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Resumo
As redes sociais digitais estão se tornando cada vez mais populares e, com isso, elas oferecem uma plataforma massivapara a análise do comportamento humano em contextos mediados por computadores. O comportamento humano podeser explorado pela análise do conjunto de rastros digitais criados pelas pessoas ao interagirem com as redes sociais. Esserastro digital é definido como pegadas digitais. As pegadas digitais podem ser classificadas em ativas e passivas, quandoproduzidas de forma não intencional. Este trabalho busca identificar perfis de usuários em redes sociais a partir doagrupamento de dados de comportamento em redes sociais, dados demográficos e informações socioafetivas. Dessaforma, verifica-se a viabilidade na criação de grupos significativos, bem como disponibiliza-se uma análise qualitativa equantitativa dos grupos produzidos, a fim de entender a qualidade dos grupos formados e a validade deles em relaçãoaos conhecimentos revisados da Psicologia da Personalidade. Mais especificamente, foram empregados algoritmos deaprendizado não supervisionados (clusterização). Embora esse trabalho analise um grupo pequeno de usuários (157participantes), pode-se verificar correlações observadas na bibliografia relacionada, sendo um primeiro passo parapropostas futuras a fim de trazer consciência sobre a relação das redes sociais, a Computação da Personalidade e oscampos subjacentes relacionados.
Palavras-Chave: Clusterização; Computação da Personalidade; Modelo dos Cinco Grandes Fatores; Pegadas Digitais;Redes Sociais
Abstract
Digital social networks are becoming more and more popular, offering a massive platform for analyzing human behaviorin computer-mediated contexts. Human behavior can be explored by analyzing the set of digital footprints left bypeople when interacting with social networks. Digital footprints can be classified into active and passive when producedunintentionally. This work seeks to identify user profiles in social networks from the grouping of behavior data in socialnetworks, demographic data, and socio-affective information. Thus, the feasibility of creating meaningful groups isverified, as well as a qualitative and quantitative analysis of the groups produced is made available, in order to understandthe quality of the groups formed and their validity in relation to the revised knowledge of personality psychology. Morespecifically, unsupervised learning algorithms (clustering) were employed. Although this work analyzes a small groupof users (157 participants), correlations observed in the related bibliography can be verified, being the first step forfuture proposals in order to raise awareness about the relationship of social networks, personality computation, and itsrelated fields.
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1 Introdução

As redes sociais digitais estão se tornando cada vez maispopulares: 3,02 bilhões de pessoas estarão ativas em mí-dia social até 2021 (Statista, 2020). Esse aumento semprecedentes oferece uma plataforma massiva para a aná-lise do comportamento humano em contextos mediadospor computadores (Gavrilova, 2018). Isso se deve ao altocrescimento de dispositivos habilitados para Internet que,combinado ao comportamento humano completamenteconectado, aumenta a proliferação de dados, deixando re-gistros chamados de pegadas digitais. Dessa forma, aspegadas digitais são o conjunto de rastros digitais criadospor pessoas ao interagirem com os canais ou dispositi-vos digitais, tais como curtidas no Facebook, comparti-lhamento de mensagens, etc. As pegadas digitais podemser classificadas em ativas e passivas. Quando ativas, elassão produzidas com o consentimento dos usuários, comoo ato de publicar um conteúdo público em uma rede so-cial, o preenchimento de formulários e outras informaçõesque o usuário publica intencionalmente. As pegadas di-gitais passivas referem-se aos dados deixados de formanão intencional, como o rastro de navegação entre conteú-dos de uma rede social, o tempo da sessão, a frequênciade uso e outras informações não publicas. Esses registrossão potencialmente utilizados para prever traços huma-nos íntimos, como perfis de personalidade (Lambiotte andKosinski, 2014).O grande conjunto de atividades digitais, também cha-mado de “Grandes Dados Sociais”, está fortalecendo apesquisa científica, criando uma transição de estudos depequena escala (geralmente empregam questionários deautorrelato ou observações e experimentos baseados emlaboratório), para estudos remotos em grande escala (Lam-biotte and Kosinski, 2014). Trabalhos científicos têm mos-trado o progresso da Personality Computing – um campode pesquisa relacionado à Inteligência Artificial e à Psico-logia da Personalidade – que estuda a personalidade pormeio de técnicas computacionais. Alguns experimentosdemonstram que as máquinas podem reconhecer tão bema personalidade quanto os humanos ao analisar as pegadasdigitais sociais de usuários, como as curtidas em páginasdo Facebook (Youyou et al., 2015).Essa também é uma oportunidade para muitos setorescomerciais, da publicidade, assim como para o desenvol-vimento de produtos digitais (Chen et al., 2009). Alémdisso, campanhas políticas estão transformando as redessociais em um palco eleitoral, com muitas preocupaçõesrelacionadas à privacidade dos seus usuários (Granville,2018), devido à utilização da inferência de traços de per-sonalidade das pessoas como tentativa de manipulá-las einfluenciá-las (Youyou et al., 2015). Os negócios em geralestão identificando estruturas e padrões para entender ecriar estratégias de influência em redes sociais. Eles es-tão usando o modelo de personalidade dos Cinco GrandesFatores – um modelo reconhecido para avaliar os traçosde personalidade (Kuss and Griffiths, 2011) – para forne-cer mensagens de marketing altamente personalizadas eajustar seus produtos para melhor adequação ao perfil psi-cológico de cada usuário (Youyou et al., 2015). Ou seja, umdos principais insights oferecidos pelas pegadas digitais ati-vas e passivas em redes sociais refere-se à previsibilidade

