medir aspectos de personalidade, a mais usada é o Five Factor Model
[Altanopoulou e Tselios 2015].  No entanto, usar questiondrios para avaliar alunos
¢ indesejavel por diversos motivos como aumento da carga cognitiva do estudante.
Assim, extrair tais caracteristicas a partir do texto que o aluno produz de suas atividades
usuais nos chats e féruns de plataformas de ensino ajuda a conhecé-lo sem envolvé-lo
diretamente na avaliacio. Como [Wen et al. 2014] sugere, os chats e féruns sao fontes de
informacdo relevante para aprender sobre a motivagdo e a atividade de um aluno em um
ambiente virtual de aprendizagem (AVA). Além disso, como as pessoas usam a linguagem
para expressar seus pensamentos e emogdes, ela geralmente carrega as caracteristicas do
interlocutor e, portanto, € possivel encontrar uma relagao entre as palavras escolhidas por
um aluno em uma conversa e sua personalidade [Tausczik e Pennebaker 2010].

Com o objetivo de fornecer um meio de detectar tragos de personalidade de forma
transparente e tornar essa informacao disponivel para apoiar estratégias de formacao de
grupos para colaboragdo, este trabalho trata da avaliacdo de textos escritos por alunos,
que podem, por exemplo, ser capturados em chats e féruns em um AVA. O conhecimento
sobre os tracos de personalidade do aluno extraidos do texto serdo usados como critério de
formacdo de grupos. Para observar a influéncia dos tragos de personalidade na interacao
dos alunos em grupo, observamos também duas turmas de alunos trabalhando de forma
colaborativa. O artigo estd organizado conforme se segue. A segunda secao apresenta e
discute trabalhos relacionados. A descricdo do modelo para formagdo de grupos se en-
contra na terceira secdo. Os detalhes dos experimentos realizados e analise dos resultados
estdo na quarta se¢ao. Conclusao e trabalhos futuros sdo apresentados na quinta sec¢ao.

2. Revisao da literatura

Os fundamentos tedricos desta pesquisa incluem teorias sobre tracos de personalidade e
formacdo de grupos (também dito agrupamento) para aprendizagem colaborativa. Alguns
trabalhos que serdo apresentados a seguir unem estes dois temas, pois sugestao de agru-
pamentos € uma das aplicacdes da teoria de tragos de personalidade, sendo Five Factor
Model, também conhecido como Big Five, um expoente neste segmento.

Big Five é uma organizacao hierdrquica de tracos de personalidade em cinco di-
mensoes basicas que agrupam vdrias caracteristicas e € considerado confidvel na avaliacao
de tracos de personalidade por ter sido amplamente estudado e testado em diversas cul-
turas [John e Srivastava 1999, Goldberg 1981]. As cinco dimensdes avaliadas com os in-
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ventérios do Big Five sdo extroversao, relacionada a tendéncia de buscar atividades sociais
e/ou excitantes, neuroticismo, que relaciona-se a baixa tolerancia ao estresse, conscien-
ciosidade, que € relacionada ao qudo cuidadoso, dedicado e comprometido um individuo
¢, afabilidade, que diz respeito a tendéncia de ser cooperativo e dar atengao as questdes
do outro, e abertura, relacionada ao gosto por novas experiéncias.

Os comportamentos esperados para cada traco de personalidade podem guiar o
entendimento de como os individuos atuam em grupo e ajudar na selecao de alunos para
formar bons grupos para colaboragdo. [Roberts et al. 2008], por exemplo, apontam in-
dividuos extrovertidos como mais eficientes na construcao de novas conexdes € por isso
podem atuar como aqueles que estabelecem a ligagdo com os demais membros de um
grupo. [Spoelstra et al. 2015] propde o agrupamento de individuos conscienciosos, além
da usar suas preferéncias e conhecimentos, para formar grupos produtivos e de aprendi-
zagem, dada a caracteristica de tais individuos serem organizados e orientados a meta.

