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1. INTRODUCAO

Resumo: Este artigo detalha a modelagem e implementacdo de um
agente de interface socio-afetivo capaz de interagir com alunos de um
ambiente de aprendizagem colaborativa de algoritmos. O agente
monitora a interagdo com o usuario e utiliza as informaces coletadas
para fazer recomendagdes personalizadas de contelido. Além disso, 0
agente é capaz de identificar outros estudantes conectados no sistema
que podem servir como tutores em determinados tdpicos, e sugere a
interacdo entre estes e alunos com dificuldades. Através destas
recomendacgdes, o agente motiva a formacédo de grupos e promove a
aprendizagem colaborativa.

Palavras-Chave: Agentes Animados de Interface, Ambientes de
Aprendizagem, Sistemas de recomendacdo, Afetividade, Interagdo So-
cial e Formagdo de Grupos

Abstract: This paper describes a social-affective animated agent that
is able to interact with students in a collaborative learning environ-
ment for algorithms. The agent monitors the interaction with the user
and employs the information collected to make personalized recom-
mendations of contents. In addition, the agent is capable of identifying
other students that may act as tutorsin certain topics, and suggests the
interaction between them and the students that are having difficulties
in their studies. Through these recommendations, the agent motivates
group formation and promotes collaborative learning.

Keywords: Interface Agents, Learning Environments, Recommender
Systems, Affective, Social Interaction and Workgroups.

gponta 0 conhecimento humano como sendo essenciadmente
coletivoediz queavidasocid condtitui um dosfatoresessenciais

Ao longo dos anos, varios pesquisadores, tanto da
Psicologiaquanto daEducacéo, témlevantado evidénciasacerca
daimportanciadasocidizagdo naconstrucdo do conhecimento.
Neste grupo podemos incluir Vygotsky [23] e Maturana [14].
Piaget [15] também n&o desconheceu aimportancia das trocas
socials para 0 desenvolvimento cognitivo, apesar de té-la
abgtraido na grande maioria dos seus estudos [4]. Esse autor

daformacao e do crescimento dosconhecimentospré-cientificos
ecientificos[4].

As trocas sociais so enfatizadas no processo de
construcéo do conhecimento, mesmo sabendo-se que a
aprendizagem ocorre individualmente. Estas atividades
coletivas de aprendizagem normalmente sdo divididas em
aprendizagem cooperativa ou colaborativa, existindo
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diferentes conceitos para estes termos. Na literatura,
podem-se encontrar autores que consideram ambos com
0 mesmo significado, outros que diferenciam tais termos.
A aprendizagem colaborativa ocorre como resultado do
compartilhamento do conhecimento entre multiplos
participantes. Para tanto, aparece a tecnologia
computacional que apdia e organiza as situacdes,
facilitando este processo. Um processo de aprendizagem
nesses moldes, baseado na coletividade, difere-se dos
tradicionais pelo fato de apresentar ausénciade hierarquia
formal, possuir um objetivo em comum, respeitar as
diferengas individuais e possibilitar a liberdade de
expressao na exposicao de idéias e questionamentos.

Pelas idéias expostas acima, podemos afirmar que
seasociaizagdo éimportante no contexto daaprendizagem,
também o é em ambientes informatizados que visem a
facilitacdo deste processo, tais como os Sistemas Tutores
Inteligentes (STI) e os Ambientes Inteligentes de
Aprendizagem (AlA). Observa-se nos principais meios
de divulgacdo de avancos cientificos uma crescente
utilizac@o de técnicas de Inteligéncia Artificial para
adequar sistemas computacionais as necessidades
individuais dos usuérios, ou seja, naindividualizacéo do
processo de aprendizagem.

Baseado nos conceitos ja apresentados e
ressaltando a idéia de que a interacéo social é fator
importante para o desenvol vimento do conhecimento, este
trabalho propde um agente animado socio-afetivo, que
ancora seu processo de decisdo em caracteristicas
individuais do aluno, como humor e desempenho
(performance), e em aspectos sociais, como a aceitacdo
do aluno pelo grupo e sua habilidade social. Informagtes
individuais e do grupo sdo armazenadas e empregadas
por um sistema de recomendacdo para sugerir contetdos
de algoritmos e recomendar ainteracdo entre os alunos, a
fim de que os préprios alunos assumam o papel detutores.
O objetivo é tentar amenizar as dificuldades pedagdgicas
gue possam acontecer com algum estudante no decorrer
de uma sessdo de ensino, através da recomendacdo de
alunos potencia mente capacitados e amigéveise, apartir
dai, proceder a formac&o de grupo entre o aluno com
dificuldades e o “colega tutor”. A medida que esta
dindmica vai se estabelecendo, novos grupos vao se
formando. Com o passar do tempo, as recomendacgdes do
agente animado se tornam mais adequadas, visto que o
perfil do aluno consultado para gera-las vai sendo
atualizado a cada interacdo com o sistema.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a
secdo 2 aborda os trabalhos relacionados que
influenciaram amodel agem do agente animado proposto,
a secdo 3 apresenta o modelo para o agente animado e o
Ambiente para Aprendizagem de Algoritmos 3A, nosso
estudo de caso. A secdo 4 detalha dois experimentos em
gue o ambiente foi utilizado com alunos. Na se¢éo 5 sdo
apresentadas as consideracdes finais e possibilidades
para trabalhos futuros.
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2. TrRaBALHOS RELACIONADOS

A érea de agentes de interface é voltada para o
desenvolvimento de aplicacbes que visam aperfeicoar o
processo de interagdo entre humanos e computadores
através da utilizacdo de personagens que podem ser
animados ou néo.

Cosmo [13] e Adele [22] sdo alguns exemplos
classicos desses agentes. Cosmo é um agente voltado para
areadainformética, mais especificamente paraareaderedes
no roteamento de pacotes no dominio dalnternet. Em tempo
real, ele procurademonstrar e aconsel har amelhor formade
enviar pacotes para um determinado destino. Adele, por
suavez, € um agente com caracteristicas humanas projetado
paratrabal har com os estudantes na area damedicina. Suas
funcdes sdo auxiliar na resolucéo de problemas e
disponibilizar material para estudo. Além disso, Adele é
capaz de destacar assuntos importantes, monitorar o aluno
erealizar testes de avaliacdo com o objetivo de verificar o
grau de compreensdo do aluno sobre o assunto que esta
sendo estudado.

