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Resumo

Mecanismos de confianca e reputacdo permitem a avaliacdo de comportamentos de individuos
que sdo parte de uma comunidade, associando a eles valores que sdo usados por outros
usuarios para definir um modelo de interacdo. Essas técnicas tém sido utilizadas como forma
de protecdo em diversos cendrios, tais como comércio eletrénico, sistemas de avalia¢do, redes
P2P (peer-to-peer), computacdo em grade, web semantica, aplicacbes multiagente e sistemas
de recomendacdo. Varios modelos de confianca e reputacdo foram propostos nos ultimos
anos, e grande parte deles foi desenvolvido utilizando o paradigma numérico ou cognitivo, 0s
quais ndo levam em consideracdo aspectos afetivos para a construgdo da confianca.
Recentemente, varios estudos da Psicologia tem argumentado que elementos como tracos de
personalidade e emocdo sdo importantes nos processos de tomada de decisdo, o que pode
interferir significativamente na forma de julgamento ou pré-avaliagdes que um individuo faz
sobre outros individuos e consequentemente na construgdo da confianca. Baseado nisso, esta
tese tem como hipétese fundamental que os aspectos afetivos sdo importantes para a
construcdo de modelos computacionais de confianca e reputacdo. Para validar tal hipétese, é
desenvolvido um modelo computacional que leva em consideracdo tais aspectos, tendo sido
aplicado em sistemas de avaliacdo textual de itens. Neste cenario, os tracos de personalidade e
as emocdes sdo utilizadas para compor a confiangca de um usuario a partir dos textos escritos
por ele; enquanto que as emogdes tem o papel de compor a reputacdo de itens a partir dos
textos escritos sobre esses itens. Os resultados obtidos mostraram que com a utilizagcdo dos
tragcos de personalidade, a qualidade dos modelos melhoraram moderadamente se comparados
com modelos que ndo utilizavam essas informacdes, 0 que direciona para a necessidade de
trabalhos futuros nessa area. Por outro lado, a qualidade dos modelos de reputacdo que
agregaram informacdes sobre emogdes apresentou-se significativamente superior em relagédo

aos modelos que desconsideraram tais aspectos.

Palavras-Chave: Modelos de Confianca e Reputacdo. Computacdo Afetiva. Confianga.

Confianca Afetiva. Personalidade e Emogéo.
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Abstract

Trust and reputation mechanisms allow the behavior evaluation of individuals who are part of
a community, associating to them values that are used by other users to define an interaction
model. These techniques have been used as a form of protection in different scenarios, such as
e-commerce, evaluation systems, P2P (peer-to-peer) networks, grid computing, semantic web,
multi-agent applications, and recommender systems. Several trust and reputation models have
been proposed in recent years, and most of them were developed using the numeric or the
cognitive paradigm, but such models do not take into account affective aspects to build trust.
Recently, several studies from Psychology have argued that factors such as personality and
emotion are important in decision making processes, which can interfere significantly in the
way people make judgments and make pre-evaluations about others. Based on that, this thesis
has the fundamental hypothesis that the affective aspects are important to build computational
trust and reputation models. In order to demonstrate such hypothesis, we develop a
computational model which takes into account such aspects and which has been applied in
textual evaluation systems. In this scenario, personality traits and emotions are used to
compose trust assigned to a user from the texts written by him/her, whereas emotions
compose reputation of items expressed in texts written about these items. Results showed that
personality traits inferred from texts improved moderately the quality of models that did not
use this kind of information, which points to the need of future work. On the other hand, the
quality of reputation models that aggregated emotion information was significantly better than

the models that did not use this information.

Keywords: Trust and reputation models. Affective Computing. Trust. Affective Trust.

Personality and emotion.
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Capitulo 1

Introducéo

Quando se pensa no desenvolvimento de mecanismos de seguranca em sistemas
computacionais, basicamente duas abordagens podem ser utilizadas: 0s mecanismos
tradicionais de seguranca (hard security) e os mecanismos de confianca e reputagdo (soft
security). A primeira abordagem consiste nas técnicas tradicionais de seguranca e estdo
relacionadas a conceitos de identidade, integridade, privacidade e autenticidade; sendo
geralmente implementadas por meio de criptografia e politicas de acesso. Por outro lado, os
mecanismos de confianca e reputacdo consistem na observacdo do comportamento dos
individuos e atribuicdo de um valor de confiabilidade, o qual é utilizado no processo de
tomada de decisdo sobre se relacionar ou ndo com determinado individuo. Esses mecanismos
sdo relativos a protecdo ldgica, evitando que usuarios dentro do sistema possam agir de forma
maliciosa em seu beneficio préprio ou com o intuito de prejudicar os demais usuarios.

Um exemplo € o cenario do comércio eletrénico, no qual é desejavel que exista uma
relacdo de confianca entre compradores e vendedores. Ou seja, € preciso que o comprador
confie que o produto seja entregue nas condigdes descritas e que o vendedor confie que o
comprador ird cumprir sua parte, tal como o correto pagamento do produto. Outro exemplo é
0 cenario de leildes eletronicos, em que € preciso haver um vinculo de confianca para evitar
que varios usuarios formem um grupo malicioso e planejem comprar um produto por um
valor muito baixo para depois o revenderem por um valor maior. Outra aplicagédo séo os
sistemas de avaliacdo, nos quais tais mecanismos sdo importantes para garantir que as
opinides dos usuarios sobre produtos ou servigos sejam confidveis e realmente expressem
suas percepcdes sobre o item avaliado. De acordo com esses exemplos, pode-se observar que

mecanismos de soft security possuem papel fundamental para garantir a seguranca na



13

interacdo entre os usuarios, protegendo os que sdo bem intencionados daqueles que podem
tentar algum tipo de fraude. Além desses cendrios, existem VArios outros em que esses
conceitos sdo muito utilizados, tais como redes P2P, computacdo em grade, web semantica
(ARTZ; GIL, 2007), sistemas multiagente e sistemas de recomendacdo. Em todos eles é
importante que exista um vinculo de confianga entre os usuarios, o qual pode ndo ser
garantido pelos mecanismos tradicionais de hard security.

Dentro deste contexto, existem diversas defini¢cGes para confianca na literatura, e uma
das mais utilizadas e bastante aceita € a de Gambetta (1988), que a define como uma
probabilidade subjetiva de que um agente ira realizar determinada tarefa da maneira esperada.
Por outro lado, a reputacdo é definida como a colecdo de opiniGes recebidas de outros
usuarios (NUNES, 2011), ou ainda, segundo Abdul-Rahman e Hailes (2000) uma expectativa
sobre o comportamento de alguém baseado nas interacdes anteriores indicadas por outras
pessoas. A reputacdo faz parte da confianca e ambas sdo denotadas por um valor numérico
que representa o nivel de confiabilidade de um determinado usuario.

Para que a construcdo de sistemas baseados em conceitos de confianca e reputacéo
fosse possivel, foram desenvolvidos modelos especificos que agregam um conjunto de
caracteristicas e dimensGes necessdrias para sua operacionalizagdo. Dentro dessas
caracteristicas e dimensdes alguns exemplos sdo: tipo de paradigma, visibilidade,
granularidade, semantica, preferéncias, deteccdo de falséarios, delegacdo, risco, incentivo para
feedbacks, confianca inicial, integracdo com ambientes abertos e hard security (GRANATYR
et al., 2015). Uma dimensdo importante dentro do presente contexto é o tipo de paradigma,
que esta relacionado ao método utilizado para construir o modelo, podendo ser classificado
como numérico, cognitivo ou hibrido. Modelos numéricos consistem somente em agregacdes
de valores, probabilidades e estatisticas, estando mais proximos de arquiteturas reativas e
comumente baseados em interacGes passadas. Os cognitivos, por sua vez, sdo baseados em
crencas e estados mentais, sendo que a confianca € medida pelo grau dessas caracteristicas
(SABATER; SIERRA, 2005). Por fim, os modelos hibridos podem utilizar essas duas
abordagens em conjunto.

Apesar de existirem essas categorizagdes no que diz respeito aos tipos de modelos,
varios estudos das areas da Psicologia, Neurologia, Antropologia e Ciéncia da Computacéo
(DAMASIO, 1994; SIMON, 1983; PICARD, 1997; TRAPPL et al. 2003; THAGARD, 2006;
NUNES; ARANHA, 2009) tém provado a importancia de alguns aspectos afetivos humanos
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no processo de tomada de deciséo e na forma de interagir, como por exemplo: emocéo,
personalidade e humor. Para exemplificar, Ghasem-Aghaee (2009) afirma que as emocGes
podem ser utilizadas como heuristicas na tomada de decisdes, enquanto que Sloman (1990)
argumenta que as avaliacOes dadas a outros individuos podem ser afetadas pelo atual estado
de humor. Hu e Pu (2013), por sua vez, mostram a relacdo entre os tragcos de personalidade e
as diferentes formas de tomada de decisdo na avaliacdo de produtos e servigos. Além de
influenciar no processo de tomada de decisdo, os aspectos afetivos também podem influenciar
diretamente na confianca, e neste contexto, McAllister (1995) define dois tipos de confianca:
a cognitiva e a afetiva. A primeira diz respeito ao paradigma numérico e esta presente na
maioria dos modelos, levando em conta somente equacGes para o calculo da confiangca. Por
outro lado, a confianca afetiva requer processos emocionais, e segundo Wade e Robison
(2012), ela é mais importante no processo de tomada de decisdo pelo fato de estar mais
relacionada ao comportamento humano.

Baseado nesses fatores é possivel observar que existe uma falta de entendimento de
como os aspectos afetivos podem influenciar na confianca de um determinado usuario ou
entdo na reputacdo de um item, quando ambos estdo inseridos em um sistema automatizado de
troca de informagdes (como um sistema de avaliagdo, por exemplo). Em outras palavras, ndo
existe um modelo matematico ou computacional que quantifica e explora a influéncia de

aspectos afetivos como personalidade e emocdo na confianca e reputacao de usuéarios e itens.

1.1. Motivacéo e Hipdteses

De acordo com Granatyr et al. (2015), a maioria dos modelos de confianca e reputagédo
levam em conta somente os paradigmas numérico e cognitivo. Apesar de existirem modelos
que apresentem aspectos afetivos, a maioria deles é baseada somente no processo de
raciocinio e geralmente utilizam a arquitetura BDI (Belive, Desire, Intention) (BRATMAN,
1999). Existem também alguns modelos cognitivos mais proximos ao comportamento
humano e tem seu foco em conceitos como autoestima, familiaridade (CARTER,
GHORBANI, 2003), intimidade e intuicdo (ZHANG et al., 2007). Apesar disso, poucos
trabalhos abordam aspectos afetivos como emocéo e personalidade, e dois exemplos sdo 0s
modelos de Pinto (2008) e Bitencourt et al. (2013). Apesar deles utilizarem aspectos afetivos,

ambos podem ser considerados como meta-modelos existentes sob outro modelo de confianca
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e reputacdo ja existente. Nos dois casos, esses fatores sdo utilizados de forma simplificada, ou
seja, nenhum processo de como tais valores sdo calculados para efetivamente construir a
confianca sdo utilizados. Este contexto esta relacionado ao que afirma Carofiglio e de Rosis
(2005), que na maioria dos modelos cognitivos os parametros sdo em geral aleatorios e a
estimativa dos valores de confianca sdo muito subjetivos, ndo existindo maneira de explica-
los.

Em suma, neste tipo de modelo néo é possivel explicar os comportamentos, ou seja, de
onde vieram as acOes e avaliagcdes, pois nenhum aspecto afetivo é utilizado para a construgéo
da confianca. Outro fator é que ndo sdo exploradas teorias psicolégicas e/ou afetivas para a
construcdo desses modelos, tais como a teoria das emocgOes basicas de Ekman (1992) ou
teorias de personalidade que utilizam a abordagem de tracos como a Teoria dos Cinco
Grandes Fatores (GOLDBERG, 1993). Dessa forma, a principal motivacdo desta tese €
mostrar porque 0s aspectos afetivos podem auxiliar na constru¢do de modelos de confianca e
reputacdo mais realistas e proximos ao comportamento humano, expondo a importancia deste
tipo de informacdo no calculo da confianca. Com isso, a primeira hipotese indica que (i)
diferentes dimensbes dos modelos de confianca e reputacdo requerem diferentes aspectos
afetivos para sua operacionalizacdo. Outra motivacao importante deste estudo é utilizar esses
aspectos afetivos (emogéo e tragos de personalidade) para a constru¢do de um novo modelo
de confianca e reputacdo que leve em consideracdo tais fatores. Assim sendo, a segunda
hipbtese diz respeito a (ii) possibilidade de desenvolvimento de modelos de confianca e
reputacao afetivos, com utilidade similar aos modelos ja existentes que ndo levam em conta
esses aspectos. Outra hipdtese é que, (iii) por meio de uma base de dados textual seja possivel
inferir os tracos de personalidade dos usuérios e também o conjunto de emocdes transmitidas
nos textos, sendo que esses dados podem ser utilizados para a composicao da confianca de
usuarios e reputacdo de itens. Outra hipétese € que (iv) sistemas afetivos de confianca e
reputacdo podem ser particularmente adaptados para aplicacdes de avaliacdo de itens quando
h& informagdo textual existente. Com isso, almeja-se que o modelo proposto (v) tenha
resultados equivalentes ou melhores do que modelos puramente numéricos ou modelos

cognitivos que ndo levam em conta aspectos afetivos.
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1.2. Objetivos

O objetivo principal desta tese € o desenvolvimento de um modelo de confianca e
reputacdo que leve em conta os tracos de personalidade do usuério e suas emogdes inferidas a
partir de textos, aplicado em um sistema de avaliagdo textual de itens. Neste cenario, 0s tracos
de personalidade e as emocdes sdo utilizadas para compor 0 modelo de confianga do usuério,
enquanto que somente as emogdes tem o papel de compor o modelo de reputacdo dos itens
avaliados. Sdo objetivos especificos da tese:

e Mapeamento das contribuicdes dos aspectos afetivos para os modelos de
confianga e reputagdo, explicitamente indicando a importancia deste tipo de
informacdo em cada uma das dimensdes dos modelos; construindo assim um
modelo conceitual afetivo;

e Construcdo de bases de dados de sistemas de avaliacdo para o desenvolvimento
dos experimentos;

e Analise de correlacdo e precisao dos aspectos afetivos (tracos de personalidade
e emocao) com os valores de reputacdo numeérica ja existentes originalmente
nas bases de dados;

e Andlise acerca da contribuicdo dos aspectos afetivos para a melhoria dos
modelos gerados.

1.3. Organizacao

Esta tese esta dividida em duas partes, sendo que a primeira contém os Capitulos 2 e 3
enquanto que a segunda é composta pelos Capitulos 4, 5 e 6. O Capitulo 2 apresenta 0s
modelos de confianga e reputacdo, bem como suas dimensdes e caracteristicas. O objetivo
deste contetdo € fornecer uma visdo geral sobre os principais conceitos da area, pois 0
modelo proposto faz uso de tais dimensdes e caracteristicas. O Capitulo 3 apresenta conceitos
sobre Computacdo Afetiva, bem como o embasamento dos aspectos afetivos que sé&o
utilizados no desenvolvimento do modelo. Além disso, sdo discutidas as relagdes da confianca
com 0s seguintes aspectos: tomada de decisdo, emocdo e personalidade. Por fim, s&o

apresentados os sistemas que inferem tracos de personalidade e emocéo a partir de textos.
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No que diz respeito & segunda parte da tese, o Capitulo 4 apresenta as relacdes
existentes entre aspectos afetivos e os modelos de confianga e reputacdo, indicando as
contribuicdes que a Computacdo Afetiva pode trazer para as dimensdes dos modelos. O
intuito deste capitulo é justificar a utilizacdo de aspectos afetivos em modelos de confianca e
reputacdo; caracterizando o modelo conceitual afetivo. O Capitulo 5, por sua vez, apresenta o
método utilizado para a constru¢do do modelo de confianca e reputagdo afetivo
computacional, abordando seus fluxos de entrada, de saida e recursos utilizados. S&o
apresentadas também as bases de dados construidas, exemplificando como o modelo €
aplicado na pratica. Além disso, é também apresentada uma discusséo sobre as dimensdes que
0 modelo proposto faz uso. O Capitulo 6 discute os resultados obtidos nos experimentos para
identificacdo de correlacdo e precisdo entre (i) tracos personalidade e reputacdo e (ii) emocao
e reputacdo; ambos aplicados em quatro bases de dados utilizadas. O objetivo destes
experimentos € avaliar se a abordagem proposta apresenta resultados similares ou melhores
do que as abordagens puramente numéricas existentes nas bases de dados. Por fim, o Capitulo

7 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.
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Parte | — Fundamentacao Tedrica

Capitulo 2

Modelos de Confianca e Reputacao

Este capitulo tem o objetivo de apresentar na Sec¢do 2.1 um apanhado geral sobre as
definicbes de confianca e reputagcdo, bem como mostrar conceitos sobre os modelos de
confianga e reputacdo desenvolvidos na literatura. O foco principal deste capitulo & mostrar
nas Secdes 2.2.1 e 2.2.2 o que é um modelo de confianca e reputacdo por meio da

apresentacdo das dimensdes e caracteristicas comumente utilizadas em seu desenvolvimento.

2.1. Confianca e Reputacado

Os conceitos de confianca tém sido discutidos por varias disciplinas e com diferentes
perspectivas, bem como Economia (MARIMON et al., 2000), Filosofia (PLATO, 1955;
HUME, 1975), Sociologia (BUSKENS, 1998) e Psicologia (BROMLEY, 1993; KARLINS;
ABELSON, 1970). Com relacdo a Ciéncia da Computacdo, cenarios como sistemas
distribuidos, sistemas multiagente, comércio eletrdnico, redes P2P, sistemas de recomendacéo
e de avaliacdo alavancaram o interesse por essa linha de pesquisa (ARTZ; GIL, 2007).
Luhmann (1979) explorou os conceitos de confianca dentro da area da Filosofia, definindo-a

como uma atitude relacionada a incerteza, complexidade e inabilidade para prever o futuro.
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Castaldo (2003), por sua vez, a define como uma atitude baseada em crengas sobre as
caracteristicas de outra pessoa e alguns elementos de uma situagdo particular. Sirdeshmukh et
al. (2002) define confianca como as expectativas que alguma pessoa e/ou consumidor possui
sobre os prestadores de servicos, avaliando se eles sdo responsaveis e podem ser confiados
sobre suas promessas. Por outro lado, Rousseau et al. (1998) e Simpson (2007) sugerem
confianga como um estado que compreende intengGes de aceitar vulnerabilidades baseado em
expectativas positivas das inten¢cdes do comportamento dos outros. Além dessas definicdes,
outros autores levam em consideracdo probabilidades (GAMBETTA, 1988), risco
(CASTELFRANCHI; FALCONE, 2001), crencas e dependéncias (JOSANG, 1996) e
delegacdo (CASTELFRANCHI; FALCONE, 2001). Por outro lado, o oposto da confianca € a
desconfianga (distrust), que ¢ considerada como uma “confianga negativa” ou expectativas
negativas sobre a competéncia ou acGes de uma entidade. Baseado nisso, € possivel afirmar
que se a confianca é baixa, o nivel de desconfianca é alta.

Outro conceito relacionado a confianca € a reputacéo, que é definida como a colecéo
de opiniBes recebidas de outros usuarios (NUNES; 2011), ou a expectativa do comportamento
de alguém baseado em interacdes passadas indicadas por outros (ABDUL-RAHMAN;
HAILES, 2000). Similarmente, Kreps e Wilson (1982) a define como uma caracteristica
atribuida a uma pessoa por outra pessoa ou uma comunidade. Mui et al. (2002), por sua vez,
definem reputacdo como a percepcdo que um agente cria por meio de a¢fes passadas sobre
suas intencbes e normas, estando relacionada as expectativas mantidas dos outros.
Adicionalmente com relacdo a expectativas, Grishchenko et al. (2004) argumenta sobre
expectativas relacionadas ao cumprimento de um evento esperado para estar proximo de um
nivel médio de cumprimento de eventos passados. Por outro lado, Wang e Vassileva (2003)
argumentam que a reputacdo é a crenca que alguém possui sobre as capacidades, honestidade
e confiabilidade de alguém com base em recomendag6es recebidas de outros. Por fim, Misztal
(1996) apresenta uma definicdo com cunho social, argumentando que a reputacdo ajuda a
gerenciar a complexidade da vida social pelo fato de destacar pessoas de confianca que
possuem interesse em cumprir promessas realizadas.

Além dessas definicBes, é importante apresentar conceitos relativos a confianca
cognitiva e confianca afetiva. A primeira diz respeito a crencas baseadas em opinies ou
conhecimento sobre objetos (ROSENBERG; HOLEVAND, 1960), pode ser rapidamente
construida (McKNIGHT et al.,, 1998; MEYERSON et al., 1996) e é composta por um
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contetdo racional (CASTALDO, 2003). Em suma, a confianga cognitiva é relacionada a
decisOes conscientes baseadas em competéncia, responsabilidade e dependéncia (BUTLER,
1991). Por outro lado, a confianca afetiva é relacionada a um forte conteido emocional ou
afetivo dado pelo nivel de cuidado e também baseado em aspectos emocionais desenvolvidos
entre os individuos (JOHNSON-GEORGE; SWAP, 1982; McALLISTER, 1995). Em suma, a
confianga cognitiva é relativa a processos e mecanismos que habilitam predi¢des comumente
baseadas em probabilidades e estatisticas, enquanto a confianca afetiva é baseada em emocao

ou aspectos afetivos.

2.2. Modelos de Confianca e Reputacéo

Para construir sistemas baseados em conceitos de confianca e reputagéo,
pesquisadores tém desenvolvido modelos especificos que agregam um conjunto de dimensdes
e caracteristicas para sua operacionalizacdo. Considera-se um modelo de confianca e
reputacdo uma arquitetura desenvolvida principalmente para trés propoésitos: (i) extrair dados
do ambiente ou de outros usuarios, (ii) utilizar esses dados para computar a confianca e/ou
reputacao e, (iii) baseado nos valores calculados, auxiliar nos processos de tomada de deciséo
(GRANATYR et al., 2015). Neste contexto, um processo de tomada de decisdo estd
comumente associado a escolha do melhor parceiro para algum tipo de interagéo.

Os modelos sdo compostos por dimensdes e caracteristicas e as duas proximas secoes
tem o objetivo de apresentar os principais conceitos relativos a esses itens.

2.2.1. Dimensdes dos modelos

Define-se dimensdo do modelo a maneira como o mesmo foi projetado, tal como sua
arquitetura interna. Uma dimens&o deve ser levada em consideragdo quando um novo modelo
é construido e é comumente utilizada para avalia-los ou compara-los (GRANATYR et al.
2015). Na Figura 2.1 apresenta-se uma visdo conceitual das dimensdes, na qual é possivel
observar que os modelos de confiancga e reputacdo sdo compostos por uma série de dimensdes,
enquanto que algumas das dimensdes sdo formadas por um conjunto de valores (tipo de
paradigma e fontes de informacéo). Esta figura exemplifica o que € um modelo de confianca e

reputacdo; e a seguir, cada uma dessas dimens@es serd explanada.



21

composto
——
Tipode ,
— P ) de > Numerico
paradigma
o
| informacgo
e ) composto
Modelos de | Detecgaode q P — —
i — ;. e
conﬁant;fe e hE s _ n gragao
reputacao direta
g ™) 4 n =
ossuem —> Semantica Incentivo para | ’ Obsgrva(;ao
P ' feedbacks ‘ direta
\ > \ >
. r \ .- . ~ 5 Testemunhos
Dimensoes ) Al Confianca |
| Preferéncias inicial < ———————
\ J . LiE J | Reputagdo
| certificada
r ™
{1 Delegacao AP EE Informagdes
' . aberto > L
compostas . J ~ J sociologicas
—————
de f N f N P :
Risco Hard security TEERIEEE
e —
\ > \ 7 —\
Regras
e —

Figura 2.1. Dimensdes dos modelos (Adaptado de GRANATYR et al., 2015)

Tipo de Paradigma

O tipo de paradigma esta relacionado ao método usado para construir 0 modelo, e de
acordo com Sabater e Sierra (2005) ele é classificado em numérico e cognitivo. Além disso,
outra possibilidade sdo os modelos hibridos que podem fazer uso dessas duas abordagens em
conjunto.

O paradigma numeérico é baseado em agregacdes numeéricas de interacfes passadas e
usualmente sdo baseados em estatisticas e probabilidades, sendo um exemplo o sistema de
reputacdo do eBay (EBAY, 2017). Neste cendrio, 0s usuérios avaliam os outros de acordo
com os resultados de transacOes realizadas, sendo que todas essas avaliagcOes sdo agregadas
para formar a reputagdo do usuario. Por outro lado, os modelos cognitivos séo relacionados a
crencas, estados mentais e consequéncias mentais, estando proximos das arquiteturas BDI
(Believe, Desire e Intention) (BRATMAN, 1999). Alguns exemplos deste paradigma séo o

uso de competéncia, teorias sociais, autoestima, amizade e mapas cognitivos.
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Fontes de Informagéo

As fontes de informacdo sdo técnicas utilizadas pelos modelos para extrair dados do
ambiente ou de outros individuos com o intuito de calcular valores de confianca. Como
apresentado por Granatyr et al. (2015) e Sabater e Sierra (2005), existem diversas maneiras
para executar essa tarefa, as quais dependem do contexto e do tipo de aplicagdo. Alguns
exemplos sdo: (i) interacdo direta, (ii) observacdo direta, (iii) informacGes de testemunhos,
(iv) informacdes sociologicas, (v) preconceito, (vi) reputacdo certificada e (vii) regras. A
seguir cada uma dessas abordagens sera explanada.

A interacdo direta ocorre quando um individuo necessita interagir com outro
diretamente para somente depois receber a avaliacdo desta interacdo (SABATER; SIERRA,
2005). Por exemplo, um comprador precisa primeiro comprar um produto de um vendedor,
para somente depois ser capaz de avaliar a transacdo; e consequentemente, o vendedor. A
interacdo direta € considerada uma das mais relevantes fontes de informacdo, porém, sdo
necessarias muitas interacdes para obter um grande nimero de avaliagdes. Alguns exemplos
de modelos que fazem uso somente da interacdo direta é o de Marsh (1994), o MDT
(GRIFFITHS, 2005) e o de Hercock (2007).

Enquanto na interacdo direta um usuério necessita se relacionar com outro para saber o
resultado de uma transacdo, na observacdo direta o usuério pode observar externamente o
comportamento passado ou presente dos outros usuarios. Apos algumas caracteristicas terem
sido observadas, o usuario pode entdo tomar uma decisdo sobre interagir ou ndo. Alguns
exemplos dessas caracteristicas sdo: quantidade de avaliacGes, porcentagem de votos positivos
recebidos, analise do contetdo de mensagens e resultados de contratos. Exemplos de modelos
que implementam essa fonte de informacdo sdo os de Carter e Ghorbani (2003), Rettinger et
al. (2008), Sierra e Debenham (2005) e Klejnowski et al. (2010).

Por outro lado, a fonte de informacéo relativa a testemunhos é utilizada quando o
usuario ndo possui informagdes de interacdes diretas e necessita consultar os outros membros
da comunidade para obter informagdes sobre o usuario, 0s quais ja tiveram interacGes diretas
com ele anteriormente. Esse processo € também chamado de reputacdo, pois é calculado pela
agregacao da opinido dos outros. Exemplos de modelos que abordam esse tipo de fonte de
informacdo é o TRAVOS (TEACY et al., 2006), BRS (JOSANG; ISMAIL, 2002) e o
TRUMMAR (DERBAS et al., 2004).
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De forma similar as informacGes de testemunhos, a reputacdo certificada ocorre
quando o usuério avaliado possui uma lista de outros agentes que podem testemunhar sobre
ele. Em outras palavras, essa técnica € considerada como uma carta de recomendacdo que um
empregador escreve sobre um empregado; desta forma, o empregado registrard a
recomendacdo do empregador que conterd todas as informag6es sobre o empregado (HUYNH
et al., 2006). Exemplos de modelos que utilizam essa técnica é o FIRE (HUYNH et al., 2004)
e 0 de Botelho et al. (2009).

Outra fonte de informacdo sdo as informacdes sociologicas, que sdo relativas ao
relacionamento social dos usuarios e seus papéis na comunidade, requerendo analise de redes
sociais para sua operacionalizacdo. Alguns conceitos utilizados por modelos séo o uso de
sociogramas e estruturas baseadas em amizade, familiaridade e camaradagem (SUTCLIFFE;
WANG, 2012; LIU; DATTA, 2012). Outra abordagem bastante utilizada é a definicdo de
comunidades confiaveis (trust community), que sdo compostas por usuérios confiaveis entre
si. Desta forma, esperam-se altos niveis de confiangca para membros pertencentes a0 mesmo
grupo (DERBAS et al., 2004).

Por outro lado, a fonte de informacdo de preconceito diz respeito a sinais que
identificam um individuo como membro de um grupo, tais como cor da pele, crencas
religiosas, locais de trabalho anteriores, qualificagdes educacionais, atividades de lazer,
género, idade, localizacdo, aspectos culturais, linguagem, nacionalidade, moralidade, dentre
outros (SABATER; SIERRA, 2005; MOKHTARI et al., 2011). Esta fonte de informacéo esta
relacionada a criacdo de esteredtipos para 0s usuarios, geralmente constituidos por meio da
observacdo de caracteristicas (BURNETT et al., 2012). Uma abordagem utilizada neste
contexto é o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para construir perfis de usuarios,
tendo como entrada os dados sobre as transacdes realizadas. Desta forma, os algoritmos
encontrardo padrbes nos dados para a definicdo de perfis baseados em informacbes de
preconceito.

Finalmente, a Gltima fonte de informacéo é relacionada as regras, que sdo normas
sociais pré-definidas dentro do modelo e tem como objetivo padronizar o comportamento dos
usuarios, prevenindo agdes diferentes daquelas definidas pelas normas. Um exemplo é o
modelo FIRE (HUYNH et al., 2004), que apresenta regras para a venda de produtos em um
cenario de comércio eletronico. Neste contexto, vendedores ndo podem comercializar

produtos com preco e qualidade abaixo ou acima de limiares previamente estabelecidos no
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sistema. Outros exemplos que utilizam esses conceitos s&o 0s modelos de Hermoso et al.
(2010), de Carter et al. (2002), 0 ASC-TMS (YAICH et al., 2011) e 0 FOCET (MOKHTARI et
al., 2011).