Apesar de encontrar relacdo positiva entre conscienciosidade e o ga-
nho de aprendizagem dos alunos trabalhando em uma atividade colaborativa,
[Altanopoulou e Tselios 2015] propde a distribuicdo dos individuos com alto grau de
conscienciosidade entre os grupos para que eles possam influenciar a habilidade do grupo
de cumprir o prazo proposto. Seus resultados sugerem ainda que grupos formados por in-
dividuos com alto grau de extroversao sdo ruins para a aprendizagem pois tais individuos
tendem a se distrar mais facil com a interagdo social.

[Akhtar et al. 2015] apontam a abertura 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 seu ambiente. Os resultados
de [Bozionelos 2017] apontam alta conscienciosidade como causa de negligéncia das
relagdes sociais em fun¢do da preocupacdo com as atividades e alto grau de neuroti-
cismo como benéfico para um grupo, uma vez que € um traco de personalidade ligado
a preocupacgdo, o que pode fazer um individuo agir de forma a manter os lagos sociais ja
estabelecidos, ainda que sejam individuos que evitem iniciar a interacao.

De acordo com os resultados obtidos nos estudos citados, o agrupamento de alu-
nos para uma atividade colaborativa, deveria considerar a escolha de pelo menos um
individuo consciencioso, para garantir que alguém vai se preocupar com a meta, pelo
menos um individuo extrovertido para iniciar conexodes entre os membros de um grupo,
evitar agrupamentos de alunos muito extrovertidos, para evitar distracdo em funcdo da
interacdo social, e evitar grupos com todos os individuos conscienciosos, para evitar que
as interacdes sociais sejam negligenciadas e impecam a troca de conhecimento.

Mesmo a personalidade sendo reconhecida como fator importante na constru¢ao
de sistemas de recomendacdo personalizados, o esforco de capturd-la de forma
explicita é indesejado e pode atrapalhar seu uso para recomendacdes no mundo real
[Wu e Chen 2015]. Em um AVA, onde o aluno ndo tem a supervisdo presencial de um
tutor, torna-se dificil conhecer suas caracteristicas afetivas e usa-las para apoiar o pro-
cesso de aprendizagem. Neste sentido, vdrios trabalhos foram desenvolvidos para extrair
conhecimento sobre o aprendiz de tais plataformas.

[Wen et al. 2014] conduziram andlises de linguistica aplicadas as postagens de
alunos nos féruns para encontrar a relacdo entre os textos escritos € a motivacdo e
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o envolvimento cognitivo do aluno no contexto de cursos on-line macigos (MOOCs).
[Wen et al. 2014] enfatizam que o uso de andlises baseadas em caracteristicas linguisticas
definidas na literatura, por exemplo, categorias de palavras, € efetivo na prética e de mais
facil generalizac@o para outros dominios do que modelos de palavras como saco de pa-
lavras (bag-of-words). De forma semelhante ao seu estudo, a estratégia proposta nesta
pesquisa envolve o uso das categorias de palavras do dicionario LIWC.

A linguagem € usada para expressar pensamentos € emog¢0es, por isso, carrega
parte das caracteristicas do interlocutor e, portanto, além das informac¢des sobre motivagao
dos aprendizes € possivel extrair dos textos que um aluno escreveu seus tracos de perso-
nalidade [Tausczik e Pennebaker 2010]. [Machado et al. 2015], por exemplo, conduzi-
ram um estudo inicial com objetivo de construir um léxico para ajudar na extracdo de
informacodes relativas a teoria do Big Five de textos escritos em Portugués (que, neste
texto, se refere ao idioma Portugués do Brasil) e encontrou algumas relacionadas aos
tracos. [Paim et al. 2016] desenvolveu um método de inferéncia da personalidade por
meio de textos em Portugués, adquiridos na rede social Facebook, usando algoritmos de
regressao para construir seus modelos de inferéncia.

