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Resumo

As redes sociais digitais estdo se tornando cada vez mais populares e, com isso, elas oferecem uma plataforma massiva
para a analise do comportamento humano em contextos mediados por computadores. O comportamento humano pode
ser explorado pela andlise do conjunto de rastros digitais criados pelas pessoas ao interagirem com as redes sociais. Esse
rastro digital é definido como pegadas digitais. As pegadas digitais podem ser classificadas em ativas e passivas, quando
produzidas de forma ndo intencional. Este trabalho busca identificar perfis de usuarios em redes sociais a partir do
agrupamento de dados de comportamento em redes sociais, dados demogréficos e informacdes socioafetivas. Dessa
forma, verifica-se a viabilidade na criacdo de grupos significativos, bem como disponibiliza-se uma analise qualitativa e
quantitativa dos grupos produzidos, a fim de entender a qualidade dos grupos formados e a validade deles em relagdo
aos conhecimentos revisados da Psicologia da Personalidade. Mais especificamente, foram empregados algoritmos de
aprendizado ndo supervisionados (clusteriza¢do). Embora esse trabalho analise um grupo pequeno de usuarios (157
participantes), pode-se verificar correlaces observadas na bibliografia relacionada, sendo um primeiro passo para
propostas futuras a fim de trazer consciéncia sobre a relagao das redes sociais, a Computacdo da Personalidade e os
campos subjacentes relacionados.

Palavras-Chave: Clusterizacdo; Computacao 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 behavior
in computer-mediated contexts. Human behavior can be explored by analyzing the set of digital footprints left by
people when interacting with social networks. Digital footprints can be classified into active and passive when produced
unintentionally. This work seeks to identify user profiles in social networks from the grouping of behavior data in social
networks, demographic data, and socio-affective information. Thus, the feasibility of creating meaningful groups is
verified, as well as a qualitative and quantitative analysis of the groups produced is made available, in order to understand
the quality of the groups formed and their validity in relation to the revised knowledge of personality psychology. More
specifically, unsupervised learning algorithms (clustering) were employed. Although this work analyzes a small group
of users (157 participants), correlations observed in the related bibliography can be verified, being the first step for
future proposals in order to raise awareness about the relationship of social networks, personality computation, and its
related fields.

Keywords: Big Five Personality Traits; Clustering; Digital Footprints; Personality Computing; Social Networks
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1 Introdugao

As redes sociais digitais estao se tornando cada vez mais
populares: 3,02 bilhdes de pessoas estardo ativas em mi-
dia social até 2021 (Statista, 2020). Esse aumento sem
precedentes oferece uma plataforma massiva para a ana-
lise do comportamento humano em contextos mediados
por computadores (Gavrilova, 2018). Isso se deve ao alto
crescimento de dispositivos habilitados para Internet que,
combinado ao comportamento humano completamente
conectado, aumenta a proliferacao de dados, deixando re-
gistros chamados de pegadas digitais. Dessa forma, as
pegadas digitais sdo o conjunto de rastros digitais criados
por pessoas ao interagirem com os canais ou dispositi-
vos digitais, tais como curtidas no Facebook, comparti-
lhamento de mensagens, etc. As pegadas digitais podem
ser classificadas em ativas e passivas. Quando ativas, elas
sdo produzidas com o consentimento dos usuarios, como
o0 ato de publicar um contetdo publico em uma rede so-
cial, o preenchimento de formularios e outras informacdes
que o usuario publica intencionalmente. As pegadas di-
gitais passivas referem-se aos dados deixados de forma
ndo intencional, como o rastro de navegagdo entre conteti-
dos de uma rede social, o tempo da sessao, a frequéncia
de uso e outras informacdes ndo publicas. Esses registros
sao potencialmente utilizados para prever tracos huma-
nos intimos, como perfis de personalidade (Lambiotte and
Kosinski, 2014).

O grande conjunto de atividades digitais, também cha-
mado de “Grandes Dados Sociais”, esta fortalecendo a
pesquisa cientifica, criando uma transicao de estudos de
pequena escala (geralmente empregam questionarios de
autorrelato ou observacgoes e experimentos baseados em
laboratério), para estudos remotos em grande escala (Lam-
biotte and Kosinski, 2014). Trabalhos cientificos tém mos-
trado o progresso da Personality Computing — um campo
de pesquisa relacionado a Inteligéncia Artificial e a Psico-
logia da Personalidade — que estuda a personalidade por
meio de técnicas computacionais. Alguns experimentos
demonstram que as maquinas podem reconhecer tdo bem
a personalidade quanto os humanos ao analisar as pegadas
digitais sociais de usuarios, como as curtidas em paginas
do Facebook (Youyou et al., 2015).

Essa também é uma oportunidade para muitos setores
comerciais, da publicidade, assim como para o desenvol -
vimento de produtos digitais (Chen et al., 2009). Além
disso, campanhas politicas estao transformando as redes
sociais em um palco eleitoral, com muitas preocupagoes
relacionadas a privacidade dos seus usuarios (Granville,
2018), devido a utilizagdo da inferéncia de tragos de per-
sonalidade das pessoas como tentativa de manipula-las e
influencia-las (Youyou et al., 2015). Os negécios em geral
estdo identificando estruturas e padrdes para entender e
criar estratégias de influéncia em redes sociais. Eles es-
tao usando o modelo de personalidade dos Cinco Grandes
Fatores — um modelo reconhecido para avaliar os tragos
de personalidade (Kuss and Griffiths, 2011) — para forne-
cer mensagens de marketing altamente personalizadas e
ajustar seus produtos para melhor adequacao ao perfil psi-
coldgico de cada usuario (Youyou et al., 2015). Ou seja, um
dos principais insights oferecidos pelas pegadas digitais ati-
vas e passivas em redes sociais refere-se a previsibilidade

dos tracos psicologicos individuais.

A descoberta de informacdes significativas e valiosas
sobre essas pegadas digitais, especialmente deixadas nas
redes sociais, € realizada a partir de tecnologias de reco-
nhecimento de padrdes, bem como técnicas estatisticas e
matematicas. Esta disciplina é referida como Mineragdo de
Dados (Hand, 2006). De forma geral, existem muitas opor-
tunidades para algoritmos de alta eficacia no julgamento
da personalidade humana (Youyou et al., 2015). Nesse con-
texto, os trabalhos que visam a detec¢ao de tracos de per-
sonalidade utilizam essencialmente a abordagem super-
visionada. Entretanto, essa pesquisa é direcionada para a
descoberta de padroes comportamentais, demograficos e
tragos de personalidade previamente coletados, a escolha
é pela utilizagdo de algoritmos de aprendizado ndo super-
visionado, e especificamente algoritmos de clusterizagao.
Clusterizacdo é a tarefa de dividir uma popula¢do ou pon-
tos de dados em varios grupos, de modo que os pontos de
dados nos mesmos grupos sejam mais semelhantes a ou-
tros pontos de dados no mesmo grupo do que os de outros
grupos. Ou seja, como essa pesquisa estuda como agru-
par dados de personalidade, comportamento e demografia
sem conhecer os rétulos de cada potencial agrupamento, o
estudo de algoritmos ndo supervisionados é fundamental
para essa pesquisa.

A maioria dos pesquisadores realiza seus estudos com
base no Facebook. No entanto, existem questodes de priva-
cidade sobre as informagdes provenientes das redes sociais
(Kosinski et al., 2015), o que tem gerado uma limitacao de
estudo sobre a personalidade dos usuarios a partir da mine-
racdo de dados nas redes sociais. Politicas de privacidade
cada vez mais rigidas impedem o acesso a esses dados em
grande volume e restringem a coleta apenas ao contetido
publico consentido por seus usuarios. Dessa maneira, 0s
pesquisadores estdo fazendo seus estudos com conjuntos
de dados desatualizados ou com amostragens pequenas e
limitadas a poucas dimensoes.

Este trabalho explora uma alternativa de estudo sobre
as relacdes entre o comportamento humano em redes so-
ciais e seus tracos de personalidade, sob uma 6tica que
contempla a coleta e a manipula¢do de pegadas digitais em
uma rede social de lingua portuguesa, com os objetivos
de (1) desenvolver agrupamentos, a partir de técnicas de
clusterizacao de Mineracao de Dados, considerando com-
portamento, personalidade e dados demogréaficos, permi-
tindo a verificacao da possibilidade de criagao de grupos
significativos considerando caracteristicas socioafetivas e
pegadas digitais passivas, bem como a (2) a analise quali-
tativa e quantitativa dos grupos produzidos, a fim de en-
tender a qualidade dos grupos formados e a validade deles
em relacdo aos conhecimentos revisados da Psicologia da
Personalidade.