dos traços psicológicos individuais.A descoberta de informações significativas e valiosassobre essas pegadas digitais, especialmente deixadas nasredes sociais, é realizada a partir de tecnologias de reco-nhecimento de padrões, bem como técnicas estatísticas ematemáticas. Esta disciplina é referida como Mineração deDados (Hand, 2006). De forma geral, existem muitas opor-tunidades para algoritmos de alta eficácia no julgamentoda personalidade humana (Youyou et al., 2015). Nesse con-texto, os trabalhos que visam a detecção de traços de per-sonalidade utilizam essencialmente a abordagem super-visionada. Entretanto, essa pesquisa é direcionada para adescoberta de padrões comportamentais, demográficos etraços de personalidade previamente coletados, a escolhaé pela utilização de algoritmos de aprendizado não super-visionado, e especificamente algoritmos de clusterização.Clusterização é a tarefa de dividir uma população ou pon-tos de dados em vários grupos, de modo que os pontos dedados nos mesmos grupos sejam mais semelhantes a ou-tros pontos de dados no mesmo grupo do que os de outrosgrupos. Ou seja, como essa pesquisa estuda como agru-par dados de personalidade, comportamento e demografiasem conhecer os rótulos de cada potencial agrupamento, oestudo de algoritmos não supervisionados é fundamentalpara essa pesquisa.A maioria dos pesquisadores realiza seus estudos combase no Facebook. No entanto, existem questões de priva-cidade sobre as informações provenientes das redes sociais(Kosinski et al., 2015), o que tem gerado uma limitação deestudo sobre a personalidade dos usuários a partir da mine-ração de dados nas redes sociais. Políticas de privacidadecada vez mais rígidas impedem o acesso a esses dados emgrande volume e restringem a coleta apenas ao conteúdopúblico consentido por seus usuários. Dessa maneira, ospesquisadores estão fazendo seus estudos com conjuntosde dados desatualizados ou com amostragens pequenas elimitadas a poucas dimensões.Este trabalho explora uma alternativa de estudo sobreas relações entre o comportamento humano em redes so-ciais e seus traços de personalidade, sob uma ótica quecontempla a coleta e a manipulação de pegadas digitais emuma rede social de língua portuguesa, com os objetivosde (1) desenvolver agrupamentos, a partir de técnicas declusterização de Mineração de Dados, considerando com-portamento, personalidade e dados demográficos, permi-tindo a verificação da possibilidade de criação de grupossignificativos considerando características socioafetivas epegadas digitais passivas, bem como a (2) a análise quali-tativa e quantitativa dos grupos produzidos, a fim de en-tender a qualidade dos grupos formados e a validade delesem relação aos conhecimentos revisados da Psicologia daPersonalidade.Para a criação de agrupamentos e a avaliação deles, essetrabalho utiliza-se de técnicas de clusterização, como K-Means e Spectral Clustering. Além da coleta, os passosmetodológicos envolvem explorar os dados disponíveis,realizar o pré-processamento deles, modelar algoritmosde clusterização e avaliar os grupos resultantes com métri-cas específicas. Dessa forma, seguindo essa metodologia,é possível avaliar quais os agrupamentos desenvolvidos edetalhados nas seções sequentes, possuem melhor vali-dade estatística.
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O trabalho também realiza uma análise descritiva e qua-litativa dos agrupamentos produzidos, embora em um con-junto de dados pequeno e com alta dimensionalidade, afim de entender melhor como a personalidade reflete-seno comportamento e nas características demográficas dasamostras de usuários estudados. Dessa forma, pode-seexplorar e entender se dados de personalidade poderiamser agrupados de forma valiosa quando colocados de formaigualitária a dados comportamentais e demográficos ex-traídos de pegadas digitais ativas e, principalmente, passi-vas, e como esses se relacionam.Como diferencial de modelagem em relação aos demaistrabalhos relacionados, está o acesso a um conjunto de da-dos que não restringe-se apenas a pegadas digitais ativas,mas também as pegadas digitais passivas. Como comple-mentar aos dados disponibilizados pelo produto digitalWedy, que possui uma rede social especializada no plane-jamento de eventos de casamento, foi realizada a coletapermissiva de dados socioafetivos, especificamente traçosde personalidade do modelo dos Cinco Grandes Fatores,utilizando-se de um questionário de escala reduzida deauto relato (ER5FP), totalizando 157 participantes selecio-nados, em um conjunto de dados com aproximadamente450 dimensões.Dessa forma, esse trabalho concentra-se em dois obje-tivos primários: (1) desenvolver agrupamentos criados apartir da intersecção de dados comportamentais (pegadasdigitais ativas e passivas) e demográficos com os traços depersonalidade de usuários de redes sociais, utilizando-seo modelo dos Cinco Grandes Fatores, inferidos a partir deum questionário reduzido de auto-relato, utilizando-se dealgoritmos de aprendizado de máquina não supervisiona-dos e (2) analisar qualitativamente e quantitativamenteo processo de clusterização, verificando-se a criação degrupos significativos quando consideradas característicassocioafetivas (traços de personalidade) no agrupamento,assim como pegadas digitais passivas (navegação), a fimde entender a qualidade dos grupos formados e o quantoeles são coesos e coerentes.
2 Afeto e Computação

As pessoas se comportam de maneiras diferentes quandoconfrontadas com a mesma situação. Compreender isto éum fator-chave para entender o comportamento humano.Os ambientes computacionais que percebem essas vari-ações no comportamento humano são qualificados paradetectar e responder emoções com maior precisão (Vinci-arelli and Mohammadi, 2014).Alguns fenômenos emocionais persistem por longosperíodos, às vezes por toda a vida. Traços de personalidadeestáveis e tendências comportamentais têm em comumum forte núcleo emocional. Isso significa que o comporta-mento emocional representado na ansiedade, na alegria,na hostilidade, na irritabilidade, na surpresa, no ciúmee na inveja, são exemplos de disposições emocionais. Acombinação dessas disposições define a personalidade e,consequentemente, as diferenças particulares entre os se-res humanos. As disposições emocionais também incluempatologias emocionais; embora estar deprimido possa serum evento normal, a duração dele pode ser um sinal de pro-

blemas emocionais, com a intervenção médica necessária(Scherer, 2005).
2.1 Computação Afetiva

De acordo com teorias desenvolvidas nos campos da neu-rociência e da psicologia, entende-se que as emoções sãovistas como fundamentais para a viabilidade dos aspectosda inteligência humana no mundo real (Damasio, 1994).Em 1995, as pesquisas iniciadas pela pesquisadora Rosa-lind W. Picard introduzem o campo da Computação Afe-tiva (CA), englobando teorias que definem de que formaos fatores afetivos influenciam as interações entre os hu-manos e a tecnologia. Picard também apresenta técnicascomputacionais que podem perceber e reagir às emoçõeshumanas. Dessa forma, a Computação Afetiva destina-seao desenvolvimento de sistemas computacionais hábeis aexpressar e reconhecer estados afetivos através das inte-rações entre humanos e Sistemas de Informação de formanatural, convincente e amigável (Zeng et al., 2007).A Computação Afetiva é um campo de estudos multidis-ciplinar que engloba estudos de diversas áreas, tais como:psicologia, neurociência, ciência da computação, linguísti-cas e outras. Ela presume que há um benefício em fornecerhabilidades emocionais aos computadores, embora esseseja um debate antigo. Platão, por exemplo, argumentaque emoção e inteligência estão em lado opostos. Os Estoi-cos, não eram grandes fãs das emoções; Cícero descreveuque apenas é capaz de entregar-se à emoção aquele que nãopode fazer nenhum uso da razão. O filósofo David Hume,por outro lado, define que a razão é, e só pode ser, escravadas emoções, e sem sentimentos faltariam motivações,impulso para agir e mesmo a razão não existiria. Dessaforma, a emoção é vista pelos filósofos como útil e que osfins são derivados de nossos desejos. Os princípios da evo-lução natural descritos por Darwin apontam as emoçõescomo benéficas e úteis para a evolução da espécie humana.Por exemplo, o riso descarrega as energias acumuladascom tensões.O psicologista Ulric Neisser argumenta que os computa-dores não podem capturar o nível de inteligência humanaporque faltam a eles corpos e emoção. O fundador-paida área de Inteligência Artificial (IA), na mesma linha deraciocínio, responde que os sistemas inteligentes devemter mecanismos semelhantes à emoção (Simon, 1967).Nas últimas décadas, o interesse na relação entre emo-ções e personalidade em computadores foi deixado de lado,verificando-se um massivo interesse e foco da InteligênciaArtificial no aspecto racional, muito mais voltado à rea-lização eficaz de atividades do que nos aspectos da vidareal, enfatizando a lógica e a racionalidade em relação àsemoções.
2.2 Personalidade

As pessoas se comportam de maneiras distintas quandoconfrontadas com a mesma situação. Entender as diferen-ças individuais são fundamentais para prever os compor-tamentos afetivos de cada pessoa. Computadores podemtirar vantagem dessa capacidade para melhorar a sua habi-lidade de perceber e responder às emoções de forma mais
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precisa. A personalidade é relevante para qualquer área dacomputação envolvendo a compreensão, previsão ou sín-tese do comportamento humano (Vinciarelli and Moham-madi, 2014). A psicologia da personalidade é a respostamoderna para capturar características individuais estáveise normalmente é mensurável em termos quantitativos,que explicam e preveem diferenças comportamentais ob-serváveis entre indivíduos (Vinciarelli and Mohammadi,2014).
3 Modelo dos Cinco Grande Fatores
O Modelo dos Cinco Grandes Fatores, embora tenha so-frido tentativas de ser enriquecido com mais dimensões,se manteve estável ao longo dos estudos. Tornou-se ummodelo amplamente utilizado por cientistas, definindo ascaracterísticas de cinco traços de personalidade:
• Abertura à Experiência: A abertura está relacionada àimaginação, criatividade, curiosidade, tolerância, libe-ralismo político e apreciação pela cultura;• Conscienciosidade: A conscienciosidade mede a pre-ferência por uma abordagem organizada da vida, emcontraste com uma abordagem espontânea. As pessoascom alta pontuação em conscienciosidade têm maiorprobabilidade de serem bem organizadas, confiáveis econsistentes;• Extroversão A extroversão mede uma tendência a bus-car estímulo no mundo externo, a companhia de ou-tros e a expressar emoções positivas. Pessoas com altapontuação neste traço tendem a ser mais extrovertidas,amigáveis e socialmente ativas;• Agradabilidade: A agradabilidade se refere a um focoem manter relações sociais positivas, ser amigável,compassivo e cooperativo. As pessoas com uma pontu-ação alta tendem a confiar nos outros e adaptar-se àssuas necessidades;• Estabilidade Emocional A estabilidade emocional, in-versamente chamada de Neuroticismo, mede a tendên-cia de experimentar mudanças de humor e emoçõescomo culpa, raiva, ansiedade e depressão;