Tanto [Machado et al. 2015] quanto [Paim et al. 2016] indicam possibilidade de
contribui¢dao para melhorar a qualidade dos métodos de inferéncia da personalidade por
meio de textos escritos em Portugués. Em relacdo aos algoritmos usados na construgdo
de modelos de deteccdo automaética de caracteristicas de personalidade a partir do texto,
0 mais comum € o uso de algoritmos indutores de regressao como [Wu e Chen 2015] e
[Paim et al. 2016]. Além dos algoritmos escolhidos por ambos, também foram incluidos
nos experimentos outros algoritmos, especificados na subsecdo 4.2, com o objetivo de
selecionar um algoritmo de aprendizagem de maquina adequado para determinar cada
um dos tracos de personalidade a partir dos textos escritos pelos estudantes.

3. Agrupamento utilizando Tracos de Personalidade

Os trabalhos discutidos na se¢ao anterior mostram que um aspecto importante da apren-
dizagem colaborativa é a formacgao de grupos e que esta pode ser conduzida observando,
por exemplo, caracteristicas como os tracos de personalidade dos estudantes. Assim,
neste trabalho considera-se o uso da teoria do Big Five para identificacido dos tragos, a
partir de textos escritos por estudantes, que sdo obtidos das interacdes dos estudantes em
um AVA. A viabilidade de obtencdo destes textos pode ser constatada no fato de que a
maioria dos AVAs possuem ferramentas de comunicagao, tais como foéruns e chats, utili-
zadas em atividades propostas aos estudantes. No Moodle, por exemplo, o contetido das
postagens nos foruns e mensagens trocadas entre os usudrios, bem como o autor de cada
texto, sdo gravadas em um banco de dados relacional. A partir de uma consulta nesse
banco, € possivel obter amostras de textos escritos pelos alunos.

A proposta consiste entdo em analisar os textos extraidos do AVA, identificar os
tracos de personalidade e propor formagdo de grupos, observando os tracos e visando
a configuragdo mais adequada ao processo de aprendizagem. A Figura 1 descreve este
modelo, onde o Banco de Dados fornece as informacdes relativas aos textos escritos.
No moédulo de formacgdo de grupos da Figura 1, os textos sd@o processados usando bi-
blioteca NLTK do Python [Bird et al. 2009], criada para processamento de linguagem
natural. Na etapa Tratamento de texto, stopwords, acentuacao e pontuagao sao remo-
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Figura 1. Formacao de grupos com tracos de personalidade

vidas e uma lista de palavras € extraida. Cada palavra desta lista € associada a ca-
tegorias, usando o diciondrio interno do Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC)
[Tausczik e Pennebaker 2010]. O dicionario possui categorias de palavras relativas a pro-
cessos psicoldgicos e cognitivos, como raiva, tristeza e insight, que podem ser relacio-
nadas aos tracos de personalidade do Big-Five [Neto et al. 2017]. A versao do LIWC
escolhida para a categorizagdo de palavras foi o Brazilian Portuguese LIWC 2007 Dicti-
onary [Balage Filho et al. 2013].

A frequéncia das categorias no texto processado € utilizada pelo Classificador dos
tracos Big Five. A classificagdo do aluno, dada pelos percentuais de cada traco calcu-
lados a partir do texto, € usada na etapa Sugestdo de grupos, onde as combinacdes de
tracos de personalidade sdo analisadas, levando em considerac@o informacdes decorren-
tes de Avaliagcdo dos grupos. A avaliagdo dos grupos ocorre por meio das informagdes
extraidas dos logs das atividades de um grupo resolvendo uma tarefa colaborativa na etapa
de Extracdo de métricas. Sao considerados bons grupos aqueles que conseguem termi-
nar a atividade no prazo e, além disso, todos contribuem para a solu¢@o respondendo aos
exercicios e revisando as respostas dos colegas. Os grupos e seus respectivos desempe-
nhos, calculados na avaliacao dos grupos, sio incluidos em uma base de combinacdes de
individuos usada para formar novos grupos usando os tracos de personalidade.

Como o fluxo deste modelo funciona de maneira dindmica e ciclica, as interacoes
entre estudantes, por meio das ferramentas de comunicacao do AVA, devem gerar mais
trocas de mensagens e, consequentemente, mais textos serdo coletados, permitindo ajustes
na classificacdo de cada um dos tragos de personalidade. Também, cada vez que novos
grupos trabalham em uma atividade colaborativa, a base usada na sugestao de grupos pode
ser revisada e atualizada.