Para a criacdo de agrupamentos e a avaliacao deles, esse
trabalho utiliza-se de técnicas de clusteriza¢do, como K-
Means e Spectral Clustering. Além da coleta, os passos
metodolégicos envolvem explorar os dados disponiveis,
realizar o pré-processamento deles, modelar algoritmos
de clusterizacdo e avaliar os grupos resultantes com métri-
cas especificas. Dessa forma, seguindo essa metodologia,
é possivel avaliar quais os agrupamentos desenvolvidos e
detalhados nas se¢Oes sequentes, possuem melhor vali-
dade estatistica.
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O trabalho também realiza uma analise descritiva e qua-
litativa dos agrupamentos produzidos, embora em um con-
junto de dados pequeno e com alta dimensionalidade, a
fim de entender melhor como a personalidade reflete-se
no comportamento e nas caracteristicas demograficas das
amostras de usuarios estudados. Dessa forma, pode-se
explorar e entender se dados de personalidade poderiam
ser agrupados de forma valiosa quando colocados de forma
igualitaria a dados comportamentais e demograficos ex-
traidos de pegadas digitais ativas e, principalmente, passi-
vas, e como esses se relacionam.

Como diferencial de modelagem em rela¢do aos demais
trabalhos relacionados, esta o acesso a um conjunto de da-
dos que ndo restringe-se apenas a pegadas digitais ativas,
mas também as pegadas digitais passivas. Como comple-
mentar aos dados disponibilizados pelo produto digital
Wedy, que possui uma rede social especializada no plane-
jamento de eventos de casamento, foi realizada a coleta
permissiva de dados socioafetivos, especificamente tracos
de personalidade do modelo dos Cinco Grandes Fatores,
utilizando-se de um questionario de escala reduzida de
auto relato (ER5FP), totalizando 157 participantes selecio-
nados, em um conjunto de dados com aproximadamente
450 dimensaoes.

Dessa forma, esse trabalho concentra-se em dois obje-
tivos primarios: (1) desenvolver agrupamentos criados a
partir da intersec¢ao de dados comportamentais (pegadas
digitais ativas e passivas) e demograficos com os tragos de
personalidade de usuarios de redes sociais, utilizando-se
o modelo dos Cinco Grandes Fatores, inferidos a partir de
um questionario reduzido de auto-relato, utilizando-se de
algoritmos de aprendizado de maquina n&o supervisiona-
dos e (2) analisar qualitativamente e quantitativamente
o processo de clusterizacao, verificando-se a criacdo de
grupos significativos quando consideradas caracteristicas
socioafetivas (tracos de personalidade) no agrupamento,
assim como pegadas digitais passivas (navegacao), a fim
de entender a qualidade dos grupos formados e o quanto
eles sdo coesos e coerentes.

2 Afeto e Computacao

As pessoas se comportam de maneiras diferentes quando
confrontadas com a mesma situa¢do. Compreender isto é
um fator-chave para entender o comportamento humano.
Os ambientes computacionais que percebem essas vari-
acoes no comportamento humano sao qualificados para
detectar e responder emo¢des com maior precisao (Vinci-
arelli and Mohammadi, 2014).

Alguns fendmenos emocionais persistem por longos
periodos, as vezes por toda a vida. Tragos de personalidade
estaveis e tendéncias comportamentais tém em comum
um forte nicleo emocional. Isso significa que o comporta-
mento emocional representado na ansiedade, na alegria,
na hostilidade, na irritabilidade, na surpresa, no ciime
e na inveja, sdo exemplos de disposicoes emocionais. A
combinacdo dessas disposicdes define a personalidade e,
consequentemente, as diferengas particulares entre os se-
res humanos. As disposi¢des emocionais também incluem
patologias emocionais; embora estar deprimido possa ser
um evento normal, a duragao dele pode ser um sinal de pro-

blemas emocionais, com a interven¢do médica necessaria
(Scherer, 2005).

2.1 Computacao Afetiva

De acordo com teorias desenvolvidas nos campos da neu-
rociéncia e da psicologia, entende-se que as emogoes sao
vistas como fundamentais para a viabilidade dos aspectos
da inteligéncia humana no mundo real (Damasio, 1994).
Em 1995, as pesquisas iniciadas pela pesquisadora Rosa-
lind W. Picard introduzem o campo da Computacao Afe-
tiva (CA), englobando teorias que definem de que forma
os fatores afetivos influenciam as interagoes entre os hu-
manos e a tecnologia. Picard também apresenta técnicas
computacionais que podem perceber e reagir as emogoes
humanas. Dessa forma, a Computacdo Afetiva destina-se
ao desenvolvimento de sistemas computacionais habeis a
expressar e reconhecer estados afetivos através das inte-
racOes entre humanos e Sistemas de Informacao de forma
natural, convincente e amigavel (Zeng et al., 2007).

A Computacdo Afetiva é um campo de estudos multidis-
ciplinar que engloba estudos de diversas areas, tais como:
psicologia, neurociéncia, ciéncia da computacao, linguisti-
cas e outras. Ela presume que ha um beneficio em fornecer
habilidades emocionais aos computadores, embora esse
seja um debate antigo. Platao, por exemplo, argumenta
que emocdo e inteligéncia estdo em lado opostos. Os Estoi-
cos, ndo eram grandes fas das emocoes; Cicero descreveu
que apenas é capaz de entregar-se a emogdo aquele que ndo
pode fazer nenhum uso da razdo. O fildésofo David Hume,
por outro lado, define que a razdo é, e s6 pode ser, escrava
das emocoes, e sem sentimentos faltariam motivagoes,
impulso para agir e mesmo a razao nao existiria. Dessa
forma, a emocao é vista pelos filésofos como ttil e que os
fins sdo derivados de nossos desejos. Os principios da evo-
lucdo natural descritos por Darwin apontam as emogoes
como benéficas e tteis para a evolu¢do da espécie humana.
Por exemplo, o riso descarrega as energias acumuladas
com tensoes.

O psicologista Ulric Neisser argumenta que os computa-
dores ndo podem capturar o nivel de inteligéncia humana
porque faltam a eles corpos e emoc¢do. O fundador-pai
da area de Inteligéncia Artificial (IA), na mesma linha de
raciocinio, responde que os sistemas inteligentes devem
ter mecanismos semelhantes a emocdo (Simon, 1967).
Nas ultimas décadas, o interesse na relacdo entre emo-
¢Oes e personalidade em computadores foi deixado de lado,
verificando-se um massivo interesse e foco da Inteligéncia
Artificial no aspecto racional, muito mais voltado a rea-
lizacdo eficaz de atividades do que nos aspectos da vida
real, enfatizando a 16gica e a racionalidade em relacdo as
emocgoes.

2.2 Personalidade

As pessoas se comportam de maneiras distintas quando
confrontadas com a mesma situacao. Entender as diferen-
cas individuais sao fundamentais para prever os compor-
tamentos afetivos de cada pessoa. Computadores podem
tirar vantagem dessa capacidade para melhorar a sua habi-
lidade de perceber e responder as emogdes de forma mais
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precisa. A personalidade é relevante para qualquer area da
computacdo envolvendo a compreensdo, previsao ou sin-
tese do comportamento humano (Vinciarelli and Moham-
madi, 2014). A psicologia da personalidade é a resposta
moderna para capturar caracteristicas individuais estaveis
e normalmente é mensuravel em termos quantitativos,
que explicam e preveem diferencas comportamentais ob-
servaveis entre individuos (Vinciarelli and Mohammadi,
2014).