Deteccédo de falsarios

Esta dimensdo estd relacionada a capacidade do modelo de identificar fraudes nas
comunicagdes (SABATER; SIERRA, 2005), e em geral sdo utilizadas técnicas baseadas em
deteccdo de similaridade. Para isso, as interacGes anteriores sdo comparadas com as atuais
com o intuito de identificar mudancas bruscas de comportamento, ou seja, a ndo similaridade
nas acdes comparadas pode ser um indicativo de que a informacdo transmitida é falsa. Alguns
exemplos de modelos que tem seu foco nessa dimensao é o TRAVOS (TEACY et al., 2006), o
SecuredTrust (DAS; ISLAM, 2012), o DiReCT (ABOULWAFA; BAHGAT, 2012) e o
iICLUB (LIU et al., 2011).

Semantica e Preferéncias

A semantica ou multidimensionalidade estd relacionada a utilizacdo de diversos
valores para computar a confianca de um usuério, ou seja, é feita a conversdo de um Unico
valor de confianca para uma média composta por varios fatores (LU et al., 2009; ALJIAZZAF
et al. 2010). Por exemplo, o modelo Regret (SABATER; SIERRA, 2002) apresenta uma
estrutura ontologica com definicdo de pesos de importancia para caracteristicas como prazo
de entrega e qualidade do produto em um cenéario de comércio eletrénico. Com isso, o valor
da confianca de um vendedor é dado pela unido desses dois fatores. Em geral, os modelos
utilizam ontologias para a modelagem da multidimensionalidade, e alguns exemplos séo os
trabalhos de Bertocco e Ferrari (2008), Wang e Zhang (2002) e o Priority-Based Trust Model
(SU etal., 2013).

Enquanto a semantica permite a representacdo da confianca baseada em fatores
diversos, as preferéncias estdo relacionadas a definicdo de pesos para cada atributo
dependendo das necessidades do modelo (ALJAZZAF et al., 2010). Por exemplo, no modelo
de Koster e Sabater (2011) foi implementado um sistema de prioridade no qual é possivel

definir os aspectos mais importantes baseados em objetivos; ou seja, se 0 preco € mais



25

importante que o tempo de entrega, uma regra é criada para atender essa necessidade. Como
pode ser observado, na maioria dos casos, para existir a dimensdo de preferéncias
primeiramente € necessario que o modelo apresente a multidimensionalidade. Outros
exemplos de modelos que implementam preferéncias sdo o MDT (GRIFFITHS, 2005), o CRM
(KHOSRAVIFAR et al., 2012) e 0 FOCET (MOKHTARI et al., 2011).

Delegacéo e Risco

Os conceitos de confianca em cenérios de delegacdo foram inicialmente abordados por
Castelfranchi e Falcone (2001), que argumentam que a confianca é primordial neste tipo de
cenario; estando relacionadas a processos mentais e cognitivos para a tomada de decisdo. Em
geral, modelos que tratam de delegacdo estdo preocupados com a selecdo dos melhores
parceiros para a execucdo de tarefas, bem como o seu monitoramento com o intuito de
controlar e gerenciar se as tarefas ja delegadas estdo sendo executadas corretamente. Dois
exemplos de modelos sdo o MDT (GRIFFITHS, 2005) e o0 modelo de Burnett et al. (2012). O
primeiro é focado em delegacdo em cendarios de computacdo em grade, enquanto que O
segundo implementa uma funcdo de pagamento para agentes dependendo dos resultados das
tarefas delegadas. Neste sentido, os agentes aumentam sua utilidade quando as tarefas sdo
cumpridas com éxito.

Similarmente, os céalculos que dizem respeito aos riscos estdo diretamente
relacionados a delegacdo, pois de acordo com Lu et al. (2009), é necessario utilizar
estimativas de risco nos modelos de confianca e reputacdo para (i) monitorar mudancgas no
ambiente e (ii) calcular o impacto de risco antes de escolher um agente para delegar uma
tarefa. Dois exemplos s&o os modelos de Wang et al. (2007) e Ramchurn et al. (2004). O
primeiro apresenta fungdes de utilidade para mensurar o risco antes de interagdes, enquanto
que o segundo desenvolve fungdes para estimar o grau de utilidade que o agente pode perder

nas interagoes.

Incentivo para feedbacks

Um dos problemas dos modelos que utilizam informacdes de testemunhos como fonte

de informacdo é que usuarios podem ndo ter interesse em cooperar ou prover informacoes
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verdadeiras sobre as interagdes realizadas. De acordo com Jurca e Faltings (2003), isso pode
ocorrer porque caso 0s usuarios sempre relatem a verdade, estdo de certa forma aumentando a
competitividade dos outros. Por outro lado, se usuarios enviarem informacoes falsas estardo
decrementando a competitividade dos outros e incrementando sua propria reputacdo. Com
iss0, 0 objetivo desta dimensdo é prover os modelos com mecanismos nos quais 0s usuarios
sdo obrigados a prover feedbacks ou que recebam alguma bonificagdo por enviarem
informacdes verdadeiras, as quais sdo armazenadas em um repositorio. Por exemplo, no
modelo de Carter et al. (2002) existe uma regra para feedbacks, que caso 0s usuarios ndo a
respeitem terdo sua reputacdo decrementada. Jurca e Faltings (2003) usam abordagem similar,
ou seja, quando 0s usuarios necessitam de recomendacfes precisam comprar estas
informacdes de testemunhos; e para terem condi¢bes de compra-las necessitam vender os

feedbacks de suas transacoes.

Confianca inicial e Ambiente aberto

De acordo com duPreez (2009), a confianca é composta por algumas fases distintas,
comecando com a definicdo da confianca inicial até a sua dissolucdo no decorrer do tempo.
Neste contexto, Aljazzaf et al. (2010) argumentam que é necessario inicializar o valor inicial
de confianca de um usuario que recém entrou no sistema, de modo que nao prejudique o
préprio usuario pelo fato de ainda ninguém ter interagido com ele. De modo similar, 0s outros
usuarios também ndo devem ser prejudicados pelo novo usuario caso se trate de um agente
malicioso. Por isso, algumas das técnicas comumente utilizadas neste cenario é o uso de
aprendizagem de maquina para a construcdo de um esteredtipo do usuério com base em suas
caracteristicas (fonte de informacdo de preconceito). Alguns exemplos de utilizacdo de
aprendizagem de maquina sdo 0s modelos de Burnett et al. (2012), de Montaner et al. (2002) e
0 IRTM (RETTINGER et al., 2007). Além disso, Yu et al. (2008) utilizam l6gica nebulosa,
Shi et al. (2005) usam probabilidades bayesianas, enquanto que Rettinger e al. (2008), Derbas
et al. (2004) e Sharma et al. (2012) analisam informacdes do ambiente para a composi¢édo da
confianga inicial.

Neste mesmo contexto estdo presentes os ambientes abertos, que sdo sistemas nos
quais os participantes possuem interesses distintos, podendo entrar e sair a qualquer momento.

Com isso, o controle do ambiente transforma-se em um ponto critico do modelo, pois €
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impossivel que somente uma autoridade central consiga gerenciar todo o ambiente (HUYNH
et al., 2004). Desta forma, modelos como o de Teacy et al. (2006), Liu e Datta (2011) e Teacy
et al. (2006) abordam a representacéo de contextos utilizando ontologias, as quais sdo capazes
de ajustarem-se de acordo com as alteracBes ocorridas no ambiente. Outra técnica para
gerenciamento de ambientes abertos séo as informagOes de preconceito, pois como Vvisto

anteriormente, elas atribuirdo um valor de confianca inicial para novos usuarios.

Hard security

Essa dimensédo est4 relacionada a mecanismos tradicionais de seguranca, tais como
identidade, integridade, privacidade e autenticidade; normalmente implementados por meio de
técnicas de criptografia e politicas de acesso. O objetivo dessa dimensdo é prover os modelos
com a camada de seguranca ja existente em sistemas distribuidos para aumentar a protecéo.
Por exemplo, o DiReCT (ABOULWAFA; BAHGAT, 2012) apresenta mecanismos de
credenciais e permissdes ligadas aos mecanismos de confianga, enquanto que os trabalhos de
Huynh et al. (2006), Botelho et al. (2009) e Borrell et al. (2001) utilizam assinatura digital

para garantir a confiabilidade das informacdes transmitidas entre os agentes.

2.2.2. Caracteristicas dos modelos

Definem-se como caracteristicas do modelo os aspectos de implementacdo e
particularidades, ndo sendo diretamente relacionadas a aspectos arquiteturais ou de projeto
(GRANATYR et al., 2015). A seguir sdo apresentados mais detalhes sobre cada uma das
caracteristicas dos modelos elencadas por Sabater e Sierra (2005) e Pinyol e Sabater (2013),
ou seja: (i) visibilidade, (ii) granularidade, (iii) medidas de confiabilidade e (iv) modelo de

confianca.

Visibilidade

A visibilidade diz respeito a como o valor de confiangca € visto dentro do sistema,
sendo classificada como subjetiva ou global. No primeiro caso a confianca é uma

propriedade privada construida por todos os agentes e um exemplo é a seguinte afirmacéo:
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ndo é possivel falar sobre a reputacdo do usuario A, mas sobre a reputacdo de A de acordo
com as opinides de B. Por outro lado, a visibilidade global estd disponivel para todos os
membros do sistema, ou seja, os valores de reputacdo podem ser observados por todos 0s

usuarios, o que a caracteriza como um atributo centralizado (SABATER; SIERRA, 2005).

Granularidade

A granularidade estd relacionada a maneira como o modelo utiliza informaces ja
existentes no contexto para os calculos de confianca, sendo classificado como néo
dependente de contexto e dependente de contexto. Modelos pertencentes a primeira
categoria ndo utilizam informacdes do ambiente ou varidveis especificas de um dominio,
sendo considerados multicontexto e que podem ser utilizados em diversos cendrios. Por outro
lado, modelos que dependem de contexto sdo associados a cendrios particulares nos quais 0s
valores de confianca precisam de um contexto especifico para serem calculados. Modelos que
sdo desenvolvidos para dominios especificos também entram nesta categoria (SABATER,;
SIERRA, 2005).

Medidas de confiabilidade

Esta caracteristica indica se o modelo apresenta mecanismos que garantam a
confiabilidade das medidas de confianca calculadas, estando relacionada a relevancia do valor
de confianca calculado. Geralmente esses dados indicam o numero de interacbes, a
confiabilidade dos testemunhos ou a idade das informacgbes utilizadas nos calculos de
confianca (SABATER; SIERRA, 2005). Caso o modelo utilize algum desses mecanismos, €
possivel afirmar que o0 mesmo faz uso de alguma medida de confiabilidade. Alguns exemplos
séo os modelos de Carter et al. (2002), que implementa célculos de peso, 0 RRFAF (ROSACI,
2011) que faz uso de matrizes de confiabilidade; e o SecuredTrust (DAS; ISLAM, 2012) que
apresenta fungdes de decaimento dos valores de confiangca com o passar do tempo. Neste
contexto, transacdes que ocorreram ha mais tempo possuem menor peso do que transacdes

mais recentes.
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Modelo de Confianga

Pinyol e Sabater (2013) discutem se uma arquitetura deve ser classificada como um
modelo de confianga ou como um modelo de reputacdo, argumentando que nao existe na
literatura um consenso geral entre esses dois termos. Inicialmente, Sabater e Sierra (2005)
definem como modelo de confianga uma estrutura que apresenta somente a fonte de
informacdo de interacdo direta, enquanto que um modelo que faz uso de informacdes de
testemunhos é classificado como um modelo de reputacdo. Neste sentido, Pinyol e Sabater
(2013) alegam que um modelo é considerado de confianca caso exista um raciocinio pratico
relacionado a interagir ou ndo com outro usurio. Desta forma, os autores consideram como
modelo de confianga uma arquitetura que nao somente calcule os valores, mas que também
utilize esses valores em um processo de tomada de decisdo. Com base nessas duas
classificacOes, nesta tese sera utilizada a definicdo de Pinyol e Sabater (2013) para a posterior

anéalise do modelo proposto no Capitulo 5.

2.3. Conclusdo

Este capitulo teve o objetivo de apresentar as dimens@es e caracteristicas comumente
utilizadas no desenvolvimento dos modelos de confianca e reputacdo, abordando brevemente
cada uma. O intuito de apresentar esses itens € para posteriormente vincula-los com aspectos
afetivos que podem ser aplicadas em cada uma das dimensdes (Capitulo 4), bem como
relaciond-las ao modelo proposto (Capitulo 5). O préximo capitulo tem o objetivo de

apresentar a fundamentacao teoérica que esta relacionada a area da Computacédo Afetiva.
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Capitulo 3

Computacao Afetiva

Este capitulo tem por objetivo apresentar uma visdo da Computacdo Afetiva na Secao
3.1, bem como introduzir os aspectos afetivos utilizados na presente tese, tais como afeto,
emocdo, sentiment, feelings, humor e personalidade (Secdo 3.2). Posteriormente, s&o
discutidos temas que tém relacdo a utilizacdo de aspectos afetivos e confianca, ou seja, a
importancia deste tipo de informacdo na tomada de decisdo (Se¢édo 3.3), bem como ligagdes
existentes entre emocdo e confianca (Secdo 3.4) e personalidade e confianca (Secéo 3.5). Por
fim, nas Secdes 3.6 e 3.7 apresentam-se 0s sistemas para inferéncia de tracos de personalidade
e de emocé&o a partir de textos que foram utilizados para experimentacédo do modelo proposto.

3.1 Computacao Afetiva

De acordo com Nunes et al. (2012), o estudo da influéncia dos aspectos afetivos
humanos na melhoria da tomada de decisdo tem se tornado uma tendéncia. Desta maneira,
diversos campos de pesquisa tém aplicado esses aspectos, tais como interacdo humano-
computador, educacdo tecnoldgica, jogos serios, comércio eletrbnico e sistemas de
recomendacdo (NUNES et al., 2012). Pesquisadores de Ciéncias Sociais e Neurologia
também tem demonstrado a importancia de aspectos afetivos durante o processo de tomada de
decisdo, tais como Damasio (1994), Scherer (2005), Simon (1983), Paiva (2000), Picard
(1997), Trappl et al. (2003), Thargard (2006) e Nunes (2008). Devido ao grande crescimento
de aplicagBes como blogs, redes sociais, sistemas de avaliagdo e comércio eletrdnico, muitos

desses dados (tais como personalidade, emocdo e humor) podem ser inferidos da web por
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meio de textos, o que caracteriza uma oportunidade para explorar tais dados sob uma
perspectiva afetiva.

Desta forma, a Computacdo Afetiva € um campo da Ciéncia da Computacdo que
utiliza esse tipo de dado para a construcdo de hardware e software que podem ter a capacidade
de simular emoc¢do, bem como expresséa-las e reconhecé-las em computadores (PICARD,
1997). Neste sentido, Bates (1994) discutiu as primeiras ideias sobre a definicdo de
personagens crediveis que simulam emocdes, enquanto que Rossignac-Milon (2010) cita
alguns modelos de Computacdo Afetiva e aborda formas de reconhecer emocéo por meio de
expressdo facial, fala, sinais bioldgicos, postura e gestos do corpo. Outros pesquisadores que
apresentam ideias, discussdes, analises e exemplos de aplicacbes no campo da Computacao
Afetiva sdo Sloman (1999), Picard (2003), Ward e Marsden (2004) e Hulovatyy et al. (2014).

3.2 Terminologia dos aspectos afetivos

Esta secdo tem o intuito de apresentar algumas definicdes de aspectos afetivos que sdo
importantes para o entendimento da presente tese. Inicialmente sdo apresentadas as definigdes
e diferencas entre os conceitos de afeto, feelings, sentiment, emocao e humor. Logo apds sdo
apresentadas definicdes de personalidade, bem como o detalhamento do Modelo dos Cinco
Grandes Fatores (abordagem de tracos) que serd utilizado na experimentacdo do modelo
proposto. E importante enfatizar que os termos feelings e sentiment n&o foram traduzidos para
0 portugués com o intuito de evitar distor¢des de interpretacéo.

Afeto, feelings, sentiment, emocdo e humor

De acordo com Munezero et al. (2014), afeto é o termo mais abstrato e geral e inclui
emocéo, feelings e sentiment. Determina as relagdes do corpo com o ambiente e com 0S outros
individuos e um exemplo € a expressdo do latido de um cachorro ou o choro de um bebé.
Desta forma, o afeto € uma predisposicdo dos sistemas corporais para reagir a estimulos
internos ou externos, existindo antes mesmo que a consciéncia pessoal se desenvolva. Em
suma, o afeto é o predecessor das emocdes e dos feelings.

Feelings € uma ampla categoria de sensacdes psico-fisioldgicas ou fenémenos afetivos

aos quais as pessoas tém acesso consciente direto. Essas sensacdes ocorrem em relagdo a
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experiéncias pessoais, visto que este conjunto de sensacfes é baseado na interpretacdo e
rotulacdo dos feelings. Utilizando como base 0 mesmo exemplo do bebé chorando, a crianga
ndo experimenta feelings porque lhe falta linguagem, ou seja, ela experimenta somente o afeto
(MUNEZERO et al, 2014).

No que diz respeito as emoc0es, elas sdao consideradas um conjunto complexo pré-
consciente de interacGes entre fatores objetivos e subjetivos mediados pelo sistema neural e
hormonal, podendo dar origem a experiéncias afetivas como excitacdo, prazer e desagrado.
S&o baseadas na resposta de eventos internos ou externos, sendo consideradas como projecoes
ou manifestacdo de feelings com valéncia e intensidade (SCHERER, 2001). As emocdes séo
transmitidas para 0 mundo e expressam o estado interno do individuo ou entdo para o
cumprimento de expectativas sociais, 0 que acarreta em um impacto maior nos
comportamentos. Considerando o exemplo do bebé chorando, ele exibe emoc¢do embora nédo
tenha as habilidades de linguagem para experimentar sentiment, sendo consideradas como
expressoes diretas de afeto. Em suma, feelings séo universais e podem ser utilizados para o
estudo do comportamento humano, enquanto que o conceito de emocdo esta relacionado a
cultura e ligado com as experiéncias de cada individuo.

Em contrapartida, sentiment sdo padrdes socialmente construidos por gestos
expressivos organizados em torno de uma relagdo com um objeto social, possuindo uma
disposicdo duradoura baseado em um efeito positivo ou negativo com relagdo a alguma
entidade. Um sentiment € formado quando um determinado objeto é constantemente
percebido ou pensado por um individuo, e com o tempo, esse individuo cria uma ideia
disposicional em direcdo ao objeto. Embora os termos sentiment e emogé&o tem sido usados
algumas vezes sem diferenciacdo na literatura, sentiment sdo formados e direcionados a algum
objeto enquanto que as emocBes nem sempre sdo direcionadas a um objeto (FRIJDA, 1986).

Por fim, o humor possui baixa intensidade, nenhuma causa aparente e tem uma
duracdo maior (SCHERER, 2001). Alguns exemplos de humores séo: deprimido, chateado e
nervoso. Um dos aspectos que permite a distingdo entre aspectos afetivos € o tempo de
duragdo, ou seja, enquanto emogdes sdo limitadas a minutos, o humor pode durar dias ou
semanas.

Para exemplificar esses conceitos na Figura 3.1 é apresentada a ligacdo entre esses
termos (com exce¢do do humor), podendo-se observar que o afeto € o mais geral e é 0

predecessor de feelings, emocdo e sentiment.
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Afeto
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Pré-consciente
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Figura 3.1. Afeto, feelings, emocdes e sentiment (adaptado de MUNEZERO et al,
2014)

Neste contexto, existem as Teorias Appraisal que consideram as emocgfes como
resultado de uma avaliacdo subjetiva de um determinado evento que esta acontecendo em um
dado momento (LAZARUS, 1991). Desta maneira o evento impactara o bem-estar do
individuo e disparara diferentes respostas e padrfes de a¢fes. Uma das teorias mais utilizadas
é¢ 0 modelo de emogdes OCC (ORTONY et al., 1988), que assume que as emocdes Sdo
desenvolvidas como resultado de cognicdes e interpretacGes, sendo considerado como reacdes
com valéncias (positiva, negativa ou neutra) a eventos, agentes ou objetos. O modelo é
composto por 22 emocgOes, 11 positivas e outras 11 negativas. Faz parte do conjunto de
emocdes positivas: feliz por, regozijo, esperanca, satisfacdo, alivio, alegria, orgulho,
admiracgéo, gratificacdo, gratiddo e amor. Por outro lado, as emocdes negativas sdo: pena,
ressentimento, medo, medo confirmado, desapontamento, aflicdo, vergonha, censura,
remorso, raiva e odio.

Outro estudo bastante utilizado € o modelo das emocdes basicas de Ekman (1992), que
é composto por alegria, tristeza, medo, surpresa, raiva e desgosto. Esse estudo foi realizado
com base nas aparéncias e expressdes faciais que as pessoas apresentam, sendo conduzidos

experimentos com pessoas para chegar & conclusdo sobre a existéncia dessas emogdes basicas.
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Diferentemente da Teoria Appraisal que diz respeito a geracdo de emoc¢des de acordo com
eventos, o estudo de Ekman (1992) tem seu foco somente em sua identificacao.

Personalidade

A personalidade possui maior tempo de duragédo, podendo durar anos ou até mesmo a
vida inteira. Por esse motivo ela é importante em intera¢fes sociais de longa duracdo, pois
contribui para comportamentos consistentes. Moffat (1997) define personalidade como
tendéncias de comportamentos que sdo consistentes e independentes do tempo e da situacéo,
sendo mais do que somente aparéncias fisicas e também € passivel de predicdo (SOLDZ;
VALLIANT, 1998). Com respeito a area da Ciéncia da Computacdo, Castelfranchi et al.
(1997) define personalidade como um estado interno que possui algumas funces, tais como:
diferencia um individuo do outro, é relativamente estavel, ¢ mental, é relacionada a
motivacdes e influencia a maneira como agentes raciocinam e constroem planos.

Existem mais de 18 teorias sobre personalidade, e cada uma delas tem seu foco em
diferentes maneiras para representar e diferenciar as pessoas (CARTWRIGHT, 1979). Desse
universo, a abordagem de tracos € a mais utilizada por cientistas da computacdo pelo motivo
de ser facil mensurar tracos e bastante viavel para programa-los em computadores. Alguns
campos de pesquisa que utilizam a abordagem de tracos em Ciéncia da Computacdo sdo a
predicdo/inferéncia automatica de personalidade (QUERCIA et al., 2011, BACHRACH et al.,
2012, MOHAMMADI; VINCIARELLI, 2012, NUNES et al., 2013, CELLI; ZAGA, 2013,
ZHOU et al. 2014, KOSINSKI et al., 2014, ORTIGOSA et al. 2014, GOU et al. 2014, KUO;
TANG, 2014, MARRIOT; BUCHANAN, 2014), caracteres sintéticos (DOCE et al 2010,
ANDRE et al. 2000) e tomada de decisio (REICHARDT, 2008). Com relagdo a predicéo
automatica de personalidade, a Secdo 3.6 apresenta os trabalhos que envolvem essa area.

Dentro da abordagem dos tracos, a mais utilizada em Ciéncia da Computacdo é o
modelo dos Cinco Grandes Fatores (JOHN; SRIVASTAVA, 1999) ou FFM (Five Factor
Model), o qual foi anotado por Mcrae e John (1992) e possui as seguintes nomenclaturas em
portugués: extroversdo, agradabilidade, conscienciosidade, neuroticismo e abertura para
experiéncia (MACHADO, 2016). Na Tabela 3.1 sdo mostrados esses tracos juntamente com

as caracteristicas das pessoas que os apresentam.
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Tabela 3.1: Tracos de personalidade do modelo dos Cinco Grandes Fatores

Tracos Descricdo

Amigaveis, assertivos e energéticos. Sdo inspirados por

Extroversao ) - e
situacdes sociais

Ansiosos, inseguros, impulsivos e mal humorados. Tendem a

Neuroticismo ~ .
apresentar emocdes negativas

Cooperativos, pacificadores e otimistas. Tendem a evitar

Agradabilidade conflitos

Responsaveis, organizados, planejadores e perseverantes.

Conscienciosidade :
Tendem a obedecer regras estritamente

Curiosos, inteligentes e imaginativos. Tendem a procurar por

Abertura para experiéncia .
coisas novas

Fonte: O autor
Como pode ser observado na Tabela 3.1, cada traco apresenta caracteristicas distintas
que tem o objetivo de diferenciar uma pessoa de outra. Nesta tese serd abordada somente a
Teoria dos Cinco Grandes Fatores pelo motivo citado anteriormente, ou seja, de ser a mais
utilizada na &rea da Ciéncia da Computacdo e por estar fora do escopo desta tese uma

comparacao sobre as diferentes teorias existentes.

3.3  Aspectos afetivos e tomada de decisdo

Essa secdo apresenta e justifica a utilizacdo de aspectos afetivos na tomada de decisao,
pois de acordo com o que foi apresentado no Capitulo 2, um modelo de confianca e reputacédo
tem o objetivo de calcular valores de confianca para posteriormente utiliza-los para tomar
melhores decisoes.

Neste contexto, de acordo com Marshall (1920), a maioria dos mecanismos para
computar confianga sdo baseados em teorias que utilizam em geral somente funcgdes de
utilidade. Por mais que essa afirmacgé@o seja bastante antiga, de acordo com Granatyr et al.
(2015) a maioria dos modelos de confianga e reputagdo existentes na literatura sdo baseados
somente no paradigma numérico, 0 que acaba validando a afirmacdo de Marshall (1920).
Sardo (2011) mostra que as abordagens de utilidade falham em descrever como os humanos
se comportam em jogos sociais; comprovando em seus experimentos que a emocgéao afeta o
guanto um jogador confia em outro, fato que confirma a importancia desses aspectos em
raciocinio estratégico. Johns e Silverman (2001) compartilham opinido similar, sugerindo que
emocdao é importante no processo de tomada de decisdo e sua integracdo na arquitetura de

agentes prové comportamentos mais realisticos do que uma abordagem puramente numérica.




36

Dunn e Schweitzer (2005), por sua vez, afirmam que pesquisadores tém provado que 0s
estados emocionais afetam os julgamentos, enquanto Johnson e Grayson (2005) argumentam
que consumidores se baseardo nos sinais afetivos do provedor do servico como um indicador
de qualidade. Esses autores utilizam os conceitos da confianca afetiva (Capitulo 2) de maneira
a demonstrar que o relacionamento entre os individuos esta fortemente baseado em emogé&o.

Wade e Robison (2012) salientam trés caracteristicas para a inspiracdo da confianca. A
primeira € a habilidade, que ¢ relativa a julgamentos de acordo com experiéncias passadas,
Ou seja, 0S processos cognitivos sdo baseados em pensamento, lembrancas e organizagédo das
informacfes. Como pode ser observado, essa primeira caracteristica esti relacionada a
confianga cognitiva abordada no Capitulo 2, pois envolve processos cognitivos. Por outro
lado, a segunda caracteristica € chamada de benevoléncia e é baseada na ligacdo emocional
entre duas partes, sendo criada pela expressdo de cuidado, bem-estar, empatia, rapport e
unido. Essa segunda caracteristica esta relacionada a confianca afetiva. Por fim, a Gltima
caracteristica € chamada de integridade e apresenta a unido de ambas, ou seja, da confianga
cognitiva e da confianca afetiva.

Sansonnet e Bouchet (2010) e Castelfranchi et al. (1997) argumentam que a utilizagédo
de arquiteturas afetivas em computacao é feita por basicamente trés razGes. A primeira € para
desenvolver modelos cognitivos e sociais mais completos e que possam reproduzir
caracteristicas relevantes de interagbes entre humanos, provendo as arquiteturas
comportamentos mais similares aos humanos. A segunda razao € gue tais arquiteturas podem
prover o entendimento de situacGes, visto que o conhecimento sobre as estruturas afetivas
poderd auxiliar no entendimento dos comportamentos. A Ultima caracteristica é também
discutida por Dastani e Meyer (2006), que argumentam que 0 processo de tomada de decisao
sera mais eficiente, efetivo e credivel por meio do uso de aspectos afetivos.

Com relagdo ao humor, Sloman (1987) discute que diferentes humores podem afetar a
maneira como as pessoas percebem as coisas, interpretam as acdes dos outros, fazem planos e
tomam decisOes. Desta forma, uma hipdtese é que humor ou emocéo poderdo afetar a maneira
como uma pessoa realiza avaliagbes sobre usuarios ou itens em sistemas de avaliacdo. Por
exemplo, caso uma transacéo tenha ocorrido conforme o planejado e o usuério estava de mau
humor, a avaliacdo pode ser ruim devido a0 mau humor; mesmo se tudo ocorreu conforme o

planejado. Similarmente, Dunn e Schweitzer (2005) argumentam que muitos trabalhos
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ignoram a relagéo entre aspectos afetivos e tomada de decisao, afirmando que muitas decisdes
importantes relativas a confianca sdo feitas em contextos com a presenca de dados afetivas.
Similarmente a Damasio (1994); que afirma que aspectos afetivos possuem grande
importancia em decisdes, Wade e Robinson (2012) argumentam que a confianga cognitiva é
mais facil para construir e gerenciar, porém, a confianga afetiva pode ser mais importante
porque ela ajuda a moldar a emocdo das pessoas quando formam decisdes. Por esse motivo,
0s autores a consideram mais importante que a confianca cognitiva no processo de tomada de

decisao.

3.4 Confianca e emocao

O objetivo desta secdo é apresentar alguns relacionamentos existentes entre confianca
e emocao, e neste sentido, Bonnefon et al. (2009) desenvolveram um framework Idgico para a
representacdo de emocdes e confianca baseado no modelo OCC (ORTONY et al., 1988). Os
autores identificaram relacdes entre a emocdo da esperanca e confianca, que conota
expectativas positivas sobre um determinado evento, ou seja, quanto maior a expectativa,
maior é o grau de confianca. Desta forma, os autores argumentam que a esperanca implica em
confianca, pois quando uma pessoa confia em outra com respeito a execucdo de uma acéo,
esta pessoa esta esperancosa com o resultado que sera obtido. Por outro lado, quando uma
experiéncia confiada ocorre; ela implica em alegria, enquanto que a desconfianga pode
implicar em medo e expectativas negativas.