3.1 Pegadas Digitais

Devido ao crescimento das redes sociais online, a quan-tidade de pegadas digitais dos usuários está aumentandoexponencialmente. Diariamente as pessoas estão experi-mentando interações sociais, entretenimento e atividadesda vida em geral em serviços online mediados por disposi-tivos digitais. Todos esses registros são conhecidos como
Big Social Data (Lambiotte and Kosinski, 2014). Ao contrá-rio de pegadas físicas, os rastros digitais são normalmentepermanentes e indeléveis, com uma enorme quantidadede dados pessoais valiosos. O valor por trás das pegadasdigitais está nos registros minuciosos e detalhados do com-portamento humano e em suas interações sociais muitoespecíficas (Golder and Macy, 2014).Pode-se concluir que pegadas digitais são dados sociaiscriados por usuários quando eles interagem com os canaisde mídia. Essas pegadas digitais não são apenas identi-dades, mas também memórias, momentos e comporta-

mentos. Provedores de mídia social que coletam essasenormes crônicas digitais podem determinar como e porque os usuários se comportam e compram em plataformasdigitais (Fish, 2009).
3.1.1 Pegadas Digitais Ativas
É difícil, senão impossível, existir na sociedade contempo-rânea sem deixar vestígios digitais. Publicações em redessociais, e-mails enviados, transações digitais, conversaspúblicas e privadas, compartilhamento de localização emtempo real, álbuns de fotos digitais, comentários em publi-cações de mídia e muitas outras informações são coletadase mantidas em uma ampla variedade de locais, sob o con-trole de um grande variedade de entidades e armazenadaspor períodos indefinidos de tempo. Todas essas atividadesdigitais são exemplos de pegadas digitais ativas.

As pegadas digitais ativas são criadas quando um usuá-rio compartilha seus dados com consentimento, ou seja, ousuário têm o conhecimento prévio de que os seus dadospoderão ser utilizados por empresas e terceiros (Arakeri-math and Gupta, 2015). Por exemplo, em um ambienteonline, quando um usuário cria um perfil de rede social oucomenta alguma postagem ou artigo, ele está criando umapegada digital ativa de si mesmo.
3.1.2 Pegadas Digitais Passivas
Os usuários de Internet e, especificamente, os usuáriosexcessivos de mídias sociais, podem não estar cientes detodas as pegadas digitais deixadas por eles nesses ambi-entes. Os serviços das principais plataformas de mídiasocial redefiniram as maneiras pelas quais seus negóciosgeram valor. Com o rastreamento massivo e, potencial-mente, invasivo e onipresente, eles usam algoritmos paragerar informações poderosas por meio de conexões, infe-rências e interpretações de dados (Dwork and Mulligan,2013). Essa questão é ainda mais relevante quando trata-se de pegadas digitais passivas. Isso se deve ao fato de queas pegadas digitais não são apenas o produto da partici-pação ativa por meio da produção e compartilhamento deconteúdo, mas também podem ser geradas por algoritmos,por outros usuários da Internet ou de forma inconscientepor uma pessoa.

As pegadas digitais passivas são o conjunto de rastrosdigitais que as pessoas deixam online de forma não in-tencional (Fish, 2009). Quando você visita um site, elepode registrar seu endereço IP, que identifica seu provedorde serviços de Internet e sua localização aproximada. Porexemplo, sites que coletam informações sobre a frequên-cia de uso e o conteúdo consumido por um usuário de redesocial estão adicionando ao seu banco de dados pegadasdigitais deixadas de forma passiva. Além disso, a coletade pegadas digitais passivas não está exclusivamente vin-culada à navegação na Internet. Ou seja, usuários podemnão estar cientes de que suas informações digitais estãosendo coletadas em grande escala a partir de dispositivoscomo televisores e carros inteligentes, câmeras e demaissensores sensores inteligentes (Williams and Pennington,2018).
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4 Mineração de dados e algoritmos de clus-
terização

A mineração de dados é um termo amplo, usado para des-crever diferentes aspectos do estudo da coleta, limpeza,processamento, análise e obtenção de percepções de da-dos (Aggarwal, 2015). A partir da mineração de dados, adescoberta de estruturas interessantes, inesperadas ouvaliosas em grandes conjuntos de dados é uma atividadeviável. Como tal, tem dois aspectos distintos. O primeirodiz respeito a estruturas "globais"em larga escala como objetivo de modelar as suas formas, ou as característi-cas das suas formas e suas distribuições. O segundo dizrespeito à pequena escala "local"de estruturas, onde o ob-jetivo é detectar anomalias e decidir se elas são reais ouocorrências aleatórias. Para englobar esses dois aspectos,a mineração de dados moderna combina estatística comideias, ferramentas e métodos da ciência da computação,aprendizado de máquina, tecnologias de banco de dadose outras tecnologias clássicas de análise de dados (Hand,2007).Como esse trabalho estuda como agrupar dados de per-sonalidade, comportamento e demografia sem conheceros rótulos de cada potencial agrupamento, o estudo dealgoritmos não supervisionados são fundamentais parao estudo. O clustering é uma técnica comum de minera-ção de dados não supervisionada que é útil ao confrontarconjuntos de dados sem rótulos (Barbier and Liu, 2011).(Dutt et al., 2017) realizaram a revisão sistemática sobremineração de dados no âmbito educacional, definindo aclusterização como uma técnica para coletar e apresentaritens de dados similares e questionando o que de fato de-fine similaridade, para em seguida afirmar que essa é aquestão chave para o entendimento de "agrupamento".
5 Algoritmos de Clusterização Selecionados
Com dados brutos acessíveis com alta dimensionalidade, e,consequentemente, prováveis altos índices de ruído, comoaqueles que compõem o conjunto de dados proposto napesquisa, sugere-se, potencialmente, alguns algoritmosespecíficos de aprendizado de máquina não supervisio-nado, para potencializar a análise exploratória dos dadoscoletados, após etapas prévias de pré-processamento.Entre os algoritmos sugeridos a seguir, todos eles reque-rem uma prévia configuração sobre o número de clusters(denominados de k), embora nem sempre seja claro qualo valor ideal a ser definido (Hamerly and Elkan, 2004).Embora esse seja um fator que facilite a comparação entredistintos algoritmos escolhidos para uma tarefa, como a dotrabalho aqui proposto, de acordo com Hamerly and Elkan(2004), a correta escolha de k fica mais difícil quando osdados têm muitas dimensões, mesmo quando os clustersestão bem separados. Abaixo são citados os algoritmos declusterização testados nesse trabalho.
• K-means: Relativamente simples de implementar, al-gumas das vantagens desse algoritmo são que ele é es-calável para grandes conjuntos de dados, possui con-vergência garantida e facilidade de adaptação a novasamostras, segundo os autores Santini (2016), Li and Wu(2012), Celebi et al. (2013). Eles também citam como