Outros pesquisadores tém investigado o impacto
destes agentes em ambientes de aprendizagem interativo.
André [1], por exemplo, demonstraram que estudantes
podem considerar o assunto em estudo significativamente
menos dificil e a apresentacdo mais |Udica na presenca de
um assistente virtual. Neste mesmo experimento a maior
parte dos estudantes afirmou que o assistente os auxiliou a
prestar atencdo a informagdes relevantes. Ja Craig [5]
mostraram efeitos distintos no aprendizado de alunos
submetidos ainteractes com agentes estéti cos e animados.

Outros pesquisadores focalizam a importéncia de
aspectos sociais e afetivos nas experiéncias de
aprendizagem dos estudantes em ambientes
computacionais interativos. Elliot [7] investigaram a
importancia da dimensdo afetiva em personagens virtuais,
desenvolvendo estudos sobre agentes pedagdgicos que
sd0 sensiveis aos estados emocionais dos estudantes e
sdo capazes de utilizar dados aspectos afetivos na
resolucao de problemas. DeAngeli [6] também apresentaram
argumentos que ddo suporte a utilizacdo de personagens
virtuais, enfatizando que, através da introdugéo de
estimulos sociais, os agentes de interface podem melhorar
acomunicagdo entre o usudrio e o computador.

O I-Help [10] é um ambiente multiagente formado
por assistentes pessoais virtuais em que agentes
probabilisticos, representando usuérios, buscam e ofertam
gjuda aoutros usuérios. Neste sistema, 0s usuarios buscam
ou oferecem gjuda a outros usuarios através de seus
agentes pessoais. Porém, os assi stentes pessoais do |-Help
n&o foram projetados como agentes animados deinterface.
No I-Help, o agente que solicita ajuda negocia, com outro
agente, em termos de tempo e dinheiro. O protocolo de
negociacdo normativamente descreve a ordem das acles.
O mecanismo de tomada de decisdo descreve o conjunto
de estratégias do agente, que correspondem as agles que
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um agente pode realizar numadeterminadasituacdo: aceitar,
rejeitar ou sugerir uma contraproposta. Os agentes, em
determinados momentos, podem solicitar ajudae em outros,
oferecé-la. Na fase de negociagéo, o processo de tomada
de decisdo é baseado na avaliacdo de um diagrama de
influéncias, onde se define a funcdo utilidade dos
entendimentos. A negociacdo termina quando o agente
aceita ou rejeita uma oferta. Se o agente faz uma contra-
proposta, estanovainformagdo é armazenada, e 0 processo
retorna afase de negociagdo. Para se tomar umadecisdo, o
agente consulta as interacdes do passado buscando
compreender suas agdes, considerando e analisando as
propostas rejeitadas, aceitas e negociadas.

Conati [3] desenvolveu um modelo probabilistico
paramonitorar as emocBes dos Usuérios e seu entrosamento
na interacdo com um jogo educacional que objetiva a
aprendizagem dafatoragdo de nimeros. O modelo avaliaa
afetividade através da evidéncia das possivels causas da
manifestacdo de emogdo do usuério e de seus efeitos
(expressdes corporais influenciadas por reacdes
emocionais). O model o probabilistico desenvolvido é usado
na decisdo do agente pedagdgico para gerar intervencoes
visando alcancar o melhor entre aaprendizagemdo aluno e
Seu engajamento durante sua interacdo com o jogo. O
agente pedagdgico dojogo “ Prime Climb” foi desenvolvido
com os recursos do Microsoft Agent, assim como o agente
proposto neste trabal ho, e busca estimular ainteracéo entre
0 auno e o jogo. No caso do agente proposto neste artigo
(secéo 3), 0 model o de emogdes é utilizado com o proposito
de motivar a colaboragéo entre os alunos, de forma que o
agente leva em consideracdo o estado afetivo de um aluno
como parte da estratégia de formac&o dos grupos.

A Educagdo é umaéreaonde os agentesdeinterface
podem ser aplicados como um recurso interessante para
aliviar a carga cognitiva do aluno, tanto em relacéo a
navegacdo na interface, como no acesso do contelido
desgjado. Neste caso, 0 agente atua como um tutor virtual
gue guia o auno pelos ambientes interativos, como em
[22], onde instrutores virtuais guiam os estudantes em
historias interativas online.

Na pesquisarealizada por Ball [2] sdo elencadas as
caracteristicas de interfaces sociaveis, a saber:

* Suporte a interatividade através de perguntas e
respostas: Os agentes ndo somente podem
responder quando lhes é perguntado alguma
coisa, mastambém realizam perguntas paramel hor
compreender sua tarefa, descrever seus planos e
antecipar problemas;

« Reconhecimento dos custos de interacéo e atraso: o
agente deve model ar asignificanciade suas decisdes
eo potencial custo deum possivel erro. Deste modo,
€le O buscardumainteracéo como o usuario quando
realmente necessrio, Ndo o desconcentrando, nem
atrasando uma tarefa a espera de uma resposta caso
0 USU&rio estgja ausente;

* Gerenciamento de interrupcdes: 0 agente deve ser
capaz de perceber se 0 usuario estaativo ou inativo
no ambiente para escolher o momento apropriado
deredlizar ainterrupcéo;

e Reconhecimento dos aspectos sociais e
emocionais da interagdo: um agente de interface
deve saber qual 0" comportamento adequado” para
executar determinadatarefa. Também deve saber o
momento de dar bom dia ou boa tarde, e conhecer
o tipo de humor a apresentar para melhorar sua
interagdo com o usuario. S&o estas caracteristicas
gue proporcionam boa parte davivacidade de uma
interface.

Normalmente ambientes de aprendizagem séo
sistemas de multiplos usuarios e, portanto, 0s agentes
devem adaptar-se aformade estudo de cadaum. A proxima
secdo apresenta nosso experimento com o agente de
interface Kurrupako em um ambiente multi-usuério para
aprendizagem de algoritmos.

3. O AGENTE ANIMADO SOCIO-AFETIVO

O 3A éumambientevirtua deaprendizagem utilizado
simultaneamente por Véari0s Usuérios, onde o agente proposto
€ capaz de aprender e se adaptar acadaestudante. Este agente
foi batizado de Kurrupako e possui como uma de suas
principais funcionalidades a capacidade de recomendar
contelidos e tutores aos usuérios de forma animada

3.1. AMBIENTE DE APRENDIZAGEM DE ALGORITMOS - 3A

O ambienteinterativo de aprendizagem de algoritmos
3A vem sendo desenvolvido como forma de apoio a
disciplina de algoritmos do Departamento de Informética
da Universidade de Caxias do Sul, uma disciplina
basicamente presencial. O principal objetivo do 3A étornar
as aulas mais dindmicas, aumentando o interesse e
participagdo dos alunos e provendo um ambiente onde eles
possam resolver dividas na auséncia do professor. O
sistema apresenta aos alunos contelidos regulares da
disciplina, propde exercicios, disponibilizaum mecanismo
de interagdo sincrona (chat), um mecanismo de interacéo
assincrona (forum), além de uma ferramenta para teste e
execucdo de algoritmos. Através das ferramentas de
interacdo, os alunos podem colaborar com os colegas e
desenvolver atividades colaborativas, apoiados também
pelo simulador de algoritmos.