4. Experimentos e Analise de Resultados

Dois experimentos foram conduzidos com objetivo de desenvolver a proposta de formacao
de grupos usando tragos de personalidade deduzidos a partir do texto. Nesta secao sdao
apresentados os resultados obtidos nesses experimentos a partir dos dados coletados.

4.1. Coleta de Dados e Tratamento dos Textos

Inicialmente, a coleta de textos escritos em Portugués e dos escores dos participantes em
cada um dos cinco tracos de personalidade do Big-Five foi feita por meio de um ques-
tiondrio. As questOes da primeira parte do questiondrio sdo as perguntas do inventario
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de 44 itens do Big-Five, que avalia os cinco tracos de personalidade de forma eficiente
e flexivel [John e Srivastava 1999]. A versdo do questiondrio usada neste trabalho foi
traduzida para Portugués e sua validade testada no Brasil [Andrade 2008]. A coleta das
respostas nesta parte do questionario ocorreu por meio do uso de uma escala likert de
5 pontos. As demais perguntas do questiondrio sdo cendrios nos quais o aluno teve que
descrever sua possivel resposta ou reacdo em cada um deles. Esses cendrios foram acres-
centados com o objetivo capturar textos escritos para montar a base de treinamento dos
modelos de inferéncia dos tragos de personalidade. Os participantes foram orientados a
pensar em sua interacao com seus amigos ou colegas de turma para responder as perguntas
de forma a permitir capturar linguagem préxima aquela que usa em suas conversas.

Os alunos convidados a responder o questiondrio estavam matriculados nas dis-
ciplinas de Analise Financeira, Finangas de Curto Prazo e Dados e Informacdes Empre-
sariais, da Faculdade de Gestdo e Negdcios da Universidade Federal de Uberlandia e os
alunos de ensino médio técnico matriculados nas disciplinas de Engenharia de Software e
Logica de Programacdo do Instituto Federal Goiano - Campus Campos Belos. A resposta
ao questiondrio foi facultativa. Um total de 135 alunos, com idade entre 15 e 46 anos, res-
ponderam ao questiondrio: 76 do sexo feminino e 59 do sexo masculino. Destes, 29 alu-
nos de ensino médio técnico em Informatica e 106 de ensino superior em Administracao
e Gestao da Informacao.

4.2. Determinando Tracos de Personalidade

A base de 135 amostras coletadas com o questiondrio foi dividida de forma aleatdria em
80% treinamento e 20% teste. Dentre os algoritmos de aprendizagem de maquina dis-
poniveis na ferramenta Weka, foram treinados para classificar os tragos de personalidade
abertura (O), conscienciosidade (C), extroversao (E), afabilidade (A) e neuroticismo (IN)
os algoritmos de regressdo linear (RL), otimizacdo sequencial minima (SMO), aprendi-
zagem localmente ponderada (LWL), fun¢do de base radial (RBF), processo gaussiano
(GP), as arvores de decisao MSP e REPTree e rede perceptron multicamadas (MLP). O
erro médio quadrético, calculado para avaliar a qualidade da predicao de cada algoritmo
em relacdo aos valores obtidos com o questiondrio, € apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Erro quadratico médio por tracos de personalidade.

GP LWL | M5P MLP RBF RL REPTree | SMO
O | 207,19 | 193,70 | 150,40 | 1.245,30 | 770,33 | 1.651,32 | 218,62 | 323,14
C | 158,02 | 179,28 | 227,64 | 524,74 | 380,48 301,83 219,47 | 132,75
E | 369,78 | 319,35 | 383,78 | 1.277,03 | 1.856,88 | 923,17 487,25 | 457,84
A | 192,54 | 179,41 | 182,46 | 488,86 | 27091 215,48 190,50 | 262,46
N | 400,09 | 413,55 | 349,77 | 1.810,89 | 825,12 | 541,25 726,11 | 424,07

Quanto menor o valor do erro calculado, maior a chance dos valores previstos pelo

algoritmos se aproximarem do escore obtido com o questiondrio. Para os cinco tragos, os
algoritmos MLP e RBF tiveram desempenho insuficiente em relagio ao erro. Os menores
erros foram obtidos com MS5P para neuroticismo e abertura, SMO para conscienciosidade
e LWL para extroversdo e afabilidade. Apesar do menor erro para afabilidade ter sido
obtido com LWL, os valores previstos pelo algoritmo foram praticamente todos em torno
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de 63%, independente do valor dos atributos de entrada nas amostras de teste. Neste caso,
MS5P seria uma op¢ao melhor que o LWL.