desvantagens do algoritmo a dependência explícita naescolha de valores iniciais para definição dos melho-res valores dos centroides1, dificuldades para agrupardados de tamanhos e densidades variados, e outlierspodem obter seu próprio cluster ao invés de serem ig-norados pelo algoritmo.• K-medoids: O algoritmo K-medoids é usado para en-contrar medoids2 em um cluster que é um ponto locali-zado no centro de um cluster (Arora et al., 2016). Comouma alternativa ao K-means, que é sensível a amostrascom valores muito distantes da distribuição normal doconjunto, ocasionando distorção na criação de agru-pamentos, o K-medoids busca minimizar a soma dedissimilaridades entre objetos rotulados para estar emum mesmo cluster e um dos objetos designados comorepresentante desse cluster. Com isso, quando há a ne-cessidade do desenvolvimento de clusters resilientesa outliers, o K-medoids pode ser uma alternativa rele-vante a ser validada;• Spectral Clustering: Assim como os demais algorit-mos selecionados, o Spectral Clustering é simples deimplementar, e muitas vezes supera em desempenhoos algoritmos de clusterização tradicionais. O algoritmobaseia-se nos princípios de vetores de Eigen de algumamatriz com base na distância entre os pontos (ou outraspropriedades) e, em seguida, usá-os para agrupar os vá-rios pontos (Verma and Meila, 2003). Ou seja, enquantoo algoritmo de K-means preocupa-se com a distânciaeuclidiana,o Spectral Clustering, concentra-se na co-nectividade por ser semi-convexo, reduzindo conjuntosde dados multidimensionais complexos em clusters dedados semelhantes em dimensões mais raras.• Agglomerative Clustering: O Agglomerative Cluste-ring é um agrupamento hierárquico importante e bemestabelecido em aprendizado de máquina não supervi-sionado. Ele baseia-se em um processo de cluster debaixo para cima, ou seja, inicialmente cada exemplo deentrada forma seu próprio cluster e em passos subse-quentes, os dois clusters mais próximos são mescladosaté que apenas um cluster permaneça (Ackermann et al.,2014). O resultado é uma representação baseada em ár-vore dos objetos, chamada de dendrograma. Por suarepresentação visual, em comparação com o K-means,ser mais informativa do que um conjunto não estrutu-rado de clusters plano, torna mais fácil decidir sobre onúmero de clusters ideal para a análise desejada.
6 Trabalhos relacionados
Os trabalhos analisados envolveram diferentes vieses deestudos de traços de personalidades e sua aplicabilidade emredes sociais. A revisão dos trabalhos relacionados mos-tram como a personalidade de um usuário está intrinseca-mente conectada as suas preferências e características denavegação em redes sociais (Stillwell and Kosinski, 2004,

1Centroide é o ponto associado a uma forma geométrica, também co-nhecida como centro geométrico.2Medoids são objetos representativos de um cluster dentro de um con-junto de dados cuja dissimilaridade média com todos os objetos nocluster é mínima.
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Kosinski et al., 2015, 2014, Burbach et al., 2019). Essa co-nexão é potencialmente explorada por diversos negóciospara aumentarem seus lucros, ao mesmo tempo que sãouma fonte de dados preciosa para pesquisadores realiza-rem estudos da psicologia em larga-escala. Isso é viável apartir da mineração de dados extraídos de pegadas digitaisdeixadas ativamente ou passivamente pelas pessoas aoutilizarem suas redes sociais online (Lambiotte and Ko-sinski, 2014, Muhammad et al., 2018, Azucar et al., 2018,Segalin et al., 2017). Entre as técnicas e métodos mais uti-lizados para a produção de conhecimento e construção deprevisibilidade de traços psicológicos, o aprendizado demáquina, utilizando-se de algoritmos supervisionados,sendo aquele que possui maior concentração de pesquisase trabalhos relacionados, alcançando resultados de julga-mento de personalidade melhores do que o próprio julga-mento humano (Kaushal and Patwardhan, 2018, Marengoand Settanni, 2019, Azucar et al., 2018, Youyou et al., 2015).Embora essa área de pesquisa enfrente desafios pela au-sência de datasets públicos para treinamento e validaçãode suas hipóteses. os métodos e técnicas de aprendizadode máquina por agrupamento para o estudo de traços depersonalidade ainda são exceções e com poucos artigos re-levantes publicados, embora existam trabalhos relaciona-dos em áreas similares, como o estudo do comportamentode usuários de jogos eletrônicos e seus traços de personali-dade (Halim et al., 2019, Kosinski et al., 2013, Wald et al.,2012, Adali and Golbeck, 2012, Golbeck, Robles and Tur-ner, 2011, Golbeck, Robles, Edmondson and Turner, 2011,Ortigosa et al., 2014, Markovikj et al., 2021). Foi percebidoque os trabalhos relacionados estão limitados na falta deheterogeneidade dos dados coletadas, restringindo as pes-quisas à pegadas digitas ativas, normalmente conteúdos detextos acessíveis publicamente (Kaushal and Patwardhan,2018, Chin and Wright, 2014, Golbeck, Robles, Edmond-son and Turner, 2011, Farnadi et al., 2013, Appling et al.,2013, Coltheart, 1981, Adali and Golbeck, 2012). Dado todasessas condições e o estado-da-arte dessa área de conheci-mento, conclui-se que a detecção da personalidade é umaferramenta que influencia o comportamento dos usuáriosnas redes sociais (Kaushal and Patwardhan, 2018, Matzand Kosinski, 2019, Matz et al., 2017, Chen et al., 2019).Embora muitos desafios e questões modernas de privaci-dade estejam em voga a partir de escândalos de vazamentode dados sensíveis que invariavelmente aumentam as res-trições legais de acesso à essas informações (Matz et al.,2020, Smith, 2018, Tikkinen-Piri et al., 2018, Maldonadoet al., 2019, Isaak and Hanna, 2018). No geral, em rela-ção aos trabalhos relacionados, esta pesquisa contribuipara os pesquisadores compreenderem como os traços depersonalidade são expressos no comportamento humanodentro de redes sociais e o quão relevantes eles são na seg-mentação dos usuários quando combinados com pegadasdigitais.

7 Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho e alcance dos seus ob-jetivos, um conjunto de dados de alta-dimensionalidade,contendo dados comportamentais e demográficos da rede

social da Wedy 3. A hipótese de pesquisa deste trabalhosugere que os dados de personalidade dos usuários de redesocial podem estar diretamente conectados com seu com-portamento e suas informações demográficas, e que vãoimpactar na formação de grupos através da clusterização.As seguintes etapas foram conduzidas para a realizaçãoda pesquisa:
• Aplicação da escala reduzida ER5FP (20 questões) paraidentificar e coletar a personalidade dos usuários darede social Wedy. O ER5FP é uma medida de autorre-lato breve e destinada a avaliar dimensões da personali-dade baseada no modelo dos Cinco Grandes Fatores daPersonalidade: abertura, conscienciosidade, extrover-são, amabilidade e neuroticismo (Laros et al., 2018). Osusuários acessaram o questionário de forma digital apartir da disponibilização de uma interface dentro desuas experiências no produto;• Combinação dos dados de personalidade com as infor-mações que representam o comportamento dos usuá-rios dessa rede social, representados por pegadas digi-tais (ativas e passivas) deixadas por eles;• Combinação dos dados de personalidade e comporta-mento com as informações demográficas cadastradaspor esses usuários na rede social;• Utilização de algoritmos não-supervisionados de clus-terização, bem como técnicas de engenharia de dadoscomo limpeza e normalização de dados, extração de ca-racterísticas e seleção de algoritmo a partir de técnicasde avaliação de modelos de aprendizado de máquina,para segmentar os grupos de acordos com as caracterís-ticas pré-definidas nos passos anteriores - o ambientecomputacional utilizado foi composto da linguagem deprogramação Python e bibliotecas de Aprendizado deMáquina como Sklearn e Scipy, bem como Seaborn e