0O 3A éum sistemadesenvolvido paraWeb utilizando-
sedalinguagem Java(J2SE), quea ém de ser umalinguagem
robusta, prové meios de implementacdo para a Internet
através de recursos da plataforma J2EE (Java Enterprise
Edition). Além disso, utiliza o Tomcat como servidor para
gue esse ambiente possa ser iniciado e acessado a partir de
um navegador. Como banco de dados foi escolhido o
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MySQL, por ser um banco leve e de smples utilizag&o.
Basicamente, pode-se dizer que o 3A é constituido por
quatro componentes, descritos nas subsecfes a seguir.

3.1.1. MoépuLo pbe CONTEUDO

O Modulo de Conteudo é responsavel pela
organizacéo e armazenamento dos contelidos e atividades
do sistema. E constituido basicamente de uma apostila de
algoritmos e de exercicios cadastrados para cada topico
por nivel de dificuldade.

3.1.2. M6puULO PARA RECOMENDAGOES DE CONTEUDO

Este m6dul o empregaum sistemade recomendacéo
para identificar e sugerir tépicos de interesse dos alunos.
Em tempo real, ele identifica padres de navegacdo dos
alunose osinterpretacomo caminhosaternativosnaleitura
dostextos e execucdo das atividades. Ao encontrar e sugerir
tais caminhos a outros alunos que mostram padrdes
similares de navegacdo, o sistema da apoio a alunos com
diferentes estilos de aprendizagem, sem forga-los a seguir
tais caminhos nem alterar a estrutura de navegacao pré-
definida pelos professores.

Uma das técnicas mais antigas utilizadas pelos
sistemas de recomendacdo é conhecida como filtragem
colaborativa[12]. Estatécnicaprevé as preferéncias deum
usuario com base nas preferéncias de outros com
comportamento semelhante. A técnica de filtragem
colaborativa tem sido utilizada com sucesso em diversos
projetos de pesquisa. O projeto Tapestry [8], uma das
primeiras implementac@es de filtragem colaborativa em
sistemas de recomendacdo, utilizava opinifes de pessoas
de uma comunidade pequena (e.g. escritdrio ou grupo de
trabalho) para encontrar recomendacdes. JA o projeto
GroupL ens da Universidade de Minnesota[20] auxiliavao
usuério aencontrar filmesde seu interesse. Hojeem dia, no
entanto, os sistemas de recomendacdo ja migraram dos
laboratérios de pesquisa para o mercado da internet, e
podem ser encontrados em grandes websites como o da
livrariaAmazon.com ou dalojade discos CDNow.com[21].

No ambiente 3A o sistema de recomendacéo é
utilizado n&o para identificar preferéncias, mas para
recomendar contetido apropriado, a partir da andlise de
sequéncias de navegacdo executadas por outros
estudantes. O madul o de recomendag&o de contelido opera
através da sugestao de links, exercicios ou outros materiais
relacionados ao assunto consultado pelo aluno [18]. Para
viabilizar este processo, um sistema de monitoramento
armazenatodas asinteracOes dos alunos, indicando o diae
a hora em que cada secéo do sistema é acessada por cada
um. Um sistema de mineracdo de dados vasculha este
repositério em busca de seqliéncias de acesso freqlientes.
Quando encontradas, estas sequéncias sdo armazenadas
em descritores de itens [17]. A abordagem de descritores
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de itens usa estruturas semelhantes a registros para
representar conhecimento sobre como fazer as
recomendaces.

Um descritor de item representa o conhecimento
sobre quando recomendar um item em particular, listando
as caracteristicas que os usuarios provavelmente
interessados nos item deveriam ter. Eles s80 0s principais
componentes empregados na representacdo do perfil dos
alunos. Estas caracteristicas podem ser classificadas como
demograficas (dados que descrevem um individuo, como
idade, sexo, ocupacdo, endereco), comportamentais (dados
gue descrevem o0s acessos aos textos, atividades realizadas
epreferénciasde umindividuo) ou scio-afetivas (aceitacdo,
habilidade interpessoal, estado afetivo). Enquanto as
caracteristicas demogréficas e comportamentais sdo
empregadas na recomendacéo de conteudos, as
informagdes socio-afetivas sobre 0 usuério sdo utilizadas
na identificacdo e recomendacdo de tutores, topico
apresentado na se¢do 3.1.3. A Tabela 1 apresenta um
exemplo de um descritor de item onde caracteristicas
comportamentais e demograficas sdo consideradas na
recomendac&o de um certo item (representado pel o descritor
“Programacdo de Jogos’).

Tabela 1: Descritor de item para o texto “Programacdo de Jogos’.

Programacio de Jogos (Texto)
Topicos de Estudo

Item Relacionado Classe Confianca
Introdug@o ao Desenvolvimen- | Texto 0.70
to de Jogos
Principios de 1A e Jogos Texto 0.66
C++ ou Java? Texto 0.52

Caracteristicas Demogridficas
Item Relacionado Classe Confianca
Sexo = “masculino” Demografico 0.67
Faixa etaria = [18,25] Demogréfico 0.42

O descritor expressaaidéiade que o usuario que se
interessa pelos Tépicos de Estudo “Introducéo ao
Desenvolvimento de Jogos”’, “Principios de IA e Jogos’ e
“C++ ou Java?’ também podera se interessar pelo texto
sobre “ Programacéo de Jogos’. Além disso, eleindicaque
amaioriados usuarios que leram o texto “ Programacéo de
Jogos” eram alunos do sexo masculino na faixa etéria de
[18-25] (CaracteristicaDemogréfica). O fator de confianca
de um termo é apresentado também no descritor, e
representa a forga com que um termo esta relacionado a
outro, neste caso ao texto “Programacdo de Jogos'. Este
fator é obtido através do calculo da probabilidade
condicional P(d|e), ou seja, aprobabilidade de um usuario
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gue tenha se interessado pelo item e também se interessar
pelo item representado por d.