Dunn e Schweitzer (2005) também apresentam a influéncia da emocédo na confianca,
argumentando que alegria e gratiddo incrementam os niveis de confianca, enquanto que a
emocdo da raiva aumenta a desconfianga (distrust). Outros exemplos sdo: tristeza implica
maior confianca que raiva, enquanto que alegria implica maior confianca que tristeza. Por
outro lado, gratiddo implica mais confianga que orgulho, enquanto que raiva implica menos
confianca que culpa. Complementarmente, Piolle et al. (2005) examinaram a emocdo do
ciime que “influencia o estado emocional do agente de uma maneira negativa”, o que indica
baixos niveis de confianga devido ao fato de estar relacionada a ressentimento e frustragéo.

Um exemplo de modelo de confianga que utiliza as emog¢des do modelo OCC ¢é o de
Bitencourt et al. (2013), que tem o objetivo de induzi-las e permitir que os agentes apresentem

aspectos afetivos além dos processos racionais. As emoc¢des OCC sdo mapeadas em valores
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quantitativos para serem integradas nos calculos numéricos j& existentes no modelo, sendo
baseado no Regret (SABATER; SIERRA, 2002). Com isso, 0s autores programaram uma
camada sobre este modelo para que as emocOes sejam combinadas com os célculos
especificos ja definidos no Regret. O cenario de aplicacdo do modelo é o comércio eletrdnico,
no qual as emogdes sdo disparadas de acordo com eventos e sdo independentes da acdo dos
outros usuarios; como por exemplo: esperanca (expectativa que o produto possui boa
qualidade), medo (receio de ndo receber o produto), alegria (feliz por ter recebido o produto
como esperado) e estresse (estressado por ter recebido um produto de baixa qualidade).
Também sdo modeladas emoc¢des baseadas na acdo de outros agentes, tais como: orgulho
(orgulhoso por ter enviado um produto de alta qualidade), vergonha (constrangido por ter
enviado o produto atrasado), admiracao (admirado com a honestidade do vendedor) e censura

(reprova atitude do vendedor que ndo respondeu uma duvida, por exemplo).

3.5 Confianca e personalidade

Enquanto a Secdo 3.4 apresentou alguns relacionamentos entre confianca e emocéo,
esta secdo tem o objetivo de apresentar as ligagcdes identificadas entre personalidade e
confianca. De acordo com isso, Wade e Robison (2012) abordam o tema propensdo a
confiancga, que é um nivel de confianca subjacente que indica o quanto um individuo esta
disposto a confiar em outros. Os autores consideram isso como um estado na forma de tragos
de personalidade, visto que pessoas tendem a compartilhar certos tracos de personalidade e
caracteristicas de acordo com o nivel de propensdo a confianca. Algumas evidéncias
apresentadas é que pessoas com altos graus de extroversdo e baixo neuroticismo tendem a
confiar mais nos outros. Furumo e Pillis (2009) compartilham opini&o similar, indicando que
0s niveis de confianca preditos pela personalidade podem ser mais relevantes do que valores
de confianca obtidos por meio de eventos. Similarmente, Bauer e Freitag (2013) analisam o
relacionamento entre a Teoria dos Cinco Grandes Fatores e Confianga Social, discutindo
como os tracos de personalidade afetam a maneira como um individuo confia em outra
pessoa. Alguns resultados apresentados por este estudo é que os tragos de conscienciosidade e
agradabilidade sdo importantes para a construcdo da confianca. Os autores abordam também
que o efeito da personalidade na confianga deve ser mediado pela soma das experiéncias da

pessoa, inclusive variaveis como educacdo e nimero de amigos proximos. Como pbde ser
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observado, esses estudos relacionam a personalidade com a propensao de uma pessoa confiar
em outra, e ndo 0 quanto uma pessoa é confiavel de acordo com 0s seus proprios tracos de
personalidade (que é uma das hipoteses desta tese).

Diferentemente dos trabalhos anteriormente citados, existem diversos estudos em
algumas areas especificas que objetivam relacionar personalidade e confianca, e alguns
exemplos séo: formacdo de lideres (PING et al, 2012; COGLISER et al., 2012), aparéncia
facial (PETRICAN et al, 2014), equipes virtuais (FURUMO; PILLIS, 2009; COGLISET et al,
2012), organizacoes (FAHR; IRLENBUSCH, 2006) e comportamento agressivo (BARLETT;
ANDERSON, 2012). Nesse universo, um estudo de particular interesse no contexto da
presente tese é o de Hu e Pu (2013), que explora as relacfes entre tracos de personalidade e
avaliacdes feitas em sistemas de avaliagdo. As autoras encontraram as seguintes ligacdes:
pessoas com alto grau de conscienciosidade sdo responsaveis nas avaliac@es, visto que elas
avaliam os produtos cuidadosamente e obedecem estritamente as regras. Por outro lado,
pessoas com alto grau de agradabilidade tendem a avaliar positivamente, visto que este traco
de personalidade esta relacionado a uma tendéncia de ser simpatico, cooperativo e evitar
conflitos. Por fim, pessoas com alto grau de abertura para experiéncia tendem a avaliar muitos
itens para satisfazer a sua curiosidade. Baseado nesses resultados, pode-se concluir que:
pessoas conscienciosas tendem a ser mais confidveis, avaliages feitas por pessoas com alta
agradabilidade devem ser evitadas em sistemas de avalia¢do; enquanto que pessoas com alto
grau de abertura sdo menos focadas em suas avaliacfes. Baseado nessa analise, é pertinente
afirmar que pode ser possivel identificar usuarios mais ou menos confiaveis em sistemas de
avaliacdo de acordo com seus tracos de personalidade (que é uma das hip6teses desta tese).

Um exemplo de modelo de reputacdo que leva em consideracao a personalidade é o de
Pinto (2008), que utiliza atributos como conhecimento, reputacdo global, personalidade,
estado emocional e intencdo para agir. Por meio da combinacdo desses fatores € obtida uma
métrica que indica a influéncia do agente na comunidade a partir da personalidade. Desta
forma, agentes que apresentam personalidade forte possuem suas proprias opinides e
influenciam os outros, enquanto que agentes com personalidade fraca sdo influenciados pelas
opiniBes dos outros. Por fim, agentes com personalidade média sdo capazes de analisar o que

é certo ou errado para tomar suas decisoes (confianga cognitiva).
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3.6 Sistemas para inferéncia de tracos de personalidade a partir de textos

Esta secdo tem o objetivo de apresentar alguns trabalhos relacionados da &rea de
reconhecimento automético de personalidade; em especifico, a inferéncia de tracos de
personalidade a partir de textos. O objetivo de apresentar tal contetdo é devido ao fato de que
0 modelo proposto no Capitulo 5 utiliza essas ferramentas.

A éarea de inferéncia de tracos de personalidade a partir de textos é relativamente nova,
e um dos primeiros trabalhos foi o de Argamon et al. (2005), que procurou diferenciar o0s
tracos de neuroticismo e extroversdo em autores de artigos. Desde entdo, essa area tem
crescido e pesquisadores tém desenvolvido novas ferramentas, as quais serao apresentados em
seguida.

Para mensurar a acuracia de um sistema para inferéncia de tragos de personalidade, é
necessario utilizar inventarios ja consolidados da area de Psicologia, como por exemplo o
TIPl (Ten-ltem Personality Inventory) (GOSLING et al.,, 2003), FFPI (Five Factor
Personality Inventory) (HENDRIKS, 1997) e NEO-IPIP 120 (Neo-International Personality
Item Pool) (JOHNSON, 2014). Esses inventérios apresentam uma série de perguntas para as
pessoas responderem, e com base nas respostas é feito um calculo que retorna o quanto a
pessoa apresenta de cada traco. Com isso, para validar um sistema que infere tracos de
personalidade a partir de textos sdo necessarios basicamente trés passos, (i) 0 usuario deve
responder um inventario de personalidade, (ii) a personalidade do usuario deve ser inferida a
partir dos textos por ele escrito e (iii) deve ser medida a correlacdo entre o resultado do
formulario e do sistema. Procura-se uma correlacdo alta entre as duas abordagens, pois isso
indica que o sistema apresenta resultados préximos aos inventarios ja existentes e
consolidados. E importante ressaltar que os sistemas podem apresentar correlagdo diferente
para cada um dos tracos; ou seja, pode apresentar correlagéo alta para alguns e baixa para
outros. Dessa forma, pode-se afirmar que esses sistemas podem nédo funcionar com exatidao
para todos os tracos.

De acordo com Celli e Zaga (2013), o desempenho de um sistema para inferéncia de
tracos de personalidade esta diretamente ligado aos textos analisados, sendo que as bases de
dados consideradas mais dificeis sdo aquelas em que 0s textos ndo sao espontaneos. Argamon
et al. (2005) também citam que os textos podem variar de acordo com o género do escritor,

propdsito do texto, educacdo e status social, fato que também é discutido por Celli (2011),
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que comenta que a personalidade pode variar de acordo com a cultura. Esses sdo alguns
exemplos das dificuldades existentes na area, que também caracterizam os maiores desafios
enfrentados pelos pesquisadores.

Como citado anteriormente, o trabalho de Argamon et al. (2005) é focado somente nos
tracos neuroticismo e extroversdo e sdo utilizadas caracteristicas linguisticas, tais como
padrdes de palavras, frases conjuntivas, indicadores de modalidade, adjetivos e modificadores
do tipo appraisal. A utilizacdo de appraisal esta relacionada a expressdo de uma atitude sobre
um alvo (reacdo a eventos), e os principais atributos sdo a atitude (positiva ou negativa) e a
orientacdo (feliz ou triste). Esses elementos sdo combinados na forma de caracteristicas e
utilizados como entrada para algoritmos de aprendizagem de maquina. Abordagem
semelhante é a de Oberlander e Nowson (2006), que utilizam uma base de dados de blogs
para classificar os autores, porém, sem a utilizacao de appraisal.

O trabalho de Mairesse et al. (2007) € uma das principais referéncias da area e foi
baseado nos estudos de Argamon et al. (2005) e Oberlander e Nowson (2006). Os autores
exploraram a possibilidade de automaticamente adquirir modelos de personalidade
observando a linguagem do usuério. Essa abordagem é chamada de hipdtese Iéxica e é
baseada no pressuposto de que as diferencas dos individuos sdo gravadas na linguagem, tanto
falada quanto escrita. Esse estudo é baseado em evidéncias psicolégicas que apresentam uma
lista de palavras que determinados tracos de personalidade tendem a utilizar, para entéo
construir um modelo de aprendizagem de maquina. Em suma, 0s passos para a construcdo do
software foram: coletar dados, coletar valores de personalidade associado a cada usuario,
extrair caracteristicas relevantes dos textos baseado na lista de palavras, construir modelos
estatisticos baseados nas caracteristicas e por fim, testar os modelos aprendidos.
Adicionalmente, sdo usadas bases de dados Iéxicas, tais como o LIWC (Linguistic Inquiry and
Word Count) (PENNEBAKER et al., 2007) e o MRC Psycholinguistic DataBase
(COLTHEART, 1981) para a composicdo das caracteristicas. Este trabalho disponibiliza uma
biblioteca na linguagem Java para testes, chamada de Personality Recognizer. Baseado em
Mairesse et al. (2007), o sistema de Nunes et al. (2013) foi desenvolvido para a lingua
portuguesa utilizando o dicionario TeP 2.0 (Thesaurus Eletrénico para o Portugués do Brasil)
(MAZIERO et al., 2008). Ainda com relacdo a lingua portuguesa, Pain (2016) desenvolveu
um método para inferéncia de tracos de personalidade utilizando textos de redes sociais,

sendo baseado em caracteristicas linguisticas e afetivas; enquanto que Machado (2016)
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apresenta um estudo sobre a correlacdo de informacdes Iéxicas com caracteristicas de
personalidade do Modelo dos Cinco Grandes Fatores em conjunto com as facetas do IPI-
NEO.

Similarmente, Zuo et al. (2013) apresenta uma abordagem para prever a personalidade
de um individuo fornecendo pesos para as caracteristicas linguisticas identificadas nos textos
utilizando ganho de informacdo e entropia. Para isso, € realizada a discretizagdo das
caracteristicas emocionais e linguisticas analisando o contetido do texto, e depois associando
pesos para elas antes de aplicar os célculos de distancia. As caracteristicas linguisticas sdo
extraidas usando o Stanford Parser (STANFORD PARSER, 2015), sendo 34 caracteristicas;
como conjuncgdes, verbos e adjetivos. Por outro lado, as caracteristicas afetivas sdo obtidas
baseadas em corpus de palavras, sendo aplicadas equagdes para indicar a apresentacao de
emoc0Oes positivas, negativas ou neutras.

Celli (2017), por sua vez, apresenta 0o PEAR, que é uma abordagem ndo
supervisionada para deteccdo de tracos de personalidade. O autor discute que a maioria das
abordagens sdo supervisionadas e uma grande limitacéo é a anotacao dos dados e dependéncia
de linguagem, bem como de recursos como o LIWC e o MRC. Apresenta como vantagens a
pouca anotacdo dos dados, sendo potencialmente melhores para linguagens independentes. A
ferramenta apresenta alguns parametros, como a distribuicdo média de cada caracteristica,
normalizacdo de hipétese durante o processamento, prevencdo de erros de correlacdo em
bases pequenas e extracdo de novos padrbes nos dados, filtrando rotulos com pouca
confianca.

Poria et al. (2013) propde o SenticPersona, que € uma arquitetura que utiliza
polaridade para auxiliar na inferéncia dos tracos de personalidade. Conclui que a utilizacdo
dessa abordagem aumenta a acuidade dos frameworks existentes que usam somente
caracteristicas linguisticas e psicolinguisticas. Para identificar tracos de personalidade
associados a textos sdo utilizadas informagdes relacionadas a linguagem e propriedades das
palavras, por meio do ConceptNet (SPEER; HAVASI, 2013), OpenMind (SINGH et al.,
2002), EmoSenticNet (EMOSENTICNET, 2015), EmoSenticSpace (PORIA et al., 2014),
LIWC e MRC.

Além de dados linguisticos, outros autores tém utilizado também dados do cenario
para auxiliar os algoritmos para inferéncia de tracos de personalidade. Um exemplo € o

trabalho de Celli (2011), que utiliza 12 caracteristicas linguisticas para inferir a personalidade
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em dados do Twitter, ou seja: pontuaces, virgulas, referéncia a outros usuérios, exclamacdes,
emocdes negativas, nUmeros, parénteses, emocdes positivas, interrogacdes, palavras longas,
quantidade de tokens e numero de palavras no texto. Neste trabalho, é possivel observar que
além dos dados linguisticos € utilizada referéncia a outros usuarios, que é um dado adicional
presente no Twitter. Bai et al. (2012) seguem abordagem semelhante apresentando uma
ferramenta construida sob a versdo chinesa do Facebook (RenRen), combinando as varidveis
linguisticas com emocdes (raiva e felicidade), dados do usuario (género, idade e frequéncia de
uso) e dados da rede social, como frequéncia de uso e contagem de publicacdes. Esses autores
argumentam que além de caracteristicas textuais, outros dados do cenario podem ser Uteis e
auxiliar os algoritmos para inferir tracos de personalidade.

Os trabalhos supracitados levam em consideracdo o0s tracos de personalidade
utilizando a Teoria dos Cinco Grandes Fatores, porém, alguns pesquisadores tém utilizado
outras abordagens. Por exemplo, Luyckx e Daeleman (2008) focam em extroversao e
neuroticismo, que segundo o autor, sdo 0s mais salientes e visiveis. Para isso, utiliza a teoria
Myers-Briggs Type Indicator, que é composta pelas caracteristicas: introvertido-extrovertido,
intuitivo-sensitivo, l6gico-emocional e critico-perceptivo. Por outro lado, Minamikawa e
Yokoyama (2011) aborda egogramas, que tém sido usados em analise transacional e é
fortemente relacionado ao comportamento comunicativo dos individuos, estando ligado a
COMO uma pessoa se comunica com outra sob o ponto de vista social. Como caracteristicas, 0
trabalho aborda os seguintes itens desta teoria: Critical Parent, Nurturing Parent, Adult, Free
Child e Adapted Child.

Na Tabela 3.2 é apresentado um sumario das ferramentas analisadas nos paragrafos
anteriores, mostrando as caracteristicas principais de cada uma. Nesta tabela € indicada a
abordagem psicologica utilizada (segunda coluna), o idioma para o qual foi desenvolvido
(terceira coluna) e se os autores fazem algum tipo de associa¢do dos tragos de personalidade
com as emogdes correspondentes (quarta coluna). A quinta coluna indica se sdo utilizados
outros dados existentes no ambiente além dos textos, enquanto que a sexta coluna apresenta o

tipo de aprendizagem de maquina utilizado.
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Tabela 3.2: Sistemas para inferéncia de tracos de personalidade a partir de textos

Abordagem . ~ Dados Tipo de
Autores NP Idioma | Emoc0es SO .
psicologica adicionais | aprendizagem
Argamon et al. Cinco Aprendizagem
(2005) Grandes Inglés Sim Né&o prendizag
supervisionada
Fatores
Oberlander e Cinco Aprendizagem
Nowson (2006) Grandes Inglés Nao Nao prendizag
supervisionada
Fatores
Mairesse et al. Cinco Aprendizagem
(2007) Grandes Inglés Nao Néo prencizag
supervisionada
Fatores
Luyckx e Daeleman Myers-
(2008) Briggs Type Inglés N&o Né&o -
Indicator
Celli (2011) Cinco : :
Grandes Inglés Sim S'.m Apren(_jlgagem
F (Twitter) supervisionada
atores
Bai et al. (2012) Cinco sim
Grandes Chinés Sim -
Eatores (Facebook)
Zuo et al. (2013) Cinco Aprendizagem
Grandes Inglés Sim Néo prendizag
supervisionada
Fatores
Celli (2017) Cinco A Aprendizagem
Inglés « « «
Grandes ; Nao Néo nédo
Italiano -
Fatores supervisionada
Poria et al. (2013) Cinco Aprendizagem
Grandes Inglés Sim Né&o prendizag
supervisionada
Fatores
Nunes et al. (2013) Cinco POrtUUAS
Grandes gue Nao Néo -
do Brasil
Fatores
Minamikawa e o « x
Yokoyama (2011) Egograma Japonés Né&o Né&o -
Paim (2016) Cinco A .
Grandes Portugugs Nao Né&o Aprenc_h_zagem
F do Brasil supervisionada
atores
Machado (2016) Cinco
Grandes Portugués
Fatores e gue Né&o Néo -
do Brasil
facetas do
IPIP-NEO

Fonte: O autor

Pode-se observar na Tabela 3.2 que varios sistemas de inferéncia tém utilizado

emogdo como caracteristicas adicionais aos dados linguisticos, pois estudos da &rea da
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psicologia afirmam que elas podem impactar no tipo de personalidade de um usuério (ZUO et
al., 2013). Outra abordagem que Varios sistemas utilizam ¢é o uso de informacgdes do ambiente
para auxiliar os algoritmos de aprendizagem na inferéncia dos tracos. Apesar de Util, esta
técnica torna a aplicacdo dependente do cenario, tais como o Twitter e Facebook que foram
citados anteriormente.

Para ilustrar o funcionamento dos sistemas para inferéncia de tracos de personalidade,
0 Quadro 3.1 apresenta um exemplo de texto que foi utilizado como entrada a fim de mostrar
0 retorno que cada um apresenta. E importante salientar que o texto esta na lingua inglesa
devido ao fato de que os sistemas de inferéncia utilizados para experimentagdo do modelo

proposto nesta tese também utilizaram a lingua inglesa.

Quadro 3.1: Exemplo de texto para inferéncia de tracos de personalidade

I came here with my boyfriend in January. After seeing all the great reviews, | decided to
give this place a shot. All I can say is EXCELLENT! The location was great for the price,
superb customer service, extremely clean rooms, free dvd rentals from the lobby, and
definitely cozy! The room provides a full size fridge, stove, pots, utensils, paper towels,
everything! So convenient when you stay in NYC for a week and don’t want to eat out every
meal, every day. Did | mention the excellent customer service we were given? The front desk
workers were really friendly and helpful. I’'m a priority club member so they bumped me up
to a room with a nicer view without asking :) You don’t get housekeeping every day, but
who cares! Free WiFi and free laundry tremendously helpful since our clothes got soaked
from the snow. An A+++++++! | can go on and on about this place. Just trust the reviews
and stay here. It’s a little gem in times square. I don’t like to share my gems, but I’d like to
give them the extra business they deserve! Candlewood, you’ll be seeing me again!

Fonte: O autor
O texto do Quadro 3.1 foi retirado de um comentario de um usuério da base de dados
do Trip Advisor (TRIPADVISOR, 2017), que serad detalhada no Capitulo 5. A Tabela 3.3

apresenta os resultados de trés ferramentas.

Tabela 3.3: Execucdo dos sistemas para inferéncia de tracos de personalidade

Personality Recognizor PEAR (CELLI, 2017) SenticPersona (PORIA et
(MAIRESSE et al., 2007) al. 2013)

Extroversao: 4,9533 Extroversao: 0,7 Extroversdo: 0
Neuroticismo: 3,6225 Neuroticismo: 0,4 Neuroticismo: 0
Agradabilidade: 4,9315 Agradabilidade: 0,5 Agradabilidade: 1
Conscienciosidade: 5,0282 Conscienciosidade: 0,4 Conscienciosidade: 1
Abertura: 4,7631 Abertura: 0,6 Abertura: 1

Fonte: O autor
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O Personality Recognizer retorna um valor de O até 7 para cada trago, ou seja, quanto
mais préximo de zero menos deste trago a pessoa possui, € quanto mais proximo de 7 maior €
o0 grau do traco apresentado. O PEAR & semelhante e retorna valores entre 0 e 1, enquanto que
0 SenticPersona retorna o valor 0 caso o traco ndo esteja presente e 1 caso o traco esteja
presente no texto. Este ultimo sistema ndo permite mensurar a quantidade de cada trago, mas
somente se ele foi ou ndo identificado. E possivel verificar que entre os sistemas disponiveis
pode haver contradi¢cbes e incongruéncias, como por exemplo, os elevados indices de
extroversao identificados pelo Personality Recognizor e PEAR e inexisténcia do mesmo fator
para o SenticPersona (Tabela 3.3), tornando a escolha por um deles muito dificil. E
importante salientar que nos experimentos realizados na presente tese, ndo foi realizada
normalizacdo dos valores de retorno de cada sistema, mantendo-se os dados originais

retornados por cada um.

3.7 Sistemas para inferéncia de emocao a partir de textos

Esta secdo tem o objetivo de apresentar trabalhos relacionados da area de inferéncia
de emocdo a partir de textos. Isso é necessario devido ao fato de que o modelo proposto no
Capitulo 5 utiliza essas ferramentas.

Essa area de pesquisa diz respeito a inferir a polaridade ou a valéncia dos textos,
indicando se é uma frase positiva, negativa ou neutra. Outra abordagem é a obtencdo de
detalhes mais finos e detalhados das frases, principalmente no que diz respeito aos tipos de
emocao encontradas nos textos, tais como alegria, tristeza, medo, desgosto, raiva ou surpresa,
por exemplo.

Um dos primeiros trabalhos nessa area foi o de Pang et al. (2002), o qual visou
determinar se um comentario é positivo ou negativo utilizando aprendizagem de maquina,
sendo as caracteristicas definidas por meio de unigramas, bigramas e adjetivos. Desde entdo,
diversos métodos tem sido utilizados nestas tarefas, e Selvam e Abirami (2013) revisam
varias dessas técnicas, tais como utilizacdo de palavras de opinido, ganho de informacao,
frequéncia de palavras e técnicas para atribuir peso as palavras principais e mais
significativas. Além disso, sdo descritas as principais abordagens computacionais, como

aprendizagem de maquina, uso de bases léxicas, corpus de palavras e dicionarios.
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Um exemplo de pesquisa na area de inferéncia de polaridade é o trabalho de Donovan
et al. (2007), que apresenta um sistema capaz de identificar informacdo negativa de
comentarios positivos do eBay com o intuito de saber se 0 comentario positivo é realmente
positivo ou apresenta alguma negatividade. Em contexto similar, Cavalcanti et al. (2012)
explora o cenario de criticas negativas em avaliacGes de artigos cientificos, mostrando que
citacbes com maior pontuagédo expressam opinides positivas.

De particular interesse na presente tese sdo os sistemas para inferéncia de emocao, e
um trabalho relacionado é o de Martinazzo et al. (2011) que apresenta uma forma de
automaticamente identificar emogdo em noticias escritas em portugués do Brasil, sendo
utilizada a técnica de Analise Seméntica Latente (ASL) e as emogdes bésicas definidas por
Ekman (1992). Outro exemplo da lingua portuguesa é o trabalho de Dosciatti (2016), que
utilizou aprendizagem supervisionada com maquinas de vetores de suporte para classificar
emocao e polaridade de frases.

Similarmente, o trabalho de Krcadinac et al. (2013) apresenta o Synesketch que
também trabalha com as emocdes basicas de Ekman (1992), além da valéncia das frases e
funcionando em nivel de sentenca na forma de mensagens curtas como bate-papos em tempo
real. A ferramenta é composta por varios modulos, tais como léxicos do WordNet (MILLER,
1995), léxicos de emocdo, abreviagdes, coloquismos e um conjunto de regras heuristicas. O
algoritmo estima pesos para cada emocdo, 0s quais indicam a sua intensidade, ou seja, dada
uma frase; a ferramenta estima qudo intensa € a emocdo encontrada na frase. Outras
caracteristicas da ferramenta € a utilizagdo de emoticons (©, ®, por exemplo), negacdes e
marcos de pontuacdo. Na validacdo do trabalho, os autores encontraram limitagcdes nas
emoc0Oes de medo e surpresa, enquanto que as outras apresentaram correlagdo aproximada de
80%. Nos experimentos realizados para exemplificacdo do modelo proposto no Capitulo 5, foi
utilizado este sistema para inferéncia de emocao pelo fato de trabalhar com a lingua inglesa e
de disponibilizar uma API para execugdo dos experimentos.

Os trabalhos de Martinazzo et al. (2011) e Krcadinac et al. (2013) apresentam
abordagens puramente léxicas para inferéncia de emogdo em textos, ou seja, 0s algoritmos
visam buscar palavras com significado afetivo em uma base textual. Porém, outras
abordagens existentes sdo aquelas que utilizam a Teoria Appraisal para a inferéncia de
emocao. Por exemplo, Seol et al. (2012) argumentam que para entender as emogdes de uma

pessoa é necessario saber a situagdo na qual a pessoa esta envolvida. Em outras palavras, para
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reconhecer uma dada situagéo pelo texto e encontrar as emoc¢6es que indicam situacoes, sao
necessarias regras que consideram emogdes personalizadas. Balahur et al. (2012) seguem uma
linha de raciocinio similar e argumentam que em muitos casos as emog¢des ndo sdo expressas
somente usando palavras com significado afetivo, porém, por meio da descricdo de situacdes
da vida real. Com isso, 0os autores propdem uma abordagem baseada no EmotiNet, que
armazena situacfes que disparam emocdes baseado nos principios da Teoria Appraisal. O
EmotiNet é, por sua vez, uma base de conhecimento que captura e armazena reagoes
emocionais relacionadas a situacdes do mundo real. Os autores citam como exemplo a frase
“Eu vou para uma festa”, que ndo pode ser classificada pela maior parte das abordagens
Iéxicas por ndo existir nenhuma palavra afetiva relacionada a nenhuma emogéo. Por outro
lado, a ideia é inferir emocao da frase, 0 que pode indicar que ir para uma festa é algo que
produz alegria. Outro exemplo de sistema que utiliza e aborda appraisal € o de Shaikh et al.
(2009) que infere as 22 emogdes do modelo OCC.

Para exemplificar o funcionamento do Synesketch (KRCADINAC et al., 2013), tem-se
a seguinte frase como exemplo: “After seeing all the great reviews, | decided to give this
place a shot”. Fornecendo o texto como entrada para o sistema, 0 mesmo retorna os seguintes
dados: Peso geral: 0,30, Valéncia: positiva, Peso alegria: 0,26, Peso tristeza: 0,26 e Peso
surpresa: 0,02.

Com base nesses resultados, pode-se observar que é retornado um conjunto de pesos,
0s quais representam a intensidade de cada emocdo nas frases. O peso geral indica a
intensidade geral das emocdes presentes na frase, sendo similar a uma medida de
confiabilidade das emocdes retornadas. Além disso, é também apresentado o peso identificado
de cada emocdo presente no texto, ou seja, alegria, tristeza e surpresa. Por fim, a ferramenta
também retorna a valéncia da frase, ou seja, se € positiva, negativa ou neutra.

Segundo Krcadinac et al. (2013), emogfes com peso zero ou proximo de zero séo
consideradas como neutras, porém, os autores indicam que deve ser escolhido um valor limite
para considerar a frase neutra ou ndo. Nos experimentos realizados na presente tese, ndo foi
utilizado nenhum valor de neutralidade, de modo que todos os valores retornados foram

utilizados para a construcao das bases de dados.
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3.8 Conclusao

Este capitulo teve o objetivo de apresentar o embasamento tedrico referente a area da
Computagdo Afetiva, bem como os conceitos dos aspectos afetivos envolvidos. Além disso,
foram apresentadas as relacfes existentes entre confianca e tomada de decisdo, confianca e
emocdo e confianca e personalidade. Por fim, foram também expostos os sistemas para
inferéncia de tragos de personalidade e de emocéo a partir de textos que sdo utilizados pelo
modelo proposto nesta tese. O proximo capitulo apresenta uma das principais contribuicdes
desta tese, que é a vinculacdo entre os aspectos afetivos e os modelos de confianca e

reputacéo.
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Parte Il — Contribuicoes

Capitulo 4

Modelo Conceitual Afetivo

Este capitulo tem por objetivo apresentar o modelo conceitual afetivo que € proposto
nesta tese, ou seja, a ligacdo entre as dimensdes dos modelos de confianca e reputagédo com os
trabalhos existentes na area da Computacdo Afetiva. Por meio desse relacionamento entre as
duas areas, pretende-se mostrar como o0s aspectos afetivos podem auxiliar no célculo da
confianga. Em resumo, este capitulo apresenta uma das principais contribuicdes desta tese,
que é a compreensdo sobre como o0s aspectos afetivos podem auxiliar na construgdo de novos
modelos de confianca e reputacdo. Dentre as dimensdes abordadas no Capitulo 2, algumas
ndo serdo discutidas por ndo terem sido encontradas relac6es claras entre confianca e aspectos
afetivos. Fazem parte dessas dimens0es: interacdo direta, testemunhos, reputacdo certificada,

semantica e hard security.