Para avaliar os algoritmos quanto a quantidade de valores previstos (VP) proximos
aos valores do questiondrio (VQ), os graficos da Figura 2 foram construidos contando o
nimero de individuos cujo valor de [VQ - VP| < 10. Por exemplo, um individuo com
VQ =60 e 50 < VP < 70 € contabilizado como menor que 10. Os algoritmos que con-
seguiram classificar um nimero maior de individuos dentro desse intervalo foram MSP
para abertura, M5SP e SMO para afabilidade e neuroticismo, SMO para conscienciosidade
e LWL para extroversao.

De acordo com os resultados, os algoritmos MSP, LWL e SMO apresentaram os
melhores valores para a classificagdo dos cinco tracos de personalidade. O algoritmo GP,
apesar de nao ser o melhor, teve resultados préximos ao melhor e, portanto, pode ser
considerado como outra op¢ao para inferéncia dos tragos.

Com todos os algoritmos, extroversao e neuroticismo pareceram mais dificeis de
classificar, apresentando erros maiores em comparagao aos demais tracos e classificando a
maioria dos individuos com [VQ - VP| >10. Um motivo poderia ser o tamanho dos textos
avalidados que tinham em média 51 palavras, o que pode ser considerado um volume
baixo para treinamento. Uma opg¢do para melhorar a qualidade da predicdo é capturar um
volume maior de textos dos alunos para gerar a base de treinamento.

21 21
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Figura 2. Contagem de individuos classificados com |VQ - VP| < 10

4.3. Interacao nas Atividades em Grupo

Em duas turmas que responderam ao questiondrio, os alunos foram observados traba-
lhando em grupo. Na turma 1, os grupos foram formados com 3 alunos. A atividade foi
concluida em horario de aula e consistia de 6 questoes, propostas pelo professor, para
reforcar e testar os conhecimentos na disciplina de Engenharia de Software. A nota de
cada grupo foi atribuida pelo professor da turma apds andlise e avaliagao das respostas da-
das as questdes. Na turma 2, os grupos formados tinham de 3 a 5 alunos que tiveram uma
semana para concluir a tarefa. A atividade envolvia 12 questdes relacionadas a aplicacdo
pratica dos conhecimentos da disciplina de Andlise Financeira, como calculo de balanco
patrimonial. Todos que entregaram a tarefa receberam a mesma nota.
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Em ambas as turmas, os alunos ficaram livres para escolher a composicao dos
grupos. A participacdo foi compulsdria e a atividade realizada era parte da avaliagdao
da disciplina. As atividades tiveram que ser concluidas usando a ferramenta de escrita
compartilhada do Google Drive. A qualidade dos grupos foi avaliada a partir do histérico
de edi¢cdes dos alunos registradas pela ferramenta. Um grupo foi considerado bom se:
1) a atividade foi concluida, 2) todos os membros fizeram alteragdes no documento, 3)
algum membro alterou a resposta de outro e 4) todos os membros fizeram contribuicdes
significativas.

Na turma 1, exceto pelo grupo que recebeu a pior nota, todos participaram da
solucdo e concluiram a tarefa, respondendo ou revisando as respostas dos outros. Na
turma 2, nem todos os grupos reuniram esforcos para completar a atividade. Apenas o
grupo de 3 membros completou a atividade e, além disso, todos os membros interagiram
e deram contribui¢do significativa. Nos demais grupos, com mais de 3 alunos, pelo menos
um individuo ndo participou da tarefa. Esse resultado sugere que os grupos deveriam ser
formados por, no maximo, 3 membros, para que todos participem da solug@o.