Considerando-se que cada item possui seu
proprio descritor, o processo de recomendagéo é
realizado da seguinte forma: dada uma lista de usuérios
U={u, u,..., u_} e uma lista de descritores D={d,,
d,...d}, éiniciada a coleta de informagbes sobre um
usuario u, para quem se deseja fazer alguma
recomendacdo. Em seguida, um mecanismo competitivo
inicia, no qual o sistemacalculaasimilaridade paracada
descritor dj guando comparado aos dados coletados
sobre as interagfes com o usuério, encontrando a lista
de termosrelacionados T={t ,t,,...,t. }. O sistemacalcula
entdo um escore para o descritor d, que varia entre
diferente (0) até muito similar (1), considerando k os
termos semelhantes, de acordo com aférmula:

Escore(d.) =1— Hle(l— w,* P(d, |t,))

onde Escore(d) € o valor final computado para o
descritor d;; w, € 0 peso associado ao termo t; e P(d|t) €
a probabilidaoie condicional de d; dado o termo t. O uso
de pesos diferentes para os termos t possihilita 0 gjuste
manual do sistema a fim de considerar alguns itens ou
caracteristicas mais importantes que outros no célculo
dos escores dos descritores. Por exemplo, considerando
um usuario do sexo masculino com 28 anos que tenha
acessado 0s seguintes topicos de estudo: “ C++ ou Java?”’
(Texto); “Introducdo ao Desenvolvimento de Jogos’
(Texto); “22 Lista de Exercicios de Programacao”
(Atividade Prética). Quando comparamos asinformagdes
sobre 0 usuério com o descritor “ Programagéo de Jogos’,
apresentado na Tabela 1, trés termos comuns sdo
encontrados:

* Introd. ao Desenvolvimento de Jogos- Confian¢a 0.7
» C++ ou Java?—Confian¢a 0.52
* Sexo = “masculino” —Confian¢a0.67

Considerando diferentes pesos para as informagtes
Comportamentais e Demogréficas (1.0 e 0.8
respectivamente), o Escore(d) representando o quao
apropriado para a recomendacdo € o texto “Programacao
de Jogos’, pode ser calculado como:

Escore(d) =1-{[ 1-(1*0.7)] *[ 1-(1*0.52)] *[ 1-(0.8*0.67)] }
1 -{0.3*0.48*0.464}

0.933

Esta abordagem é baseada na hipétese de que
qualquer termo encontrado na lista de informacgdes do
usuario deve aumentar a confianca na recomendacgao
representada no descritor. Em um exemplo real, é possivel
assumir com um certo grau de confiancaque um consumidor
gue compra uma lixa de unhas possivelmente vai querer
comprar esmalte para unhas. Ao sabermos que trata-se de
um consumidor do sexo feminino, o grau de confianga na
recomendacdo do item esmalte deve aumentar.

Calculado o escore para cada descritor de item,
aqueles que obtiverem o maior valor serdo recomendados
a0 usuario.

3.1.3. M6puLo RECOMENDAGAO DE TUTORES

Este médulo tem como objetivo encontrar alunos
gue possam auxiliar outros na resolugdo das tarefas
propostas, estimulando a cooperacdo e a aprendizagem
colaborativa. A funcdo de recomendacdo de tutores tem
como pardmetros de entrada o identificador do aluno e o
tépico no qual se necessita de gjuda. Os alunos conectados
no sistema sdo identificados e cria-se um escore
individualizado para cada um. Este escore é baseado nos
seguintes aspectos:

e Estado de humor: O humor de uma pessoa pode
variar diversas vezes em um dia, dependendo do
conjunto de agdes que esta realiza. Mesmo tendo
sucesso hamaior parte de suas atividades, o humor
da pessoa pode ser afetado negativamente,
deixando-acom umaespéci e de residuo emaocional
desagradavel. Aqui, utilizamos o estado de humor
como indicio da capacidade do estudante em ser
tutor em determinado momento, j& que um aluno
num mau estado de humor pode ter maisdificuldade
em auxiliar seus colegas. Atualmente, o estado de
humor n&o éinferido pelo sistema, maséinformado
espontaneamente pelo estudante no momento do
login através de umainterface gréfica. A variavel
pode assumir valores no intervalo [0,1], onde O
representamau humor e 1 representa étimo humor.
Perfor mance: Representa o desempenho do aluno
nas diversas atividades desenvolvidas. Um maior
numero de exercicios concluidos e um maior
nimero de acertos denotam uma performance
melhor. Utilizamos dois graus de performance
relativos para estimar o desempenho do auno. O
primeiro mede o quanto o aluno apresentou uma
boa performance em seu percurso durante o
semestre/ano. O outro estabel ece o quanto o aluno
conseguiu aprender sobre o topico especifico no
qual esta sendo solicitadaaajuda. Ambos osgraus
sd0 calculados pela mesma férmula, uma delas
aplicada atodas as |eituras e atividades propostas
no semestre/ano, e a outra aplicada as leituras e
atividades propostas para o0 topico em questéo.

P1* Lc N P2* Ac
Lp Ap

onde Pf é aperformance (desempenho) do aluno, Lc
sdo as leituras concluidas, Lp sdo as leituras propostas, Ac
sdo as atividades concluidas com éxito e Ap sdo as
atividades propostas. P1 e P2 sdo pesos que permitem
ponderar a importancia de cada fator. Deste modo, é
possivel, por exemplo, atribuir um peso maior para o fator
Ac (atividades concluidas com éxito), jaque o que se busca
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é verificar o desempenho do aluno. O grau de performance
fina écaculado atravésdamédiaentre osdoisgrausrelativos.

* Aceitacdo: Nofina de cadasessio em que um aluno
atuou como tutor, umanotalhe éatribuidapelo colega
que solicitou o auxilio, indicando o quéo proveitosa
foi ainteragdo. O grau de aceitagdo € caculado pela
média destas notas, indicando o quanto o auno é
aceito como tutor por seus colegas.

e Médial nteracdes: Refere-se a média total de
comunicagdes iniciadas e respondidas por um auno,
e pode ser caculada pela expressao:

. P1*Ci P2*Cr
Mi = —+
MGi MGr

onde Mi éamédiadeinteragbesdo auno, Ci representa
0 nlimero de comunicagdesiniciadas pelo duno, MG amédia
gerd de comunicagdes iniciadas pelos dunos, Cr € 0 nimero
de comunicagesrespondidaspelo dunoeMGr éamédiagerd
de comunicagdes respondidas pel os a unos, enquanto P1 e P2
S20 pesos atribuidos paraponderar aimportanciade cadafator.