4.1 Tipo de Paradigma

Conforme visto no Capitulo 2, o tipo de paradigma diz respeito ao método utilizado
para construir o modelo, podendo ser classificado como numérico, cognitivo ou hibrido. De

acordo com Sabater e Sierra (2005), a confianga e a reputagdo no paradigma numérico ndo € o
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resultado de um estado mental baseado em cogni¢édo, mas sim o uso de funcdes de utilidade e
agregacdes numericas baseadas em interacfes passadas. Segundo Gambetta (1988), neste
paradigma a confianca e a reputacao sdo consideradas como probabilidades subjetivas que um
individuo ird ou ndo cumprir uma determinada tarefa. Por outro lado, Esfandiari e
Chandrasekharam (2001) argumentam que em modelos cognitivos a confianca e a reputacao
sdo constituidas por crengas subjacentes e sdo representadas por uma funcdo do grau dessas
crencas. Em outras palavras, faz parte do modelo os estados mentais que levam a confiar ou a
atribuir um valor de reputacdo, bem como as consequéncias mentais dessas decisoes.

Baseado neste contexto, para definir o paradigma afetivo argumenta-se que de acordo
com Nunes et al. (2012), estudos da Psicologia, Neurologia, Antropologia e Ciéncia da
Computacdo tem provado a importancia dos aspectos afetivos humanos em processos de
tomada de decisdo. Adicionalmente, Wade e Robison (2012) discutem que a confianga nao é
um comportamento, mas sim um estado alimentado por emogdo e processos cognitivos.
Similarmente, Carofiglio e de Rosis (2005) argumentam que emocdo implica em sua
interpretacdo; o que é em fato uma tarefa cognitiva pelo motivo de modelos cognitivos
usarem principios afetivos para raciocinar sobre crencas, valores, objetivos e ativacdo de
estados mentais. Baseados nesses argumentos, esses autores concluem que aspectos afetivos e
cognicdo sdo inseparaveis. Seguindo linha semelhante, para Johnson e Grayson (2005) a
confianga cognitiva é a base para a confianca afetiva, o que leva a conclusdo de que o0s
paradigmas afetivo e cognitivo podem ser usados um complementando o outro, ou seja, 0S
aspectos afetivos sdo Uteis para a cogni¢do, enquanto que a cognicdo € a base para 0s aspectos
afetivos. Embora esses autores discutem as relagdes entre cognicdo e aspectos afetivos,
existem outros pesquisadores que ndo concordam que a cognicdo influencia esses aspectos e
vice-versa. Por exemplo, Tsal (1985) argumenta que os aspectos afetivos sempre serdo
mediados pela cognigéo, enquanto que Zajonc e Markus (1985) e Rempel et al. (1985) alegam
que tais aspectos sdo considerados pré-cognitivos e que ocorrem automaticamente sem a
utilizacdo de nenhum processo cognitivo anterior.

Desta forma, justifica-se a constru¢do de um novo paradigma para a constru¢do dos
modelos de confianca e reputacdo que ndo calcula apenas julgamentos numericamente
quantificaveis e também ndo baseia-se em teorias de cognicdo. Portanto, a Figura 4.1 mostra
0s tipos de paradigmas que podem ser utilizados para a construgdo de modelos de confianca e

reputacdo. As duas linhas preenchidas representam os paradigmas numérico e cognitivo,
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enquanto que a linha pontilhada diz respeito ao paradigma afetivo introduzido na presente
tese.

Modelos de
confianga e
reputacdo

Paradigma Paradigma Paradigma
numerico cognitivo afetivo

Figura 4.1. Tipos de Paradigmas (O autor)

De acordo com as informacgdes supracitadas, argumenta-se que um modelo de
confianca e reputacdo encaixa-se no paradigma afetivo quando ele apresenta algum tipo de
dado afetivo para auxiliar nos célculos de confianca, tais como emocéo, personalidade, humor
ou outros aspectos afetivos tais como feelings ou sentiment, por exemplo. No Capitulo 3
foram apresentados dois modelos que encaixam-se nesta descricdo: o trabalho de Bitencourt
et al. (2013) que utiliza as emogdes OCC e o modelo de Pinto (2008) que faz uso de
personalidade e emoc¢do. Outro exemplo é o trabalho de Granatyr et al. (2016), que usa as
emoc0Oes basicas de Ekman (1992) inferidas a partir de textos para construir um sistema de
reputacdo por meio de aprendizagem de maquina. E importante enfatizar que
computacionalmente os trés tipos de paradigmas trabalham com dados numéricos e equacdes
matematicas, e o que os diferencia € o tipo de dado utilizado para inferir os valores de
confianca. No caso especifico do paradigma afetivo, sdo utilizadas fontes de informacéo

afetivas para a extracdo dos dados dos usuarios.

4.2  Observacao direta

Conforme abordado no Capitulo 2, a observacdo direta faz parte da dimenséo fontes

de informagédo e objetiva extrair informagdes do ambiente ou de outros usuarios para
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computar os valores de confianca. Desta forma, a observacdo direta esta relacionada a
observagao do comportamento dos outros membros sem interagir diretamente com eles.

Uma das maneiras para utilizar aspectos afetivos aplicados nesta dimensdo é o
Contagio Emocional, que € uma teoria da Psicologia e que de acordo com Hatfield et al.
(1992), é caracterizada por uma tendéncia de sincronizacdo de expressdes para convergir
emocionalmente. Conforme mostrado por Barsade (2012), o contdgio emocional provoca
aumento no desempenho em tarefas, aumento na cooperacdo entre membros da comunidade e
reducdo de conflitos. Neste contexto, Olsen et al. (2008) desenvolveram mapas emocionais
que possibilitam que agentes comuniquem suas emocdes na vizinhanca sem utilizar interacdo
direta. Esse mapa armazena as emoc0es e difunde-as no ambiente, 0 que possibilita que os
outros agentes observem as emocdes dos outros para auxiliar na tomada de decisdo.
Similarmente, Sardo (2011) utiliza emocdo como heuristica para tomada de decisao, ou seja,
quando um agente manifesta uma emocao ela se torna visivel para toda a comunidade. Desta
forma, essa heuristica permite que o agente altere seu proprio sistema de reputacdo, sendo que
o valor das emoc6es pode ser utilizado no aprendizado do préximo parceiro a ser escolhido
para a execucdo de uma tarefa. Arafa e Mamdani (2000) descrevem um sistema para
possibilitar a percepcdo computacional para a geracdo automatica de comportamentos
afetivos. Os autores propGem a transmissdo de aspectos afetivos por meio de atos de fala
chamados de performativas, sendo necessario o entendimento das semanticas da comunicagdo
para gera-los. Um exemplo € a performativa de recusa (refuse), que é geralmente associada
com emocdes negativas visto que algo esta sendo negado. Baseado nisso, conclui-se que o uso
deste tipo de informacdo juntamente com a analise do texto de mensagens pode ser Util para a
inferéncia da confianga.

Por fim, Mohammadi e Vinciarelli (2012) discutem sobre as areas de predicdo
automatica de personalidade (Automatically Predicting Personality — APP) e reconhecimento
automatico de personalidade (Automatically Personality Recognition — APR). A primeira é
relacionada a prever a real personalidade de uma pessoa enquanto que a segunda esta ligada a
personalidade percebida pelos outros. Essa técnica pode ser utilizada para a observagdo da
personalidade de um individuo para posterior inferéncia de sua confianca. A Secdo 3.6
apresentou os sistemas para inferéncia de tracos de personalidade, que séo ferramentas para

reconhecimento automatico de personalidade e encaixam-se neste contexto.
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4.3 Informacdes Sociologicas

As informagdes socioldgicas também fazem parte da dimenséo fontes de informacéo
e tém o objetivo de analisar os dados sociais do ambiente para coletar informagdes que podem
representar confiangca. Alguns exemplos que foram apresentados no Capitulo 2 sdo o uso de
sociogramas, analise de redes sociais, amizade, familiaridade e comunidades de confianca
(trust comunity).

Com respeito a aspectos afetivos para serem utilizados junto com esta fonte de
informacao, é possivel observar principalmente a utilizacdo de emocdes sociais, as quais sao
assim chamadas por serem adquiridas dentro da sociedade e terem um objeto alvo. Turrini et
al. (2007) argumentam que a vergonha e o senso de culpa séo vistos como emoc¢des sociais,
visto que elas sdo socialmente adquiridas (por padrdes ou internalizadas) e possuem “alvos
sociais” (a vitima). Lorini (2008) e Piole et al. (2005) citam mais alguns exemplos deste tipo
de emocdo, que sdo: vergonha, remorso, admiracdo, censura, orgulho e constrangimento. Elas
sdo consideradas como emocdes sociais pelo fato de estarem relacionadas com interagdes
sociais entre os membros da comunidade. Um exemplo pratico do uso dessas emogdes como
reguladores sociais € quando um usuario comunica abertamente para a comunidade a sua
inabilidade para executar uma determinada tarefa. Neste exemplo, o agente podera sentir a
emocdo da vergonha por ndo ter as capacidades necessarias.

Castelfranchi e Tummolini (2003) abordam os reguladores e compromissos sociais
dentro de uma comunidade, que sdo usados para a coordenacdo entre os individuos. S&o
utilizadas expectativas positivas e negativas no que diz respeito ao monitoramento e
cumprimento de tarefas. Bazzan et al. (1999), por sua vez, apresentam uma simulacdo de
sociedade na qual os agentes possuem moral feelings, argumentando que a inclusdo de
aspectos afetivos permite que os agentes tenham melhor comportamento social, prevenindo-os
de serem meramente racionais. Neste contexto, moral sentiment baseados em aspectos
afetivos sdo utilizados ao invés de decisdes puramente numericas (DAMASIO, 1994).

Essas ideias encaixam-se nos conceitos da confianga afetiva por serem baseadas no
nivel de cuidado e preocupacgdo, estando relacionados aos limites emocionais que séo
desenvolvidos entre as pessoas. Em modelos de confianca e reputacdo numéricos e/ou
cognitivos, em geral séo utilizados conceitos de familiaridade e amizade para a formacdo de

comunidades de confianga (trust community). Por este motivo, conclui-se que descobrir
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pessoas com personalidade semelhante pode ser Gtil para a formacgédo de grupos. Este topico é
abordado por Bai et al. (2012) e Golbeck et al. (2011), que argumentam que a similaridade

entre tracos pode incrementar a confianga em ambientes sociais.

4.4  Preconceito

Assim como os tépicos anteriores, o preconceito também faz parte da dimensao fontes
de informacdo e conforme apresentado no Capitulo 2, é caracterizado por sinais que
identificam um usuario como membro de um determinado grupo (SABATER; SIERRA,
2005). Similarmente, Gosling (2009) define preconceito ou esteredtipos como suposices
sobre objetos quando existe a falta de interacdo direta com este objeto, 0o que permite a
formagéo de impressoes e generalizacao.

Uma possivel abordagem para a utilizacdo de informacgdes de preconceito € a Teoria
Appraisal, que indica que a geracdo das emocdes depende da avaliacdo de eventos
particulares, estando relacionados principalmente aos fatores culturais de cada pessoa.
Ellsworth e Scherer (2003) argumentam que pessoas com culturas semelhantes interpretam
certos eventos de maneira parecida e exprimem emocGes similares. Por outro lado, se essas
pessoas manifestarem emocOes diferentes pode ser um indicativo de que o evento foi
interpretado de maneira diferente. Também existem certos eventos que na maioria das vezes
serdo avaliados da mesma maneira independente da cultura, como por exemplo: se uma
pessoa é injuriada ela devera ficar com raiva independente do contexto em que Vive.
Similarmente, Trabelsi e Frasson (2010) indicam que os tedricos da Teoria Appraisal
identificaram que as reacGes emocionais nao sdo as mesmas para todas as pessoas, havendo
variagdes no que diz respeito aos valores culturais, idade, género e personalidade. Com base
nesses fatores, € possivel afirmar que as informacgdes de preconceito sdo importantes nas
reacOes emocionais.

Com relagdo a construcdo da confianca, Dias e Paiva (2005) afirmam que a definicéo
de estereotipos € importante para o desenvolvimento de empatia entre individuos, ou seja,
quanto mais similaridade houver entre os agentes, melhor serd a empatia e consequentemente
a confianga entre eles. Neste contexto, Wade e Robison (2012) argumentam que a
familiaridade é importante para a construgdo da confianga, enquanto que Hanzaee e Norouzi

(2012) afirmam que estudos psicologicos tém provado que individuos sdo atraidos por
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pessoas similares a ele. Finalmente, Gross et al. (1998) discutem que aspectos como
preconceito podem auxiliar nas estimativas de personalidade, e baseado nisso, nesta tese
argumenta-se que os tracos de personalidade podem refletir os niveis de confianca de um
individuo.

Baseando-se nesses estudos, pode-se concluir que a similaridade entre culturas pode
influenciar nos niveis de confianga, 0 que pode caracterizar uma oportunidade para extrair
dados de preconceito dos usuarios. Essa afirmagdo pode ser embasada pelas discussdes de
Ayleet et al. (2009) e Paiva et al. (2004), que argumentam que quanto maior a similaridade
entre a cultura dos usuarios, maior é a empatia desenvolvida entre eles; o que
consequentemente pode aumentar os niveis de confianga. Opinido similar € a de Gosling
(2009), que indica que é mais comum ndo confiar em pessoas estranhas do que em ambientes
nos quais a vizinhanca é conhecida. Fundamentado nessas premissas, pode-se concluir que o
uso de aspectos culturais embasados em aspectos afetivos pode contribuir para o
desenvolvimento de modelos de confianga e reputacdo, visto que pode ajudar a encontrar

parceiros mais similares.

4.5 Regras

Conforme apresentado no Capitulo 2, regras sdo fontes de informacéo que equivalem a
normas sociais utilizadas para padronizar o comportamento dos individuos, prevenindo-os de
agir de maneira diferente das regras definidas dentro do modelo (SABATER; SIERRA,
2005). Com relacdo ao uso de aspectos afetivos nesta fonte de informacdo, Castelfranchi e
Tummolini (2003) propdem reguladores de comportamentos baseados em expectativas
positivas e negativas, mostrando que as expectativas em convengdes sociais tendem a
influenciar componentes normativos baseados em regulagem de comportamentos. Bazzan et
al. (1999) abordam a emocgéo como regulador social, argumentando que a utilizagdo da moral
esta relacionada a formacdo de regras ou convencdes, sendo as emogOes importantes para
atrelar agentes a normas sociais. Por exemplo, Ellsworth e Scherer (2003) citam o exemplo da
emocdo da raiva para manter a ordem social, ou seja, essa emocdo é disparada quando o
comportamento de outros viola uma norma social.

Turrini et al. (2007) apresentam as emocdes da vergonha e da culpa, as quais séo

associadas a violacdo de normas devido ao fato de que agentes ndo corresponderam as
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expectativas dos outros. Esse autores também tratam da emocdo da culpa, indicando que a
acdo esperada de um usuario com culpa € tentar fazer algo para reparar a norma violada. Esse
fato pode configurar uma oportunidade para checar a confiabilidade, ou seja, caso o agente
ndo tome nenhuma medida para tentar reparar a violacdo da norma, ele terd seu nivel de
confianga diminuido. Similarmente, Ferreira et al. (2013) propdem um modelo de agente
inteligente capaz de detectar o cumprimento ou violagdo de normas sociais e a construcao de
relacBes sociais por meio das emog¢des do modelo OCC.

Pitt (2004) aborda a teoria sdcio cognitiva da emogéo da vergonha juntamente com o
constrangimento, objetivando explorar os mecanismos para estabelecer reputacdo e atitudes
sociais. Essa teoria foi utilizada para simular a ideia de blush digital, que é a representacdo do
constrangimento de um agente quando o mesmo é avaliado por outros. Por exemplo, quando
ele recebe uma avaliacdo ruim de um outro membro da comunidade, ele pode ficar
constrangido por estar consciente de ter feito algo errado dentro da sociedade. Quando o
agente sabe que fez algo de errado, ele pode tentar remediar o seu efeito negativo na
sociedade utilizando o conceito de internalizacdo. De acordo com Turrini et al. (2007), este
mecanismo ocorre quando agentes utilizam padrdes ou valores como entradas para suas
decisdes.

Com relacdo aos sistemas de reputacdo, Piole et al. (2005) tratam da emogédo do
perddo, que ocorre quando um usuario viola uma norma, se arrepende e é perdoado pelo
usuario que sofreu a injaria. Os autores também comentam que toda vez que uma ofensa é
perdoada, ela deve ser armazenada na memoria do agente para prevenir que sempre 0 mesmo
agente seja perdoado pela mesma ofensa. Outra questdo abordada é o uso de uma variavel
para armazenar a intensidade da ofensa, e com base neste valor o agente decidira se perdoara
guem o ofendeu. Essa intensidade pode ser medida pelo grau do constrangimento, pois quanto
mais constrangido o agente estiver, menos chances ele tinha de ter praticado a ofensa. A
emocdo do perddo pode ser muito util para sistemas de reputacdo, pois de acordo com
Vasalou et al. (2008) a maioria dos sistemas é arquitetada para manter a confianca, mas nédo
para repara-la. Baseando-se nisso, é possivel considerar que a agdo de perdoar pode ocorrer
com base nos tracos de personalidade, pois a presenca de certos tragos pode aumentar a

propenséo a perdoar e esquecer ofensas.
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4.6 Delegacéao

A confianca em cenarios de delegacdo foi primeiramente introduzida por Castelfranchi
e Falcone (2001), e a maioria dos modelos relacionados a essa dimenséo tratam da selecdo
dos melhores parceiros para a execucdo de tarefas e do monitoramento de tarefas em
andamento (GRANATYR et al., 2015).

No que diz respeito ao uso de aspectos afetivos na delegacéo de tarefas, identificou-se
0 uso de personalidade e emocéo nestes cenarios. Com relacdo a personalidade, Bazzan et al.
(1999) executa simulacbes em um ambiente multiagente e afirma que personalidades
altruistas aumentam o desempenho geral de todo o grupo, 0 que acarreta que este tipo de
personalidade é mais indicado para coaliz6es. Alguns autores desenvolveram simulacdes que
procuraram identificar o melhor tipo de personalidade para alocacdo de tarefas, e dois
exemplos sdo os trabalhos de Rizzo et al. (1997) e Bartaneva et al. (2006). Furumo e Pillis
(2009) tratam dos impactos da personalidade na confianca percebida, examinando individuos
que trabalham em equipes virtuais e que sao treinados para executarem tarefas especificas. Os
autores realcam os custos para formar uma coalizdo e principalmente a checagem se 0s
participantes estdo executando as tarefas delegadas de maneira satisfatoria; fato que néo seria
necessario se houvesse uma confianga mais alta. Devido a isso, esta tese realca que existe uma
oportunidade para explorar como os tragos de personalidade podem influenciar a confianca na
formacéo de equipes. Com relacdo ao Modelo dos Cinco Grandes Fatores, Doce et al. (2010)
argumentam que o traco da conscienciosidade apresenta caracteristicas de planejamento,
persisténcia e motivacdo para alcancar objetivos. Por outro lado, o traco da agradabilidade
representa individuos mais altruistas. Baseando-se nisso, & possivel afirmar que essas
informacdes podem ser utilizadas como heuristicas para a selecdo do melhor parceiro para
delegar uma tarefa.

O paragrafo anterior apresentou uma discussdo sobre o uso de personalidade em
delegacgédo, porém, as emogOes tambem apresentam contribuicdes para esta dimensdo. Neste
sentido, Dastani e Meyer (2006) abordam como utilizar emog6es para monitorar tarefas que ja
estdo acontecendo e como elas afetam o curso das agdes e influenciam os mecanismos de
raciocinio para deliberacdo. Por exemplo, a emocdo da alegria ocorre quando os objetivos
estdo sendo cumpridos, a emocdo da tristeza acontece quando uma tarefa ndo estid sendo

cumprida; enquanto que a emocao da raiva ocorre quando o0 agente sente-se frustrado por ter
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falhado na execucdo de um plano. Desta forma, emogdes podem ser utilizadas como uma
heuristica para a delegacdo de tarefas, ou seja, emogdes negativas percebidas indicam que 0s
planos precisam ser revistos. Outras abordagens € o uso de prescricdes relacionadas a
obrigacGes para o cumprimento de tarefas (CASTELFRANCHI; TUMMOLINI, 2003) e
expectativas positivas e negativas (DE ROSIS et al, 2002). Para finalizar, conclui-se que as
emoc0Oes podem ser utilizadas como mecanismos de feedback para monitorar o progresso das

tarefas por meio da observacao das emoc0es transmitidas.

4.7 Risco

Meétricas para calculo de risco sdo utilizadas para monitorar mudangas no ambiente e
estimar o0 quao perigosa uma interacdo pode ser, especialmente na delegacdo de tarefas. Slovic
e Peters (2006) apresentam duas maneiras para calcular o risco, que sao: risco como analise e
risco como feelings. A primeira abordagem é baseada em ldgica e raciocinio, estando
préximos dos paradigmas numérico e cognitivo; utilizando principios da confianca cognitiva.
Por outro lado, a segunda abordagem é baseada em emocao positiva e negativa, 0S processos
ndo sdo puramente cognitivos e as reacdes afetivas sdo o nlcleo desta abordagem, estando
relacionado a confianca afetiva (SLOVIC; WEBER, 2002).

Wardman (2006) argumenta que aspectos afetivos sdo componentes importantes das
percepcdes de risco, visto que uma avaliacdo afetiva da situacdo influenciara os julgamentos
de risco. Assunto similar é discutido por Krallis e Csontos (2014), que afirmam que as
percepcoes de risco influenciam o comportamento, de modo que 0 comportamento sobre uma
situacdo de risco causard uma reacdo emocional. Com relacdo ao humor, esses autores
indicam que o atual estado de humor de uma pessoa afetara diretamente sua percepcdo de
risco, visto que bom humor aumenta a probabilidade de comportamento seguro; enquanto que
pessoas de mau humor geralmente usam menos informagdes para a tomada de decis&o.

No que diz respeito & emocdo, Dunn e Schweitzer (2005) discutem que pessoas com
raiva possuem uma avaliacdo de risco mais otimista do que pessoas que sentem medo,
enquanto que Slovic e Peters (2006) comentam que o medo amplifica as estimativas de risco e
a raiva o atenua. Slovic e Weber (2002) também debatem sobre o Paradigma Psicométrico,

que esta relacionado a percepcao de risco que afeta o julgamento das pessoas.
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Com relacdo a personalidade, Furumo e Pillis (2009) discutem que altos graus de
neuroticismo estdo relacionados a melhores desempenhos no trabalho pelo fato desses
individuos tenderem a antecipar problemas, o que de certa forma podera diminuir os riscos na
tarefa. Por fim, Wade e Robison (2012) usam o Modelo Causal e Associacionista baseado em

heuristicas para informar o risco percebido.

4.8 Ambiente Aberto e Confianca Inicial

Conforme abordado no Capitulo 2, sistemas desenvolvidos com uma arquitetura aberta
permitem que usuarios entrem e saiam do sistema a qualquer momento, portanto, é dificil
conhecer suas reais intencdes. De acordo com Piolle et al. (2005), a falta de compromisso
entre 0s usurios leva-os a ignorar as normas sociais e padrdes morais.

Neste contexto, na Teoria Appraisal existe uma variavel chamada novelty (novidade)
ou unexpectedness (inesperado), que tem forte relacdo com ambientes abertos. Um estimulo
deste tipo mobiliza o processamento para determinar se uma tarefa deve ser continuada ou
entdo alguma adaptacdo é necessaria (monitoramento de tarefas). Em outras palavras, a
deteccdo de “novidades” (novelty) pode ser um caminho para o sistema de emocéo, pois elas
podem ser utilizadas como detectores de mudancas no ambiente. Emocdes como vergonha,
constrangimento e perddo podem ser utilizadas como detectores de mudangas no ambiente,
bem como a familiaridade; que pode ser usada para verificar se 0 ambiente esta seguro.

Outro aspecto € a definicdo da confianca inicial para usuarios que recém entraram no
sistema e ainda ndo tiveram nenhuma interacdo com o0s outros membros. O Capitulo 2
apresentou algumas técnicas utilizadas pelos modelos para atribuir um valor de confianca para
esses usudrios, sendo que a fonte de informacdo de observacdo direta € o recurso mais
indicado para isso. Os mecanismos para reconhecimento automatico de personalidade
apresentados por Mahammadi e Vinciarelli (2012) sdo ferramentas Uteis para estimar a
confianga do usuario baseado nos tracos de personalidade mais significativos que o usuario
possui. Desta forma, esse mecanismo € a ferramenta principal para a construcdo de confianga

inicial, ou seja, a observacéao de personalidade e emocéo.
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4.9 Preferéncias, Incentivo para Feedbacks e Deteccdo de Falsarios

Nessa secdo serdo abordadas as trés ultimas dimensdes dos modelos de confianca e
reputacdo, ou seja: preferéncias, incentivo para feedbacks e detecgdo de falsarios. Elas seréo
brevemente resumidas visto que ndo foi encontrada muita literatura especifica para relaciona-
las com os aspectos afetivos.

As preferéncias permitem a definicdo de pesos para os atributos que compdem 0s
valores de confianga, e Rizzo et al. (1997) propdem um modelo de personalidade baseado em
planos e objetivos levando em consideracdo as preferéncias que 0s agentes possuem para
atingir seus objetivos. A personalidade é utilizada para a selecdo de planos, no sentido que
pessoas relacionadas a tracos especificos tem a tendéncia de escolherem planos relacionados
as suas caracteristicas. J& com relagdo a emocdo, Johns e Silverman (2001) apresentam
preferéncias baseadas em emocao por meio das varidveis like e unlike do modelo OCC. Esse
modelo possui uma subdivisdo especifica para preferéncias, e os conceitos de familiaridade
expressam uma tendéncia por preferéncias por certos objetos, incrementando ou
decrementando os valores das varidveis like e unlike. Além disso, Shaikh et al (2009)
abordam a variavel other presumption do modelo OCC, que representa o peso de cada
emocado em avaliacGes positivas ou negativas.

A segunda dimensdo € o incentivo para feedback que tem o objetivo de controlar se 0s
usuarios tem algum beneficio caso eles fornecam testemunhos verdadeiros sobre os outros
usuarios, conforme abordado no Capitulo 2. Com relacdo aos aspectos afetivos, Sardo (2011)
aborda um sistema que simula a influéncia do humor na tomada de decisdo, argumentando
que quando uma pessoa esta de bom humor é mais cooperativa do que uma pessoa com mau
humor. Baseado nisso, a hipétese é que essa informacéo sobre o humor pode afetar a maneira
como um individuo fornece feedback.

Por fim, a terceira e ultima dimens&o ¢ a deteccao de falsarios, que esta relacionada a
habilidade de reconhecer fraude nas comunicacfes. Uma possibilidade do uso de aspectos
afetivos nesta dimensdo é a comparacdo das emocOes enviadas com as recebidas,
relacionando-as e comparando-as com a personalidade do usuario. Essa abordagem pode ser
aplicada devido ao fato de que certos tracos de personalidade estdo propensos a apresentar um
conjunto esperado de emocGes (LISETTI, 2002). Uma fraude pode ser detectada caso um

usuario com um determinado traco de personalidade apresente emog¢des incompativeis.



4.10 Analise das dimensodes

Essa secdo apresenta discussdes sobre o relacionamento entre os aspectos afetivos e as
dimensdes dos modelos de confianca e reputacdo que foram elencadas nos tdpicos anteriores.
Baseado nisso, a Tabela 4.1 apresenta na primeira coluna as dimensbes dos modelos, a

segunda coluna diz respeito aos aspectos afetivos, e por fim, a ultima coluna mostra 0s

principais temas tratados na area de confianca.

Tabela 4.1: LigacOes entre as dimensdes, aspectos afetivos e temas sobre confianca

Dimens6es dos
modelos

Aspectos afetivos

Temas sobre confianca

Observacdo direta

Contagio emocional

Tomada de deciséo (deteccdo de
mudanc¢as emocionais no ambiente
que afetam o poder de tomada de
deciséo)

Estimativa de confianca (contetdo
de mensagens relacionadas a
confianca)

Emocéo (experiéncia e
exibicdo de emocao)

Tomada de decisdo (emogdes
como heuristicas para a tomada de
decisédo)

Reconhecimento
automatico de
personalidade (APR) e
percepcao automatica de
personalidade (APP)

Estimativas de confianca (predizer
ou reconhecer a personalidade
antes de interacdes e

difusdo/contagio da personalidade
no ambiente

Informacoes
socioldgicas

Moral sentimento

Comportamento social (prover
melhor comportamento social no
ambiente)

Personalidade

Similaridade (similaridade entre
personalidades)

Preconceito

Teoria Appraisal (eventos
culturais, estereotipos e
empatia)

Similaridade (computar
similaridade para estimativas de
confianca)

Emocéo

Tomada de deciséo (efeito das
emoc0Oes nos julgamentos)

Personalidade

Similaridade (similaridade entre
personalidades)

Regras

Expectativas (expectativas
positivas e negativas)

Comportamento normativo
(regular o comportamento
normativo)

Emocdes (culpa e perdédo)

Reparo da confianga (reparar
ofensas para checar a
confiabilidade)




63

Comportamento social (manter a
ordem social em sistemas de
reputacao)

Personalidade

Reparo da confianca (perdoar os
outros de acordo com os tracos de
personalidade)

Emocdes (vergonha, culpa,
raiva, constrangimento,
arrependimento e remorso)

Reguladores de comportamentos
sociais (emoc0es utilizadas como
reguladores sociais)

Teoria Appraisal

Padrbes externos (compatibilidade
com padrdes)

Internalizacdo (padres e
valores)

Comportamento social (estabelecer
reputacao e atitudes sociais)

Personalidade

Escolha de parceiros e planos
(influéncia da personalidade na
formacéo de equipes)

Delegacéo de tarefas e escolha de
parceiros ou planos (delegar
tarefas de acordo com o tipo de
personalidade)

Personalidade (traco
conscienciosidade do
modelo dos Cinco Grandes
Fatores)

Comportamento para planejamento
(tipo de personalidade utilizada
para planejamento de tarefas)

Personalidade (traco
agradabilidade do modelo
dos Cinco Grandes

Escolha de parceiros e planos
(pessoas altruistas que se encaixam

Delegacéo Fatores) melhor na delegacgéo de tarefas)
Emocdes (alegria, tristeza | Deliberagéo de tarefas (emogdes
e medo) como heuristicas para deliberacao)
Monitoramento (emogdes afetando
Como 0s agentes percebem 0s
objetivos)
Emocgdes
Monitoramento (monitoramento de
tarefas como mecanismos de
feedback)
Regulador de padréo social
Prescri¢oes (obrigagdes no cumprimento de
tarefas)
Expe(_:tatlvas positivas e Monitoramento de tarefas
negativas
Humor Percepcédo de risco
Risco Emocdes (raiva e medo) Estimativa de risco

Paradigma Psicométrico

Estimativa de risco
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Personalidade

Escolha de parceiros ou planos

Percepcédo de risco

Modelo Causal e
Associatinista

Percepcéo de risco

Emocgdes (medo e medo
confirmado do modelo
OCC)

Estimativa de risco

Ambiente aberto

Teoria Appraisal
(propriedade novelty)

Deteccao de mudangas no
ambiente

Preferéncias

Personalidade

Escolha de parceiros e planos
(escolha de objetivos de acordo
com a personalidade)

Emocdo (variavel other
presumptions do modelo
OCC)

Estimativa de confianca (variavel
para controlar o peso das
preferéncias)

Emocéo

Teoria Appraisal (variavel
like e unlike do modelo
OCC)

Similaridade (similaridade para
indicar preferéncias)

Incentivo para
feedbacks

Humor

Tomada de decisdo (influéncia do
humor na tomada de deciséo)

Confianca inicial

Reconhecimento
automaético de
personalidade (APR) e
percep¢do automatica de
personalidade (APP)

Estimativa de confianca (estimar a
confianca do usuario e suas
habilidades)

Deteccdo de falsarios

Emocéo

Personalidade

Similaridade (similaridade entre
emoc0es e personalidade para
checar a confianca)

Fonte: O autor

E possivel observar que a delegacdo é a dimensdo na qual foram encontradas mais

conexdes com o0s aspectos afetivos, estando relacionados a checagem dos tracos de

personalidade antes de delegar, ou entdo o uso de emocdo para monitorar as tarefas. A

segunda dimensdo mais citada é o risco e as ligacdes encontradas foram no uso de emocéo,

personalidade e humor; especialmente em percepgOes de risco. As

regras também

apresentam vérias contribuices e estdo relacionadas a reguladores e ao controle de

comportamentos normativos. Por outro lado, o preconceito esti bastante associado com a

Teoria Appraisal e o principal objetivo é computar a similaridade de acordo com a cultura,

personalidade e emocdo. A observagdo direta, por sua vez, estd relacionada com a

transmissdo de estados afetivos no ambiente por meio do Contagio Emocional, podendo
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auxiliar no processo de tomada de decisdo. Por fim, pode-se observar também na Tabela 4.1
as ligacOes entre informagGes socioldgicas, ambientes abertos, preferéncias e incentivo para
feedbacks; juntamente com suas respectivas abordagens. Elas ndo serdo discutidas em
detalhes devido ao fato de que apresentam conceitos muito parecidos com as outras
dimensdes.