3 Modelo dos Cinco Grande Fatores

0 Modelo dos Cinco Grandes Fatores, embora tenha so-
frido tentativas de ser enriquecido com mais dimensoes,
se manteve estavel ao longo dos estudos. Tornou-se um
modelo amplamente utilizado por cientistas, definindo as
caracteristicas de cinco tracos de personalidade:

- Abertura a Experiéncia: A abertura estd relacionada a
imaginacdo, criatividade, curiosidade, tolerdncia, libe-
ralismo politico e apreciacdo pela cultura;

- Conscienciosidade: A conscienciosidade mede a pre-
feréncia por uma abordagem organizada da vida, em
contraste com uma abordagem espontanea. As pessoas
com alta pontuac¢do em conscienciosidade tém maior
probabilidade de serem bem organizadas, confiaveis e
consistentes;

- Extroversao A extroversdao mede uma tendéncia a bus-
car estimulo no mundo externo, a companhia de ou-
tros e a expressar emo¢oes positivas. Pessoas com alta
pontuacao neste traco tendem a ser mais extrovertidas,
amigaveis e socialmente ativas;

- Agradabilidade: A agradabilidade se refere a um foco

em manter relacdes sociais positivas, ser amigavel,

compassivo e cooperativo. As pessoas com uma pontu-
acdo alta tendem a confiar nos outros e adaptar-se as
suas necessidades;

Estabilidade Emocional A estabilidade emocional, in-

versamente chamada de Neuroticismo, mede a tendén-

cia de experimentar mudancas de humor e emocgdes
como culpa, raiva, ansiedade e depressao;

3.1 Pegadas Digitais

Devido ao crescimento das redes sociais online, a quan-
tidade de pegadas digitais dos usuarios esta aumentando
exponencialmente. Diariamente as pessoas estdo experi-
mentando interacOes sociais, entretenimento e atividades
da vida em geral em servicos online mediados por disposi-
tivos digitais. Todos esses registros sao conhecidos como
Big Social Data (Lambiotte and Kosinski, 2014). Ao contra-
rio de pegadas fisicas, os rastros digitais sdo normalmente
permanentes e indeléveis, com uma enorme quantidade
de dados pessoais valiosos. O valor por tras das pegadas
digitais estd nos registros minuciosos e detalhados do com-
portamento humano e em suas interagdes sociais muito
especificas (Golder and Macy, 2014).

Pode-se concluir que pegadas digitais sao dados sociais
criados por usuarios quando eles interagem com os canais
de midia. Essas pegadas digitais ndo sdo apenas identi-
dades, mas também memdrias, momentos e comporta-

mentos. Provedores de midia social que coletam essas
enormes cronicas digitais podem determinar como e por
que os usudrios se comportam e compram em plataformas
digitais (Fish, 2009).

3.1.1 Pegadas Digitais Ativas

E dificil, sendo impossivel, existir na sociedade contempo-
ranea sem deixar vestigios digitais. Publica¢des em redes
sociais, e-mails enviados, transacdes digitais, conversas
publicas e privadas, compartilhamento de localiza¢do em
tempo real, albuns de fotos digitais, comentarios em publi-
cagdes de midia e muitas outras informacées sdo coletadas
e mantidas em uma ampla variedade de locais, sob o con-
trole de um grande variedade de entidades e armazenadas
por periodos indefinidos de tempo. Todas essas atividades
digitais sdo exemplos de pegadas digitais ativas.

As pegadas digitais ativas sdo criadas quando um usua-
rio compartilha seus dados com consentimento, ou seja, o
usuario tém o conhecimento prévio de que os seus dados
poderdo ser utilizados por empresas e terceiros (Arakeri-
math and Gupta, 2015). Por exemplo, em um ambiente
online, quando um usudrio cria um perfil de rede social ou
comenta alguma postagem ou artigo, ele esta criando uma
pegada digital ativa de si mesmao.

3.1.2 Pegadas Digitais Passivas

Os usuarios de Internet e, especificamente, os usudrios
excessivos de midias sociais, podem ndo estar cientes de
todas as pegadas digitais deixadas por eles nesses ambi-
entes. Os servicos das principais plataformas de midia
social redefiniram as maneiras pelas quais seus negocios
geram valor. Com o rastreamento massivo e, potencial-
mente, invasivo e onipresente, eles usam algoritmos para
gerar informacdes poderosas por meio de conexdes, infe-
réncias e interpretac¢des de dados (Dwork and Mulligan,
2013). Essa questdo é ainda mais relevante quando trata-
se de pegadas digitais passivas. Isso se deve ao fato de que
as pegadas digitais ndo sao apenas o produto da partici-
pacao ativa por meio da producdo e compartilhamento de
conteldo, mas também podem ser geradas por algoritmos,
por outros usuarios da Internet ou de forma inconsciente
por uma pessoa.

As pegadas digitais passivas sao o conjunto de rastros
digitais que as pessoas deixam online de forma nao in-
tencional (Fish, 2009). Quando vocé visita um site, ele
pode registrar seu endereco IP, que identifica seu provedor
de servigos de Internet e sua localiza¢do aproximada. Por
exemplo, sites que coletam informacoes sobre a frequén-
cia de uso e o contelddo consumido por um usuario de rede
social estdo adicionando ao seu banco de dados pegadas
digitais deixadas de forma passiva. Além disso, a coleta
de pegadas digitais passivas ndo esta exclusivamente vin-
culada a navegacao na Internet. Ou seja, usuarios podem
ndo estar cientes de que suas informacoes digitais estdo
sendo coletadas em grande escala a partir de dispositivos
como televisores e carros inteligentes, cdmeras e demais
sensores sensores inteligentes (Williams and Pennington,
2018).
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4 Mineracao de dados e algoritmos de clus-
terizacao

A mineracdo de dados é um termo amplo, usado para des-
crever diferentes aspectos do estudo da coleta, limpeza,
processamento, analise e obtencdo de percepcoes de da-
dos (Aggarwal, 2015). A partir da mineracdo de dados, a
descoberta de estruturas interessantes, inesperadas ou
valiosas em grandes conjuntos de dados é uma atividade
viavel. Como tal, tem dois aspectos distintos. O primeiro
diz respeito a estruturas "globais''em larga escala com
o objetivo de modelar as suas formas, ou as caracteristi-
cas das suas formas e suas distribui¢des. O segundo diz
respeito a pequena escala "local"'de estruturas, onde o ob-
jetivo é detectar anomalias e decidir se elas sdo reais ou
ocorréncias aleatorias. Para englobar esses dois aspectos,
a mineracdo de dados moderna combina estatistica com
ideias, ferramentas e métodos da ciéncia da computacao,
aprendizado de maquina, tecnologias de banco de dados
e outras tecnologias classicas de analise de dados (Hand,
2007).

Como esse trabalho estuda como agrupar dados de per-
sonalidade, comportamento e demografia sem conhecer
os rétulos de cada potencial agrupamento, o estudo de
algoritmos ndo supervisionados sao fundamentais para
o estudo. O clustering é uma técnica comum de minera-
¢do de dados ndo supervisionada que é til ao confrontar
conjuntos de dados sem rétulos (Barbier and Liu, 2011).
(Dutt et al., 2017) realizaram a revisdo sistematica sobre
mineracdo de dados no ambito educacional, definindo a
clusterizacdo como uma técnica para coletar e apresentar
itens de dados similares e questionando o que de fato de-
fine similaridade, para em seguida afirmar que essa é a
questdo chave para o entendimento de "agrupamento'.

5 Algoritmos de Clusterizacao Selecionados

Com dados brutos acessiveis com alta dimensionalidade, e,
consequentemente, provaveis altos indices de ruido, como
aqueles que compdem o conjunto de dados proposto na
pesquisa, sugere-se, potencialmente, alguns algoritmos
especificos de aprendizado de maquina ndo supervisio-
nado, para potencializar a analise exploratdria dos dados
coletados, ap0s etapas prévias de pré-processamento.

Entre os algoritmos sugeridos a seguir, todos eles reque-
rem uma prévia configuracdo sobre o nimero de clusters
(denominados de k), embora nem sempre seja claro qual
o valor ideal a ser definido (Hamerly and Elkan, 2004).
Embora esse seja um fator que facilite a comparacao entre
distintos algoritmos escolhidos para uma tarefa, comoa do
trabalho aqui proposto, de acordo com Hamerly and Elkan
(2004), a correta escolha de k fica mais dificil quando os
dados tém muitas dimensées, mesmo quando os clusters
estao bem separados. Abaixo sdo citados os algoritmos de
clusterizacao testados nesse trabalho.