O excorefinal doauno éobtido atravésdeumaformula
simples que calcula o somatério de todos os dados
consderados para a recomendacéo de tutores.

EscoreAluno = P1*Pf+P2* Eh+P3* Act+ P4* Mi

onde Pf é a performance calculada para aluno, Eh
corresponde a0 seu estado de humor, Ac seu grau de aceitacdo
e Mi sua média de interacdes. No caso especifico da
recomendacéo de tutores, apenas para efeito de teste e sem a
pretensdo de levantar questionamentos sobre aimportancia de
cada um destes fatores no processo de recomendacdo, todos
os fatores sdo multiplicados pelo mesmo peso com vaor 1.

3.1.4. O AGENTE DE INTERFACE

O Agente de Interface tem o principa objetivo de
apresentar aos usudrios as recomendactes de contetido e
as sugestdes de alunos tutores geradas pelo sistema.
Kurrupako foi desenvolvido de forma a proporcionar aos
estudantes um meio mais amigavel de interagdo, uma vez
gue o agente € capaz de tomar iniciativas e executar
determinadas tarefas sem que isso tenha sido solicitado.

Pelo fato de reproduzir animacdes, gestos e
representacdes conhecidas, salientando bem suas
caracteristicas sociais, 0 agente ganha maior aceitacdo e
maior grau credibilidade por parte do usuario, gerando nele
maior confiabilidade. Kurrupako realizaquatro tarefasbem
definidas, ilustradas naFigura 1.

A recomendacdo de contelido e de alunos tutores é
feita através do acesso aos moédul os apropriados, descritos
nas segdes anteriores (3.1.2 €3.1.3).

JA 0 mecanismo de guia do usuério é capaz de
conduzi-lo pelo ambiente, apresentando-lhe a organizacéo
do contetdo, as ferramentas disponiveis, bem como a
possibilidade e aimportancia de interacéo com os colegas
narealizacdo das atividades. Além disso, 0 mecanismo de
guiado usuario utiliza o estado afetivo do aluno (ex. feliz,
triste) para tentar atingi-lo psicol ogicamente com alguma
frase que o faca refletir sobre determinada situacéo. Estas
frases estéo armazenadas numa tabela no banco de dados
e sdo escolhidas de acordo com o estado afetivo do aluno.
Desta forma, pretende-se motivar o aluno e auxilialo a
ultrapassar barreiras relacionadas a dificuldades
encontradas em determinado assunto, ou mesmo
relacionadas ao seu estado afetivo.

¥ -
i 2 \\-\ H.x‘“-—-h._
— -
_J___.———_f ‘// \\‘ T
- — N
Guiar Coletar Recomendar Fecomendar
Ususrio Informaciies Contefido Tutores

Mecanismo de Sistema de
Guia Monitoramento

N A s Rl

Sistema de
Tutoria

Sistena de
Recomendacgao

Figura 1: Agente Kurrupako.

O maédulo do agenteresponsavel pelacoletadeinformactes
€ por sua vez responsavel pelo monitoramento de todas as
acdes do usuario, fornecendo os subsidios necessarios para
queo agente possatratar cadaaluno demaneirapersondizada.
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Kurrupako foi implementado apartir dosmodelosdeAgentes
da Microsoft. Esses agentes sd0 componentes prontos que
contém uma série de recursos como: animagdes, expressao
aravés dafaa, expressbes faciais e gestos.
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Tabela 2: Tabela de Animagdes

O agente Kurrupako teve suas a¢fes programadas
através de scripts em linguagem VBScript e inseridas em
paginas HTML. Para criar as a¢Bes do agente foi
desenvolvido um mecanismo de geracdo e interpretacéo
dindmica de scripts. Como o A3 foi construido através de
paginas JSP, que por sua vez geram como saida codigo
HTML, aidéa principal do projeto de implementacéo do
agentefoi utilizar apotencialidade de programacéo em JSSPe
Java para gerar scripts dinamicos.

O agente possui um Mdadulo de Animac&o que
seleciona uma animagdo apropriada para a tarefa quer sera
executada. Para este madulo foi criadaumatabelano banco
de dados representada na Tabela 2. A coluna da tabela
representando estadoAfetivo é utilizada para estabelecer o
tipo de fala e de animagéo que mais se enquadra ao estado

acoesAgente | estadoAfetivo | tipoAcao | fala |  movimento
[ 1 A F 0l3, que bom vé-lo novamente!!! GetAttention
k|2 T F 0 que eu posso fazer para lhe deiar feliz? Thinking
3 MNA i E Por que voc ndo conversa com LookLeftReturn
| MN& T Um colega seu poderia lhe ajudar: Uncertain
| B NA R Gostaria de lhe recomendar um exerdcio: LookRightReturn

afetivo do aluno: A (alegre) ou T (triste). A colunatipoAcao
indicaotipo detarefaque o agentepoderedizar: F (Guiar), R
(Recomendar Contelido), T (Recomendar Tutor), N (Fazer
Nada—(til parando interromper 0 usuério atodo 0 momento).
A coluna fala contém a frase a ser utilizada pelo agente
quando executa determinada tarefa. Por fim, a coluna
movimento armazena o identificador da animagéo a ser
executada paraatarefa.

Os movimentos apresentados na Ultima coluna da
Tabela 2, s2o recursos pré-estabelecidos do Microsoft Agent.
Para o Kurrupako foram escolhidos aguns movimentos, em
funcdo do tipo de acdo e do estado afetivo do aluno. Além
disso, foram associadas diferentes animagdes para a mesma
acdo, tornando a atuagdo do agente menos previsivel. Os
movimentos utilizados pel o agente sfo detal hados na Tabela 3.

Tabela 3: Conjunto de animag@es utilizadas pelo agente.