Plotly para visualização dos dados;• Definição da quantidade de segmentações de usuáriosideal a serem analisadas, de acordo com o conjunto decaracterísticas selecionadas e a avaliação do desempe-nho de cada algoritmo de clusterização;• Extração das principais características presentes emcada grupo e análise descritiva das dimensões de dadospresentes em cada segmentação em relação a cada traçode personalidade;
7.1 Dados

Os dados disponibilizados pela Wedy são separados emtrês matrizes relativamente esparsas contendo aproxima-damente 450 colunas, com a combinação de ambos. Aprimeira matriz contem dados de pegadas digitais ativas epassivas que representam os dados comportamentais. Asegunda matriz contém os dados demográficos. A terceiramatriz representa os dados extraídos a partir da aplica-ção do instrumento psicológico de inferência de traços depersonalidade.O conjunto de dados oferecidos para a pesquisa po-tencialmente contém uma série de inconsistências e re-dundâncias, sendo na sua essência imperfeitos para o de-
3A Wedy é uma startup de organização de casamentos que possui umafuncionalidade que conecta seus usuários em uma comunidade online
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senvolvimento imediato desse trabalho. Para prosseguircom o desenvolvimento dessa pesquisa, técnicas de pré-processamento descritos por García et al. (2016) são uti-lizadas para remover os dados ruidosos ou para imputar(preencher) os dados ausentes.A partir da conclusão de coleta de dados e do pré-processamento de dados, busca-se por conjuntos de ati-vidades que comumente ocorram com mais frequência eagrupá-las em categorias que representem os comporta-mentos dos usuários na rede social em combinação com osdados de personalidade e para os dados demográficos pre-viamente normalizados, reduzidos e selecionados comocaracterísticas relevantes. Para isso, o trabalho utiliza-sede estratégias de agrupamento de aprendizado de máquinanão supervisionado, ao invés de tentar corresponder com-portamentos a um conjunto predefinido por observaçãohumana.Uma das principais considerações em relação ao agrupa-mento dos dados é selecionar o número certo (indicado por
k) de clusters a serem extraídos. Infelizmente, não existeuma maneira correta (ou simples) de fazer isso. Além disso,o valor desejável de k depende da aplicação pretendida. Seo objetivo é obter informações a partir dos dados, um pe-queno número clusters pode ser mais fácil de interpretar evisualizar. Por outro lado, se o objetivo é construir mode-los preditivos, um número maior de agrupamentos reterámais informações da matriz original, permitindo previ-sões mais precisas. Por isso, uma vez formados os agru-pamentos, os resultados foram avaliados através de doiscritérios de avaliação, ou seja, Davies–Bouldin Index (DBI)e Silhouette Coefficient (SC). O DBI calcula a relação entre
cluster e intra-cluster e o SC verifica a semelhança de cadaobjeto com todos os outros objetos em seu próprio clustere sua dissimilaridade com objetos pertencentes a outrosagrupamentos.Os agrupamentos extraídos dos conjuntos de dados sub-jacentes potencialmente resultam em grupos coerentes,onde indivíduos do mesmo grupo têm características se-melhantes. Os dois índices de validade de cluster, ou seja,DBI e SC, fornecerão a medida de quão bem separadosesses agrupamentos estarão um do outro, além da coe-são interna do agrupamento. No entanto, para estudar oque representa as propriedades de cada agrupamento, énecessária uma análise descritiva. Geralmente, a análisedescritiva é baseada no conjunto de recursos utilizados noagrupamento, ou seja, todos os três conjuntos de dados eas características (brutas e/ou produzidas) selecionadas decada um desses conjuntos. É nessa etapa da pesquisa queestudou-se a viabilidade da formação de grupos coeren-tes, verificando-se a coesão dos indivíduos de um mesmogrupo a partir do intervalo de semelhança de suas carac-terísticas analisadas por diferentes algoritmos e distintasparametrizações, bem como seleção de características dis-tintas. O esforço essencial de reunir e usar traços de perso-nalidade eticamente seguiu as diretrizes gerais de outraspesquisas científicas comportamentais de consumidores,funcionários ou pacientes. Eles incluem: transparência deintenção e uso; cumprimento das leis e regulamentos deprivacidade; e alinhamento dos interesses do pesquisadorcom os dos usuários (Jachimowicz et al., 2017).

8 Análise e resultados
O primeiro passo para o desenvolvimento do trabalho foi acoleta de dados. A rede social Wedy realiza a coleta e arma-zenamento de todos os dados comportamentais (ativos epassivos) e demográficos. Esses dados, disponibilizadosem dois conjuntos de dados separados, foram combina-dos para a obtenção de um único conjunto de dados. Essenovo conjunto de dados, formado pela intersecção do iden-tificador de usuário (presente em ambos os conjuntos dedados iniciais), apresenta pegadas digitais de 16.891 usuá-rios únicos. Para completar esse conjunto de dados, umaintervenção técnica foi realizada no produto da Wedy. Oinstrumento de inferência de traços de personalidade, de-nominado Escala Reduzida de Cinco Grandes Fatores dePersonalidade (ER5FP), foi implementado em forma deum questionário amigável de autorrelato de curta duração,seguindo estritamente a metodologia proposta, e dispo-nibilizado online para os usuários ativos4 na rede social,ao efetuarem o acesso ao produto no seguinte endereçohttps://app.wedy.com/quiz.Porém, devido às limitações impostas pela pandemiada Covid-19, e a relação da rede social com eventos presen-ciais, onde foram restringidos das suas realizações desdeesse momento até, no mínimo, a conclusão da pesquisa(Gössling et al., 2020), apenas 285 usuários tiveram seustraços de personalizados obtidos pelo formulário onlinedesenvolvido por essa pesquisa.Após a fase inicial de coleta, temos informações dosusuários nas três categorias desejadas (comportamental,demográfica e de personalidade), representadas como con-juntos de vetores individuais. No entanto, a maior partedos dados disponibilizados não possuem dados compor-tamentais na rede social ou não possuem dados de per-sonalidade. Esses dados não agregam valor aos objetivosdessa pesquisa e podem ser removidos do conjunto. Combi-nando os três conjuntos de dados e agrupamento eles peloidentificador do usuário, temos acesso à dimensões paracada usuário, resultando em uma matriz total de 16.891linhas por 447 colunas. Consequentemente ao restringiressa matriz, pelos 188 usuários com traços de personali-dade, chegamos ao conjunto de dados final definido pelasdimensões (188,447).Alguns dados do conjunto de dados podem ser definiti-vamente outliers5, potencialmente de administradores darede social ou de usuários que podem estar apenas explo-rando a ferramenta por outras razões desconhecidas oupor outros ruídos não identificados. Utilizando um corte derestrição mais brando, para remoção dos outliers, aplicou-se o método "The Empirical Rule", onde 99.7% dos valoresde uma distribuição normal encontram-se dentro da faixade três desvios padrão, tanto para mais quanto para menosem relação à média (Jawlik, 2016), resultando na remoçãoespecífica dos ruídos presentes nas colunas com maiores

4Usuários que ainda não casaram, e estão realizando pelo menos o seusegundo acesso na rede social5Um outlier é definido como uma observação que “parece” ser incon-sistente com outras observações no conjunto de dados. Um outlier temuma baixa probabilidade de que origina-se da mesma distribuiçãoestatística que as outras observações no conjunto de dados (Walfish,2006).