- K-means: Relativamente simples de implementar, al-
gumas das vantagens desse algoritmo sdo que ele é es-
calavel para grandes conjuntos de dados, possui con-
vergéncia garantida e facilidade de adaptacdo a novas
amostras, segundo os autores Santini (2016), Liand Wu
(2012), Celebi et al. (2013). Eles também citam como

desvantagens do algoritmo a dependéncia explicita na
escolha de valores iniciais para definicao dos melho-
res valores dos centroides!, dificuldades para agrupar
dados de tamanhos e densidades variados, e outliers
podem obter seu proprio cluster ao invés de serem ig-
norados pelo algoritmo.

- K-medoids: O algoritmo K-medoids é usado para en-
contrar medoids? em um cluster que é um ponto locali-
zado no centro de um cluster (Arora et al., 2016). Como
uma alternativa ao K-means, que é sensivel a amostras
com valores muito distantes da distribuicao normal do
conjunto, ocasionando distor¢do na cria¢do de agru-
pamentos, o K-medoids busca minimizar a soma de
dissimilaridades entre objetos rotulados para estar em
um mesmo cluster e um dos objetos designados como
representante desse cluster. Com isso, quando ha a ne-
cessidade do desenvolvimento de clusters resilientes
aoutliers, 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 de
implementar, e muitas vezes supera em desempenho
os algoritmos de clusterizacao tradicionais. O algoritmo
baseia-se nos principios de vetores de Eigen de alguma
matriz com base na distancia entre os pontos (ou outras
propriedades) e, em seguida, usa-os para agrupar os va-
rios pontos (Verma and Meila, 2003). Ou seja, enquanto
o algoritmo de K-means preocupa-se com a distancia
euclidiana,o Spectral Clustering, concentra-se na co-
nectividade por ser semi-convexo, reduzindo conjuntos
de dados multidimensionais complexos em clusters de
dados semelhantes em dimens0es mais raras.

- Agglomerative Clustering: O Agglomerative Cluste-
ring é um agrupamento hierarquico importante e bem
estabelecido em aprendizado de maquina ndo supervi-
sionado. Ele baseia-se em um processo de cluster de
baixo para cima, ou seja, inicialmente cada exemplo de
entrada forma seu proprio cluster e em passos subse-
quentes, os dois clusters mais préximos sao mesclados
até que apenas um cluster permanegca (Ackermann et al.,
2014). O resultado é uma representagdo baseada em ar-
vore dos objetos, chamada de dendrograma. Por sua
representacdo visual, em comparacdao com o K-means,
ser mais informativa do que um conjunto ndo estrutu-
rado de clusters plano, torna mais facil decidir sobre o
ntmero de clusters ideal para a analise desejada.

6 Trabalhos relacionados

Os trabalhos analisados envolveram diferentes vieses de
estudos de tragos de personalidades e sua aplicabilidade em
redes sociais. A revisao dos trabalhos relacionados mos-
tram como a personalidade de um usuario esta intrinseca-
mente conectada as suas preferéncias e caracteristicas de
navegacao em redes sociais (Stillwell and Kosinski, 2004,

1Centroide é o ponto associado a uma forma geométrica, também co-
nhecida como centro geométrico.

2Medoids sdo objetos representativos de um cluster dentro de um con-
junto de dados cuja dissimilaridade média com todos os objetos no
cluster é minima.
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Kosinski et al., 2015, 2014, Burbach et al., 2019). Essa co-
nexao é potencialmente explorada por diversos negocios
para aumentarem seus lucros, ao mesmo tempo que sao
uma fonte de dados preciosa para pesquisadores realiza-
rem estudos da psicologia em larga-escala. Isso é viavel a
partir da mineracdo de dados extraidos de pegadas digitais
deixadas ativamente ou passivamente pelas pessoas ao
utilizarem 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 produgao de conhecimento e construcao de
previsibilidade de tracos psicolégicos, o aprendizado de
maquina, utilizando-se de algoritmos supervisionados,
sendo aquele que possui maior concentracao de pesquisas
e trabalhos relacionados, alcang¢ando resultados de julga-
mento de personalidade melhores do que o préprio julga-
mento humano (Kaushal and Patwardhan, 2018, Marengo
and Settanni, 2019, Azucar et al., 2018, Youyou et al., 2015).
Embora essa area de pesquisa enfrente desafios pela au-
séncia de datasets publicos para treinamento e validagao
de suas hipoteses. os métodos e técnicas de aprendizado
de maquina por agrupamento para o estudo de tragos de
personalidade ainda sao exce¢Oes e com poucos artigos re-
levantes publicados, embora existam trabalhos relaciona-
dos em areas similares, como o estudo do comportamento
de usudrios de jogos eletrdnicos e seus tragos 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 percebido
que os trabalhos relacionados estao limitados na falta de
heterogeneidade dos dados coletadas, restringindo as pes-
quisas a pegadas digitas ativas, normalmente contetdos de
textos acessiveis 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 todas
essas condigdes e o estado-da-arte dessa area de conheci-
mento, conclui-se que a detec¢do da personalidade é uma
ferramenta que influencia o comportamento dos usuarios
nas redes sociais (Kaushal and Patwardhan, 2018, Matz
and Kosinski, 2019, Matz et al., 2017, Chen et al., 2019).
Embora muitos desafios e questdes modernas de privaci-
dade estejam em voga a partir de escandalos de vazamento
de dados sensiveis que invariavelmente aumentam as res-
tricGes legais de acesso a essas informacdes (Matz et al.,
2020, Smith, 2018, Tikkinen-Piri et al., 2018, Maldonado
et al., 2019, Isaak and Hanna, 2018). No geral, em rela-
¢do aos trabalhos relacionados, esta pesquisa contribui
para os pesquisadores compreenderem como os tracos de
personalidade sdo expressos no comportamento humano
dentro de redes sociais e o quao relevantes eles sdo na seg-
mentacdo dos usuarios quando combinados com pegadas
digitais.

7 Metodologia

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

social da Wedy 3. A hipdtese de pesquisa deste trabalho
sugere que os dados de personalidade dos usuarios de rede
social podem estar diretamente conectados com seu com-
portamento e suas informac¢des demograficas, e que vao
impactar na formagao de grupos através da clusterizagéo.

As seguintes etapas foram conduzidas para a realizacao
da pesquisa:

- Aplicacdo da escala reduzida ER5FP (20 questdes) para
identificar e coletar a personalidade dos usuarios da
rede social Wedy. O ER5FP é uma medida de autorre-
lato breve e destinada a avaliar dimensdes da personali-
dade baseada no modelo dos Cinco Grandes Fatores da
Personalidade: abertura, conscienciosidade, extrover-
sao, amabilidade e neuroticismo (Laros et al., 2018). Os
usudrios acessaram o questionario de forma digital a
partir da disponibilizagao de uma interface dentro de
suas experiéncias no produto;

- Combinacao dos dados de personalidade com as infor-
macoes que representam o comportamento dos usua-
rios dessa rede social, representados por pegadas digi-
tais (ativas e passivas) deixadas por eles;

- Combinacao dos dados de personalidade e comporta-
mento com as informacdes demograficas cadastradas
por esses usuarios na rede social;

- Utilizagao de algoritmos nao-supervisionados de clus-

terizacao, bem como técnicas de engenharia de dados

como limpeza e normalizacdo de dados, extracdo de ca-
racteristicas e selecdo de algoritmo a partir de técnicas
de avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina,
para segmentar os grupos de acordos com as caracteris-
ticas pré-definidas nos passos anteriores - o0 ambiente
computacional utilizado foi composto da linguagem de
programacao Python e bibliotecas de Aprendizado de

Maquina como Sklearn e Scipy, bem como Seaborn e

Plotly para visualizac¢ao dos dados;

Defini¢do da quantidade de segmentacdes de usuarios

ideal a serem analisadas, de acordo com o conjunto de

caracteristicas selecionadas e a avaliacdo do desempe-
nho de cada algoritmo de clusterizacao;

- Extracdo das principais caracteristicas presentes em
cada grupo e analise descritiva das dimensdes de dados
presentes em cada segmentacao em relacdo a cada trago
de personalidade;

7.1 Dados

Os dados disponibilizados pela Wedy sao separados em
trés matrizes relativamente esparsas contendo aproxima-
damente 450 colunas, com a combinacdo de ambos. A
primeira matriz contem dados de pegadas digitais ativas e
passivas que representam os dados comportamentais. A
segunda matriz contém os dados demograficos. A terceira
matriz representa os dados extraidos a partir da aplica-
¢do do instrumento psicolégico de inferéncia de tracos de
personalidade.