A Tabela 2 apresenta os escores dos alunos da turma 1 nos tragos de personali-
dade abertura (O), conscienciosidade (C), extroversao (E), afabilidade (A) e neuroticismo
(N). O simbolo B representa escores menores que 38%, M representa escores entre 38%
e 62% e A, maiores que 62%. A nota atribuida pelo professor, apresentada na Tabela 2,
corresponde a um valor entre 0 e 3. Dois comportamentos foram observados nos grupos:
mais de um membro do grupo editou a mesma questdo ou a divisao clara de quem res-
pondeu e quem revisou cada exercicio. O comportamento de editar juntos ocorreu apenas
nos grupos 2, 4, 6 e 8 da turma 1, nos quais a maioria dos membros apresentou alto grau
de abertura.

Tabela 2. Escores nos tracos de personalidade e nota dos alunos da turma 1.

aluno 1 aluno 2 aluno 3

Grupo O|C| E|A NIO|C|E|A|N|O|C|E|A|N|Nota
5 A MMM B  MMA|A|B MM M|A|B| 25
2 AIMIB/IAJIA|IAIMIA|IA|/AIAM|M|A| M| 22
1 AlIAIM|IA|IA/IMIMIM|IM|A/M|A | M|A|B 2
7 MIM|A|/AB/IAIAIAIMIMIM|A | M|M|B| 1,8
4 AlIAIAIAIM|A AIAIAIM|AA|A A B]| 16
6 A MIAIAIAJIA|M|M|B|A 1,5
8 A MM MIA|IAI MIM|IM|A MM B|A|B| 15
3 Al AIM|IAIMMIMIM|AIMM|AIM M M| 1,1

Ter individuos conscienciosos pareceu aumentar a chance de ter alguém envol-
vido na solucdo da atividade, ja que nos grupos da turma 2 foi possivel observar que
os membros mais conscienciosos assumem a responsabilidade de fazer a atividade. Por
outro lado, na turma 1, os grupos 2 e 5, que receberam maior nota do professor, nao ti-
nham membros com alta conscienciosidade, enquanto a pior nota foi do grupo 3, com
dois individuos conscienciosos. Além disso, um membro do grupo 3 ndo se envolveu na
atividade. Portanto, apesar de aumentar a chance de entrega da atividade, ter individuos
conscienciosos entre os membros do grupo ndo garantiu seu bom funcionamento.
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Além da presenca de membros com tracos de personalidade considerados predi-
tores do desempenho do grupo, notou-se que as caracteristicas dos demais membros sdo
relevantes para o desempenho. Os resultados encontrados sugerem que a combinacdo de
tragos altera o grau de influéncia de um determinado trago no grupo, como observado em
relacdo a conscienciosidade. Portanto, formar grupos usando uma base de bons grupos
parece melhor que a selecdo de membros avaliando apenas seus escores nos tracos. Por
1850, as observacoes resultantes dos experimentos foram empregadas na formacao da base
inicial para apoiar a sugestdo de novos grupos, e que deve ser atualizada e aprimorada
com experimentos futuros.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Com o objetivo de fornecer um meio de detectar tracos de personalidade, de forma trans-
parente, e disponibilizar essa informagdo para apoiar estratégias de agrupamento para
colaboracao, avaliamos textos escritos por alunos. Os resultados da avaliacdo dos textos
indicam os algoritmos M5P, SMO e LWL como mais efetivos para inferir os tragos de per-
sonalidade. A partir da classificacdo dos alunos e com base nas avalia¢des das atividades
em grupo, a base inicial de combinagdes que resultaram em bons grupos foi criada.

Os préximos passos no desenvolvimento deste trabalho é melhorar a qualidade da
classificacao dos modelos de previsdo de tragos de personalidade. Como a base de textos
utilizada tinha em média 51 palavras e os algoritmos testados tiveram dificuldade para
prever corretamente neuroticismo e extroversao, um caminho é repetir os experimentos
com um volume maior de texto. Em relacdo a sugestdo de grupos, a base inicial serad
atualizada e ampliada com novos experimentos, observando os grupos formados a partir
das combinacdes encontradas nos resultados.
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