https://app.wedy.com/quiz
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desvios padrões do conjunto de dados de trabalho. Nos da-dos disponibilizados pela rede social, há alguns casos emque elementos particulares estão ausente. Isso significaque 35 registros (19%) de usuários não possuem qualquerregistro de interação na rede social. Analisando o con-junto de dados, verificou-se que esses mesmos usuários,de fato, não realizaram nenhuma visita ou outra intera-ção em qualquer publicação da rede social da Wedy. Comoresultado dessas operações de limpeza de dados e impu-tação de dados ausentes, o conjunto de dados chegou aonúmero final de 158 registros de interesse para o estudoe 446 colunas representando as dimensões originais e asnovas criadas pela combinação delas e técnicas aplicadas edescritas anteriormente. Como o conjunto de dados possuitipos mistos de dados: categóricos e discretos, todos osconjuntos foram discretizados e posteriormente escalona-dos.
Dada a variedade de medidas propostas na literaturapara avaliar os resultados de técnicas de clusterização, bemcomo os principais indicadores escolhidos para essa pes-quisa, optou-se por realizar uma validação relativa de clus-ter, avaliando a estrutura do cluster variando valores deparâmetros (por exemplo: variando o número de clustersk), para diferentes algoritmos e utilizando conjunto decaracterísticas selecionadas distintas. Também foram es-colhidas três estratégias de seleção de características:

• Todas Dimensões: seleção que compreende todasas características mantidas após o processo de pré-processamento. Dessa forma, esse é o conjunto querepresenta uma maior esparsidade da matriz, ou seja, aseleção de características que representa maior hetero-geneidade dos dados;• Principais Dimensões: seleção definida a partir de téc-nicas de redução de dimensionalidade, onde caracterís-ticas constantes ou com variância mínima, os quais nãofornecem informações que permitam a um modelo deaprendizado de máquina diferenciar potenciais gruposa partir deles.• Traços de Personalidade & Principais índices de com-
portamento: seleção definida a partir do volume dedados úteis do conjunto de dados finais (116 registros),representada pelos cinco traços de personalidade e pelasimplificação da seleção de características apenas pelostotalizadores de ações dos conjuntos comportamentais.
Determinar o número ideal de clusters em um conjuntode dados é a questão fundamental no agrupamento de da-dos via técnicas de clusterização. Todos os algoritmos se-lecionados aqui para essa pesquisa, requerem a especifica-ção do número de clusters k a ser gerado. Para determinaresse número ideal de clusters, optou-se pelo intervalo mí-nimo de dois grupos e o máximo de 10 grupos, definidopelo tamanho do conjunto de dados, a fim de não gerar gru-pos extremamente fragmentados. A partir desse intervalo,os três conjuntos de dados e os quatro algoritmos previa-mente selecionados foram aplicados de forma incrementala fim de se analisar as principais métricas.

Figura 1: Os valores DBI e SC para as várias formações deagrupamento do conjunto de dados usando K-means,K-medoides, Agglomerative Clustering e SpectralClustering
8.1 Análise descritiva dos agrupamentos gerados

Como processo dessas validações, 96 estratégias de agru-pamentos distintos foram utilizadas (com quatro algorit-mos de clusterização distintos, oito opções de segmen-tações de número de clusters e três conjuntos de seleçãode características distintos). Ou seja, para cada conjuntode características, foi inicialmente selecionada a melhorseleção de clusters (k) configurada em cada algoritmo. Apartir do desempenho de cada algoritmo em seus melho-res números de clusters, observados pelos índices de SC eDBI, selecionou-se o melhor modelo para cada conjuntode características. Consequentemente, observou-se osseguintes resultados:
• Todas Dimensões: Spectral Clustering com SC de 0.222e DBI de 1.938 com quatro grupos (k = 4). Ressalta-seque em todas combinações de algoritmos e número declusters, utilizando-se de todas as dimensões, sempreforam percebidos clusters desbalanceados, com gruposformados por apenas um único elemento;• Principais Dimensões: K-Means com SC de 0.219 e DBIde 1.211 em três grupos (k = 3). Nesse caso tambémfoi encontrado um agrupamento com apenas um únicoelemento, potencialmente representando um outlierpara o modelo;• Traços de Personalidade & Principais Índices de Com-

portamento: Spectral Clustering com SC de 0.241 e DBIde 1.616 em dois grupos (k = 2). Ressalta-se que entretodos conjuntos de características, esse foi o único aapresentar um resultado balanceado, com agrupamen-tos bem distribuídos.
Utilizando uma abordagem supervisionada, pode-seavaliar a contribuição das variáveis presentes em cada umdos conjuntos de dados na formação dos agrupamento(Ismaili et al., 2014). Dessa forma, é possível compreen-der um agrupamento de dados de alta dimensão, o queé relevante ao analisar o conjunto Principais Dimensõesque possui 85 dimensões. Utilizando-se de uma estraté-gia supervisionada de classificação multi-classe e tendocomo alvo o cluster gerado (isto é, Cluster A ou Cluster B econsiderando os elementos que pertencem a cada cluster
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membros da mesma classe), treinou-se um classificadora partir do Random Forest. Esse é um algoritmo clássicoque utiliza-se de uma combinação de preditores em ár-vores, de modo que cada árvore depende dos valores deum vetor aleatório de forma independente e com a mesmadistribuição para todas as árvores disponíveis. O algoritmoobteve uma acurácia de 90% quando otimizado para 10árvores de decisão. Na Fig. 2, pode-se observar os coefici-entes das variáveis do classificador, que podem servir paraestimar a importância de cada variável nos agrupamentosde usuários utilizando-se do conjunto de característicasdas Principais Dimensões. Isto posto, analisando as di-mensões mais relevantes, nota-se que:
• Pegadas digitais passivas: A segunda variável maisrelevante na formação dos clusters trata-se de uma pe-gada digital passiva, o total de visitas recebidas nos con-teúdos publicados, as quais não deixam rastros visíveisna plataforma. Além disso, das 40 dimensões com coe-ficiente de contribuição maior, 25 são pegadas digitaispassivas, como o tipo de conteúdo consumido, entreeles Vestido Longo, Amor, Feminino, Convite, Deus, Sa-pato, Rosto, Roupas, Amor e outros;• Análise de componentes linguísticos e emocionais:entre as 10 principais dimensões, 6 delas são referen-tes a análise e transformação do conteúdo textual emcategorias derivadas de gramática e psicologia, bemcomo análise sentimental. Essas são pegadas digitaisque não são caracterizadas diretamente pelos usuários,embora passíveis de exploração pelas redes sociais deforma indireta;• Dados demográficos: apesar de menos relevantes queos dados comportamentais sintéticos de redes sociaiscomo o total de publicações, o alcance de suas publica-ções, número de interações diversas e outros, algunsdados demográficos se mostraram relevantes na gera-ção dos agrupamentos como: o tempo de duração doplanejamento e organização do evento, o estado de ori-gem do usuário, o dia da semana que o usuário optoupor cadastrar-se na rede social e a estação do ano queoptou-se pela realização do evento;• Traços de personalidade: apenas dois traços de perso-nalidade se mostraram mais relevante no contexto doconjunto de dados das Principais Dimensões. Aberturaa Experiências e Neuroticismo foram as que tiverammaior destaque entre os cinco traços possíveis ( Fig. 3).