O conjunto de dados oferecidos para a pesquisa po-
tencialmente contém uma série de inconsisténcias e re-
dundancias, sendo na sua esséncia imperfeitos para o de-

3A Wedy é uma startup de organizagdo de casamentos que possui uma
funcionalidade que conecta seus usudrios em uma comunidade online
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senvolvimento imediato desse trabalho. Para prosseguir
com o desenvolvimento dessa pesquisa, técnicas de pré-
processamento descritos por Garcia et al. (2016) sdo uti-
lizadas para remover os dados ruidosos ou para imputar
(preencher) os dados ausentes.

A partir da conclusdo de coleta de dados e do pré-
processamento de dados, busca-se por conjuntos de ati-
vidades que comumente ocorram com mais frequéncia e
agrupa-las em categorias que representem os comporta-
mentos dos usuarios na rede social em combinacdo com os
dados de personalidade e para os dados demograficos pre-
viamente normalizados, reduzidos e selecionados como
caracteristicas relevantes. Para isso, o trabalho utiliza-se
de estratégias de agrupamento de aprendizado de maquina
ndo supervisionado, ao invés de tentar corresponder com-
portamentos a um conjunto predefinido por observacao
humana.

Uma das principais considerac6es em relacdo ao agrupa-
mento dos dados € selecionar o nimero certo (indicado por
k) de clusters a serem extraidos. Infelizmente, nio existe
uma maneira correta (ou simples) de fazer isso. Além disso,
o valor desejavel de k depende da aplicacdo pretendida. Se
o objetivo é obter informagdes a partir dos dados, um pe-
queno numero clusters pode ser mais facil de interpretar e
visualizar. Por outro lado, se o objetivo é construir mode-
los preditivos, um nimero maior de agrupamentos retera
mais informagoes da matriz original, permitindo previ-
sOes mais precisas. Por isso, uma vez formados os agru-
pamentos, os resultados foram avaliados através de dois
critérios de avaliacdo, ou seja, Davies—Bouldin Index (DBI)
e Silhouette Coefficient (SC). O DBI calcula a relacdo entre
cluster e intra-cluster e o SC verifica a semelhanca de cada
objeto com todos os outros objetos em seu proprio cluster
e sua dissimilaridade com objetos pertencentes a outros
agrupamentos.

Os agrupamentos extraidos dos conjuntos de dados sub-
jacentes potencialmente resultam em grupos coerentes,
onde individuos do mesmo grupo tém caracteristicas se-
melhantes. Os dois indices de validade de cluster, ou seja,
DBI e SC, fornecerdao a medida de qudao bem separados
esses agrupamentos estardo um do outro, além da coe-
sdo interna do agrupamento. No entanto, para estudar o
que representa as propriedades de cada agrupamento, é
necessdaria uma analise descritiva. Geralmente, a analise
descritiva é baseada no conjunto de recursos utilizados no
agrupamento, ou seja, todos os trés conjuntos de dados e
as caracteristicas (brutas e/ou produzidas) selecionadas de
cada um desses conjuntos. E nessa etapa da pesquisa que
estudou-se a viabilidade da formacdo de grupos coeren-
tes, verificando-se a coesdo dos individuos de um mesmo
grupo a partir do intervalo de semelhanca de suas carac-
teristicas analisadas por diferentes algoritmos e distintas
parametrizacdes, bem como sele¢do de caracteristicas dis-
tintas. O esforco essencial de reunir e usar tracos de perso-
nalidade eticamente seguiu as diretrizes gerais de outras
pesquisas cientificas comportamentais de consumidores,
funcionarios ou pacientes. Eles incluem: transparéncia de
intencdo e uso; cumprimento das leis e regulamentos de
privacidade; e alinhamento dos interesses do pesquisador
com os dos usudrios (Jachimowicz et al., 2017).

8 Andlise e resultados

O primeiro passo para o desenvolvimento do trabalho foi a
coleta de dados. A rede social Wedy realiza a coleta e arma-
zenamento de todos os dados comportamentais (ativos e
passivos) e demograficos. Esses dados, disponibilizados
em dois conjuntos de dados separados, foram combina-
dos para a obtencdo de um tinico conjunto de dados. Esse
novo conjunto de dados, formado pela intersec¢do do iden-
tificador de usudrio (presente em ambos os conjuntos de
dados iniciais), apresenta pegadas digitais de 16.891 usua-
rios Uinicos. Para completar esse conjunto de dados, uma
intervencdo técnica foi realizada no produto da Wedy. O
instrumento de inferéncia de tracos de personalidade, de-
nominado Escala Reduzida de Cinco Grandes Fatores de
Personalidade (ER5FP), foi implementado em forma de
um questionario amigavel de autorrelato de curta duragdo,
seguindo estritamente a metodologia proposta, e dispo-

nibilizado online para os usudrios ativos* na rede social,
ao efetuarem o acesso ao produto no seguinte endereco
https://appwedy.com/quiz.

Porém, devido as limita¢des impostas pela pandemia
da Covid-19, e a relacao da rede social com eventos presen-
ciais, onde foram restringidos das suas realizacoes desde
esse momento até, no minimo, a conclusdo da pesquisa
(Gossling et al., 2020), apenas 285 usuarios tiveram seus
tracos de personalizados obtidos pelo formulario online
desenvolvido por essa pesquisa.

Apos a fase inicial de coleta, temos informagdes dos
usuarios nas trés categorias desejadas (comportamental,
demografica e de personalidade), representadas como con-
juntos de vetores individuais. No entanto, a maior parte
dos dados disponibilizados nao possuem dados compor-
tamentais na rede social ou nao possuem dados de per-
sonalidade. Esses dados nao agregam valor aos objetivos
dessa pesquisa e podem ser removidos do conjunto. Combi-
nando os trés conjuntos de dados e agrupamento eles pelo
identificador do usuario, temos acesso a dimensdes para
cada usuadrio, resultando em uma matriz total de 16.891
linhas por 447 colunas. Consequentemente ao restringir
essa matriz, pelos 188 usuarios com tracos de personali-
dade, chegamos ao conjunto de dados final definido pelas
dimensoes (188,447).

Alguns dados do conjunto de dados podem ser definiti-
vamente outliers®, potencialmente de administradores da
rede social ou de usuarios que podem estar apenas explo-
rando a ferramenta por outras razdes desconhecidas ou
por outros ruidos ndo identificados. Utilizando um corte de
restricao mais brando, para remocao dos outliers, aplicou-
se o método "The Empirical Rule", onde 99.7% dos valores
de uma distribuigao normal encontram-se dentro da faixa
de trés desvios padrao, tanto para mais quanto para menos
em relagdo a média (Jawlik, 2016), resultando na remocao
especifica dos ruidos presentes nas colunas com maiores

4Usuarios que ainda n3o casaram, e est3o realizando pelo menos o seu
segundo acesso na rede social

5Um outlier é definido como uma observagao que “parece” ser incon-
sistente com outras observag¢des no conjunto de dados. Um outlier tem
uma baixa probabilidade de que origina-se da mesma distribuicdo
estatistica que as outras observag¢des no conjunto de dados (Walfish,
2006).
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desvios padroes do conjunto de dados de trabalho. Nos da-
dos disponibilizados pela rede social, ha alguns casos em
que elementos particulares estdo ausente. Isso significa
que 35 registros (19%) de usuarios ndo possuem qualquer
registro de interacao na rede social. Analisando o con-
junto de dados, verificou-se que esses mesmos usuarios,
de fato, nao realizaram nenhuma visita ou outra intera-
¢ao em qualquer publicacao da rede social da Wedy. Como
resultado dessas operacdes de limpeza de dados e impu-
tacdo de dados ausentes, o conjunto de dados chegou ao
numero final de 158 registros de interesse para o estudo
e 446 colunas representando as dimensodes originais e as
novas criadas pela combinagdo delas e técnicas aplicadas e
descritas anteriormente. Como o conjunto de dados possui
tipos mistos de dados: categéricos e discretos, todos os
conjuntos foram discretizados e posteriormente escalona-
dos.