Por meio da observacgéo dos dados da Tabela 4.1, pode-se notar que todas essas teorias
desempenham um papel importante na area da confianga, visto que existem muitas
oportunidades para implementar tais conceitos em modelos de confianca e reputacdo. Baseado
nisso, a primeira hipotese da tese pode ser confirmada, que indica que diferentes dimensdes
dos modelos de confianca e reputagdo requerem diferentes aspectos afetivos para sua
operacionalizacéo.

Baseado nessa tabela foi construida a Figura 4.2, que relaciona as dimensdes dos
modelos de confianca e reputagdo (esquerda) com os aspectos afetivos (direita). O objetivo
desta figura é mostrar uma visdo conceitual das relacbes entre as duas areas, bem como
apresentar introspecgdes sobre quais abordagens podem ser utilizadas em cada uma das

dimensoes.
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Figura 4.2. RelacGes entre dimensdes e aspectos afetivos (O autor)

Conforme pode ser observado na Figura 4.2, os aspectos afetivos mais utilizados séo a

personalidade e emocéo, e conclui-se que isso ocorre pelo fato de que essas abordagens sao as

que mais apresentam fontes de informacdo relevantes. E importante enfatizar que por mais

gue emocao e Teoria Appraisal estejam interligados, nesta figura optou-se por colocar ambas

em locais separados. Desta forma, o termo emocao é utilizado quando existe uma ligagdo com

emocOes mais basicas, enquanto que o segundo termo é usado quando a Teoria Appraisal €

utilizada.

Similarmente, a Figura 4.3 apresenta as ligagdes entre os temas relacionados a

confianca (esquerda) com os aspectos afetivos (direita).
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Figura 4.3. RelacGes entre temas sobre confianca e aspectos afetivos (O autor)

Diferentemente da Figura 4.2, esta imagem trata de assuntos mais gerais usualmente

abordados por pesquisadores da area de modelos de confianca, como por exemplo: reparo da

confianca, tomada de decisdo, deteccdo de mudancas em ambientes, risco, comportamentos,

estimativa da confianga, padrdes e tarefas. Esses temas sdo 0s mesmos apresentados na Tabela

4.1 e algumas especializa¢Ges foram feitas nos seguintes itens: risco (percepcao e estimativa),

comportamento (social, normativo e planejamento), estimativa da confianca (similaridade),

padrdes (reguladores sociais e externos) e tarefas (escolha de parceiros e tarefas, delegacéo,

deliberag&o e monitoramento). Assim como na Figura 4.2, os aspectos afetivos mais utilizados

séo a personalidade e a emogéo.
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4.11 Conclusao

Este capitulo apresentou como os aspectos afetivos podem ser utilizados nas
dimens6es dos modelos de confianca e reputagéo, mostrando como esses conceitos podem ser
aplicados em cada uma delas. Para isso, foi construida uma tabela e duas figuras que mostram
uma visdo conceitual da ligacdo entre as areas da confianca e os aspectos afetivos. Buscou-se
argumentar que o desenvolvimento de modelos de confianca e reputagédo (integrados ou nao
com os paradigmas numérico ou cognitivo), pode auxiliar na constru¢cdo de modelos mais
parecidos ao comportamento humano e apresentar resultados mais realistas se comparados
com abordagens existentes que ndo fazem uso de aspectos afetivos para a inferéncia da
confianca ou reputacdo. Este capitulo também validou a primeira hip6tese da tese, que indica
que diferentes assuntos da area da confianca requerem diferentes aspectos afetivos. Além
disso, também foi cumprido o primeiro objetivo especifico da tese, que € a vinculacdo das

dimensGes com tais aspectos.
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Capitulo 5

Modelo Computacional Afetivo

Este capitulo tem por objetivo detalhar o modelo computacional afetivo construido na
presente tese. Com isso, a Secdo 5.1 revisa e reforca 0s objetivos e hipoteses, enquanto que a
Secdo 5.2 apresenta a visao conceitual e genérica do modelo proposto, abordando os fluxos de
entradas e saidas e indicando como o0 modelo se propGe a calcular a confianga de usuarios e a
reputacdo de itens. Para melhor entendimento da aplicacdo pratica do modelo, sdo
apresentadas quatro bases de dados que exemplificam o seu funcionamento na Se¢édo 5.3, bem
como a composi¢do do conjunto de experimentos. Posteriormente, na Secdo 5.4 é realizada
uma discussao sobre as dimensdes e caracteristicas do modelo proposto, levando em conta o

contetdo do Capitulo 2 e do Capitulo 4.

5.1 Consideragdes iniciais

O modelo de confianca e reputacdo proposto tem o objetivo de calcular a confianca de
usuarios e a reputacédo de itens utilizando tracos de personalidade e emocéo, sendo aplicado
em sistemas de avaliagdo no qual existem dados textuais disponiveis. Para alcancar este
objetivo, foi necesséria a construgdo de bases de dados de sistemas de avaliacdo, as quais
foram utilizadas para realizar analises de correlacdo e precisdo entre os aspectos afetivos com
os valores de reputacdo numericas ja existentes originalmente. Com isso, procurou-se avaliar
qual a contribuicdo dos aspectos afetivos para a construcdo de modelos de confianga e
reputacdo. Os processos para 0 cumprimento desses objetivos estdo descritos neste e no

préximo capitulo.
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Por meio do modelo proposto nas se¢des seguintes e das avaliagOes realizadas no
Capitulo 6, procura-se validar a hipdtese sobre a possibilidade de desenvolvimento de
modelos de confianca e reputacdo afetivos que possuam utilidade similar ou superior aos
modelos ja existentes. Com isso, busca-se validar a hipdtese de que esses dados podem
compor a confianca de usuérios e a reputacdo de itens. Por fim, utilizando as bases de dados
procura-se validar a hipétese de que sistemas emocionais de confianca e reputacdo podem ser

adaptados para aplicacOes de avaliacao de itens quando ha dados textuais disponiveis.

5.2 Modelo proposto

Esta secdo tem por objetivo apresentar os modelos de confianca e reputacdo propostos
nesta tese, mostrando e detalhando os pré-requisitos para sua implementagdo, 0s processos,
algoritmos, entradas e saidas. Antes de detalhd-los é importante diferenciar dois termos
frequentemente utilizados no presente contexto, ou seja, avaliacdes e comentarios. Uma
avaliacdo é um texto escrito por um usuario avaliando um determinado produto, servico,
pessoa ou transacdo; genericamente chamado de item nesta tese. Uma avaliacdo é constituida
por uma nota, desta forma, o usuario escreve um texto sobre o item e também atribui uma
nota a ele. Por outro lado, um comentario é também um texto escrito por um usuario sobre
determinado item, porém, esse texto ndo é composto por uma nota.

Desta forma, o0 modelo proposto é dividido em trés partes. A primeira é relacionada ao
modelo de confianca do usuario e utiliza dados de tracos de personalidade e emocao inferidos
de comentéarios ou avaliacGes, 0s quais sdo escritos pelo préprio usuario. Objetiva-se prever o
qudo confiavel um usuério é baseado nos seus tracos de personalidade e em suas emocdes
inferidas a partir de seus textos. Por outro lado, a segunda parte diz respeito ao modelo de
reputacao de itens, que utiliza dados de emocao inferidas a partir das avaliagcdes textuais que
0s usudrios fizeram para itens. O intuito é inferir o valor da reputacdo de itens baseando-se
nas emocgOes transmitidas nessas avaliacdes. Finalmente, a terceira parte do modelo é
composta pela juncdo dos valores de confiangca dos usuarios e reputacdo dos itens, ou seja,
avaliacOes escritas por usuarios com baixa confianga terdo menor impacto na reputacdo de

itens.
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5.2.1 Pré-requisitos das bases de dados do modelo

Para a utilizacdo da primeira parte do modelo (confianga do usuario), € necessario
existir uma base de dados com as seguintes caracteristicas: (i) dados sobre usuérios, (ii)
comentarios ou avaliagdes escritos por esses usudrios e (iii) dados que possam caracterizar a
confianga dos usuarios (comentérios recebidos de outros ou reputacdo, por exemplo). Como
visto anteriormente, o intuito € inferir a confianca com base nos tracos de personalidade e
emocao, e para isso, 0s principais pré-requisitos sdo a existéncia de textos para a inferéncia de
tracos de personalidade/emocdo e valores de confianca para posterior aplicacdo de algoritmos
de aprendizagem de maquina.

Por outro lado, para a utilizacdo da segunda parte do modelo (reputacdo de itens) é
necessario existir uma base de dados de um sistema de avaliagdo ou similar, a qual deve
conter as seguintes caracteristicas: (i) dados sobre itens e (ii) avaliacdes feitas sobre esses
itens. Desta forma, o principal pré-requisito é a existéncia de avaliacdes, as quais conterdo o0s
textos para a inferéncia de emocdo e as avaliacbes numéricas para posterior aplicacdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina.

Para que o modelo completo possa ser programado € necessario que a base de dados
contenha as cinco caracteristicas descritas, tanto do modelo de confianca quanto do modelo de
reputacdo. E importante salientar que caso uma base de dados contenha somente as
caracteristicas de um dos dois modelos, ainda assim é possivel operacionalizar o seu
funcionamento. Isso € plausivel devido ao fato de que os dois modelos sdo independentes e
podem ser utilizados separadamente.

As duas préximas secBes apresentam 0s processos, entradas, saidas e recursos

utilizados tanto do modelo de confianca quanto do modelo de reputacéo.

5.2.2 Processos do Modelo de Confianca

Na Figura 5.1 é apresentado o diagrama de atividade relativo a primeira parte do
modelo, que ¢é a construcdo da confianga do usuario. Como citado na se¢do anterior, 0 pré-
requisito para a implementacéo deste modelo é a existéncia de uma base de dados que possua
(i) dados sobre os usuarios, (ii) comentarios/avaliacfes escritos por esses mesmos usuarios e

(iii) dados que possam caracterizar sua confianga. Como pode ser observado na Figura 5.1, 0
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primeiro passo é selecionar atributos, que diz respeito a realizar uma analise nos dados
disponiveis na base com o intuito de selecionar aqueles que podem representar algum tipo de
informacdo adicional, as quais devem ser combinadas com os dados de personalidade e
emocao posteriormente. Pode-se notar nesta figura que esse processo recebe como entrada a
base de dados original, e alguns exemplos de dados que podem ser extraidos s&o relativos ao
perfil dos usuérios, tais como idade, género, nimero de fotos, quantidade de
avaliacGes/comentarios realizados, dentre outros. Com isso, 0 objetivo € verificar se os dados
de personalidade e emocdo em conjunto com os dados ja existentes no ambiente conseguem
melhorar as inferéncias da confianga do usuério. Essa abordagem de combinacédo é plausivel
porque de acordo com Celli (2011) e Bai et al. (2012), dados adicionais relativos ao ambiente

podem ser Uteis para auxiliar os algoritmos.

Textos
agrupados

Selecionar | Selecionarfcriar | | Agrupar textosde | Inferir tragosde |
atributos atributo meta ! cada usuario ' personalidade

Sistema para
inferéncia de
: e Adicionar tragos tracos de

de personalidade personalidade

Base de dados

transformada
Base de dad . - )
e Inferir emogies &
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i ' atributos de
i i emocgbes
I Sistemas para
. inferéncia de
) AF?'ICEII’ Aplicar selegdo | emogbes
< aprendizagem de = de atributos -
maguina
_________ .
Confianga do i
Algoritmos de nang Ngorltmgs de
usuério seleglio

aprendizagem

Figura 5.1: Diagrama de atividade do modelo de confianga (O autor)

E importante enfatizar que a selecdo de atributos dar-se-4 de acordo com as

caracteristicas e do cenéario da base de dados, podendo ser extraidos atributos distintos para



73

cada tipo de aplicacdo. O segundo processo da Figura 5.1 € selecionar/criar atributo meta, o
qual esté diretamente relacionado a construgdo do modelo de confiancga, pois é por meio deste
atributo que os algoritmos de aprendizagem de maquina irdo operar. Desta forma, este
atributo deve conter os dados que indicam a confianca ou reputacdo do usuario, como por
exemplo: votos recebidos de outros membros da comunidade, transagdes realizadas, votos de
utilidade recebidos por comentérios escritos, dentre outros. Em algumas bases, as informac6es
sobre a confianga ja podem existir, enquanto que em outras esses valores devem ser criados e
calculados com base na selecdo dos atributos. A modelagem do atributo meta podera ser feita
na forma de um problema de classificacdo ou de regressdo, de acordo com as caracteristicas
da base de dados. Como valores de confianca s&o em geral representados por atributos
continuos, caso seja optada a utilizacdo de regressao nenhum processamento adicional precisa
ser realizado, bastando utilizar os valores ja existentes. Por outro lado, se for escolhido
modelar o problema como classificacdo, é necessario que o atributo meta seja transformado
em um atributo nominal. Por exemplo, sistemas como o eBay ou Mercado Livre trabalham
com valores de reputacdo de acordo com a frequéncia de participacdo do usuario no site, ou
seja, caso um vendedor tenha 100% de reputacdo e fique um longo periodo sem vender, sua
reputacdo sera reiniciada. Nestes cenarios, € comum encontrar uma distribui¢do de frequéncia
somente entre valores “0” ou “100”, sendo necessario avaliar a transformacdo destes dados
em classes, tais como “Baixa” ou “Alta” (Se¢do 5.3.2).

O préximo passo indicado na Figura 5.1 consiste em agrupar os textos de cada
usuario, recebendo como entrada a base de dados original e retornando 0s textos
agrupados. Isso é necessario porque de acordo com Celli e Zaga (2013), sdo necessarios
varios textos de um mesmo usudrio para uma melhor mensuracdo de seus tracos de
personalidade. No trabalho desses autores, sdo utilizados um minimo de 12 textos escritos por
cada usuéario analisado. Esse fato é sustentado por Nunes (2009), que afirma ser necessaria
uma observacdo mais detalhada pelo motivo da personalidade ndo ser um fator transitorio.
Gosling (2009) também sustenta essa ideia, afirmando que a personalidade € consistente ao
longo do tempo e que varios comportamentos precisam ser analisados antes de chegar a uma
concluséo sobre os tracos de personalidade de uma pessoa. Nenhum dos autores dos sistemas
para inferéncia de tracos de personalidade faz mencao ou algum tipo de recomendacao sobre

o tamanho dos textos ideais.



74

Posteriormente ao agrupamento dos textos, a proxima etapa do fluxo apresentado na
Figura 5.1 consiste em inferir tragos de personalidade, recebendo como entrada os textos
agrupados e aplicando um sistema para inferéncia de tracos de personalidade para fazer a
leitura dos textos e retornar os valores correspondentes a cada um dos tracos de personalidade.
Neste sentido, a Se¢do 3.6 do Capitulo 3 apresentou 0 exemplo de um texto de entrada e dos
valores retornados pelos sistemas de inferéncia. Em seguida, o préximo passo consiste em
adicionar tracos de personalidade na base de dados transformada, a qual contém os campos
originais que foram anteriormente selecionados mais um novo atributo para cada traco, ou
seja, extroversdo, neuroticismo, agradabilidade, conscienciosidade e abertura para experiéncia
(levando em conta o Modelo dos Cinco Grandes Fatores).

A préxima etapa do fluxo da Figura 5.1 é a inferéncia de emoc0es, que recebe como
entrada os textos agrupados e utiliza um sistema para inferéncia de emocdes para ler os
textos e retornar os valores de emocdo. Neste sentido, a Se¢do 3.6 do Capitulo 3 apresentou o
Synesketch (KRCADINAC et al., 2013), que retorna valores de peso (intensidade) para as
emocOes, bem como a valéncia das frases. Em seguida, o préximo passo consiste em
adicionar atributos de emoc@es na base de dados transformada, a qual contém os campos
descritos no paragrafo anterior mais os atributos de emocdo e valéncia. A adicdo desses
atributos depende do retorno do sistema de inferéncia utilizado, pois outras ferramentas
podem n&o apresentar os mesmos dados retornados pelo Synesketch (KRCADINAC et al.,
2013).

Com isso, 0 modelo de confianca do usuario € uma combinacdo de seus tracos de
personalidade e suas emocdes, ambos inferidos a partir dos textos escritos por ele. Esta teoria
é sustentada por Lisetti (2002), que argumenta sobre uma hierarquia com a estruturagdo do
afeto, humor, emocédo e personalidade, na qual a personalidade esta no topo; indicando que
personalidades diferentes podem influenciar a propensdo de um conjunto esperado de
emocOes. Além disso, os tragos de personalidade podem ser definidos como padrdes
duradouros de pensamento e comportamento que representam uma prontiddo para responder
de forma particular a estimulos do ambiente (as emocgfes constituem parte dos proprios
tracos). Por exemplo, a extroversdo estd associada & emocéo da alegria (FURUMO; PILLIS,
2009; McCRAE; JOHN, 1992) enquanto que neuroticismo estd relacionado a emocoes
negativas, principalmente raiva e medo (GOLBECK et al. 2011; McCRAE; JOHN, 1992;
REISENZEIN; WEBER, 2008). Por fim, Zuo et al. (2013) também afirmam que as
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caracteristicas emocionais tem grande impacto na personalidade do usuario, enquanto que
Celli e Zaga (2013) argumentam que o reconhecimento da personalidade pode ajudar na
inferéncia de emocdo, hipotetizando que a personalidade pode ser um bom previsor de
polaridade. Devido a essas evidéncias da area da Psicologia, 0 modelo de confianca apresenta
uma composicéo dos tracos de personalidade e atributos de emocdo, sendo ambos adicionados
na base de dados transformada da Figura 5.1.

O proximo passo apresentado no diagrama consiste em aplicar selecdo de atributos
na base de dados transformada, utilizando para isso algoritmos de selecdo. Esse processo
tem o objetivo de encontrar o melhor conjunto de atributos dentre aqueles ja existentes na
base de dados original, bem como os atributos de personalidade e emogédo anteriormente
adicionados. E importante frisar que esse passo pode ser opcional dependendo dos resultados
obtidos, ou seja, caso sejam retornados coeficientes de correlacdo ou precisdo adequados ao
contexto ndo ha necessidade da aplicagdo desse processo. Por fim, o Gltimo passo do modelo
consiste em aplicar aprendizagem de maquina para construir o modelo de confianca do
usuario, utilizando como entrada a base de dados transformada e algoritmos de
classificacédo ou regressdo, dependendo da modelagem do atributo meta.

Com isso, a sequéncia de processos apresentados na Figura 5.1 mostrou todo o fluxo
necessario para a construcao da confianca do usuario, desde a selecdo inicial dos atributos até
a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para a geracdo dos modelos

aprendidos. A proxima secdo detalha o modelo de reputacéo.

5.2.3 Processos do Modelo de Reputacéo

A Figura 5.2 mostra o diagrama de atividade dos processos executados na segunda

parte do modelo, ou seja, a construgdo da reputacédo de itens.
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Figura 5.2: Diagrama de atividade do modelo de reputacdo (O autor)

Conforme citado na secdo anterior, o pré-requisito para a implementacdo deste
modelo € a existéncia de uma base de dados que possua dados sobre itens e avaliacGes feitas
para esses itens. A seguir, os processos da Figura 5.2 serdo explanados de forma sucinta, visto
que a maioria deles é similar ao modelo de confianca; diferenciando-se basicamente pelo
cenario e 0 uso somente de emocao.

O primeiro passo que pode ser observado na Figura 5.2 é selecionar atributos, o qual
tem a mesma funcdo apresentada anteriormente: escolher atributos para serem combinados
com os valores de reputacdo ja existentes. Como a base de dados deste modelo esta
relacionada a itens, podem-se encontrar ndo somente dados de pessoas, mas também de
transacOes, produtos ou servicos. O segundo processo da Figura 5.2 é selecionar/criar
atributo meta, o qual deve conter os dados que indicam a reputacdo j& existente de um
determinado item. Pelo motivo deste modelo possuir como pré-requisito um conjunto de
avaliacOes, muitas vezes o atributo meta podera estar disponivel. 1sso ocorre pelo fato das
avaliacbes serem compostas por uma nota numeérica, bastando que seja feita a média

(aritmética, por exemplo) de todas as avaliagbes para um determinado item. A forma de

Algoritmos de

Reputagdo do
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modelagem do atributo meta segue 0 mesmo padrdo do modelo de confianga, ou seja, como
um problema de classificacdo ou de regressao.

O préximo passo indicado na Figura 5.2 é agrupar os textos de cada item, recebendo
como entrada a base de dados original e retornando os textos agrupados. Esse passo €
necessario porque é preciso inferir emocdes de todos os textos que sdo relacionados a um
determinado item. Apos os textos terem sido agrupados, a proxima etapa € inferir emocdes,
que recebe como parametro de entrada os textos agrupados e faz uso de um sistema para
inferéncia de emoc¢des. Em seguida devem-se adicionar atributos de emocdes que foram
retornados pelo sistema, combinando-os na base de dados transformada com os atributos
selecionados no primeiro passo.

A pendltima etapa é aplicar selecdo de atributos na base de dados transformada
para obter o conjunto de atributos mais eficiente. Lembrando que como no modelo anterior,
esse processo é opcional e deve ser executado quando os atributos originais ndo apresentarem
resultados superiores se comparados com a abordagem numeérica. Por fim, o Gltimo processo é
aplicar aprendizagem de maquina com o intuito de construir o modelo de reputacdo do
item, utilizando como entrada a base de dados transformada e algoritmos de classificacédo
Ou regressao.

Com isso, a sequéncia de processos apresentados na Figura 5.2 mostrou
resumidamente o fluxo para a construgédo da reputacéo de itens, desde a selecdo dos atributos

iniciais até a geracdo dos modelos aprendidos.

5.2.4 Combinacao do Modelo de Confianca e Reputacéo

Como discutido na Segdo 5.2.1 e mostrado nas Figuras 5.1 e 5.2, tanto o modelo de
confianca quanto o modelo de reputacdo podem ser implementados independentemente um do
outro; bastando que as bases de dados de cada modelo apresentem o0s pré-requisitos descritos
anteriormente. Por outro lado, caso esteja disponivel uma base de dados que contenha as
cinco caracteristicas, € possivel combinar ambos os modelos conforme mostrado na Figura
5.3.
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Figura 5.3: Diagrama de atividade da combinagdo dos modelos (O autor)

Como pode ser observado nesta figura, o primeiro processo € obter confianca do
usuario, que é o resultado da aplicacdo do modelo de confiangca explanado anteriormente.
Similarmente, a proxima atividade consiste em obter reputacdo do item, que para isso
necessita da aplicacdo do modelo de reputagdo. O Gltimo processo consiste em calcular nova
reputacdo do item, que recebe como entrada a reputacdo do item; e com base na entrada da
confianca do usuario é capaz de calcular a nova reputacéo do item.

Conforme pbde ser observado, a utilidade da juncdo dos dois modelos esta na
possibilidade de efetuar um novo célculo da reputacdo do item baseado na confianca do
usuario. Desta forma, evita-se que usuarios com baixa reputacdo tenham grande influéncia no
sistema de avaliacdo, diminuindo o peso de sua nota em todas as suas avaliacdes.

Para exemplificar, considera-se o usuario A que teve o valor 0,9 atribuido pelo modelo
de confianca e o usuario B que teve o valor 0,2 (em uma escala de 0 a 1). Pode-se observar
que o primeiro usuario tem um bom nivel de confianga, enquanto que o segundo possui
confianca baixa. Considerando que ambos 0s usuérios tenham avaliado 0 mesmo item Y com
a mesma nota 0,8; o peso de cada nota pode ser calculado de acordo com a confianca do
usuario, ou seja, N,, * Conf, , sendo N, = nota atribuida pelo usuério e Conf, = confian¢a do
usuario. Com isso, 0 peso da nota do usuario A € 0,72 e 0 peso da nota do usuério B é de

somente 0,16.
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5.3 Exemplos de aplicacéo do modelo

A Secdo 5.2 teve como objetivo apresentar 0 modelo proposto, mostrando seus fluxos,
entradas e saidas. Com o intuito de prover uma visdo préatica de seu funcionamento, a presente
secdo apresenta sua aplicacdo com quatro bases de dados. Para isso, esta secdo esta dividida
em duas partes: a primeira aborda a construcdo do modelo de confianca e a segunda é
relacionada ao modelo de reputacdo. Desta forma, nesta parte da tese cumpre-se o segundo
objetivo especifico da tese, que diz respeito a construcdo de bases de dados de sistemas de
avaliacdo para o desenvolvimento dos experimentos.

Baseado na Tabela 3.2 do Capitulo 3, foram selecionados trés sistemas para inferéncia
de tragos de personalidade para a execucdo dos experimentos, ou seja, 0 Personality
Recognizer (MAIRESSE et al. 2007), o PEAR (CELLI 2017) e o SenticPersona (PORIA et
al. 2013). Esses sistemas foram escolhidos porque os trés apresentam APIs ou ferramentas
online para execucdo dos testes e também pelo fato de serem amplamente referenciados na
literatura. Ainda conforme a Tabela 3.2, a abordagem psicolégica mais utilizada é a
abordagem de tracos com a Teoria dos Cinco Grandes Fatores, pois como discutido no
Capitulo 3 esta é a abordagem mais utilizada para implementacdo de experimentos com
personalidade em Ciéncia da Computacdo. Com relacdo ao idioma, nota-se que o inglés é a
lingua predominante dos sistemas para inferéncia, e por esse motivo, 0s experimentos
realizados nesta tese levam em consideragdo somente este idioma. Além disso, é pequeno o
namero de sistemas de inferéncia para a lingua portuguesa e também ha uma dificuldade em
construir bases de dados em portugués que se adequam aos pré-requisitos estabelecidos na
secdo 5.2.1.

Com relagéo ao sistema para inferéncia de emocéo, foi utilizado somente o Synesktech
(KRCADIANC et al., 2013) pelo motivo de disponibilizar uma API para testes e também ser

baseado no idioma inglés.

5.3.1 Aplicacéo do Modelo de Confianca — Trip Advisor

Essa secdo apresenta o detalhamento da base de dados do Trip Advisor utilizada para
explicacdo e experimentacdo do modelo de confianca apresentado na Figura 5.1 e detalhado

na Secdo 5.2.2. O Trip Advisor é um site que apresenta opinides de usuarios sobre turismo,
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principalmente sobre hoteéis, restaurantes e atragbes em cidades. Em geral, as pessoas o
acessam para consultar opinides de outros usuarios antes de escolherem uma atracéo a visitar.
Apls um usudrio estar cadastrado, pode escrever comentarios em qualquer uma dessas
categorias, sendo que esses comentarios podem receber votos de utilidade de outros usuérios.
No presente contexto, tais votos de utilidade sdo usados para compor a reputacdo do usuario;
conforme serd4 explanado na sequéncia. Com isso, essa base de dados cumpre 0s trés
requisitos apresentados na Se¢do 5.2.1, ou seja, (i) apresenta dados sobre os usudrios, (ii)
esses usuarios escrevem avaliacdes sobre hotéis, restaurantes ou cidades, e finalmente, (iii)
existem os votos de utilidade para compor a reputacéo dos usuarios.

Com relagdo aos dados analisados pelos sistemas de inferéncia de tragos de
personalidade e emocdo, a Tabela 5.1 apresenta algumas estatisticas. E possivel observar que
86.432 frases ndo foram processadas pelo sistema de inferéncia de emocdo (544.878 —
458.446), visto que 0 mesmo nédo identificou nenhuma emocao nas respectivas frases. Neste
sentido, € importante frisar que os sistemas para inferéncia de tracos de personalidade
analisaram todas as palavras. Essa base de dados foi extraida do site do Trip Advisor no
periodo de dezembro de 2014, sendo utilizadas ferramentas do tipo crawler na linguagem

Python para obtencdo dos dados (ndo foram utilizadas APIs especificas do Trip Advisor).