Seguindo a análise descritiva, baseada na formação dosdois agrupamentos criados a partir do conjunto de dadosdenominado Principais Dimensões, pode-se observar nasFigs. 7 a 11 a distribuição dos valores escalonados entre osclusters. No Cluster 1 estão concentrados os usuários querealizaram mais visitas em conteúdos publicados na redesocial (mais de 2x em relação ao Cluster 2). Em compensa-ção, embora os usuários de ambos os clusters tenham umvalor médio muito similar em criação de conteúdo, os usuá-rios do Cluster 2 praticaram 4x a ação de deixar explícita ogosto (ação curtir da rede social) por um conteúdo publi-cado por outro usuário e de forma similar receberam 1.2xmais visitas em seus conteúdos publicados. Esse compor-tamento pode estar relacionado ao traço de personalidadede conscienciosidade, está relacionado ao ato de se expres-sar com cuidado e de forma minuciosa, traço de persona-

Figura 2: Coeficiente de importância de cada dimensão naformação dos agrupamentos para as PrincipaisDimensões

Figura 3: Coeficiente de importância dos traços depersonalidade na formação dos agrupamentos para asPrincipais Dimensões
lidade o qual é levemente superior no Cluster 1. Quandoanalisa-se os dados demográficos do evento, observa-seque o algoritmo optou por distribuir no Cluster 1 os índi-ces com maior valor para eventos clássicos, na cidade, etamanhos entre pequeno/médio, ao contrário do Cluster 2que concentrou usuários com indefinição nessas opções e,consequentemente, menor grau de planejamento, o quetambém pode estar relacionado ao índice mais baixo deconscienciosidade. O mesmo comportamento e cuidadocom o planejamento do evento está relacionado ao tempoprévio de organização do evento, com os usuários commaior conscienciosidade descobrindo e planejamento seuseventos com 15 meses de antecedência (Cluster 1) contra 8meses dos demais (Cluster 2).

Embora pode-se correlacionar alguns traços demográ-ficos e de comportamento ao traço de personalidade deconscienciosidade, os agrupamentos gerados no conjuntode dados Principais Dimensões, mostrou uma distribuiçãomuito similar entre os demais traços - especialmente, ovalor médio de abertura a experiência (2,31 contra 2,26).De todo modo, um padrão interessante que vale notar é aconcentração de índices levemente superiores de extrover-são e amabilidade no Cluster 1 ao mesmo tempo que essemesmo grupo possui um menor índice de neuroticismo.Também vale destacar no Cluster 1 a potencial relação dostraços de personalidades com a distribuição comportamen-
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tal e demográfica desse grupo, como (a) o maior engaja-mento do Cluster 1 na rede social, onde todas as categoriasde conteúdo foram mais acessadas pelos usuários dessecluster, (b) o maior número médio de presentes recebidosno Cluster 1 (1.75x), (c) o maior número médio de visitasna página do evento por convidados no Cluster 1 (1.9x) e(d) a estação mais comum dos eventos no Cluster 2 foi oinverno.
Como contrapartida, a análise descritiva segue a partirde agora uma observação sobre os agrupamentos formadosquando utilizado apenas os principais dados de comporta-mento e traços de personalidade, no conjunto de dados an-teriormente denominado como Traços de Personalidade ePrincipais índices de comportamento, contabilizando ape-nas 12 dimensões ao todo, sete comportamentais e cincosocioafetivas. Nessa distribuição, o Cluster 1 foi formadopor 92 usuários e o Cluster 2 por 65 usuários, como umadistribuição significativa nos traços de personalidade
A Fig. 5 demonstra a distribuição interna dos traços depersonalidade no Cluster 1. Nesse agrupamento, destaca-se uma maior pontuação em neuroticismo em relação aosdemais traços que apresentam em sua totalidade valoresinferiores, representando, dessa forma, na média, valo-res mais baixos para abertura à experiência, extroversão,conscienciosidade e amabilidade. Por outro lado, o Cluster2, representado na Fig. 5, agrupa os usuários que possuemíndices mais altos de abertura à experiência, amabilidade,conscienciosidade e, principalmente, extroversão, comuma pontuação relativa inferior de neuroticismo.

Figura 4: Distribuição dos traços de personalidade nomodelo dos Cinco Grande Fatores para o Cluster 1
Analisando a distribuição das dimensões nos dois clus-ters, observa-se visualmente na Fig. 6 com distribuiçãodos valores escalonados as características especificadasde cada agrupamento. No Cluster 2 os índices de compor-tamentais de engajamentos na rede social são quase natotalidade superiores aos usuários do Cluster 1, com desta-que para o total de comentários deixados (2,5x superior),o total de comentários recebidos (9x superior) e o totalde visitas realizadas (1.3x superior). De forma correlacio-nada, o Cluster 2 também apresenta os traços de persona-lidade esperados para esse perfil comportamental, comoextroversão no índice mais alto (3,3), alta amabilidade, altaabertura à experiência (3,1), conscienciosidade alta (3,0),e neuroticismo em um valor médio (2,6). Embora o neuro-

Figura 5: Distribuição dos traços de personalidade nomodelo dos Cinco Grande Fatores para o Cluster 2
ticismo do Cluster 1 (2,3) seja mais baixo na média que odo Cluster 2 (2,6), no auto-relato dos usuários do Cluster 1,o neuroticismo possui um valor relativo mais alto em com-paração com os demais traços, onde conscienciosidade eabertura à experiência tem índices no valor mais baixo(1,7), e índices similares para extroversão e amabilidade(1,8). O Cluster 1 possui apenas um índice comportamentalmais alto que o Cluster 2, referente a uma maior demons-tração pública de conteúdos que gostou (1.4x superior).Vale ressaltar que o Cluster 2 possui na comparação rela-tiva o menor índice médio para amabilidade (2,8).

Figura 6: Traços de Personalidade e Índices deComportamento: Distribuição dos agrupamentos
De forma sintética, agrupou-se os indicadores que fo-ram mais significativos em cada agrupamento. Com isso,observou-se que o Cluster 1 possui um engajamento signi-ficativo na rede social, embora menor em relação ao Clus-
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ter 2, que destaque-se por ser um grupo mais extrover-tido, amável e consciente, com índices menores de neuro-ticismo e amabilidade quando comparado contra si, aindaque maiores quando comparados ao Cluster 1 que realizoumaiores demonstrações de apreciação na média.

Figura 7: Análise de distribuição dos clusters no conjuntoPrincipais Dimensões: Traços de Personalidade

Figura 8: Análise de distribuição dos clusters no conjuntoPrincipais Dimensões: Pegadas DigitaisComportamentais

Figura 9: Análise de distribuição dos clusters no conjuntoPrincipais Dimensões: Demografia

9 Discussão
Este trabalho apresentou uma abordagem que explorouuma coleta de traços de personalidade rápidas, usandoquestionários breves de auto-relato, e um acesso respon-sável à dados anonimizados de produto digital com umarede social ativa. Dessa forma, pode-se explorar e enten-der se dados de personalidade poderiam ser agrupados

Figura 10: Análise de distribuição dos clusters noconjunto Principais Dimensões: Análise Linguística

Figura 11: Análise de distribuição dos clusters noconjunto Principais Dimensões: Pegadas Digitais Passivasde Comportamento (categoria de conteúdo)
de forma valiosa quando colocados de forma igualitária àdados comportamentais e demográficos, e ambos, nova-mente, explorando tanto pegadas digitais ativas quantopassivas.