Dada a variedade de medidas propostas na literatura
para avaliar os resultados de técnicas de clusterizacdo, bem
como os principais indicadores escolhidos para essa pes-
quisa, optou-se por realizar uma validacdo relativa de clus-
ter, avaliando a estrutura do cluster variando valores de
parametros (por exemplo: variando o niimero de clusters
k), para diferentes algoritmos e utilizando conjunto de
caracteristicas selecionadas distintas. Também foram es-
colhidas trés estratégias de selegdo de caracteristicas:

- Todas Dimensoes: selecio que compreende todas
as caracteristicas mantidas apds o processo de pré-
processamento. Dessa forma, esse é o conjunto que
representa uma maior esparsidade da matriz, ou seja, a
selecdo de caracteristicas que representa maior hetero-
geneidade dos dados;

- Principais Dimensdes: sele¢do definida a partir de téc-
nicas de reducdo de dimensionalidade, onde caracteris-
ticas constantes ou com variancia minima, os quais ndo
fornecem informacdes que permitam a um modelo de
aprendizado de maquina diferenciar potenciais grupos
a partir deles.

- Tragos de Personalidade & Principais indices de com-
portamento: selecdo definida a partir do volume de
dados tteis do conjunto de dados finais (116 registros),
representada pelos cinco tracos de personalidade e pela
simplificacdo da selecdo de caracteristicas apenas pelos
totalizadores de agdes dos conjuntos comportamentais.

Determinar o niimero ideal de clusters em um conjunto
de dados é a questdo fundamental no agrupamento de da-
dos via técnicas de clusterizagdo. Todos os algoritmos se-
lecionados aqui para essa pesquisa, requerem a especifica-
¢do do nuimero de clusters k a ser gerado. Para determinar
esse nimero ideal de clusters, optou-se pelo intervalo mi-
nimo de dois grupos e o maximo de 10 grupos, definido
pelo tamanho do conjunto de dados, a fim de ndo gerar gru-
pos extremamente fragmentados. A partir desse intervalo,
os trés conjuntos de dados e os quatro algoritmos previa-
mente selecionados foram aplicados de forma incremental
a fim de se analisar as principais métricas.

Kmeans Kmedoids Agglomerative Clustering Spectral Clustering

Silhoustte Score (SI) - Principais dimensdes (maior variancia)
Sihoustte Score (SI) - Todas dmen:
7 Silouette Score (SI) - Tragos de Personalidade & Principais Indices de comportamento
Davies-Bouldin score (DB) - Principais dimensaes (major variancia)
Bouldin score (DBI) - Todas s
Davies Bouldin scora (DB) - Tragos de Personalidade & Principais indices de comporiamento

2 4 3 8 2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8

Figura 1: Os valores DBI e SC para as varias formagdes de
agrupamento do conjunto de dados usando K-means,
K-medoides, Agglomerative Clustering e Spectral
Clustering

8.1 Analise descritiva dos agrupamentos gerados

Como processo dessas validagdes, 96 estratégias de agru-
pamentos distintos foram utilizadas (com quatro algorit-
mos de clusterizacgao distintos, oito opcoes de segmen-
tacbes de niimero de clusters e trés conjuntos de selecdo
de caracteristicas distintos). Ou seja, para cada conjunto
de caracteristicas, foi inicialmente selecionada a melhor
selecao de clusters (k) configurada em cada algoritmo. A
partir do desempenho de cada algoritmo em seus melho-
res nimeros de clusters, observados pelos indices de SC e
DBI, selecionou-se o melhor modelo para cada conjunto
de caracteristicas. Consequentemente, observou-se os
seguintes resultados:

- Todas Dimensoes: Spectral Clustering com SC de 0.222
e DBI de 1.938 com quatro grupos (k = 4). Ressalta-se
que em todas combinagdes de algoritmos e ntimero de
clusters, utilizando-se de todas as dimensoes, sempre
foram percebidos clusters desbalanceados, com grupos
formados por apenas um Unico elemento;

« Principais Dimensdes: K-Means com SC de 0.219 e DBI
de 1.211 em trés grupos (k = 3). Nesse caso também
foi encontrado um agrupamento com apenas um Unico
elemento, potencialmente representando um outlier
para o modelo;

- Tracos de Personalidade & Principais indices de Com-
portamento: Spectral Clustering com SC de 0.241 e DBI
de 1.616 em dois grupos (k = 2). Ressalta-se que entre
todos conjuntos de caracteristicas, esse foi o tinico a
apresentar um resultado balanceado, com agrupamen-
tos bem distribuidos.

Utilizando uma abordagem supervisionada, pode-se
avaliar a contribui¢do das variaveis presentes em cada um
dos conjuntos de dados na formacdo dos agrupamento
(Ismaili et al., 2014). Dessa forma, é possivel compreen-
der um agrupamento de dados de alta dimensdo, o que
é relevante ao analisar o conjunto Principais Dimensoes
que possui 85 dimensdes. Utilizando-se de uma estraté-
gia supervisionada de classificacdo multi-classe e tendo
como alvo o cluster gerado (isto &, Cluster A ou Cluster B e
considerando os elementos que pertencem a cada cluster
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membros da mesma classe), treinou-se um classificador
a partir do Random Forest. Esse é um algoritmo classico
que utiliza-se de uma combinagdo de preditores em ar-
vores, de modo que cada arvore depende dos valores de
um vetor aleatério de forma independente e com a mesma
distribuigdo para todas as arvores disponiveis. O algoritmo
obteve uma acuracia de 90% quando otimizado para 10
arvores de decisdo. Na Fig. 2, pode-se observar os coefici-
entes das variaveis do classificador, que podem servir para
estimar a importancia de cada variavel nos agrupamentos
de usuarios utilizando-se do conjunto de caracteristicas
das Principais Dimensoes. Isto posto, analisando as di-
mensdes mais relevantes, nota-se que:

- Pegadas digitais passivas: A segunda variavel mais
relevante na formacdo dos clusters trata-se de uma pe-
gada digital passiva, o total de visitas recebidas nos con-
teidos publicados, as quais ndo deixam rastros visiveis
na plataforma. Além disso, das 40 dimensdes com coe-
ficiente de contribuicdo maior, 25 sao pegadas digitais
passivas, como o tipo de conteiido consumido, entre
eles Vestido Longo, Amor, Feminino, Convite, Deus, Sa-
pato, Rosto, Roupas, Amor e outros;

- Andlise de componentes linguisticos e emocionais:
entre as 10 principais dimensoes, 6 delas sao referen-
tes a andlise e transformacdo do contetdo textual em
categorias derivadas de gramatica e psicologia, bem
como analise sentimental. Essas sdo pegadas digitais
que ndo sdo caracterizadas diretamente pelos usuarios,
embora passiveis de exploragdo pelas redes sociais de
forma indireta;

- Dados demograficos: apesar de menos relevantes que
os dados comportamentais sintéticos de redes sociais
como o total de publica¢es, o alcance de suas publica-
¢bes, nimero de interagoes diversas e outros, alguns
dados demogréficos se mostraram relevantes na gera-
¢ao dos agrupamentos como: o tempo de duracao do
planejamento e organizacao do evento, o estado de ori-
gem do usuario, o dia da semana que o usuario optou
por cadastrar-se na rede social e a estacdo do ano que
optou-se pela realizacdo do evento;

+ Tracos de personalidade: apenas dois tracos de perso-
nalidade se mostraram mais relevante no contexto do
conjunto de dados das Principais Dimensoes. Abertura
a Experiéncias e Neuroticismo foram as que tiveram
maior destaque entre os cinco tracos possiveis ( Fig. 3).

Seguindo a analise descritiva, baseada na formacao dos
dois agrupamentos criados a partir do conjunto de dados
denominado Principais Dimensodes, pode-se observar nas
Figs. 7 a 11 a distribuicao dos valores escalonados entre os
clusters. No Cluster 1 estdo concentrados os usuarios que
realizaram mais visitas em contetidos publicados na rede
social (mais de 2x em relagao ao Cluster 2). Em compensa-
¢do, embora os usuarios de ambos os clusters tenham um
valor médio muito similar em criacédo de contetido, os usua-
rios do Cluster 2 praticaram 4x a a¢do de deixar explicita o
gosto (acdo curtir da rede social) por um contetido publi-
cado por outro usudrio e de forma similar receberam 1.2x
mais visitas em seus contetdos publicados. Esse compor-
tamento pode estar relacionado ao trago de personalidade
de conscienciosidade, esta relacionado ao ato de se expres-
sar com cuidado e de forma minuciosa, traco de persona-

Figura 2: Coeficiente de importancia de cada dimensdo na
formacdo dos agrupamentos para as Principais
Dimensoes

extroversion

openness

e _

conscientiousness

agreeableness
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Figura 3: Coeficiente de importancia dos tragos de
personalidade na formacao dos agrupamentos para as
Principais Dimensdes

lidade o qual é levemente superior no Cluster 1. Quando
analisa-se os dados demograficos do evento, observa-se
que o algoritmo optou por distribuir no Cluster 1 os indi-
ces com maior valor para eventos classicos, na cidade, e
tamanhos entre pequeno/médio, ao contrario do Cluster 2
que concentrou usuarios com indefinicdo nessas opgdes e,
consequentemente, menor grau de planejamento, o que
também pode estar relacionado ao indice mais baixo de
conscienciosidade. O mesmo comportamento e cuidado
com o planejamento do evento esta relacionado ao tempo
prévio de organizagdo do evento, com os usuarios com
maior conscienciosidade descobrindo e planejamento seus
eventos com 15 meses de antecedéncia (Cluster 1) contra 8
meses dos demais (Cluster 2).