Tabela 5.1: Estatisticas da base do modelo de confianga — Trip Advisor

Parametro da base Valor
Numero total de comentéarios 65.535
Numero total de caracteres 52.480.378
Média de caracteres por comentario 800
Numero total de frases 544.878
Numero total de frases com emocdes inferidas | 458.446
Numero de usuarios 1.632
Média de comentarios por usuario 40
Média de frases analisadas por usuario 280
NUmero minimo de comentarios por usuario 5
NUmero maximo de comentarios por usuario 795

Fonte: O autor
E possivel observar na Tabela 5.1 que o usuario com menor ndmero possui 5
comentarios € 0 usuario com maior namero possui 795. Isso se deve ao fato de que os
experimentos foram executados sem uma padronizagdo na estrutura dos textos ou a

quantidade, pois em um ambiente real esse tipo de fato € comum. Com isso, foi utilizada a
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maior quantidade de dados disponivel na base, evitando assim descarte de possiveis
informagdes potencialmente Gteis.

A seguir serdo apresentados os exemplos para esta base de dados levando em
consideracdo os processos genéricos do modelo que foram apresentados na Figura 5.1. N&o
serdo descritos 0s processos de agrupar textos de cada usuario e inferir tracos de
personalidade, devido ao fato de que o primeiro é somente um agrupamento dos dados,
enquanto que o segundo ja foi detalhado na Secdo 3.6 do Capitulo 3. Além desses, 0s
processos aplicar selecdo de atributos e aplicar aprendizagem de maquina também néo
serdo descritos neste capitulo porque ambos compordo a analise e avaliacdo dos resultados,

sendo detalhados no Capitulo 6.

Selecionar atributos

Conforme explanado anteriormente, este processo diz respeito a selecionar os atributos
ja existentes na base de dados com o intuito de agrega-los posteriormente com os atributos
que representam os dados afetivos. A Tabela 5.2 apresenta 0s campos disponiveis extraidos

do Trip Advisor juntamente com sua descricao.

Tabela 5.2: Campos do Trip Advisor do modelo de confianca

Identificador | Campo Descricdo/Célculo

1 Idade Uma das faixas etarias: 13-17, 18-24, 25-
34, 35-49, 50-64, 65+ ou nulo

2 Género Masculino, feminino ou nulo

3 Distintivo de revisor Uma das seis categorias: Reviewer,

Category, Passport, Helpful Votes,
Explorer e Traveler’s Choice. Essas
categorias sdo dadas aos usuarios pelo Trip
Advisor de acordo com a participagdo no

site

4 Numero total de comentéarios Quantidade total de comentarios escritas
sobre hotéis, restaurantes ou atragées

5 Média de votos de utilidade por | a4/ .

comentario

6 Quantidade de classificacbes Quantidade total de classificagdes que o
usuario deu para outros usuarios

7 Quantidade de fotos Quantidade total de fotos existente no
perfil

8 Quantidade de fotos thumbs up | Quantidade total de fotos existente na
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primeira pagina do perfil

9 Porcentagem do mundo visitado | Porcentagem do mundo que o usuério
visitou, calculado pelo Trip Advisor com
base nas cidades visitadas

10 Quantidade de cidades visitadas | Quantidade de cidades que o usuario
visitou, calculado pelo Trip Advisor com
base nas cidades e/ou hotéis visitados

11 Total de milhas viajado Total de milhas que o usuério viajou,
calculado pelo Trip Advisor com base nas
cidades visitadas

12 Reputagéo do revisor amu (amu + anmu)

Fonte: O autor
Como pode ser observado na Tabela 5.2, os campos de 1 até 11 representam dados
variados relacionados ao usuario, bem como ndmeros relativos a sua participacdo no site (0
campo 12 é o atributo meta e sera discutido em seguida). Pode-se notar que os campos 5 e 12

apresentam equacdes, e a Tabela 5.3 apresenta a legenda para entendimento dos calculos.

Tabela 5.3: Legenda dos campos do Trip Advisor do modelo de confianca

Simbolo/descricéo

Au Quantidade total de votos de utilidade que o usudrio recebeu de outros usuarios a
partir de seus comentarios escritos
At Quantidade total de comentarios que o usuario escreveu

Amu | Quantidade total de comentarios que 0 usuario escreveu e estas foram marcadas
como Uteis pelos outros usuarios pelo menos uma vez

Anmu | Quantidade total de comentarios que o usudrio escreveu e estas ndo foram marcadas
como Uteis pelos outros usuarios nenhuma vez

Fonte: O autor

O campo 5 apresenta uma média dos votos de utilidade recebidos por comentério. Por
exemplo, considerando um determinado usuario que escreveu 50 comentérios (campo 4) e
esses comentarios foram votadas 300 vezes (legenda au na Tabela 5.3); o campo 5 é calculado
da seguinte maneira conforme equacéo apresentada na Tabela 5.2: 300 / 50 = 6. E importante
salientar que o numero 300 representa a quantidade total de votos de utilidade que um usuario
recebeu (au), ou seja, um comentario pode receber varios votos. O campo 5 é uma informacao
complementar adicionada na base de dados e foi calculada de acordo com os demais dados

existentes.
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Selecionar/criar atributo meta

Como o Trip Advisor em esséncia ndo é um sistema de reputacdo de usuérios, a
criacdo do atributo meta foi feita com base na precisdao do usuario em suas avaliagdes, ou seja,
baseado na quantidade de votos de utilidade recebidos de outros usuarios (campo 12 da
Tabela 5.2). Em outras palavras, a confiabilidade do usuério é dada pela sua reputacdo geral
como revisor. Por exemplo, considerando um determinado usuario que escreveu 50
comentarios (campo 4); e destes, 20 sdo votados como uteis pelo menos uma vez (amu) e 0s
outros 30 ndo sdo votados (anmu); para obter o valor do campo 12 é necessario efetuar o
seguinte calculo conforme equacdo apresentada na Tabela 5.2: 20 / (20 + 30) = 0,40. Como se
pode observar, as avaliagdes no Trip Advisor sdo classificadas somente em positivas e sem
classificacdo, o que dificulta a quantificacdo da atuacdo dos usuarios por nao ter disponivel a

quantidade de votos negativos. A Figura 5.4 apresenta o histograma do campo 12.

Reputacdo do usuario como revisor
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Figura 5.4: Histograma da reputacdo dos usuarios como revisores — Trip Advisor

Com relacdo a modelagem do atributo meta, neste exemplo ele foi considerado como
continuo, ou seja, foram utilizados modelos de regressdo, tais como o0s algoritmos de

regressao linear, arvore M5P e regras M5Rules (Capitulo 6).
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Adicionar tracos de personalidade

O processo de adicdo dos atributos que sdo relacionados aos tracos de personalidade
na base de dados ocorre apds o0 processo de agrupamento dos textos dos usuarios e tambeém
depois dos tracos de personalidade terem sido inferidos desses textos. Somente apds esses
dois processos é que eles sdo adicionados a base de dados. Desta forma, enquanto a Tabela
5.2 apresenta os dados originais do Trip Advisor, a Tabela 5.4 mostra 0os campos relativos aos

tracos de personalidade.

Tabela 5.4: Adicéo dos tracos de personalidade

Identificador | Campo Identificador | Campo
13 Extroversdo (Personality 21 Conscienciosidade
Recognizer) (SenticPersona)
14 Extroversdo (PEAR) 22 Agradabilidade (Personality
Recognizer)
15 Extroversdo 23 Agradabilidade (PEAR)
(SenticPersona)
16 Neuroticismo (Personality | 24 Agradabilidade
Recognizer) (SenticPersona)
17 Neuroticismo (PEAR) 25 Abertura para experiéncia
(Personality Recognizer)
18 Neuroticismo 26 Abertura para experiéncia
(SenticPersona) (PEAR)
19 Conscienciosidade 27 Abertura para experiéncia
(Personality Recognizer) (SenticPersona)
20 Conscienciosidade (PEAR)

Fonte: O autor
Pode-se observar na Tabela 5.4 que foram adicionados 15 novos campos na base de
dados, os quais séo relacionados aos trés sistemas para inferéncia de tracos de personalidade
apresentados na Secdo 3.6 do Capitulo 3, ou seja, o Personality Recognizer, 0 PEAR e 0
SenticPersona. E importante enfatizar que no presente contexto foram utilizadas as trés
ferramentas para realizar os experimentos levando em consideracdo essas trés abordagens.
Desta forma, ndo ha uma exigéncia no modelo que indique a quantidade de ferramentas a

serem utilizadas.
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Inferir emoc6es

O proximo passo € inferir as emogdes do conjunto de textos do usudrio, para
posteriormente adiciona-las na base de dados. Para exemplificar esse processo € necessario
primeiramente apresentar o uso da APl do Synesketch (KRCADINAC et al. 2013), pois 0s
experimentos realizados para avaliar o modelo foram feitos com base nela. E importante frisar
que esse passo depende diretamente do sistema utilizado, e diferentes sistemas de inferéncia
podem requerer pré-processamentos distintos nos textos.

Para isso, seré utilizado o0 mesmo comentario de exemplo apresentado no Quadro 3.1
do Capitulo 3 como parametro de entrada. A Tabela 5.5 ilustra o retorno do sistema, sendo
possivel observar que o comentéario foi dividido em 16 frases, pois como citado na Secdo 3.7
do Capitulo 3; ele foi desenvolvido para trabalhar com sentencas curtas. Com isso, cada frase
apresenta um resultado individual que é combinado no final e mostrado na Tabela 5.6. Essa
divisdo do comentéario em frases faz parte do pré-processamento e ndo esta disponivel nos

processos nativos da ferramenta.

Tabela 5.5: Divisdo do comentario em frases

Identificador | Frases Retorno
01 | came here with my boyfriend in January Peso geral: 0,00
02 After seeing all the great reviews, | decided to give | Peso geral: 0,30
this place a shot Valéncia: positiva
Peso alegria: 0,26
Peso tristeza: 0,26
Peso surpresa: 0,02
03 All I can say is EXCELLENT! Peso geral: 1,00
Valéncia: positiva
Peso alegria: 1,00
Peso tristeza: 0,32
04 The location was great for the price, superb | Peso geral: 1,00
customer service, extremely clean rooms, free dvd | Valéncia: positiva
rentals from the lobby, and definitely cozy! Peso alegria: 1,00
Peso tristeza: 0,04
Peso medo: 0,27
05 The room provides a full size fridge, stove, pots, | Peso geral: 0,30
utensils, paper towels, everything! Valéncia: positiva
Peso alegria: 0,30
Peso tristeza: 0,08
06 So convenient when you stay in NYC for a week | Peso geral: 0,44
and don’t want to eat out every meal, every day Valéncia: negativa
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Peso tristeza: 0,19
Peso medo: 0,07

07 Did I mention the excellent customer service we | Peso geral: 1,00
were given? The front desk workers were really | Valéncia: positiva
friendly and helpful Peso alegria: 1,00
08 I’m a priority club member so they bumped me up | Peso geral: 1,00
to a room with a nicer view without asking :) Valéncia: positiva
Peso alegria: 1,00
Peso medo: 0,06
09 You don’t get housekeeping every day, but who | Peso geral: 0,06
cares! Valéncia: positiva
Peso alegria: 0,03
Peso nojo: 0,02
Peso surpresa: 0,03
10 Free WiFi and free laundry tremendously helpful | Peso geral: 0,00
since our clothes got soaked from the snow
11 An A+++++++] Peso geral: 0,00
12 | can go on and on about this place Peso geral: 0,05
Valéncia: negativa
Peso tristeza: 0,05
Peso medo: 0,05
13 Just trust the reviews and stay here Peso geral: 0,22
Valéncia: positiva
Peso alegria: 0,11
14 It’s a little gem in times square Peso geral: 0,00
15 I don’t like to share my gems, but I’d like to give | Peso geral: 0,13
them the extra business they deserve! Valéncia: positiva
Peso alegria: 0,11
Peso surpresa: 0,13
16 Candlewood, you’ll be seeing me again! Peso geral: 0,08

Valéncia: negativa
Peso alegria: 0,07
Peso tristeza: 0,08
Peso raiva: 0,08
Peso surpresa: 0,07

peso/intensidade geral, 0 peso para cada uma das emocdes identificadas e a valéncia de cada

Fonte: O autor

uma. Maiores detalhes deste processo foram apresentados na Secédo 3.7 do Capitulo 3.

realizar a juncdo dos valores com o intuito de obter a andlise final das emogdes inferidas no

comentario, a qual é mostrada na Tabela 5.6.

Como pode ser observado na Tabela 5.5, para cada frase o sistema retorna o

Ap0s obter os resultados apresentados para cada frase na Tabela 5.5, é necessario
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Tabela 5.6: Processamento das emogdes do comentario

Campo Representacao Valor

Quantidade de frases com emocdes (pg >0) 12

Quantidade de frases sem emogoes (pg =0) 4

Quantidade de frases com a emocao alegria 10

Peso médio das frases com a > pa/ _

emoc4o alegria qa 4,88/10=0,48

Quantidade de frases com a emogao tristeza 7

Peso médio das frases com a 2 pt/ B

emog#o tristeza qt 1,02/7=0,14

Quantidade de frases com a emo¢do medo 5

Peso médio das frases com a Y. pm / B

emocao medo qm 0,45/5=0,09

Quantidade de frases com a emog¢ao raiva 1

Peso médio das frases com a Y. pr / B

emoc3o raiva qr 0,08/1=0,08

Quantidade de frases com a emo¢ao nojo 1

Peso médio das frases com a Y. pn / B

emogAo Nnojo qn 0,02/1=0,02

Quantidade de frases com a emocao surpresa 4

Peso médio das frases com a DS / _

emogcao surpresa qs 0,25/4=0,06

Quantidade de frases com emogdes positivas 14

Peso médio das frases com (pa + ps)/ (0,48 + 0,06) /

emocdes positivas (qa + gs) (10 +4) = 0,03

Quantidade de frases com emoc¢des negativas 14

Peso médio das frases com (pt +pr +

emocdes negativas pm + pn) (at+qr + (0,14 + 0,08 + 0,09 +
T aqr 0,02)/(7+1+5+1)
gm + qn) = 0,02

Quantidade de frases com valéncia positiva 9

Média valéncia positiva qvp/qf 9/12=0,75

Quantidade de frases com valéncia negativa 3

Média valéncia negativa qlm/qf 3/12 =0.25

Quantidade de frases com valéncia neutra 0,0

Meédia valéncia neutra qvn/qf 0.0

Fonte: O autor
Como pode ser observado na Tabela 5.6, a primeira coluna apresenta a descri¢do do

campo, a segunda mostra as equacfes necessarias para seu calculo e a terceira os exemplos
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dos valores calculados com base na frase utilizada como exemplo. A Tabela 5.7 mostra a
legenda para as equacgdes.

Tabela 5.7: Legenda dos campos para calculo das emocGes

Simbolo/descric¢éo

Pg | Peso geral Qr Quantidade frases raiva

pa | Peso frases alegria Pn Peso frases nojo

ga | Quantidade frases alegria Qn Quantidade frases nojo

pt | Peso frases tristeza Pr Peso frases raiva

gt | Quantidade frases tristeza Qr Quantidade frases raiva

pm | Peso frases medo Qvp | Quantidade frases valéncia positiva

gm | Quantidade frases medo Qf Quantidade frases com emocdes inferidas
pr | Peso frases raiva Qvn | Quantidade frases valéncia negativa

Fonte: O autor
A Figura 5.5 ilustra melhor o processo apresentado pela Tabela 5.5 e Tabela 5.6, na
qual (i) um usuério faz um comentario, (ii) o comentario € dividido em frases, (iii) as emocdes
sdo inferidas de cada frase e por final, (iv) todas as emog¢fes sdo combinadas para indicar os

valores finais de todo o comentario.

—>| Frase 1 Emocoes Frase 1 —
—>| Frase 2 Emocgoes Frase 2 —

Comentario Frase 3 Emocgdbes Frase 3 —1—>{ Emocdes texto
Frase 4 Emocdes Frase 4 —

Frase n Emocgoes Frase n —

Figura 5.5: Inferéncia de emog0es
Adicionar atributos de emocgoes

Ap0s as emogdes terem sido inferidas do conjunto de textos, € necessario adicionar 0s
atributos referentes a elas na base de dados. Desta forma, a Tabela 5.8 apresenta 0s campos

correspondentes.
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Tabela 5.8: Adigéo dos atributos de emocgdes

Numero | Campo Numero | Campo

28 Quantidade felicidade 40 Quantidade emoc0es positivas
29 Peso médio felicidade 41 Peso médio emogdes positivas
30 Quantidade tristeza 42 Quantidade emoc¢6es negativas
31 Peso médio tristeza 43 Peso médio emogdes negativas
32 Quantidade medo 44 Quantidade valéncia positiva
33 Peso médio medo 45 Media valéncia positiva

34 Quantidade raiva 46 Quantidade valéncia negativa
35 Peso médio raiva 47 Média valéncia negativa

36 Quantidade nojo 48 Quantidade valéncia neutra

37 Peso médio nojo 49 Média valéncia neutra

38 Quantidade surpresa 50 Quantidade de frases

39 Peso médio surpresa

Fonte: O autor
Pode-se observar na Tabela 5.8 que foram adicionados 23 novos campos na base de
dados, os quais sao relacionados ao Synesketch (KRCADINAC et al. 2013). Neste momento é
importante frisar novamente que esses campos podem sofrer alteracdes dependendo da
ferramenta utilizada. Por exemplo, caso fosse utilizado um sistema baseado no modelo OCC,
tal como o desenvolvido por Shaikh et al. (2009) e citado no Capitulo 3, seria necessaria a
adicdo de 22 novos campos somente para os valores de emocgdes; cada um correspondendo a

uma emocdo deste modelo.

Bases de dados transformadas

Com base na Tabela 5.2, Tabela 5.4 e Tabela 5.8 foram construidas nove bases de
dados para execucdo dos experimentos, combinando os campos das tabelas e utilizando o
campo 12 da Tabela 5.2 (reputagéo do revisor) como atributo meta. A Tabela 5.9 apresenta as

combinagdes.
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Tabela 5.9: Bases de dados para avaliagdo do modelo de confianga

Nome | Descricao Combinacoes
Base 1 | Sem personalidade ou Tabela 5.2

emocoes
Base 2 | Personality Recognizer Tabela 5.2 + campos 13, 16, 19, 22 e 25 da Tabela 5.4
Base 3 | PEAR Tabela 5.2 + campos 14, 17, 20, 23 e 26 da Tabela 5.4
Base 4 | SenticPersona Tabela 5.2 + campos 15, 18, 21, 24 e 27 da Tabela 5.4

Base 5 | Personality Recognizer + | Tabela 5.2 + Tabela 5.4
PEAR + SenticPersona

Base 6 | Personality Recognizer + | Tabela 5.2 + campos 13, 16, 19, 22 e 25 da Tabela 5.4

Emocdes + Tabela 5.8

Base 7 | PEAR + Emocdes Tabela 5.2 + campos 14, 17, 20, 23 e 26 da Tabela 5.4
+ Tabela 5.8

Base 8 | SenticPersona + Tabela 5.2 + campos 15, 18, 21, 24 e 27 da Tabela 5.4
Emocgoes + Tabela 5.8

Base 9 | Personality Recognizer + | Tabela 5.2 + Tabela 5.4 + Tabela 5.8
PEAR + SenticPersona +
Emocoes

Fonte: O autor
E possivel observar na Tabela 5.9 que em todas as bases de dados todos os campos da
Tabela 5.2 foram acrescentados, 0 que corresponde ao primeiro processo da Figura 5.1
(selecionar atributos) que diz respeito a combinacao dos dados existentes no ambiente/cenario

com os atributos relacionados aos aspectos afetivos.

5.3.2 Aplicagéo do Modelo de Confianca — eBay

Além da base de dados do Trip Advisor, foi utilizada também uma base do eBay para
realizacdo dos experimentos com o modelo de confianca. O eBay é um site de comércio
eletrénico que fornece uma plataforma para negociac@es, na qual as pessoas podem negociar
varios tipos de bens. Em esséncia, esse site apresenta um modelo de reputacdo numérico
baseado em interacdo direta, ou seja, depois que compradores e vendedores negociaram um
produto eles sdo avaliados de acordo com os resultados da transagdo. Essa base de dados
também cumpre os trés requisitos apresentados na Secdo 5.2.1, ou seja, (i) apresenta dados
sobre os usuérios, (ii) esses usuarios escrevem avaliagdes sobre as transagdes de compra e
venda e (iii) a reputacédo real dos individuos esté disponivel, seguindo o modelo de reputagdo
do préprio eBay.

Como os processos do modelo genérico sdo 0s mesmos que foram apresentados na

Secdo 5.2.2, ndo serd apresentado um passo a passo nesta secdo. A Tabela 5.10 apresenta
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estatisticas desta base de dados, que foi extraida do site do eBay no periodo de fevereiro de
2015 utilizando o software WebHarvy Web Scraper. Comparando com a Tabela 5.1 que
apresentou as estatisticas do Trip Advisor, pode-se notar que por mais que a base do eBay
tenha um ndmero muito maior de usuarios (4.667 x 1.632), a media de caracteres por texto é
muito menor (59 x 800). Isso ocorre devido ao fato de que no Trip Advisor hd um limite muito
maior para que 0S USUArios escrevam seus textos, além do motivo de que quem escreve
comentarios sobre atracOes turisticas em geral estd contando sua experiéncia no local. Este
fato ndo ocorre no eBay, no qual os usuarios tem menos espacgo para digitar seus textos e em

muitos casos, 0s textos podem ser repetitivos e padronizados.

Tabela 5.10: Estatisticas da base do modelo de confianca — eBay

Parametro da base Valor
Numero total de avaliacdes 349.149
Numero total de caracteres 4.226.218
Média de caracteres por avaliacdo 59
Numero total de frases 366.656
NUmero total de frases com emog0es inferidas 258.983
NUmero de usuarios 4667
Média de avaliagbes por usuario 55
Média de frases analisadas por usuario 55
Numero minimo de avalia¢fes por usuario 1
NUmero méaximo de avaliagdes por usuario 386

Fonte: O autor
A Tabela 5.11 apresenta os campos numéricos que foram extraidos do sistema do

eBay, podendo-se notar que sdo menos dados se comparados ao Trip Advisor.



92

Tabela 5.11: Campos do eBay do modelo de confianca

Identificador | Campo Descricdo/Célculo

1 Numero de avaliacdes Quantidade total de avalia¢cdes que um
usuério fez sobre transagdes de compra
e venda

2 Numero de comentarios Quantidade total de comentarios sobre
produtos que um usuario realizou

3 Lista negra (blacklist) Indica se o usuério esté na lista negra

(blacklist) do eBay, ou seja, que 0
usuario cometeu algum tipo de infracéo
dentro do sistema

4 Reputacéo Indica o valor real da reputagéo do
usuario, calculado pelo préprio sistema
de reputagé@o do eBay (os valores estdo
na faixa de 0 até 100)

Fonte: O autor

O atributo meta n&o precisou ser calculado, pois conforme mencionado anteriormente
0 proprio sistema ja disponibiliza a reputagdo dos usuarios. A faixa de valores estd no
intervalo de 0 a 100 e existe uma grande concentracdo de usuarios com o valor de reputacao
“100” e varios outros com “0”, existindo poucos usuarios com valor de reputacdo entre esses
valores. Isso se deve ao fato de que o eBay utiliza funcbes de decaimento para calcular a
reputacao, ou seja, se uma pessoa ficar muito tempo sem realizar transacdes a sua reputacao
pode cair drasticamente e facilmente chegar no valor zero. Devido a isso, optou-se por
trabalhar com classificacdo por ser mais adequado para essa distribuicdo de dados, sendo
utilizada a seguinte regra para construir as classes: se a reputacdo for maior ou igual a 50 o
registro sera da classe “Bom”, caso contrario sera da classe “Ruim”.

Assim como descrito para a base de dados do Trip Advisor na Tabela 5.9, foram
geradas nove bases de dados para o eBay seguindo o mesmo método apresentado

anteriormente.

5.3.3 Aplicacéo do Modelo de Reputacao — Trip Advisor

Esta secdo apresenta o detalhamento da base de dados do Trip Advisor utilizada para
explicacdo e experimentacdo do modelo de reputagdo de itens, o qual foi apresentado pela
Figura 5.2 e detalhado na Secédo 5.2.3. Com relagdo ao cumprimento dos pre-requisitos, a base
de dados em questdo (i) possui dados sobre hotéis e (ii) apresenta avaliagdes que 0S USUarios

realizaram para os hoteis. Essa base de dados é diferente da anterior e foi utilizada por
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Roshchina et al. (2011) para a construcdo e analise de um sistema de recomendacdo baseado
em personalidade.

Com relacdo aos dados analisados pelo sistema para inferéncia de emocéo, a Tabela
5.12 apresenta as estatisticas. E possivel observar que 16.960 frases ndo foram processadas
pela ferramenta (110.210 — 93.250), visto que 0 mesmo néo identificou nenhuma emocéo nas

frases analisadas. Maiores detalhes sobre o extrator foram apresentados na Secdo 3.7 do

Capitulo 3.

Tabela 5.12: Estatisticas da base do modelo de reputagdo — Trip Advisor
Parametro da base Valor
NUmero total de avaliaces 11.937
Ndmero total de caracteres 10.537.693
Média de caracteres por avaliacdo 882
NUmero total de frases 110.210
Numero total de frases com emocdes inferidas | 93.250
Ndmero de hotéis 619
Média de avaliacdes por hotel 19
Média de frases analisadas por hotel 150
NUmero minimo de avaliagdes por hotel 1
Numero maximo de avaliagcdes por hotel 104

Fonte: O autor

E possivel observar na Tabela 5.12 que o hotel com menor nimero de avaliacdes
possui somente uma enquanto que o hotel com maior nimero de avaliagcdes possui 104. 1sso
se deve ao fato de que os experimentos foram executados sem uma padronizagédo na estrutura
dos textos ou a quantidade, pois em um ambiente real esse tipo de fato pode acontecer. Com
isso, foi utilizada a maior quantidade de dados disponivel na base de dados, evitando assim
descarte de informac&o que pode vir a ser potencialmente Util.

A seguir serdo apresentados os exemplos para esta base de dados levando em
consideracdo os processos genéricos do modelo que foram apresentados na Figura 5.2. N&o
serdo descritos 0s processos de agrupar textos de cada item e inferir emoc0es, devido ao
fato de que o primeiro é somente um agrupamento dos dados, enquanto que o segundo ja foi
detalhado para o modelo de confian¢a, ndo existindo diferencas entre ambos. Além desses, 0s
processos aplicar selecdo de atributos e aplicar aprendizagem de maquina também nao
serdo descritos neste capitulo porque ambos compordo a andlise e avaliacdo dos resultados e

serdo detalhados no Capitulo 6.
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Selecionar atributos

Conforme explanado anteriormente, este processo diz respeito a selecionar os atributos
ja existentes na base de dados com o intuito de agrega-los posteriormente com os atributos
que representam as emogdes. Na Tabela 5.13 sdo apresentados os campos disponiveis
extraidos do Trip Advisor, juntamente com sua descricao.

Tabela 5.13: Dados do Trip Advisor do modelo de reputacdo

Identificador | Campo Descricao
1 NUmero de avaliacdes sobre o Quantidade total de avaliagdes escritos
hotel sobre o hotel

2 Recomendado Quantidade de usuarios que
recomendariam o hotel para amigos

3 N&o recomendado Quantidade de usuarios que nao
recomendariam o hotel para amigos

4 Recomendado indefinido Quantidade de usuarios que nao

informaram se recomendariam ou ndo o
hotel para amigos

5 NuUmero de estrelas do hotel NUmero de estrelas que o hotel possui,
podendo ter os valores: 1, 2,3,40u5
6 Reputagéo (nv+nqg+nl+nlp+
ns +nqs + ng) /

Sendo nv = nota de valor (preco), nq =
nota dos quartos, nl = nota da localizacao,
nlp = nota da limpeza, ns = nota de
servigos, ngs = nota de qualidade do sono
e ng = nota geral

Fonte: O autor
Como pode ser observado na Tabela 5.13, os campos de 1 até 5 representam
informagdes relativas ao comportamento dos usuarios no site, além do numero de estrelas do
hotel. E importante salientar que o nimero de estrelas diz respeito a categoria do hotel e no a

avaliagdes recebidas de usuérios.

Selecionar/criar atributo meta

Essa base de dados apresenta um modelo de reputacdo numérico no qual 0s usuarios

atribuem notas para os hotéis, deste modo, a reputacdo de um determinado hotel é dada com
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base nas notas dadas nas avaliagGes feitas pelos usuérios, em uma escala de 1 a 5. Na Tabela
5.13 o campo 6 apresenta a média geral das notas que um usuario atribuiu para determinado
hotel, sendo possivel observar que quando um usuério do Trip Advisor avalia um hotel,
precisa informar a nota individual para cada uma das categorias (valor, quartos, localizagéo,
limpeza, servigos, sono e nota geral), sendo que a nota final é dada pela média aritmética. E
importante salientar que o campo ng (nota geral) ndo € a reputacdo ou a nota final do hotel,
mas sim um valor que compBe as outras notas e que esta relacionado a como o usuario
percebeu o hotel no geral. E devido a este fato que este campo é utilizado no célculo da
reputacdo final do hotel, que equivale a média aritmética das avaliagdes de todos 0s usuérios.
A Figura 5.6 apresenta o histograma do campo 6.
Reputagdo do hotel
90 -
80

70 A

=1}
=]

Frequéncia
& B

0 =T T T T

TP B B T A NP P TN B TP S B T ]
W7 @ AR g Q’\ v .,J’\ FE L e B M S R

AT RN T AR A AT AT AR AT A AY Al P a2 a0 4

,
Jo

n3
Tt

WP R T
eI LR P
PG AR N S

& > s
W S

Figura 5.6: Histograma da reputacao do hotel (O autor)

Com relacdo ao atributo meta, neste exemplo ele foi modelado como um problema de
regressao, ou seja, o atributo é composto por valores continuos. Similarmente ao modelo de
confianga, foram utilizados os algoritmos de regressdo linear, arvore M5P e regras M5Rules
(Capitulo 6).

Adicionar atributos de emocg6es

O processo de adicdo dos atributos de emogdes na base de dados ocorre apos o

processo de agrupamento dos textos dos itens e também depois das emogdes terem sido
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inferidas desses textos. Apds esses processos, esses atributos sdo adicionados a base de dados
conforme a Tabela 5.14.