Para isso, percorreu-se um caminho de mineração dedados, que começou pelo estudo dos dados coletados, o pré-processamento deles, a aplicação de algoritmos de cluste-rização e a análise descritiva apresentada anteriormente,utilizando-se, inclusive de aprendizado de máquina super-visionado para apuração da importância das característicasrepresentadas em estratégias de clusterização em matrizde alta esparsidade. Ao mesmo tempo que o trabalho foiimpactado pela pandemia global da COVID-19 e restritoem sua discussão final por hipóteses mais confiáveis nosintervalos de dados analisados e potenciais relacionamen-tos entre as diferentes características analisadas para osobjetivos dessa pesquisa.
De toda forma, utilizando-se de alternativas estraté-
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gicas de clusterização e suas parametrizações escolhasintrínsecas, pode-se verificar algumas correlações obser-vadas na bibliografia revisada nesse trabalho, a partir douso de técnicas de agrupamento para generalizar os re-sultados analisando 157 usuários únicos. Em ambas asestratégias principais e descritas no trabalho, pode-se per-ceber que usuários com pontuações mais altas no traçode conscienciosidade mostraram características que re-presentam ser mais detalhistas no seu planejamento docasamento, ao contrário daquelas com um índice inferiornesse traço, que numa análise descritiva pareciam orga-nizar seus eventos de forma mais improvisada. Isso estádiretamente relacionado as características que definemo fator de conscienciosidade que indica a preferência poruma abordagem organizada da vida, em contraste comuma abordagem espontânea.
Ao mesmo tempo, usuários presentes em agrupamen-tos com comportamento de maior engajamento e retençãonas redes sociais possuíam índices mais altos de extrover-são, o que também está relacionado ao fator na descriçãodo Modelo dos Cinco Grandes Fatores, onde a extroversãoestá relacionada a busca de estímulos no mundo externo,a companhia de outros e a expressão de emoções positi-vas, amigáveis e socialmente ativas. Ou seja indivíduosextrovertidos são mais propensos a criarem oportunidadespara interações.Por outro lado, usuários com traços inferi-ores de abertura à experiência apresentaram índices maisbaixos de exploração de conteúdos, seguindo a tendênciadescrita pela psicologia de serem mais convencionais etradicionais em suas perspectivas e comportamento (Mc-Crae and Costa, 2003). De forma global, foi percebido queo traço de neuroticismo distribuído de forma balanceadapelas estratégias de agrupamento utilizadas, sendo pre-sente de forma similar entre os agrupamentos gerados elimitando qualquer correlação relevante desse traço comos agrupamentos gerados. Um ponto a ser observado no es-tudo, é que a amabilidade, como revisto na literatura aquiapresentada, e documentado na pesquisa de Freitag andBauer (2016), refere-se a capacidade de manter relaçõessociais positivas, ser amigável, compassivo e cooperativo eque está relacionada diretamente ao altruísmo, a bondade,ao afeto e outros comportamentos pró-sociais, não apre-sentou índices mais altos no agrupamento que demons-trou mais atos de apreciação públicas aos demais usuários.Embora o fator de demonstração de apreciação não podeser considerado baixo, e no caso classificado como médio,quando comparado ao grupo que realizou mais ações de de-monstração, ele é relativamente inferior, ao mesmo tempoque está diretamente correlacionado ao grupo que possuimaior índice de extroversão que pode ter um comporta-mento esperado similar ao pressuposto aqui de realizarmais interações sociais.
Na exploração de técnicas de agrupamentos, observou-se também que o algoritmo escolhido primariamente, nocaso o K-Means, não teve uma performance soberana nosíndices analisando quando comparado a outros algorit-mos clássicos baseados em agrupamentos pré-definidos.Dessa forma essa pesquisa também aprofundou-se no es-tudo de outros algoritmos, destacando-se os resultadosapresentados também pelo algoritmo Spectral Clustering.Ressalta-se também que dentro das quatro estratégias dealgoritmos distintos, os agrupamentos eram formados por

apenas dois clusters em 50% dos casos, e em 75% dos ca-sos considerando as estratégias com 3 clusters, onde umdeles possuía apenas uma amostra.Como referido anteriormente, devido ao pequeno con-junto de dados observado e ao curto comportamento apre-sentado pelos usuários da rede sociais impactados pelasquestões sanitárias e o estímulo delas na utilização da redesocial observada, pode-se notar que as implicações atuaistem pouca relevância prática e acadêmica. Porém, a meto-dologia aplicada, mostra iniciativas relevantes para seremobservadas em estudos de maior escala, como o questio-nário de breve-relato que teve aceitação do público-alvodo estudo - ao contrário dos trabalhos relacionados queutilizavam-se de questionários longos de inferência depersonalidade, a coleta de pegadas digitais passivas comalta dimensionalidade de informações relevantes, e a me-todologia utilizada de mineração de dados para estratégiasde clusterização aplicada em matrizes esparsas. Os resulta-dos do estudo também sugerem uma série de outras linhaspromissoras de pesquisa sobre o uso de aprendizagem demáquina em novas estratégias de clusterização, prediçãode personalidade via pegadas digitais passivas e o estudode sistemas de recomendação baseado em segmentaçãode usuários de redes sociais. Além da potencial utiliza-ção desse conjunto de dados, com mais lastro de coleta,para estudos incrementais dos objetivos dispostos pelapesquisa aqui apresentada.
10 Conclusão
A pesquisa aqui descrita dedicou-se a criar e analisar agru-pamentos de usuários de redes pelo conjunto de suas pega-das digitais ativas e passivas de suas atividades em redessociais (comportamento) e características demográficasem conjunto com atributos socioafetivos (traços de per-sonalidade), esses coletados de modo direto a partir dequestionários curtos de auto-relato no modelo dos CincoGrande Fatores. Com isso, derivou-se dois objetivos prin-cipais onde (1) o desenvolvimento de agrupamentos, apartir de técnicas de Mineração de Dados, considerandocomportamento, personalidade e dados demográficos, per-mitiu a verificação da possibilidade de criação de grupossignificativos considerando características socioafetivase pegadas digitais passivas, e a consequente (2) análisequalitativa e quantitativa dos grupos produzidos, a fim deentender a qualidade dos grupos formados e a validade de-les em relação aos conhecimentos revisados da Psicologiada Personalidade.Em relação ao primeiro objetivo, verificou-se, a viabili-dade da formação de grupos significativos utilizando umametodologia que colocou todas as dimensões, de uma ma-triz esparsa, em um volume raso de dados, lado a lado comos grupos formados com pontuações verificadas a partirde métricas de análise de qualidade, como a verificaçãoda distância e dispersão dos grupos formados, em umaanálise que comparou 96 estratégias de agrupamentosdistintos. Ressalta-se que, na metodologia aplicada, o al-goritmo escolhido preferencialmente, no caso o K-Means,não teve uma performance soberana nos índices anali-sados quando comparado a outros algoritmos clássicosparticionados e hierárquicos, destacando-se o SpectralClustering. Observou-se também que dentro das quatro
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estratégias de algoritmos distintos, os agrupamentos eramformados por apenas dois clusters em 50% dos casos, e em75% dos casos considerando as estratégias com 3 clusters,com desafios evidentes de trabalhar com dados considera-dos outliers.O segundo objetivo, que dedicou-se a analisar a conexãoe a segmentação de informações sensíveis de personali-dade, de comportamento e de demografia em um conjuntoúnico de dados a fim de explorar padrões a partir de agru-pamentos gerados por diferentes algoritmos e estratégiasde seleção de características, encontrou indícios observa-cionais sobre algumas características comportamentaisobservadas na bibliografia revisada nesse trabalho sobrePersonalidade. Esse foi o caso de usuários com índices maisaltos de conscienciosidade que mostraram característicasque representam mais criteriosidade no planejamento deeventos, ao contrário daqueles com valores inferiores queplanejavam os eventos de forma improvisada. Ao mesmotempo, usuários com índices inferiores no traço de aber-tura à experiência exploraram menos novos conteúdos emrelação aqueles mais propensos a novas descobertas.Embora esse trabalho, obviamente, careça de apoio ex-perimental, ele é um primeiro passo para propostas futu-ras a fim de trazer consciência sobre a relação das redessociais, a Computação da Personalidade e os diversos cam-pos subjacentes acadêmicos e comerciais relacionados adados estritamente pessoais e sensíveis. Como a área daComputação da Personalidade está em constante cresci-mento acadêmico e interesse comercial, embora seja aindauma área recente e que com amplitude de descobertas, pes-quisas exploratórias como essa, mesmo em menor escala,podem apresentar direcionamentos e sugerir novas dire-trizes, como definições de metodologias comparativas euma possível fonte de dados para análises descritivas com-parativas com base em mineração de dados.
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