Embora pode-se correlacionar alguns tracos demogra-
ficos e de comportamento ao trago de personalidade de
conscienciosidade, os agrupamentos gerados no conjunto
de dados Principais Dimensoes, mostrou uma distribuicao
muito similar entre os demais tracos - especialmente, o
valor médio de abertura a experiéncia (2,31 contra 2,26).
De todo modo, um padrao interessante que vale notar é a
concentracdo de indices levemente superiores de extrover-
sao e amabilidade no Cluster 1 ao mesmo tempo que esse
mesmo grupo possui um menor indice de neuroticismo.
Também vale destacar no Cluster 1 a potencial relacdo dos
tracos de personalidades com a distribui¢ao comportamen-
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tal e demografica desse grupo, como (a) o maior engaja-
mento do Cluster 1 na rede social, onde todas as categorias
de contetido foram mais acessadas pelos usuarios desse
cluster, (b) o maior niimero médio de presentes recebidos
no Cluster 1 (1.75x), (¢) o maior niimero médio de visitas
na pagina do evento por convidados no Cluster 1 (1.9x) e
(d) a estacdo mais comum dos eventos no Cluster 2 foi o
inverno.

Como contrapartida, a analise descritiva segue a partir
de agora uma observacao sobre os agrupamentos formados
quando utilizado apenas os principais dados de comporta-
mento e tragos de personalidade, no conjunto de dados an-
teriormente denominado como Tracos de Personalidade e
Principais indices de comportamento, contabilizando ape-
nas 12 dimensdes ao todo, sete comportamentais e cinco
socioafetivas. Nessa distribuicdo, o Cluster 1 foi formado
por 92 usuarios e o Cluster 2 por 65 usuarios, como uma
distribuicdo significativa nos tracos de personalidade

AFig. 5 demonstra a distribuicdo interna dos tracos de
personalidade no Cluster 1. Nesse agrupamento, destaca-
se uma maior pontuacdo em neuroticismo em relagao aos
demais tracos que apresentam em sua totalidade valores
inferiores, representando, dessa forma, na média, valo-
res mais baixos para abertura a experiéncia, extroversao,
conscienciosidade e amabilidade. Por outro lado, o Cluster
2, representado na Fig. 5, agrupa os usuarios que possuem
indices mais altos de abertura a experiéncia, amabilidade,
conscienciosidade e, principalmente, extroversao, com
uma pontuagao relativa inferior de neuroticismo.

extroversion

S neuroticism
1452 25 3 35 4

agreeableness

e Cluster 1

openness

conscientiousness

Figura 4: Distribuicao dos tragos de personalidade no
modelo dos Cinco Grande Fatores para o Cluster 1

Analisando a distribuicao das dimensdes nos dois clus-
ters, observa-se visualmente na Fig. 6 com distribuicdao
dos valores escalonados as caracteristicas especificadas
de cada agrupamento. No Cluster 2 os indices de compor-
tamentais de engajamentos na rede social sdao quase na
totalidade superiores aos usuarios do Cluster 1, com desta-
que para o total de comentarios deixados (2,5x superior),
o total de comentarios recebidos (9x superior) e o total
de visitas realizadas (1.3x superior). De forma correlacio-
nada, o Cluster 2 também apresenta os tragos de persona-
lidade esperados para esse perfil comportamental, como
extroversdo no indice mais alto (3,3), altaamabilidade, alta
abertura a experiéncia (3,1), conscienciosidade alta (3,0),
e neuroticismo em um valor médio (2,6). Embora o neuro-

extroversion
e Cluster 2

openness

L neuroticism
IS595 3 35 4

conscientiousness

agreeableness

Figura 5: Distribuicdo dos tracos de personalidade no
modelo dos Cinco Grande Fatores para o Cluster 2

ticismo do Cluster 1 (2,3) seja mais baixo na média que o
do Cluster 2 (2,6), no auto-relato dos usuarios do Cluster 1,
o neuroticismo possui um valor relativo mais alto em com-
paracao com os demais tracos, onde conscienciosidade e
abertura a experiéncia tem indices no valor mais baixo
(1,7), e indices similares para extroversdo e amabilidade
(1,8). O Cluster 1 possui apenas um indice comportamental
mais alto que o Cluster 2, referente a uma maior demons-
tracdo publica de conteddos que gostou (1.4x superior).
Vale ressaltar que o Cluster 2 possui na comparagao rela-
tiva o menor indice médio para amabilidade (2,8).

Tragos de Personalidade & indices de Comportamento: Distribuigao dos agrupamentos
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Figura 6: Tracos de Personalidade e indices de
Comportamento: Distribuicdao 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 relac¢ao ao Clus-
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ter 2, que destaque-se por ser um grupo mais extrover-
tido, amavel e consciente, com indices menores de neuro-
ticismo e amabilidade quando comparado contra si, ainda
que maiores quando comparados ao Cluster 1 que realizou
maiores demonstrac¢des de apreciagdo na média.

Principais Dimensdes: Tragos de Personalidade por Cluster
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Figura 7: Analise de distribuicéo dos clusters no conjunto

Principais Dimensoes: Tracos de Personalidade

Principais Dimensdes: Pegadas Digitais Comportamentais
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Figura 8: Analise de distribuicdo dos clusters no conjunto
Principais Dimensdes: Pegadas Digitais
Comportamentais

Principais Dimensdes: Demografia
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Figura 9: Analise de distribuicdo dos clusters no conjunto
Principais Dimensées: Demografia

9 Discussao

Este trabalho apresentou uma abordagem que explorou
uma coleta de tracos de personalidade rapidas, usando
questionarios breves de auto-relato, e um acesso respon-
savel a dados anonimizados de produto digital com uma
rede social ativa. Dessa forma, pode-se explorar e enten-
der se dados de personalidade poderiam ser agrupados

Principais Dimensdes: Andlise Linguistica
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Figura 10: Andlise de distribuicdo dos clusters no
conjunto Principais Dimensdes: Analise Linguistica

Principais Dimensdes: Pegadas Digitais Passivas de Navegagao (Contetido)
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Figura 11: Analise de distribuicdo dos clusters no
conjunto Principais Dimensoes: Pegadas Digitais Passivas
de Comportamento (categoria de contetido)

de forma valiosa quando colocados de forma igualitaria a
dados comportamentais e demograficos, e ambos, nova-
mente, explorando tanto pegadas digitais ativas quanto
passivas.

Para isso, percorreu-se um caminho de mineragdo de
dados, que comegou pelo estudo dos dados coletados, o pré-
processamento deles, a aplicacdo de algoritmos de cluste-
rizacdo e a andlise descritiva apresentada anteriormente,
utilizando-se, inclusive de aprendizado de maquina super-
visionado paraapuracdo daimportancia das caracteristicas
representadas em estratégias de clusteriza¢do em matriz
de alta esparsidade. Ao mesmo tempo que o trabalho foi
impactado pela pandemia global da COVID-19 e restrito
em sua discussao final por hip6teses mais confiaveis nos
intervalos de dados analisados e potenciais relacionamen-
tos entre as diferentes caracteristicas analisadas para os
objetivos dessa pesquisa.