Animacio Exemplo de Uso Exemplo de animacio
Blink Quando o personagem termina uma fala ou estado Personagem pisca os olhos naturalmente
de espera (idle)
Confused ' Quando o personagem nao entende o que deve fazer | Personagem coga a cabega
GetAttention ' Quando o personagem precisa notificar o usuario Personagem acena com as maos ou pula para
sobre algo importante cima e para baixo
LookLeft Quando o personagem precisa olhar para a esquerda | Personagem olha para a esquerda
LookRight Quando o personagem precisa olhar para a direita Personagem olha para a direita
LookUp Quando o personagem precisa olhar para cima Personagem olha para cima
MoveDown Quando o personagem se prepara para se mover Personagem se move caminhando ou voando
para baixo para uma posicao abaixo (definida pelo pro-
gramador)
MovelLeft Quando o personagem se prepara para se mover Personagem se move caminhando ou voando
para esquerda para uma posicao a esquerda (definida pelo
programador)
MoveRight Quando o personagem se prepara para se mover Personagem se move caminhando ou voando
para direita para uma posicao a direita (definida pelo
programador)
MoveUp Quando o personagem se prepara para se mover Personagem se move caminhando ou voando
para cima para uma posicao acima (definida pelo pro-
gramador)
Speak ' Quando o personagem fala de forma neutra Personagem permanece relaxado com postu-
ra atenta
Think ' Quando o personagem esta pensando sobre algo Personagem olha para cima e coloca as maos
na cabega
Uncertain ' Quando o personagem precisa a confirmagao do Personagem olha zombeteiro, no sentido de
usudrio a respeito de uma solicitacao "Tem certeza?"
Writing Quando o personagem escreve uma informacao Personagem escreve em um pedaco de papel
para o usuario (esta animacao segue em /oop, se repete)

t Animagao requer balGes de fala e movimentos de 1&bios
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Ao acessar o 3A 0 agente KurrupaKo € iniciado.
Eleiniciasaudando o usuério elogo verificase éaprimeira
Vez que 0 usuario acessa o ambiente. Caso sejasuaprimeira
vez, atarefa inicial do agente apds sua apresentagédo é
introduzir e guiar o usuario no ambiente, mostrando como
0 usuério pode navegar e comecar aestudar. Estainteracéo
esta representada nos detalhes 1 e 2 da Figura 2.

=3 3A - Ambiente de Aprend
an Noite Rafasl Ceronl F_E
Arquivo Exibir  Favor

BP0 R %E

calhost:8080/pagina/index.jsp

W lrnmwnis
~lurondrzadgy
Aleyoritenos

Mapa do Site

Rafael tenho algumas
recomendacBes para vocél
Sugiro estudar: Formato de
algoritmos que oossuem
estrutura de repeticéo,
Célculo da durago em horas

Ima e minutos de um jogo,

v
1l> [passo

Ej

ada iteracéo,

Algumas animagdes sdo representacfes que
combinam vérias acdes diferentes, como no exemplo da
Figura 2 (detalhe 1) em que a acdo LookDownBlink é uma
combinagdo das animagbes LookDown e Blink. A partir
dela, 0 agente executa a seqiiéncia de acdes de olhar para
baixo e finaliza a animacdo em estado de espera, piscando
0s olhos.

|»

Seja bem vindo(a),
Rafael Ceron

Logout

Apostila @

lintrodugdo - ]

L1Exemplo 1.0 Aquivocé encontra o menu
l2Bemplo1) 4o nevegagol
2Expressbes |
3.Varidveis V
31.Exemplo 3.2
3.2.Exemplo 3.3

3.3.Exemplo 3.11
4.Estrutura Sequench

Exemplo 5.8

| Vocs sinda néio vistou o link

it Agente

Figura 2: Sequéncia de agBes do Agente.

O detalhe 3 da Figura 2 mostra o assistente
trazendo uma sugestdo de link, e no detalhe 4 a
recomendac&o de dois tépicos de estudo para o aluno
Rafael: “Formato de algoritmos que possuem estrutura

\ sionty
hnzionis Mapa do Site ::

Seja bem vindo(a),
Rafael Ceron

6.2 Comando para ... faca

Logout
Apostila

de repeti¢io. Sua forma geral &

Cadastro ::

O comando para ... faca também permite a descrigdo, dentro de um algoritmo, de um

derepeticdo” e“ Célculo daduracdo em horas e minutos
deumjogo”. A imagem completadatelado sistemacom
0 agente realizando estas recomendages € apresentada
nafigura3.

Forum ::

3 Rafael tenho algumas
recomendagies para vocal
Sugiro estudar. Formato de
algoritmos que possuem
estrutura de repeticio,
Calculo da durag&o em horas
a e minutos de um jogo,

V

Lintroducdo
11Exgmplo 1.1
1.2 Exemplo 1.2

<incremento>] faca
<lista de comandos>

para <varidvel de controle> de <valor inicial> ate <valor final> [passo

2Expressies

3.Varidveis

3.1 Exemplo 3.2 fimpara

i

3.2 Exemplo 3.3

3.3 Exemplo 311 -

4.Estrutura Sequencial
4.1 Exemplo 4.2
4.2 Exemplo 4.3

5.Estrutura Condicional

5.1 Exemplo 5.7
5.2 Exemplo 5.8
5.3 Exemplo 59

Na estrutura para ... faca, a variavel de controle g inicializada com e no inicio de cada iteragao, J
seu valor & comparado com . Se o valor da variavel for menor ou igual a | a lista de comandos e

executada e apos ser executado o Uitimo comando da lista, a variavel de controle é
incrementada. Isto repete-se até que o valor da varidvel de controle seja maior que , quando
entdo € executado o comando imediatamente apds a palavra fimpara. A instrugdo passo e

necessaria se o incremento for diferente de 1

Figura 3: Recomendagdo de Conteldo.
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Para realizar essas recomendacgdes, todos 0s
modulos da arquitetura proposta foram acionados: (1) o
usuario foi identificado; (2) seu histérico de leituras e
atividades propostas foi recuperado; (3) uma das agdes do
agente foi selecionada, no caso recomendar contetido; (4)
apos a selecdo da agdo de recomendacdo de contetido, 0s
itens relacionados ao assunto consultado pelo aluno foram
encontrados pelo sistema de recomendacéo; (5) a fala do
agente Kurrupako foi entdo construida pelo gerador

Q-O NG Ooa. g, [ 3

dindmico de scripts com base nos dados da tabela de
controle das acBes do agente e nas recomendacdes
advindas do sistema de recomendagéo; (6) as animagdes e
falas do agente Kurrupako foram entéo acionadas para
gerar avisualizagdo apropriada.

A Figura4 mostraoutro exemplo deinteragdo como
agente Kurrupako em que ele recomenda um aluno tutor
paraauxiliar o usuario naexecucdo de umatarefa.

Endereco '&] hitp: /flocalhost:8080 Marcelo, porque vocé néo

conversa com Elisa Boff
\

‘llnm';r-l 9
luronarzads
iyt rrygs

Mapa do Site

Seja bem vindo(a),
Marcelo Seefeld
Ingredientes:
Logout ovos

Cadastro

o= = Forum :: !