Tabela 5.14: Adicdo dos atributos de emocdes

Identificador | Campo Identificador | Campo

7 Quantidade felicidade | 19 Quantidade emogdes positivas
8 Peso medio felicidade | 20 Peso médio emoc0Oes positivas
9 Quantidade tristeza 21 Quantidade emogdes negativas
10 Peso medio tristeza 22 Peso médio emocgbes negativas
11 Quantidade medo 23 Quantidade valéncia positiva
12 Peso médio medo 24 Média valéncia positiva

13 Quantidade raiva 25 Quantidade valéncia negativa
14 Peso médio raiva 26 Média valéncia negativa

15 Quantidade nojo 27 Quantidade valéncia neutra

16 Peso médio nojo 28 Média valéncia neutra

17 Quantidade surpresa 29 Quantidade de frases

18 Peso meédio surpresa

Fonte: O autor
Pode-se observar na Tabela 5.14 que foram adicionados 23 novos campos na base de

dados, os quais séo relacionados a ferramenta Synesketch (KRCADINAC et al. 2013).

Bases de dados transformadas
Com base na Tabela 5.13 e Tabela 5.14 foram construidas trés bases de dados para
composicao dos experimentos, combinando os campos das tabelas e utilizando o campo 6 da

Tabela 5.13 (reputacdo) como atributo meta. A Tabela 5.15 apresenta as combinagdes.

Tabela 5.15: Base de dados reputacdo — Trip Advisor

Nome | Descricao Combinacdes

Base 1 | Dados do Trip Advisor Tabela 5.13

Base 2 | Somente emogdo Tabela 5.14

Base 3 | Dados do Trip Advisor + emocdo | Tabela 5.13 + Tabela 5.14

Fonte: O autor
E possivel observar na Tabela 5.15 que a Base 1 ¢ a Gnica que ndo apresenta nenhum
dado sobre emocdo, enquanto que a Base 2 contém somente as emogdes e a Base 3 € uma

combinacéo entre as duas primeiras. Com isso, 0 objetivo é verificar se as emogdes sozinhas e
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em conjunto com 0s outros dados ja existentes conseguem aumentar a aproximagdo com o

atributo meta.

5.3.4 Aplicacido do Modelo de Reputagio — Goodreads

Foi utilizada também uma base de dados do site Goodreads (GOODREADS, 2017)
para a realizacdo dos experimentos com o modelo de reputacdo. O Goodreads € um site que
permite que 0s usuarios pesquisem, avaliem e escrevam avaliacdes sobre livros, podendo ser
considerado também como um sistema de reputacdo sobre livros. Desta forma, é possivel
obter um valor de reputacdo dos livros baseando-se nas notas que os leitores atribuiram.
Como os processos do modelo genérico sdo os mesmos que foram apresentados na Secédo
5.3.3, ndo sera apresentado um passo a passo nesta se¢ao.

Com relacdo ao cumprimento dos pré-requisitos, a base de dados em questéo (i) possui
dados sobre livros e (ii) apresenta avaliacdes que 0s usuarios realizaram para esses livros. A
Tabela 5.16 apresenta estatisticas sobre essa base de dados, que foram extraidas do site do
Goodreads no periodo de maio de 2015 utilizando o software WebHarvy Web Scraper.
Comparando com a Tabela 5.12 que apresentou as estatisticas sobre os hotéis, esta base de
dados apresenta uma maior quantidade de itens, porém, a média de caracteres por avaliacdo é
um pouco menor (699 x 882). Por outro lado, a média de avalia¢fes por livro € maior do que a

média de avaliacdes por hotel (52 x 19), o que indica que existem mais textos para cada item.

Tabela 5. 16: Estatisticas da base do modelo de reputacdo — Goodreads

Parametro da base Valor
NUmero total de avaliacdes 48.345
NUmero total de caracteres 33.798.600
Média de caracteres por avaliacdo 699
NUmero total de frases 330.685
Numero total de frases com emocoes inferidas | 248.797
NUmero de livros 932
Média de avalia¢bes por livro 52
Média de frases analisadas por livro 266
NUmero minimo de avaliagdes por livro 1
NUmero maximo de avaliagdes por livro 177

Fonte: O autor
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A Tabela 5.17 apresenta 0os campos numéricos que foram extraidos do Goodreads, 0s

quais serdo unidos com os atributos de emoc0es para a realizacdo dos experimentos.

Tabela 5.17: Campos do Goodreads do modelo de reputacéo

Identificador | Campo Descricdo/Célculo

1 Pontos Pontos que o livro possui no site

2 Votos Quantidade de usuéarios que votaram no
livro

3 Quantidade de avaliagdes Quantidade de usuérios que avaliaram o
livro

4 Quantidade de comentarios Quantidade de comentarios escritos
para o livro

5 Prateleira virtual Quantidade de pessoas que adicionaram
o livro em suas prateleiras virtuais

6 Leitura futura Quantidade de usuarios que
manifestaram interesse na leitura do
livro

7 Reputacéo Média aritmética da nota que todos 0s
usuarios deram para o livro, na faixa de
OQate 1

Fonte: O autor
Assim como descrito para a base de dados do Trip Advisor na Tabela 5.15, foram
geradas trés bases de dados para 0o Goodreads seguindo 0 mesmo método apresentado
anteriormente, ou seja: uma base de dados somente com 0s atributos originais, outra somente

com emocdo e a terceira unindo os dados numéricos com as emogoes.

5.4 Analise sobre as dimensdes do modelo proposto

Baseado nas dimensbes e caracteristicas dos modelos de confianca e reputacdo
apresentadas no Capitulo 2, esta secdo objetiva mostrar quais dimensdes e caracteristicas o
modelo proposto utiliza para executar seus processos, bem como analisar e discutir como 0s
tracos de personalidade e emocdo encaixam-se nesse cendrio. O intuito é analisar a
importancia desses aspectos e seus beneficios se comparados com as abordagens puramente
numéricas apresentadas no Capitulo 2. Com isso, essas analises sdo apresentadas em duas

secOes distintas, uma para as dimensdes e outra para as caracteristicas.
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5.4.1 Dimensdes do modelo proposto

A Tabela 5.18 apresenta todas as dimensdes abordadas no Capitulo 2, bem como a
indicacdo daquelas que sdo utilizadas no modelo proposto. Pode-se notar que dos dezessete
itens apresentados, 0 modelo tem seu foco em cinco deles, ou seja: (i) tipo de paradigma, (ii)
observacao direta, (iii) informacdes de testemunhos, (iv) preconceito e (v) confianca inicial. E
importante enfatizar que a quantidade de dimensdes utilizadas por um modelo ndo esta
relacionado a sua qualidade ou complexidade, ou seja, a implementacdo de determinadas
dimensdes estd diretamente relacionada aos propdésitos do modelo, bem como ao tipo de
aplicagcdo desenvolvida (GRANATYR et al, 2015). Como pode ser observado nesta tabela,
varias dimensdes ndo foram utilizadas por esses motivos, sendo que elas ndo serdo

justificadas ou detalhas nesta se¢do. A seguir as seis dimenses utilizadas serdo descritas.

Tabela 5.18: Dimensdes do modelo proposto

Dimensoes — FI (Fonte de informacao)

Tipo de paradigma leAr?Stril\(/:g Semantica -
Interacdo direta (FI) - Preferéncias -
Observacao direta (FI) N Delegacéo -
Informacdes de testemunhos (FI) \ Risco -
Informacdes sociologicas (FI) - Incentivo para feedbacks -
Preconceito (FI) \ Confianca inicial N
Reputacdo certificada (FI) - Ambiente aberto -
Regras (FI) - . -
Deteccdo de falsarios - Hard security

Fonte: O autor

Tipo de Paradigma

O Capitulo 2 apresentou a categorizacdo dos modelos de confianga e reputacdo, 0s
quais podem ser classificados no paradigma numérico, cognitivo ou hibrido; enquanto que o
Capitulo 4 apresentou a definicdo do paradigma afetivo. Os maiores esfor¢os na literatura
estdo na construcdo de modelos que apresentam caracteristicas das duas primeiras abordagens
(GRANATYR et al, 2015); e nesta tese, apresenta-se o paradigma afetivo que é caracterizado
pela presenca de algum tipo de dado afetivo que auxilie nos célculos de confianca ou

reputacdo. Como visto na Secdo 4.1, o modelo proposto encaixa-se neste paradigma devido ao
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fato de utilizar tracos de personalidade e emoc0es inferidas de bases de dados textuais para a
composicdo da confianca do usuério e a reputacio de itens. E importante salientar que além
desses aspectos afetivos, 0 modelo proposto também utiliza alguns dados numeéricos ja
existentes no ambiente, 0s quais tém a funcdo de auxiliar os algoritmos de aprendizagem de
méaquina na previsdo dos valores de confianga e reputacdo. A Tabela 5.19 apresenta esses
campos, que foram extraidos das tabelas 5.2, 5.11, 5.13 e 5.16.

Tabela 5.19: Campos numéricos do modelo

Campo Tabela Campo Tabela
Numero total de comentarios Tabela 5.2 | Ndo recomendado Tabela 5.13
Média de vgtps de utilidade Tabela 5.2 | Recomendado indefinido Tabela 5.13
por comentario

Distintivo de revisor Tabela 5.2 | Votos Tabela 5.17
Quantidade de classificacbes Tabela 5.2 | Quantidade de comentarios Tabela 5.17
Numero de comentarios Tabela 5.11 | Leitura futura Tabela 5.17
Numero de avaliacdes Tabela 5.11 | Pontos Tabela 5.17
Lista negra (blacklist) Tabela 5.11 | Quantidade de avaliagdes Tabela 5.17
Ndmero de avaliacdes sobre o

hotel ; Tabela 5.13 Prateleira virtual Tabela 5.17
Recomendado Tabela 5.13

Fonte: O autor

Pode-se observar na Tabela 5.19 que os campos das tabelas 5.2 e 5.11 s&o relativos ao
modelo de confianca do usuério, enquanto que os campos extraidos das tabelas 5.13 e 5.17
sdo do modelo de reputacio dos itens. E importante enfatizar que esses campos S&0
considerados numéricos por apresentarem informacoes relativas ao comportamento do usuario
no sistema, ou seja, valores totais relacionados aos comentarios e/ou avaliaces feitas ou
recebidas. Essa explanacdo é importante devido ao fato de que na Tabela 5.2 e Tabela 5.13
estarem presentes dados especificos do usuario ou do item, os quais ndo sdo considerados
como informagdes numéricas e serdo discutidos na se¢do sobre preconceito a seguir.

Devido a presenca dessas informagdes numéricas, 0 modelo proposto encaixa-se
também no paradigma numerico, o que o caracteriza como um modelo hibrido (numérico +
afetivo) por utilizar uma combinacdo entre aspectos afetivos e numericos.

Conforme apresentado nas se¢des sobre experimentacdo do modelo aplicado nas bases
de dados do Trip Advisor, foi utilizado um sistemas para inferéncia de emocao baseado
somente em dados léxicos (KRCADINAC et al., 2013) para a execucdo dos experimentos.

Caso a anédlise dos textos para a inferéncia das emocdes fosse baseada na percepcdo de
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eventos utilizando appraisal e 0 Modelo OCC; conforme Balahur et al. (2012) e Shaikh et al.

(2009) (Capitulo 3), 0 modelo poderia ser encaixado também no paradigma cognitivo.

Observacao direta

Conforme abordado no Capitulo 2, a observacdo direta esta relacionada com a
observagdo externa do comportamento ou informacdes sobre o usuario, sem a necessidade de
interacdo direta. Baseado na observacdo um determinado usuério poderd tomar uma decisdo
sobre interagir ou ndo com outro membro da comunidade. No que diz respeito a utilizacéo
dessa fonte de informacdo no modelo proposto, a observacao direta € utilizada no modelo de
confianga do usuario, ou seja, 0s sistemas para inferéncia de tracos de personalidade e emocéo
necessitam observar todas as avaliagBes/comentarios escritos pelos usuarios para somente
entdo poder inferir os tracos de personalidade e emocdo. Desta forma, a observacdo direta no
modelo proposto estd relacionada aos conceitos de reconhecimento automatico de
personalidade que foram abordados por Mohammadi e Vinciarelli (2012) e discutidos na
Secéo 4.2.

No Capitulo 2 foram apresentadas algumas informacdes que sdo observadas por
modelos existentes na literatura, sendo as mesmas relativas principalmente a votos recebidos e
resultados de tarefas e/ou contratos (dados numéricos). No modelo proposto nesta tese, além
dos textos observados, outro fator é a observacdo de tracos de personalidade e emogédo que
sdo transmitidos nos textos; para entdo posteriormente utiliza-los nos processos de construgédo

da confianca.

InformacGes de testemunhos

Conforme abordado no Capitulo 2, para obter informagdes de testemunhos é
necessario consultar outros membros da comunidade a fim de obter opinibes ou
recomendacdes sobre os outros. Esta fonte de informacéo esta diretamente ligada ao modelo
de reputacdo proposto (Sec¢do 5.2.3), pois a reputacdo de um item é obtida pela anélise das
emoc0es inferidas de todos os textos escritos para este item. Dessa forma, o processo agrupar
textos do item da Figura 5.2 faz a coleta da “reputacdo textual” de todos os itens avaliados,

ou seja, das opinides de testemunhos de usuarios que avaliaram o item.
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Preconceito

As informacdes de preconceito estdo relacionadas a sinais que identificam um usuario
como membro de um grupo, e conforme apresentado no Capitulo 2 alguns exemplos sdo a
qualificacdo educacional, género, idade, localizacdo, dentre outros. No modelo proposto nesta
tese, as informacdes de preconceito ocorrem com a utilizacdo de dados do usuério e do item
para auxiliarem os algoritmos de aprendizagem; e neste sentido, as SecOes 5.3.1 e 5.3.2
apresentaram alguns dados nos exemplos de experimentacdo do modelo de confianca e

modelo de reputacdo. Para exemplificar, a Tabela 5.20 apresenta esses campos.

Tabela 5.20: Campos de preconceito do modelo

Campo Tabela Campo Tabela

Idade Tabela 5.2 P_or_centagem do mundo Tabela 5.2
visitado

Género Tabela 5.2 Q_u_antldade de cidades Tabela 5.2
visitadas

Quantidade de fotos Tabela 5.2 | Total de milhas viajado Tabela 5.2

Quantidade de fotos thumbs up | Tabela 5.2 | Numero de estrelas do hotel Tabela 5.13

Fonte: O autor

Pode-se observar na Tabela 5.20 que as informacGes de preconceito do usuario
(modelo de confianca) estdo indicadas pela Tabela 5.2, enquanto que informacbes de
preconceito do item (modelo de reputacio) sdo indicadas pela Tabela 5.13. E possivel
observar que esses dados sao semelhantes aqueles apresentados no Capitulo 2, os quais tem a
funcdo de auxiliar os algoritmos de aprendizagem de méaquina na previsdo da confianca e
reputacdo. A Tabela 5.20 apresentou informacBGes de preconceito que sdo comumente
utilizadas pelos modelos existentes na literatura, porém, além desses dados o modelo proposto
também utiliza aspectos afetivos em adicdo a eles, ou seja, os dados sobre a personalidade do
usuario. Os campos referentes aos tragos de personalidade podem ser considerados como
informacgdo de preconceito, ja que eles estdo relacionados as caracteristicas unicas de cada

individuo.
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Confianca inicial

O modelo proposto utiliza a definicdo da confianca inicial, que é uma dimenséao
relacionada a construcdo de confianca quando um determinado usuario € novo no sistema e
seus valores de reputacdo ndo estdo disponiveis. Neste contexto, 0 modelo de confianca do
usuario propde definir um valor com base na personalidade e emocdo inferidas a partir dos
textos, portanto, em um ambiente onde houver dados textuais disponiveis, o valor da
confianca inicial pode ser atribuido com base nos tracos de personalidade. Quando
informac@es de preconceito estdo disponiveis, é possivel construir um estere6tipo do usuario
para compor sua confianca inicial. Desta forma, um usuério ndo necessita interagir com 0s
outros para que sua reputacdo comece a ser construida, pois o Unico pré-requisito para que sua
confianca inicial seja definida sdo textos escritos por ele para que o modelo de confianca
realize o aprendizado. Por outro lado, 0 mesmo ndo pode ser afirmado para a reputacdo dos
itens (modelo de reputacdo), pois nesta parte do modelo é necessario que varias avaliagdes ja
tenham sido feitas sobre um item, para somente entdo os textos poderem ser analisados, as
emoc0es inferidas e a reputacdo calculada.

Assim como na extracdo de informacdes de observacdo direta, 0 modelo proposto
utiliza as tecnicas de reconhecimento automatico de personalidade indicadas por Mohammadi
e Vinciarelli (2012), sendo esse 0 mecanismo principal para tratar o problema de inferéncia da

confianca inicial.

5.4.2 Caracteristicas do modelo proposto

A Tabela 5.21 apresenta as caracteristicas dos modelos abordadas no Capitulo 2, bem
como a configuragdo de cada uma delas aplicada no modelo proposto nesta tese.

Tabela 5.21: Caracteristicas do modelo proposto

Caracteristica Valor Caracteristica Valor

Visibilidade Global Medidas de confiabilidade Nao

Granularidade Dependente de Modelo de confianca Né&o
contexto

Fonte: O autor
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A visibilidade pode ser categorizada como subjetiva ou global, e 0 modelo proposto
encaixa-se na categoria global pelo fato dos valores de confianca e reputacdo estarem
disponiveis para todos 0s usuarios como uma caracteristica centralizada. O modelo nédo se
encaixa na categoria subjetiva porque os valores calculados ndo sao construidos pelo proprio
agente, mas pela analise de suas avalia¢des por meio dos tragos de personalidade e emocao.

Com relacéo a granularidade, pode-se afirmar que o modelo é dependente de contexto
pelo fato de (i) utilizar variaveis do ambiente e dos usuarios e (ii) os valores de confianca e
reputacdo dependerem das bases de dados aplicadas. Com isso, apesar do modelo poder ser
aplicado em qualquer base de dados que apresente as caracteristicas mostradas na Secdo 5.2.1,
ainda assim o modelo estara atrelado a base de dados utilizada.

No que diz respeito as medidas de confiabilidade, 0 modelo ndo apresenta nenhum
calculo especifico para garantir a confiabilidade dos valores de confianca obtidos das bases de
dados. Isso ndo é possivel devido ao fato de que cada base de dados pode apresentar
particularidades, ndo sendo possivel definir uma medida genérica para realizar tais validacdes.
Desta forma, como a definicdo dessas medidas depende das caracteristicas da base de dados
original, considera-se 0 modelo proposto sem essa caracteristica nativa.

Para finalizar a andlise, a Gltima caracteristica diz respeito ao modelo de confianca
definido por Pinyol e Sabater (2013). Como descrito no Capitulo 2, esses autores consideram
como modelo de confiangca uma estrutura que realize os calculos de valores de confianca e em
seguida apresente um raciocinio para tomada de decisdo sobre interagir ou ndao com
determinado usuario. Como o cendrio principal do modelo proposto € um sistema de
avaliacdo, ele somente retorna os valores de confianca dos usuarios e os valores de reputacao
dos itens, ndo existindo um processo de raciocinio. Por esse motivo, essa caracteristica ndo

esta presente.

5.5 Conclusao

Este capitulo apresentou 0 método de pesquisa para o desenvolvimento do modelo de
confianga e reputagdo. Inicialmente foram revisados os objetivos e hipéteses da tese com o
intuito de posicionar as teorias utilizadas dentro do modelo proposto. Posteriormente foi
apresentada a visdo completa e conceitual do modelo; sendo mostrados os fluxos, entradas,

saidas e recursos utilizados em cada uma das etapas. Além de apresentar o0 modelo genérico,
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foi mostrado um exemplo detalhado da aplicacdo do método, ou seja, foram abordados passo
a passo todos os processos aplicados em quatro bases de dados, duas para aplicagéo do
modelo de confianca e outras duas para o modelo de reputacéo. Por fim, o capitulo apresentou
uma andlise das dimensd@es e caracteristicas dos modelos de confianca e reputacdo que foram
desenvolvidas nesta tese, bem como indicagdes e discussdes de como 0s aspectos afetivos se
diferenciam das abordagens numeéricas ja existentes na literatura. Além disso, esta se¢do
também cumpriu o segundo objetivo especifico da tese, que esta relacionado a construcao de
bases de dados de sistemas de avaliacdo para o desenvolvimento dos experimentos.

O préximo capitulo tem o intuito de abordar e detalhar os experimentos realizados e 0s
resultados atingidos utilizando as bases de dados anteriormente apresentadas. Neste contexto,
serdo apresentados os fluxos selecionar atributos e aplicar aprendizagem de maquina que

foram apresentados na Figura 5.1 € 5.2,
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Capitulo 6

Avaliacao e Analise

Este capitulo tem o intuito de detalhar os experimentos realizados com as bases de
dados apresentadas no Capitulo 5, inicialmente apresentando o protocolo para a execucao dos
testes na Secdo 6.1. Em seguida, na Se¢do 6.2 e na Secdo 6.3 s@o mostrados os resultados
alcancados na validacdo da segunda hipotese da tese, que é avaliar se os dados afetivos tais
como personalidade e emocdo possuem impacto (i) no nivel de confianca de usuérios e (ii)
niveis de reputacdo de itens. Sdo mostradas as avaliacOes realizadas nas quatro bases de
dados, bem como experimentos com sele¢do de atributos. O objetivo principal é realizar uma
avaliacdo adequada nas bases de dados propostas, objetivando comparé-las com os dados

numéricos ja existentes nessas bases.

6.1 Protocolo dos testes

Para a realizacdo dos testes foi utilizada a ferramenta Weka e cada base de dados foi
testada 30 vezes para cada algoritmo utilizando validacdo cruzada com 10 folds. Em cada um
dos 30 testes a semente geradora variou entre 1 e 30, constituindo assim uma estimativa
média dos acertos e erros de cada base. A métrica de avaliacdo de trés das bases de dados foi
a medida de correlacdo (PEARSON, 1985), e para isso foram utilizados trés algoritmos de
regressdo: Linear Regression (WEKA, 2017), M5P e M5Rules (QUINLAN, 1992), o que
gerou um total de 90 testes para cada uma das quatro bases de dados. Para uma das bases foi
utilizada a técnica de classificagdo com os algoritmos PART (FRANK; WITTEN, 1998),
BayesNet (WEKA, 2017) e C4.5 (QUINLAN, 1993). Esses seis algoritmos foram escolhidos

para realizacdo dos experimentos para avaliar o comportamento dos modelos com paradigmas
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de aprendizagem diferentes, que sdo: estatistico, arvore e regras. Todos os algoritmos foram
executados de acordo com sua parametrizacdo original disponibilizada no Weka e a Tabela

6.1 apresenta esses parametros.

Tabela 6.1: Parametros dos algoritmos

Algoritmo Parametros

Linear Regression | attributeSelectionMethod = M5 Method, eliminateColinearAttributes =
True, minimal = False e ridge = 1.0E-8

M5P buildRegressionTree = False, minNumInstances = 4.0, unpruned =
False e useUnsmoothed = False

M5Rules batchSize = 1000, minNumlInstances = 4.0, numDecimalPlaces = 2 e
unpruned = False.

PART batchSize = 100, confidenceFactor = 0.25, minNumObj = 2, numFolds
= 3 e unpruned = False

BayesNet batchSize = 100, estimator = SimpleEstimator e searchAlgorithm = K2

C4.5 batchSize = 100, confidenceFactor = 0.25, minNumObj = 2 e
unpruned = False.

Fonte: O autor

Foram também realizados testes com selecdo de atributos, sendo utilizado o avaliador
de atributo WrapperSubsetEval (KOHAVI; JOHN, 1997) com cada um dos algoritmos
citados anteriormente, conjuntamente com o método de busca BestFirst. O método Wrapper
foi utilizado devido ao fato de ser baseado na acuracia do classificador analisado; tendo como
objetivo testar os algoritmos de regressao e selecdo de atributos em conjunto. Também foi
utilizada a parametrizacdo original, ou seja, os parametros do WrapperSubsetEval foram:
evaluationMeasure: RMSE, folds: 5, seed: 1 e threshold = 0.01. Por outro lado, os parametros
do BestFirst foram: direction: forward, lookupCacheSize: 1 e searchTermination: 5. E
importante salientar que com excecao dos experimentos realizados com selecédo de atributos,
nenhum outro tipo de pré-processamento foi feito nas bases de dados. Com relacéo aos textos
submetidos as ferramentas, foram feitos pré-processamentos no sentido de retirar textos com
caracteres especiais e também a divisdo de uma avaliagdo em frases para a inferéncia das
emocOes, processo que foi apresentado na Secdo 5.3.1 do Capitulo 5. Outros pré-

processamentos no texto ndo foram necessarios porque as proprias ferramentas ja os realizam.
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6.2 Modelo de Confianca do Usuario

Esta secdo tem por objetivo apresentar os resultados obtidos com as duas bases de
dados do modelo de confiangca (Trip Advisor e eBay), ou seja, os dados de personalidade e
emocéo inferidos das avaliagBes escritas pelos usuarios. E importante salientar que esses
processos fazem parte dos fluxos aplicar selecdo de atributos e aplicar aprendizagem de
maquina que foram descritos na Se¢do 5.2.2 do Capitulo 5. Além disso, esses experimentos
fazem parte do terceiro objetivo especifico da tese, que é realizar a anlise de correlacdo dos
aspectos afetivos com os valores de reputacdo numeérica ja existentes nas bases de dados. A
Tabela 6.2 apresenta a composicdo das nove bases de dados que foram construidas e

discutidas no Capitulo 5, tanto do Trip Advisor quanto do eBay.

Tabela 6.2: Atributos adicionados a base de dados para geracdo do modelo de confianca

Nome Dados adicionados a base original

Base 1 Nenhum outro dado (base original numérica)

Base 2 Personality Recognizer

Base 3 PEAR

Base 4 SenticPersona

Base 5 Personality Recognizer + PEAR + SenticPersona

Base 6 Personality Recognizer + Emocdes

Base 7 PEAR + Emoc0es

Base 8 SenticPersona + Emocdes

Base 9 Personality Recognizer + PEAR + SenticPersona + Emocgoes

Fonte: O autor

Pode-se notar que a Base 5 e a Base 9 apresentam os tracos de personalidade das trés
ferramentas. O intuito dessa abordagem é por meio dos resultados do coeficiente de
correlacdo, avaliar se é possivel identificar quais sdo os melhores tracos para cada ferramenta,
pois conforme discutido no Capitulo 3, alguns sistemas para inferéncia podem apresentar
melhores ou piores resultados de acordo com um traco especifico. Com isso, pode ser possivel
selecionar os melhores tracos de personalidade de cada ferramenta para a composi¢do do
modelo final. A condugdo dos experimentos consistiu em testar cada uma das bases
apresentadas na Tabela 6.2 utilizando os algoritmos de regressdo apresentados na segéo
anterior. O resultado desejado é que qualquer uma das bases de dados apresentem melhorias
no coeficiente de correlagcdo com o atributo meta quando comparadas com a Base 1. Isso é

plausivel porque a Base 1 é a Unica que ndo apresenta nenhum tipo de dado afetivo, sendo
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constituida somente pelos dados j& existentes tanto no Trip Advisor quanto no eBay. Caso as
outras bases apresentem melhores coeficientes de correlacdo, é possivel dizer que os dados de
personalidade e emocdo impactam na confianca do usuario. Essa avaliacdo esta relacionada a
segunda hipotese da tese, que diz respeito a viabilidade de utilizar aspectos afetivos na
construcdo de modelos de confianga e reputacdo. Neste experimento, busca-se avaliar (i) se a
personalidade impacta na reputacéo e (ii) se a personalidade junto com as emogdes impactam
na reputacdo. E importante salientar que é realizada a correlagdo entre os tracos de
personalidade com a reputacdo ja existente na base de dados, e ndo com a prépria confiancga.
Isso ocorre devido ao fato de que s@o os dados da reputacdo que estdo disponiveis, sendo ela

parte da confianca.

6.2.1 Resultados com a base do Trip Advisor

Na Tabela 6.3 sdo apresentados os valores médios de correlagdo com desvio padréo
para cada algoritmo e base de dados do Trip Advisor. Pode-se notar que entre as bases 2 e 5
(somente personalidade), os valores sdo proximos aos da Base 1, sendo que a Base 4
apresentou resultados ligeiramente melhores em dois algoritmos (Linear Regression e M5P).
No que diz respeito as emocgOes (bases 6 a 9), pode-se observar que os resultados foram
superiores em todos os testes levando em consideracdo o algoritmo Linear Regression, porém
ele apresenta coeficiente de correlacdo bem abaixo se comparado com 0s outros algoritmos.
Considerando os algoritmos M5P e Mb5Rules, pode-se observar que a correlacdo diminui

sempre que as emogcdes sdo adicionadas.

Tabela 6.3: Resultados do modelo de confianga - Trip Advisor

Base 1l | Base 2 | Base 3 | Base 4 | Base 5 | Base 6 | Base 7 | Base 8 | Base 9

Linear 0,6037 | 0,6080 | 0,6118 | 0,6220 | 0,6209 | 0,6103 | 0,6096 | 0,6206 | 0,6198
Regression | 0,0041 | 0,0040 | 0,0037 | 0,0036 | 0,0032 | 0,0125 | 0,0129 | 0,0100 | 0,0077

M5P 0,7904 | 0,7822 | 0,7861 | 0,7924 | 0,7820 | 0,7276 | 0,7289 | 0,7219 | 0,7354
0,0046 | 0,0061 | 0,0066 | 0,0046 | 0,0059 | 0,0637 | 0,0626 | 0,0672 | 0,0490

0,7877 | 0,7796 | 0,7834 | 0,7870 | 0,7688 | 0,7164 | 0,7313 | 0,7302 | 0,7151

MSRules | 50067 | 0.0088 | 0,0071 | 0,0073 | 0,0530 | 0.0674 | 0,0402 | 0.0469 | 0.1017

Fonte: O autor

Para determinar a existéncia ou nao de diferenca estatisticamente significativa entre as

médias das bases de dados, foram utilizados os testes de Friedman e Nemenyi para o
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algoritmo M5P, que foi 0 que apresentou os melhores valores de correlacdo. A Figura 6.1
apresenta esses resultados, na qual pode-se observar que pelo ranqueamento a Unica base que
fica acima da Base 1 é a Base 4. Como todas as outras bases estdo abaixo da Base 1, uma
hipdtese € que os sistemas para inferéncia de tracos de personalidade correspondentes a elas
ndo se comportaram de maneira adequada para o conjunto de textos do Trip Advisor. Outra
discussdo diz respeito as bases de dados que apresentam emoc¢édo, podendo-se notar que todas
ficaram abaixo no ranqueamento (bases 6, 7, 8 e 9), e por consequéncia com os piores valores
de correlacdo. Nos trés algoritmos testados, a Base 4 (SenticPersona) teve os melhores
resultados em dois deles (Linear Regression e M5P). Uma explicagdo plausivel é que como
apresentado na Secdo 3.6 do Capitulo 3, essa ferramenta é a Unica das trés que utiliza emogéo
na previsdao dos tracos de personalidade, ou seja, emocdo estd diretamente relacionada a
construcao da personalidade. Com isso, o fato das bases de dados com emocéo terem tido os
piores resultados pode ser explicado, ou seja, as emocgdes sdo importantes na previsdo dos
tracos e ndo na sua utilizacdo junto com eles para a previsdo da confianca neste experimento
em especifico.