De toda forma, utilizando-se de alternativas estraté-
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gicas de clusterizacao e suas parametrizacoes escolhas
intrinsecas, pode-se verificar algumas correlacdes obser-
vadas na bibliografia revisada nesse trabalho, a partir do
uso de técnicas de agrupamento para generalizar os re-
sultados analisando 157 usuarios unicos. Em ambas as
estratégias principais e descritas no trabalho, pode-se per-
ceber que usuarios com pontuacdes mais altas no traco
de conscienciosidade mostraram caracteristicas que re-
presentam ser mais detalhistas no seu planejamento do
casamento, ao contrario daquelas com um indice inferior
nesse trago, que numa analise descritiva pareciam orga-
nizar seus eventos de forma mais improvisada. Isso esta
diretamente relacionado as caracteristicas que definem
o fator de conscienciosidade que indica a preferéncia por
uma abordagem organizada da vida, em contraste com
uma abordagem espontanea.

Ao mesmo tempo, usuarios presentes em agrupamen-
tos com comportamento de maior engajamento e reten¢ao
nas redes sociais possuiam indices mais altos de extrover-
sdo, o que também esta relacionado ao fator na descrigio
do Modelo dos Cinco Grandes Fatores, onde a extroversao
esta relacionada a busca de estimulos no mundo externo,
a companhia de outros e a expressdao de emogdes positi-
vas, amigaveis e socialmente ativas. Ou seja individuos
extrovertidos sao mais propensos a criarem oportunidades
para interag¢des.Por outro lado, usuarios com tracos inferi-
ores de abertura a experiéncia apresentaram indices mais
baixos de exploracdo de conteiidos, seguindo a tendéncia
descrita pela psicologia de serem mais convencionais e
tradicionais em suas perspectivas e comportamento (IMc-
Crae and Costa, 2003). De forma global, foi percebido que
o traco de neuroticismo distribuido de forma balanceada
pelas estratégias de agrupamento utilizadas, sendo pre-
sente de forma similar entre os agrupamentos gerados e
limitando qualquer correlagao relevante desse traco com
os agrupamentos gerados. Um ponto a ser observado no es-
tudo, é que a amabilidade, como revisto na literatura aqui
apresentada, e documentado na pesquisa de Freitag and
Bauer (2016), refere-se a capacidade de manter relagdes
sociais positivas, ser amigavel, compassivo e cooperativo e
que esta relacionada diretamente ao altruismo, a bondade,
ao afeto e outros comportamentos pro-sociais, ndo apre-
sentou indices mais altos no agrupamento que demons-
trou mais atos de apreciacdo publicas aos demais usuarios.
Embora o fator de demonstracao de apreciacao nao pode
ser considerado baixo, e no caso classificado como médio,
quando comparado ao grupo que realizou mais a¢oes de de-
monstracdo, ele é relativamente inferior, a0 mesmo tempo
que esta diretamente correlacionado ao grupo que possui
maior indice de extroversdo que pode ter um comporta-
mento esperado similar ao pressuposto aqui de realizar
mais interag¢oes sociais.

Na exploracdo de técnicas de agrupamentos, observou-
se também que o algoritmo escolhido primariamente, no
caso o K-Means, ndo teve uma performance soberana nos
indices analisando quando comparado a outros algorit-
mos classicos baseados em agrupamentos pré-definidos.
Dessa forma essa pesquisa também aprofundou-se no es-
tudo de outros algoritmos, destacando-se os resultados
apresentados também pelo algoritmo Spectral Clustering.
Ressalta-se também que dentro das quatro estratégias de
algoritmos 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 um
deles possuia apenas uma amostra.

Como referido anteriormente, devido ao pequeno con-
junto de dados observado e ao curto comportamento apre-
sentado pelos usuarios da rede sociais impactados pelas
questdes sanitarias e o estimulo delas na utilizacdo da rede
social observada, pode-se notar que as implicacOes atuais
tem pouca relevancia pratica e académica. Porém, a meto-
dologia aplicada, mostra iniciativas relevantes para serem
observadas em estudos de maior escala, como o questio-
nario de breve-relato que teve aceita¢do do publico-alvo
do estudo - ao contrario dos trabalhos relacionados que
utilizavam-se de questionarios longos de inferéncia de
personalidade, a coleta de pegadas digitais passivas com
alta dimensionalidade de informagcdes relevantes, e a me-
todologia utilizada de mineracdo de dados para estratégias
de clusterizagao aplicada em matrizes esparsas. Os resulta-
dos do estudo também sugerem uma série de outras linhas
promissoras de pesquisa sobre o uso de aprendizagem de
maquina em novas estratégias de clusterizacdo, predicao
de personalidade via pegadas digitais passivas e o estudo
de sistemas de recomendacao baseado em segmentacao
de usuarios de redes sociais. Além da potencial utiliza-
¢do desse conjunto de dados, com mais lastro de coleta,
para estudos incrementais dos objetivos dispostos pela
pesquisa aqui apresentada.

10 Conclusao

A pesquisa aqui descrita dedicou-se a criar e analisar agru-
pamentos de usuarios de redes pelo conjunto de suas pega-
das digitais ativas e passivas de suas atividades em redes
sociais (comportamento) e caracteristicas demograficas
em conjunto com atributos socioafetivos (tragos de per-
sonalidade), esses coletados de modo direto a partir de
questionarios curtos de auto-relato no modelo dos Cinco
Grande Fatores. Com isso, derivou-se dois objetivos prin-
cipais onde (1) o desenvolvimento de agrupamentos, a
partir de técnicas de Mineracao de Dados, considerando
comportamento, personalidade e dados demograficos, per-
mitiu a verificacdo da possibilidade de criacao de grupos
significativos considerando caracteristicas socioafetivas
e pegadas digitais passivas, e a consequente (2) analise
qualitativa e quantitativa dos grupos produzidos, a fim de
entender a qualidade dos grupos formados e a validade de-
les em relacdo aos conhecimentos revisados da Psicologia
da Personalidade.

Em relacdo ao primeiro objetivo, verificou-se, a viabili-
dade da formacao de grupos significativos utilizando uma
metodologia que colocou todas as dimensdes, de uma ma-
triz esparsa, em um volume raso de dados, lado a lado com
os grupos formados com pontuacdes verificadas a partir
de métricas de analise de qualidade, como a verificacdo
da distancia e dispersdo dos grupos formados, em uma
analise que comparou 96 estratégias de agrupamentos
distintos. Ressalta-se que, na metodologia aplicada, o al-
goritmo escolhido preferencialmente, no caso o K-Means,
ndo teve uma performance soberana nos indices anali-
sados quando comparado a outros algoritmos classicos
particionados e hierarquicos, destacando-se o Spectral
Clustering. Observou-se também que dentro das quatro
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estratégias de algoritmos distintos, os agrupamentos eram
formados por apenas dois clusters em 50% dos casos, e em
75% dos casos considerando as estratégias com 3 clusters,
com desafios evidentes de trabalhar com dados considera-
dos outliers.

0 segundo objetivo, que dedicou-se a analisar a conexao
e a segmentacdo de informacoes sensiveis de personali-
dade, de comportamento e de demografia em um conjunto
Unico de dados a fim de explorar padrdes a partir de agru-
pamentos gerados por diferentes algoritmos e estratégias
de selecdo de caracteristicas, encontrou indicios observa-
cionais sobre algumas caracteristicas comportamentais
observadas na bibliografia revisada nesse trabalho sobre
Personalidade. Esse foi o caso de usuarios com indices mais
altos de conscienciosidade que mostraram caracteristicas
que representam mais criteriosidade no planejamento de
eventos, ao contrario daqueles com valores inferiores que
planejavam os eventos de forma improvisada. Ao mesmo
tempo, usuarios com indices inferiores no traco de aber-
tura a experiéncia exploraram menos novos conteidos em
relacdo aqueles mais propensos a novas descobertas.

Embora esse trabalho, obviamente, careca de apoio ex-
perimental, ele é um primeiro passo para propostas futu-
ras a fim de trazer consciéncia sobre a relacao das redes
sociais, a Computacdo da Personalidade e os diversos cam-
pos subjacentes académicos e comerciais relacionados a
dados estritamente pessoais e sensiveis. Como a area da
Computagdo da Personalidade estd em constante cresci-
mento académico e interesse comercial, embora seja ainda
uma area recente e que com amplitude de descobertas, pes-
quisas exploratérias como essa, mesmo em menor escala,
podem apresentar direcionamentos e sugerir novas dire-
trizes, como defini¢oes de metodologias comparativas e
uma possivel fonte de dados para analises descritivas com-
parativas com base em mineracao de dados.
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