Algoritmo para preparar um bolo de fuba

250 gramas de margarina cremosa

Parar Agente [niciar Agente

Agostila 2 xicaras (cha) de agucar
Lintrodugéo 1 xicara {(cha) de farinha de trigo
1-1-EK9mE|0 6 1 xicara (cha) de fuba
12Exemplo1.2 200 gramas de coco ralado

v 1 copo de leite
%s‘m 2.2 1 colher (sopa) de fermento

3 plo 3.2

Figura 4: Recomendacéo de Tutor.

Caso o usuario jatenhautilizado o ambiente, 0 agente
€ capaz de identificar e sugerir um novo assunto a partir
dos que ja foram estudados. 1sso se deve ao fato de o
agente monitorar o usudrio através dos registros de acesso
aos materiais e conteidos do ambiente. Assim, 0 usuario
ao entrar no ambiente pode aceitar este conselho e continuar
estudando a partir de onde havia parado, ou simplesmente
ignorar e continuar navegando pelo ambiente. Essa tarefa
representa a capacidade do agente em realizar o
acompanhamento dos estudos do usuario.

4. EXPERIMENTOSREALIZADOS

Organizamos um primeiro experimento paraavaliar
certos aspectos do ambiente 3A relacionados ao assistente
virtual e seu mecanismo de recomendacdo. Os resultados
do experimento foram apresentados em [18], e serdo
relatados novamente aqui. Cinco grupos de estudantes da
Universidade de Caxiasdo Sul utilizaram o ambiente, todos
alunos de cursos de graduagdo relacionados a Informética
(Bacharelado em Ciénciada Computagéo, Bacharelado em
Sistemas de Informagédo e Bacharelado em Tecnologias
Digitais). Um total de 53 estudantes participou do
experimento, todos matriculados na disciplina de
Algoritmos.

Figura do
Grupo A
13 alunos d‘::“i:e’“d
canhecida P d
mers [ oopen ] S
Jnierogce 22 alunos
conhecida
Versdo piloto T Re et )
Ll recomendagdes o
recomendagdes | Mineragdo
de dadas de P
navegacdo Grupo C Flgurado
no ambiente 18 alunos assistente
desconhecida

Basicamente, uma rotina € recursiv
qbando ela chama a ela mesma ate
que Seja satisfeita uma condigdo de
parada

E—

Eliseo, veja também

9. Funcionamento da
recursividade

/ Vantagens da recursividade

Figura 5: Organizagdo do Experimento.

Umaversdo piloto do sistemafoi preparada, onde o
assistente virtual estava presente, mas nédo havia
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recomendagdes de contudo e de tutores. Solicitou-se ao
primeiro grupo de estudantes, em nimero de 13, que
estudassem o tépico de recursdo utilizando o ambiente, e
gue resolvessem um dos dez exercicios propostos. Depois
disso, os alunos responderam um questionario para
avaliacdo do sistema. Os dados coletados da navegacéo
destes aunos, totalizando 482 transacdes, foram minerados
e empregados na construcdo de descritores de itens para o
servidor de recomendagdes.Uma segunda versdo do
sistemafoi ent@o gerada, estacapaz defazer recomendagdes
a partir dos descritores gerados através do processo de
mineracdo do experimentoinicial.

Escolhemos como assistente virtual aimagem n&o
animada de um professor de Algoritmos (apresentado no
detalhe da Figura 5) que estava ministrando a disciplinaa
22 dos 40 alunos restantes, excluindo-se os 13 alunos que
participaram do experimento inicial. Para os outros 18
alunos, este professor eraumafiguradesconhecida. O grupo
gue conhecia o assistente foi chamado de grupo B, o outro
grupo foi denominado grupo C, como mostraaFigurab.

Os alunos dos grupos B e C foram solicitados a
realizar amesmatarefado grupoinicial (A), ou sgja, estudar
recursao utilizando o ambi ente de aprendizagem e responder
um dos exercicios propostos. Os dados de navegacéo e as
respostas dos questionarios dadas pelos estudantes que
utilizaram a versdo do ambiente com recomendaces, nos
permitiram chegar a algumas conclusdes.

Em relacdo autilizagco do assistentevirtua, pudemos
verificar o impacto positivo no emprego de um assistente
com figura conhecida. Para o grupo de 18 alunos que n&o
conheciam o assistente, apenas 28% indicaram que 0
assistente auxiliou-o0s nas tarefas. 38% destes alunos
apontaram o assistente como indtil. Jano grupo de 22 alunos
gue conheciam o assistente, 90% indicaram que 0 assi stente
auxiliou-os natarefa, e nenhum deles apontou o assistente
como indtil. Do grupo de 18 alunos que ndo conheciam o
assistente, 33% indicaram que com certeza voltariam a
utilizar o ambiente, 55% assinalaram quetalvez voltassem a
utilizalo, e 12% indicaram quendo o utilizariam novamente.
No grupo de 22 alunos que conheciam afigurado assistente,
86% apontaram que com certeza voltariam a utilizar o
ambiente de aprendizagem, 14% indicaram que talvez
voltassem a utiliz&-lo, e nenhum aluno indicou que néo
voltariaautilizar o ambiente.

Em relac@o a capacidade do assistente em
recomendar conteldo adequadamente, ndo verificamos
diferencas significativas nas respostas dos alunos dos
grupos B e C. Logo, os dados de ambos os grupos foram
analisados em conjunto. Dos 40 alunos que participaram
do experimento, 8 n&o perceberam as recomendactes. Dos
32 estudantes restantes, 22% apontaram as recomendagdes
como muito apropriadas, 78% as apontaram como
apropriadas, e nenhum aluno as considerou inapropriadas.
Dos 32 alunos, 97% assinalaram ser capaz de lembrar pelo
menos de algumas recomendagdes, e 90% indicaram seguir
as recomendagdes. Estes resultados mostram eficiénciado
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mecani smo de recomendag&o utilizado. Se compararmosas
respostas do grupo A (alunos que utilizaram o assistente
sem capacidade de recomendacdo de conteido) com o0s
grupos B e C (alunos que utilizaram o assistente com
capacidade de recomendacéo de contelido), podemos
verificar o impacto do sistema de recomendac&o na
percepcao dos aunos no que diz respeito a capacidade do
assistente em auxilia-los: 92% dos alunos do grupo A
informaram que o assistente ndo foi capaz de ajuda-los na
realizacdo das tarefas propostas.