A disténcia critica (CD — Critical Distance) da Figura 6.1 é de 2,193, o que indica que
as distancias entre as bases de dados devem ser maiores do que este valor para caracterizar
como diferenca significativa. Comparando a Base 4 com a Base 1 obtém-se uma CD = 0,7

(2,17 — 1,47), concluindo que nédo existe diferenca estatistica significativa entre elas.
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Figura 6.1: Teste de Nemeyi modelo de confianga — Trip Advisor
(O autor)

Com o intuito de detalhar e realizar uma analise mais precisa nos resultados
apresentados pela Figura 6.1, foram selecionadas somente as bases 1 e 4 para a aplicacdo de
algoritmo de selecdo de atributos, conforme o modelo genérico apresentado no Capitulo 5. Foi
escolhida somente a Base 4 devido ao fato de ter sido a Unica a apresentar resultados
ligeiramente melhores do que a Base 1. Utilizando todos os atributos, a Base 1 apresentou
coeficiente de correlacdo médio de 0,7904, enquanto que a Base 4 apresentou o valor de
0,7924, conforme pode ser observado na Tabela 6.3. Aplicando selecdo de atributos, o
coeficiente da Base 1 aumentou para 0,7921 e da Base 4 para 0,7949; 0 que representa um
ganho muito pequeno se comparado com a utilizagdo dos dados originais. Repetindo o teste
de Nemenyi também né&o foi encontrada diferenca estatistica significativa entre ambas.

Com o objetivo de avaliar a relevancia dos tracos de personalidade na Base 4
(SenticPersona), foi analisada a arvore de decisdo gerada pelo algoritmo M5P com a selecéo
de atributos. Observou-se que os atributos selecionados foram a extroversdo, a
conscienciosidade e a abertura para experiéncia, porém, todos eles foram listados somente nos
modelos de regresséo nas folhas de cada no; ficando de fora da arvore de deciséo principal.

Como ultimo teste, avaliou-se a contribuicdo dos tracos de personalidade das outras
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ferramentas, e para isso, foi aplicada a selecdo de atributos na Base 5 que contém a juncao de
todas as ferramentas. Neste experimento, foram selecionados 0s mesmos trés atributos do
SenticPersona mais o trago neuroticismo do PersonalityRecognizer. Similarmente, os quatro
atributos foram listados nos modelos de regressdo dos nés folha e ficaram de fora da arvore de
decisdo principal. Com isso, estes experimentos mostraram que apesar de pequena, tais

atributos podem ter certa importancia no processo de inducao.

6.2.2 Resultados com a base do eBay

Conforme mencionado na secdo 5.3.2, a base de dados do eBay foi modelada como
um problema de classificagdo, visto que o valor da reputacdo dos usuarios encaixa-se melhor
neste tipo de técnica. Por isso, a Tabela 6.4 apresenta os valores médios da precisao
(instancias classificadas corretamente) com o desvio padrdo para cada algoritmo. Os
resultados sdo bastante semelhantes ao experimento anterior, podendo-se observar que entre
as bases 2 e 4 (somente personalidade), os valores sdo proximos do que 0s da Base 1. O Unico
experimento em que as novas bases superaram a primeira (Base 2) foi com o algoritmo
BayesNet, porém ainda com resultados ligeiramente inferiores se comparados com o C4.5 que
apresentou os melhores ganhos. No que diz respeito a adi¢ao dos atributos de emocéo (bases 6
a 9), pode-se observar que os resultados foram inferiores na maioria dos experimentos. Outro
ponto a ser discutido é que nesta base de dados existe um total de 6,987 registros, dos quais
4,990 pertencem a classe “Boa” ¢ 1,997 pertencem a classe “Ruim”. Desta forma, como trata-
se de um problema de classificacdo a linha de base dos algoritmos é de acertos a partir de
71% (4,990 / 6,987), visto que os registros da classe “Boa” representam essa porcentagem.
Pode-se observar que com excec¢éo das bases que trabalham com emocao, a maioria das outras

superou ligeiramente este valor.

Tabela 6.4: Resultados do modelo de confiancga - eBay

Base 1l | Base 2 | Base 3 | Base 4 | Base 5 | Base 6 | Base 7 | Base 8 | Base 9

74,257 | 73,885 | 73,066 | 72,427 | 70,369 | 73,054 | 72,415 | 69,181 | 67,554

AR 0,1085 | 0,1983 | 0,2481 | 0.2715 | 0.3981 | 0.3284 | 0.3383 | 0.4765 | 0.5247

74,288 | 74,226 | 73,897 | 73,607 | 71,508 | 71,447 | 70,423 | 68,560 | 67,420

C4.5 0,0923 | 0,1680 | 0,1848 | 0.1759 | 0.3329 | 0.3329 | 0.4477 | 04102 | 04846

73,865 | 73,882 | 73,865 | 73,848 | 73,862 | 66,941 | 66,964 | 67,042 | 67,022

BayesNet | 0,1894 | 0,2001 | 0,1894 | 0,1713 | 0,1782 | 0,1251 | 0,1345 | 0,1267 | 0,1325

Fonte: O autor
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Como as bases de dados com tragcos de personalidade e emocdo nédo tiveram ganhos
significativos, optou-se por ndo realizar os testes de Friedman e Nemenyi para este conjunto
de experimentos. Para fazer uma avaliacdo mais precisa, aplicou-se o processo de aplicar
selecdo de atributos na Base 2 com o algoritmo C4.5, ja que foi a que teve os resultados mais
proximos aos da Base 1. O valor da precisdo teve uma melhora pouco significativa, subindo
de 74,226 para 74,245, ainda ficando abaixo do valor de 74,288 da Base 1. Com o intuito de
avaliar a contribuicdo dos dados afetivos neste experimento, a arvore de decisdo da Base 2 foi
analisada e notou-se que somente o atributo extroversdo foi selecionado, porém, o mesmo
possui um baixo ganho de informacdo e nédo foi listado na arvore de deciséo final.

Além disso, para avaliar a contribuicdo dos tracos de personalidade das outras
ferramentas foi aplicada a selecdo de atributos na Base 5, que apesar de ter apresentado
resultados inferiores ela contém a juncdo de todas as ferramentas. Nesse experimento a média
do coeficiente de correlacdo foi de 0,7412 e foram listados na arvore de decisdo o traco
conscienciosidade do SenticPersona e a agradabilidade do Personality Recognizer, sendo
apresentados no terceiro e quarto niveis da arvore de decisdo, respectivamente. Apesar desses
atributos estarem em niveis mais baixos da &rvore, este experimento mostrou que eles podem

ter certa importancia no processo de inducdo.

6.2.3 Discussdes sobre os experimentos do modelo de confianca

Com base nos testes estatisticos realizados e os resultados apresentados nas Tabelas
6.3 e 6.4, pode-se observar que ndo existe um algoritmo ou base de dados que supera todos 0s
outros, porém a Base 4 foi a melhor no Trip Advisor e a segunda melhor no eBay. Uma
possivel explicacdo para isso é que nesses experimentos uma ferramenta que utiliza emocao
na inferéncia dos tracos de personalidade pode ser ligeiramente melhor quando comparado
com 0s outros. As bases de dados que utilizam emocéo (bases 6 a 9) geralmente apresentam
resultados inferiores se comparados com as bases que somente fazem uso dos tragos de
personalidade. Emog0es sdo importantes para predizer tragos de personalidade (PORIA et al.,
2013), porém a combinagéo delas com os tragos de personalidade pode néo ser relevante para
inferir valores de confianca. Com isso, o fato das bases de dados com emocao terem tido

resultados ruins pode ser explicado, ou seja, elas sdo importantes na previsao dos tracos e ndo
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na sua utilizagdo junto com eles na previsao da confianca. Outra justificativa é que o modelo
das emocgdes basicas de Ekman (EKMAN, 1992) é composto por duas emocdes positivas e
quatro negativas, o que pode gerar algum tipo de bias no processo de inducdo dos algoritmos
de aprendizagem de méaquina.

Embora ndo tenham sido encontradas diferencas estatisticas significativas entre as
bases de dados, podem-se observar pequenas melhorias nos resultados em alguns casos.
Baseado nisso, a hipotese inicial de que os tragos de personalidade (combinados ou ndo com
emocdo) impactam nos niveis de confianca do usuario ndo pdde ser validada utilizando as
ferramentas abordadas nesta tese. Isso pode ter ocorrido devido ao fato de que embora
existam muitos esforcos na area de inferéncia de tracos de personalidade a partir de textos, 0s
valores de correlacdo entre essas ferramentas e o0s inventarios psicolégicos ndo sdo tdo altos
(MAIRESSE et al., 2007; PORIA et al., 2013; CELLI, 2017). Com isso, argumenta-se que
essa limitagdo pode impactar diretamente nos resultados apresentados nos experimentos.
Outro fator importante a ser destacado é que os textos da base do eBay ndo seguem totalmente
a recomendacdo indicada pelos pesquisadores da area de reconhecimento automatico de
personalidade (CELLI; ZAGA, 2013), visto que muitas vezes o0s textos das avaliacfes sdo
curtos e seguem uma estrutura padréo definida pelos compradores e vendedores.

Essas analises fazem parte do quarto objetivo especifico da tese, que diz respeito a
avaliacdo da contribuicdo dos aspectos afetivos para a melhoria dos modelos ja existentes.
Conforme discutido anteriormente, os valores de personalidade sdo utilizados em conjunto
com os dados ja existentes no ambiente, ou seja, 0 seu uso pode ser feito como uma nova
fonte de informacdo para auxiliar na caracterizagdo da confianca do usuério. Nos
experimentos realizados, foram utilizados os cinco tragos da Teoria dos Grandes Fatores;
porém, nem todos eles podem ser bons atributos previsores e considerados como informacao
de preconceito do usuério.

Outro aspecto relevante é com relagdo a construcdo do atributo meta nessas bases de
dados, ou seja, no caso do Trip Advisor ele foi construido manualmente por meio das
informagdes disponiveis publicamente. Por outro lado, no eBay ele e fornecido pelo sistema e
sua funcdo de calculo é desconhecida; podendo ser demasiadamente complexa e incluir
elementos externos as avaliagcdes disponiveis, como decaimento temporal e precificacdo de
itens, por exemplo. Dessa forma, o valor do atributo meta pode néo ser previsivel a partir das

informagdes publicamente disponiveis e ndo estar correlacionado aos aspectos afetivos.
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6.3 Modelo de reputacgdo dos itens

Esta secdo tem por objetivo apresentar os resultados obtidos com as duas bases de
dados do modelo de reputacdo (Trip Advisor e Goodreads), ou seja, 0s dados de emocéo
inferidos das avaliacdes escritas sobre itens (hotéis e livros). Assim como na Secdo 6.2, é
importante salientar que serd abordado o processo aplicar aprendizagem de méaquina que
foi descrito na Secdo 5.2.2 do Capitulo 5 (a selecdo de atributos ndo foi aplicada nesses
experimentos e 0 motivo sera apresentado adiante). Além disso, assim como na Secdo 6.2,
esses experimentos fazem parte do terceiro objetivo especifico da tese, que é realizar a analise
de correlacdo dos aspectos afetivos com os valores de reputacdo numeéricas ja existentes nas
bases de dados. A Tabela 6.5 apresenta as trés bases de dados que foram construidas e
discutidas no Capitulo 5.

Tabela 6.5: Bases de dados do modelo de reputacao

Nome | Descricao

Base 1 | Dados do Trip Advisor ou Goodreads

Base 2 | Somente emocao

Base 3 | Dados do Trip Advisor ou Goodreads + emogao

Fonte: O autor

A conducdo dos experimentos consistiu em testar cada uma das bases apresentadas na
Tabela 6.5 utilizando os algoritmos de regressdo mostrados na Secdo 6.1. O resultado
desejado é que as bases 2 e 3 apresentem melhorias no coeficiente de correlacdo com o
atributo meta quando comparadas com a Base 1. Isso é plausivel porque a Base 1 é a Unica
gue ndo apresenta nenhum tipo de dado afetivo, sendo constituida somente pelos dados ja
existentes. Com isso, caso as outras bases apresentem melhores coeficientes de correlacdo, é
possivel afirmar que as emocdes inferidas dos textos impactam na reputacdo dos itens (hotéis
e livros). Assim como nos experimentos mostrados nas se¢Bes anteriores, essa avaliacdo esta
relacionada a segunda hipotese da tese, que diz respeito a viabilidade de utilizar aspectos
afetivos na construcdo de modelos de confianca e reputacdo. Neste experimento, busca-se

avaliar se emogao impacta na reputagéo.
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6.3.1 Resultados com a base do Trip Advisor

Na Tabela 6.6 sdo apresentados os valores de correlagdo e desvio padrdo para cada
algoritmo e base de dados. Pode-se notar que a Base 3 é a que apresenta 0os melhores

resultados nos trés algoritmos avaliados, enquanto que a Base 2 (somente emog¢éo) apresenta

0S piores.
Tabela 6.6: Resultados base de dados emog¢6es — Trip Advisor
Base 1 Base 2 Base 3
Linear Regression 0,7366 (0,0032) 0,6911 (0,0085) 0,7708 (0,0049)
M5P 0,8188 (0,0018) 0,6360 (0,0065) 0,8395 (0,0058)
M5Rules 0,7922 (0,0055) 0,6883 (0,0579) 0,8223 (0,0114)

Fonte: O autor

A Figura 6.2 apresenta o teste de Friedman e Nemenyi para essa base de dados e para
o0 algoritmo M5P, que foi 0 que apresentou os mais altos valores de correlagdo (a distancia
critica— CD — foi de 0,605). A Base 3 e a Base 1 apresentam uma CD = 0,74 (1,87 - 1,13), o
que indica que existe diferenca estatistica significativa entre elas, pois o valor da distancia é

maior que a distancia critica de 0,605.

Base 3-1.13 .

Base 1- 1.87 =

Base 2- 3.00 .

Figura 6.2: Teste de Nemeyi modelo de reputacdo — Trip Advisor (O autor)
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Como foi encontrada diferenca estatistica significativa nestes experimentos, o
processo aplicar selecdo de atributos foi suprimido destes testes, visto que € um processo

opcional definido no modelo genérico do Capitulo 5.

6.3.2 Resultados com a base do Goodreads

A Tabela 6.7 apresenta os resultados de correlagdo média obtidos com a base de dados
do Goodreads, os quais sdo bastante semelhantes ao experimento anterior no qual a Base 3 foi
superior a Base 1 em todos os testes. Similarmente, com excecdo do algoritmo Linear

Regression a Base 2 teve coeficientes de correlagdo menores.

Tabela 6.7: Resultados base de dados emog¢bes — Goodreads

Base 1 Base 2 Base 3
Linear Regression 0,2235 (0,0032) 0,3421 (0,0325) 0,4252 (0,0042)
M5P 0,6252 (0,0017) 0,4248 (0,0565) 0,6548 (0,0692)
M5Rules 0,5912 (0,0042) 0,3452 (0,0589) 0,6212 (0,0148)

Fonte: O autor

Para avaliar a existéncia de diferenca estatistica significativa entre as bases, foi
novamente realizado o teste de Friedman e Nemenyi. Assim como no experimento anterior, 0
teste apontou diferencas entre as bases, ou seja, a Base 3 é estatisticamente superior a Base 1.
Optou-se por ndo apresentar o grafico com as distancias criticas por se tratar do mesmo visual
ao da Figura 6.2. Além disso, o processo aplicar selecéo de atributos também foi suprimido

destes experimentos.

6.3.3 Discussdes sobre os experimentos do modelo de reputagdo

Baseando-se nos testes estatisticos realizados e os resultados apresentados nas Tabelas
6.6 e 6.7, pode-se concluir que nos dois cenarios avaliados; os dados sobre as emocdes
inferidas a partir dos textos podem impactar no nivel de reputacdo de itens, fato que valida a
segunda hipotese da tese. Melhorias significativas foram obtidas na Base 3, que combina as
emocBes com os dados ja existentes no Trip Advisor e no Goodreads. Essa analise faz parte
do quarto objetivo especifico da tese, que diz respeito a avaliacdo da contribui¢do dos dados

afetivos para a melhoria dos modelos ja existentes.
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Por outro lado, os resultados mostram que a Base 2 apresenta os piores resultados. Em
um primeiro momento, isso pode representar que as emog¢des ndo estdo correlacionadas com
reputacdo. Porém, as diferencas nao sdo tdo grandes e uma hipdtese é que resultados melhores
podem ser obtidos caso sejam utilizados sistemas para inferéncia de emocao mais eficientes.
Assim como nos experimentos com os tracos e personalidade, outro fator importante é que o
modelo das emocGes bésicas de Ekman (EKMAN, 1992) € composto por duas emocGes
positivas e quatro negativas, o que pode gerar algum tipo de bias no processo de inducéo.

As diferencas do coeficiente de correlacdo obtidos com os algoritmos M5P e M5Rules
com e sem emocdo (Bases 1 e 3) sdo pequenas, 0 que poderia ser avaliado como
insignificante. Na Figura 6.3 sdo apresentadas arvores de decisdo parciais geradas pelo
algoritmo M5P na base de dados do Goodreads. Por definicdo, os mais altos niveis das
arvores de decisdo apresentam os atributos que melhor caracterizam os dados, podendo
observar na Figura 6.3(b) que os atributos relacionados a emogdo “peso médio emogdes
positivas” e “quantidade de frases” aparecem nos niveis elevados da arvore. Por outro lado, a
arvore construida sem atributos de emocdo difere significativamente, conforme pode ser
observado na Figura 6.3(a). Essa figura ilustra que os atributos de emocéo sao significativos

para o processo da construgédo da reputacdo dos itens avaliados.

votos

| quantidade de comentarios

quantidade de avaliagGes |

pontos

(a) Arvore parcial obtida pela base 1

votos

quantidade de avaliagbes |

quantidade de avaliagbes | | peso médio emogdes positivas

| quantidade de comentarios | | quantidade de frases |

(b) Arvore parcial obtida pela base 3

Figura 6.3: Arvores parciais (Adaptado de GRANATYR et al., 2016)
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6.4 Conclusao

Este capitulo apresentou o protocolo para a execucdo dos testes, bem como o
detalhamento dos experimentos e resultados obtidos para a validacdo do modelo de confianca
e do modelo de reputacdo. Os experimentos tiveram o objetivo de validar a segunda hipotese
da tese, que diz respeito a viabilidade de utilizar aspectos afetivos para a construcdo de
modelos de confianga e reputacdo. Os resultados apontaram que no cenério testado (i) os
tracos de personalidade tem certo impacto nos niveis de reputacdo dos usuérios, embora ndo
apresente diferencas estatisticas significativas (ii), os tracos de personalidade junto com as
emocBes diminuem a correlacdo com a reputacao, e por fim; (iii) as emocdes inferidas das
avaliaces textuais impactam na reputacdo de itens. E importante salientar que em todos os
experimentos, os dados de personalidade e emocdo foram combinados com dados ja
existentes no ambiente, ou seja, os aspectos afetivos ndo poderiam ser utilizados em
substituicdo aos sistemas de reputacdo ja existentes, mas como complemento a essas
abordagens. Além disso, este capitulo apresentou a consecucdo do terceiro e do quarto
objetivo especifico da tese, ou seja, a analise de correlacdo dos aspectos afetivos com 0s
valores de reputacdo originalmente existentes nas bases de dados e a avaliacdo da

contribuicdo desses aspectos para melhoria dos modelos ja existentes.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

A presente tese abordou a importancia dos aspectos afetivos para a melhoria dos
modelos de confianca e reputacdo, pois de acordo com varios estudos das areas da Psicologia,
Neurologia, Antropologia e Ciéncia da Computacéo; tais aspectos sdo de suma importancia
para a tomada de decisdo e interacdo com outros individuos. Por isso, foram abordadas as
relacdes e formas de implementar aspectos afetivos em cada uma das dimensdes dos modelos
de confianca e reputacdo, mostrando porque tais aspectos podem melhorar os modelos. Além
disso, foi apresentado o desenvolvimento de um modelo de confianga e reputacdo afetivo
aplicado em sistemas de avaliacdo textual de itens, sendo dividido em trés partes. A primeira
diz respeito ao modelo de confianca do usuario e dados de personalidade (emocédo) para
predizer os valores de confianca para usuarios. A segunda parte é relacionada ao modelo de
reputacdo de itens e utiliza as emocdes inferidas das avaliagdes textuais. Por fim, a ultima
parte do modelo corresponde a unido das duas primeiras abordagens. Para validacdo e
experimentacdo do modelo foram utilizadas quatro bases de dados: duas Trip Advisor, uma do
eBay e uma do Goodreads, as quais foram aplicadas no modelo conceitual e genérico
proposto com o intuito de verificar sua validade.

Foram realizados experimentos para medir a correlacdo e precisdo no sentido de
verificar se a abordagem proposta apresentaria maiores valores de correlagdo do que as
informagdes de confianca e reputacdo disponiveis originalmente nas bases de dados. Além
disso, foram executados os testes estatisticos de Friedman e Nemenyi para avaliar se existiam
diferencas significativas na abordagem proposta. Com os experimentos realizados no modelo
de confianca, chegou-se a concluséo de que os dados de tracos de personalidade dos usuarios

impactam pouco em seus niveis de confianca. Por outro lado, a combinacdo de emogéo
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juntamente com os tragos de personalidade da Teoria dos Cinco Grandes Fatores diminuem 0s
valores de correlacdo, o que refuta a hipdtese de que a juncdo dessas duas caracteristicas
poderia formar a confianga do usuario. Com relacdo aos experimentos realizados na base de
dados do modelo de reputacdo, chegou-se a conclusdo de que os dados sobre emocdo
impactam na reputacdo dos itens, visto que as bases de dados que apresentavam emogao
tiveram valores de correlagéo estatisticamente superiores e significativos em comparagdo com
a base de dados original, o que permitiu validar as hipoteses da tese.

Com relacdo as hipdteses que foram definidas no Capitulo 1, foi possivel validar
quatro delas integralmente, ou seja, foi mostrado que (i) diferentes temas relacionados a
confianca requerem diferentes abordagens afetivas (Capitulo 4). Quanto ao desenvolvimento
do modelo, foi comprovada a (ii) possibilidade de desenvolvimento de modelos de confianca
e reputacdo afetivos, sendo possivel também (iii) inferir dados de personalidade e emocéo de
bases de dados textuais, as quais foram utilizadas para compor os valores de confianca e
reputacdo. Desta forma, foi também validada a possibilidade (iv) de adaptar sistemas
emocionais de confianca e reputacdo em cenarios de avaliacdo de itens quando ha informacéo
textual disponivel. Por fim, a hipdtese que indica que (v) modelos afetivos podem ter
resultados equivalentes ou melhores do que abordagens puramente numéricos foi
parcialmente validada. Isso ocorreu devido ao fato de que por mais que o modelo de
reputacdo tenha alcancado resultados estatisticamente superiores, 0 modelo de confianca néo
apresentou melhoras significativas; conforme abordado no Capitulo 6. De acordo com isso, a
conclusdo final é de que existe viabilidade em utilizar aspectos afetivos para a construcéo de
modelos de confianca e reputacdo que facam uso do paradigma afetivo definido na presente
tese.

Outra discussdo importante com respeito ao uso da confianca afetiva € que como visto
no decorrer da tese, ela apresenta muitas vantagens no que diz respeito a computar valores de
confianca e auxiliar na tomada de decisdo. Porém, as disposi¢des humanas podem causar
riscos e distorcdes de julgamento, visto que impulsos emocionais as vezes podem ser
enganosos, irracionais e expor individuos a relacdes perigosas. Por exemplo, avaliacfes feitas
em estados ruins de humor podem influenciar negativamente os sistemas de avaliagdo mesmo
se ndo houve problemas com o produto ou servigo consumido. De acordo com isso, conclui-se
que os sistemas de confianca e reputacdo atuais ndo estdo totalmente preparados para este tipo

de variacdo no ambiente, sendo que os efeitos de acOes irracionais ou inconscientes podem
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representar sérias consequéncias. Este € um ponto fraco nesses sistemas e as secdes 4.5
(Regras) e 4.8 (Ambiente Aberto e Confianca Inicial) apresentam maneiras para contornar
esta deficiéncia.

O estudo desenvolvido na presente tese resultou nas seguintes contribuicGes cientificas
na area da Ciéncia da Computacdo. Sao elas:

e GRANATYR, J; OSMAN, N.; DIAS, J.; NUNES, M.A.S.N.; MASTHOFF, J.;
ENEMBRECK, F.; LESSING, O.R.; SIERRA, C.; PAIVA, AM,
SCALABRIN, E.E. The need of Affective Trust to Trust and Reputation
Models. ACM Computer Surveys, aguardando publicacéo.

e GRANATYR, J.; BOTELHO, V.; LESSING, O.R.; SCALABRIN, E.E;
BRATHES, J-P; ENEMBRECK, F. Trust and reputation models for
multiagente systems. ACM Computer Surveys, 48(2):27:1{27:42, Outubro
2015.

e GRANATYR, J; BARDDAL, J.P.; ALMEIDA, AW.; ENEMBRECK, F.;
GRANATYR, A.P.S. Towards Emotion-based Reputation Guessing Learning
Agents. International Joint Conference on Neural Networks, Vancouver, BC,
Canada, 2016, DOI: 10.1109/1JCNN.2016.7727690, ISSN 2161-4407, pp.
3801-3808.

e GRANATYR, J.; BARDDAL, J.P.; ENEMBRECK, F. Inferring Trust Using
Personality Traits and Emotions Extracted from Texts. A ser enviado para
publicacdo.

e GRANATYR, J.; NUNES, M.A.S.N. Confianca Afetiva aplicada em
Ambientes Educacionais. A ser publicado na coletdnea do Lemman Center de
Stanford.

e SILVA, I.D.; GRANATYR, J; NUNES, M.AS.N.; SANTOS, J.C;
ENEMBRECK, F. Almanaque para Popularizagdo de Ciéncia da Computacdo
Série 2: Inteligéncia Artificial; Volume 9: Reputacdo e Confianca em
Computagéo: Parte 1. 1 ed. Porto Alegre: SBC, 2016. v. 9. 24p.

e SILVA, ID.; GRANATYR, J; NUNES, M.AS.N.; SANTOS, J.C.
Almanaque para Popularizacdo de Ciéncia da Computacgéo Série 2: Inteligéncia
Artificial; Volume 10: Reputacéo e Confiangca em Computacgdo: Parte 2. 1. ed.
Porto Alegre: SBC, 2016. v. 10. 20p.
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e SILVA, I.D.; GRANATYR, J.; NUNES, M.AS.N.; CARVALHO, D.P.
Almanaque para Popularizacdo de Ciéncia da Computacdo Série 4.
Computacdo Afetiva; Volume 5: Computacgdo Afetiva aplicada em Modelos de
Confianca e Reputagdo: Parte 1. 1. ed. Porto Alegre: SBC, 2016. v. 5. 32p.

e SILVA, 1.D.; GRANATYR, J.; NUNES, M.AS.N.; CARVALHO, D.P.
Almanaque para Popularizacdo de Ciéncia da Computacdo Série 4:
Computacdo Afetiva; Volume 6: Computacdo Afetiva aplicada em Modelos de
Confianca e Reputagdo: Parte 2. Porto Alegre: SBC, 2016, v. 6, p. 36.

Apesar do método proposto ter se mostrado Util para a area de confianga e reputacéo, é
importante salientar algumas limitacdes do modelo. Uma delas é a dependéncia dos sistemas
para inferéncia de tracos de personalidade e emocéo, sem 0s quais a presente abordagem nao
pode ser aplicada; além do fato de que os resultados de correlacdo e precisdo podem estar
ligados a eficiéncia dessas ferramentas. No que diz respeito ao modelo de confianga, uma
dificuldade é encontrar bases de dados que contenham (i) valores de reputacdo numéricos para
serem associados aos aspectos afetivos e (ii) textos escritos pelos usuarios. Por exemplo, na
base de dados do Trip Advisor do modelo de confianga existem textos longos e propicios para
a inferéncia de tracos de personalidade, porém, o atributo meta foi calculado utilizando os
dados disponiveis nesse sistema, que ndo é em esséncia um software para calcular confianga
ou reputacdo. Por outro lado, a base de dados do eBay contém os valores de reputacdo do
préprio sistema, contudo, os textos sdo curtos e ndo muito adequados para a inferéncia dos
tracos de personalidade. Além disso, o atributo meta pode ndo estar relacionado as
caracteristicas afetivas devido ao fato de que em geral, os sistemas de reputacdo comerciais
ndo revelam totalmente como a reputacdo dos usuarios e/ou itens é calculada. No entanto,
esse problema ndo ocorre com o modelo de reputacdo (emocéo).

O método proposto possibilitara a realizagdo de diversos estudos futuros e melhorias,
sendo assim, é possivel sugerir os seguintes trabalhos relacionados com a presente pesquisa:

1. Teste com outros sistemas para inferéncia de tracos de personalidade, bem como a
utilizacdo de outras abordagens diferentes do Modelo dos Cinco Grandes Fatores;
que possua mais caracteristicas e que facilite a descoberta de correlagcdo com os
valores de reputacéo.

2. Utilizacdo de caracteristicas das facetas relacionadas & cada traco de

personalidade.
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3. Teste com outros sistemas para inferéncia de emocdes, bem como o uso do modelo
OCC que pode mitigar o problema do desbalanceamento da quantidade de
emoc0Oes positivas e negativas existentes no modelo de Ekman (o modelo OCC
apresenta 11 emocdes positivas e 11 negativas).

4. O uso de inventarios da psicologia ao invés da inferéncia de tracos de
personalidade a partir de textos, objetivando correlacionar os resultados dos
inventarios com a reputacdo dos usuarios. Neste contexto, seria necessaria a
construcao de novas bases de dados e com caracteristicas diferentes das que foram

apresentadas na presente tese.
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