Nos grupos B e C (assistente com capacidade de
recomendac&o), apenas 38% dos alunos indicaram que o
assistente ndo foi capaz de auxiliou-os na resolucéo das
tarefas. Estes dados destacam aimportanciade um sistema
de recomendacé@o de conteldos em um ambiente de
aprendizagem.

Atestada a validade do sistema de recomendacao,
partimos para um novo experimento, a fim de validar a
utilizacdo do agente animado Kurrupako. Neste
experimento, foi proposta uma atividade paraum grupo de
30aunosdadisciplinadeAlgoritmos. A atividade consistiu
na exploracdo do ambiente e na resolucdo de exercicios,
seguida do preenchimento de um formulério de avaliacéo
do ambiente.

Neste grupo de alunos, 63% acharam o ambiente de
aprendizagem de facil utilizacdo e navegacédo e 37%
apontaram o fato da utilizag&o do ambiente ser muito facil.

Os dados deste experimento indicaram que:

*Em relacdo a presenca do assistente: 73% dos
alunos achou sua presenga util, 20% acharam
muito Util e somente 7% acharam sua presenca
indtil. Os aunos que apontaram a presenca do
assistente como indtil justificaram sua posi¢ao
informando que o0 ambientejaé deféacil navegacdo
Sem o assistente.

Em relacdo ao uso do assistente: 73% dosalunos
indicaram que gostariam da gjuda de um assistente
para apoiar sua aprendizagem através de um
ambiente virtual, enquanto 27% dos alunos
disseram que talvez utilizassem a agjuda de um
assistente em um ambiente de aprendizagem.
Nenhum dos alunos indicou que ndo gostaria de
utilizar um assistente.

Em relagéo a forma de atuacdo do assistente: a
questdo “a presenca de um assistente virtual
poderia se tornar inconveniente prejudicando seu
desempenho” foi apresentada para avaliar aforma
de atuacéo do assistente, ao lado da questéo
anterior. Os dados coletados mostraram que 67%
dos alunos ndo acharam inconveniente a presenca
do assistente, 30% dos alunos indicaram que o
assistente talvez pudesse se tornar inconveniente
e somente 3% indicaram inconveniente sua
presenca. Alguns alunos comentaram que acharam
importante aop¢ao que o assi stente possui de poder
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oculté-lo, se julgassem desnecessdria sua atuacao
no momento, e acioné-lo conforme a necessidade.

Os comentarios mais representativos foram
relacionados ao fato do assistente sanar duvidas de
contetido e de navegacéo do ambiente. Além disso,
observamos o aspecto afetivo em relacdo ao assistente,
pois 0s alunos se sentiram motivados ainteragir com o ele,

considerando-0 “meigo”, “engracado” e “divertido”.

Alguns comentérios dos alunos ilustram os
diagndsticos apresentados acima:

“...ele émeigo e nos lembra alguns avisos...”

“...facilita o0 acesso a apostila, dividas e
exercicios...”

“...incentiva o uso do site...”
“...gjuda nas horas que é realmente necessario”

“...vocé pode ter alguma divida, meio idiota, e
tem vergonha de perguntar, ai €le (assistente)
esclarece...”

“...economiza tempo”

“Acho desnecessario (0 assistente), o ambiente
estd bem claro”

“... gostel pois encontramos a matéria com
facilidade, facilitando nosso trabalho”.

O primeiro experimento que fizemos com assistentes
n&o animados indicaram que amaioriados al unos gostou das
recomendacfes do assistente, mas nem sempre perceberam
asrecomendagdesfeitaspor ele. Estefoi o principal diferencia
entre 0 assstente virtua estético e o animado, visto que no
animado os alunos perceberam todas suas intervencoes.

No futuro, pretendemos desenvolver assistentes
animados com figuras conhecidas dos nossos alunos, pois
observamosare aco afetivaentreestese o personagemvirtual.

5. CoNsIDERACOES FINAIS

Este artigo apresentou um modelo de agente de
interface socio-afetivo capaz deinteragir com usuarioscom
0 objetivo de motivar a formag&o de grupo e promover a
aprendizagem colaborativa. A recomendagéo de tutores é
utilizada como estratégia para estimular o inicio da
colaboracéo entre os alunos. Em [9] os autores também
propuseram um mecanismo de recomendacdo de tutores.
No entanto, utilizaram umaabordagem diferentejaque ndo
enfatizaram a dimensdo sicio-afetiva na construcéo do
modelo do usuério. Além de buscar identificar alunos que
mel hor possam cumprir atarefade tutores paradeterminada
tarefa, 0 agente proposto também esta apto a encontrar e
recomendar contelidos adequados para cada estudante.

Atudmente, evidéncias cientificas comegam a apontar
gue a presenca de um personagem em uma interface pode
aumentar aconfiancado usuério[19] emelhorar acomunicacéo

entre homem e mégquina através da introducdo de estimulos
sociais[6]. Noentanto, paraquetaisefeitosdeinteracdo possam
ocorrer € Necessario que os personagens tenham papéis e
comportamentos adaptados a comunicagdo com cada Usu&rio
[16]. Em nosso sistema, 0 agente Kurrupako ndo apenas
memorizatodaainteracdo do usudrio com o ambiente paralhe
fazer recomendagdes persondizadas de contelido, como também
identifica outros alunos que melhor se adaptam a categoria de
tutor paradeterminadatarefa. Ao considerar caracteristicas sacio-
afetivas do usuério para modelar e selecionar suas agoes, o
agente Kurrupako adquire propriedadesjulgadas fundamentais
na producdo de comportamento verossimil [11].

Os experimentos realizados até entdo ndo sdo
conclusivos, mas indicam a capacidade do assistente em
despertar interesse e capturar aatencdo dos usuarios, servindo
como um forte componente motivador paraosaunos. Um de
nossos proximos desafios esta relacionado a inferéncia de
estados afetivos do usuério a partir de dados coletados
duranteainteracéo, com base no trabalho de Coneati [ 3]. Porém,
enquanto o modelo probabilistico de inferéncia de emogoes
proposto pela autora busca melhorar a interacdo do aluno
com o sistema, em nossa pesguisa o estado afetivo é utilizado
paramotivar asinteragBes entre os estudantes, estimulando a
colaboracao entre usuérios e a formagao de grupo.

Além disso, estamos interessados na utilizacdo de
outros model os de assistentes com caracteristicas gréficas
mais ricas na busca de uma melhor comunicagdo com o
usudrio e na obtencéo de resultados mais expressivos no
que diz respeito a percepcdo do usuario das capacidades e
utilidade dos agentes.
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