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“E se a experiência de conhecer o futuro mudasse uma pessoa?
E se evocasse um sentido de urgência, um sentido de obrigação

de agir do modo que sabia que agiria?”
(Ted Chiang, História da sua vida)



Resumo
A Participação Eletrônica, ou e-Participação, é definida como a participação dos cidadãos
na tomada de decisão junto a gestão pública utilizando as Tecnologias de Informação e
Comunicação. A e-Participação é um campo de pesquisa multidisciplinar, com contribui-
ções de áreas como ciência política, sociologia, administração, psicologia e economia, bem
como contribuições de natureza mais técnica, como a computação. A área da psicologia,
especificamente, permite a investigação da personalidade humana e de suas motivações,
fornecendo representações estruturais dos traços de personalidade e possibilitando des-
crever as intenções de um indivíduo em participar desses ambientes. Sendo assim, este
trabalho tem como objetivo o estudo de técnicas computacionais para identificação e aná-
lise de traços de personalidade em ambientes de Participação Eletrônica. Para isso foram
empregados algoritmos de Aprendizado de Máquina, em específico modelos de regressão,
e a teoria dos Cinco Grandes Fatores de personalidade, também conhecido como Big Five.
Na análise dos resultados foi constatado que o modelo de Floresta Aleatória obteve o me-
lhor desempenho, com um erro absoluto médio igual a 0,02619. Além disso, no contexto
da ferramenta analisada, o traço de personalidade que mais se destaca é o de Abertura à
Experiência, acompanhado pelos traços de Responsabilidade e Cordialidade. Já os traços
de Extroversão e Neuroticismo aparecem com pontuações mais baixas.

Palavras-chaves: Participação Eletrônica. Aprendizado de Máquina. Traços de Perso-
nalidade.



Abstract
Electronic Participation, or e-Participation, is defined as citizens’ participation in decision-
making from public administration using Information and Communications Technologies.
The e-Participation is a multidisciplinary research field, with contributions from areas
such as political science, sociology, administration, psychology, and economics, as well as
contributions of a more technical nature, such as computer science. The field of psychol-
ogy, specifically, allows the investigation of human personality and its motivations, pro-
viding structural representations of personality traits and making it possible to describe
an individual’s intentions to participate in these environments. Thus, this work aims to
study computational techniques for identifying and analyzing personality traits in Elec-
tronic Participation environments. To aim this, Machine Learning algorithms, specifically
regression models, and the Five-Factor Model, also known as the Big Five, were used.
Analyzing the results, it was found that the Random Forest model had the best perfor-
mance, with a mean absolute error of 0.02619. In addition, in the context of the tool
analyzed, the personality trait that stands out the most is Openness, accompanied by
Conscientiousness and Agreeableness. Extraversion and Neuroticism traits appear with
lower scores.

Key-words: Electronic Participation. Machine Learning. Personality traits.
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1 Introdução

Este Capítulo apresenta a contextualização sobre a temática abordada neste es-
tudo, as motivações e os objetivos epecíficos que nortearam a pesquisa, bem como a
organização do trabalho.

1.1 Contextualização
A participação, no que tange à democracia, tem como objetivo principal oferecer

aos cidadãos a oportunidade de contribuir e influenciar na tomada de decisão do poder pú-
blico, permitindo participar da formulação ou implementação de políticas públicas. Nesse
sentido, as Tecnologias de Comunicação e Informação (TIC) podem ser utilizadas como
meio para possibilitar esse tipo de participação, estabelecendo-se assim a Participação
Eletrônica (e-Participação). A investigação da Participação Eletrônica a partir de dife-
rentes teorias permite consolidar o conhecimento a respeito da área, promovendo assim o
avanço dessas iniciativas e o fortalecimento do processo democrático.

Segundo Araújo, Penteado e Santos (2015) novas modalidades de participação
surgem com o aumento do uso da Internet e, consequentemente, das redes sociais. Essas
redes facilitam a participação dos cidadãos independentemente do tempo e do local. Em
seu trabalho, Berntzen e Johannessen (2016) sugerem que as iniciativas de Participação
Eletrônica devem se valer do uso das redes sociais em uma abordagem híbrida, na qual
as redes são usadas para mobilização cidadã e as ferramentas de e-Participação para o
envolvimento dos cidadãos.

Seguindo essa premissa, Caetano, Paula e Souza (2020) desenvolveram uma fer-
ramenta que visa viabilizar a participação utilizando características de redes sociais. A
ferramenta, chamada de Sociedade Participativa (SoPa), permite que os cidadãos discu-
tam ideias e debatam soluções para problemas da sua comunidade. Essa interação se dá
através de publicações na ferramenta.

Nesse contexto, um aspecto que pode ser considerado é a personalidade dos ci-
dadãos envolvidos. A personalidade representa o conjunto das dimensões de variação do
comportamento humano, seus diferentes traços psicológicos e preferências distintas para
cada indivíduo (ALLPORT; ODBERT, 1936).

O estudo dos traços de personalidade se propõe a identificar e descrever a organiza-
ção estrutural das características intrínsecas ao comportamento humano. Um dos modelos
que obteve sucesso no esforço de organizar esses taços foi o modelo dos Cinco Grandes
Fatores (MCCRAE; COSTA, 1987). Baseado em uma extensa revisão do uso de termos
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da língua natural empregados para descrever as características dos indivíduos, esse mo-
delo é apoiado por uma série de resultados empíricos transculturais, sendo amplamente
estudado.

Considerando o aspecto linguístico no qual o modelo se fundamenta, estratégias
computacionais baseadas em Processamento de Linguagem Natural e Aprendizado de
Máquina podem ser empregadas para o reconhecimento automático dos traços (LIMA;
CASTRO, 2014). Esse tipo de abordagem tem como benefício a análise de grandes quan-
tidades de dados sem a necessidade da aplicação de questionáros, geralmente utilizados
para a detecção dos traços.

A proposta deste trabalho foi descrever um método de identificação automática
de traços de personalidade através de publicações (textos) dos usuários em ambientes de
Participação Eletrônica. Especificamente, foram empregadas técnicas de Processamento
de Linguagem Natural e Aprendizado de Máquina para identificar os traços de personali-
dade do modelo dos Cinco Grandes Fatores entre os usuários da ferramenta SoPa. Através
dessa identificação, foi realizada uma análise para relacionar os traços de personalidade
com as possíveis motivações em participar desses ambientes.

As contribuições deste trabalho estão relacionadas com a investigação de abor-
dagens que visam a ampliação e consolidação do conhecimento da área de Participação
Eletrônica, bem como o estudo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural e
Aprendizado de Máquina aplicados ao contexto do reconhecimento de traços de persona-
lidade.

1.2 Objetivos
Os objetivos específicos desta pesquisa podem ser definidos como:

• Identificar na literatura as interações entre a Participação Eletrônica, as teorias de
personalidade e o Aprendizado de Máquina;

• Apresentar e descrever um método para o reconhecimento automático de traços em
ambientes de Participação Eletrônica;

• Apresentar e discutir os resultados obtidos com a aplicação do método.
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1.3 Organização do Trabalho
Este trabalho está organizado em cinco capítulos. Este primeiro capítulo apresenta

a Introdução. No Capítulo 2, são apresentados os conceitos necessários para o entendi-
mento da proposta. O Capítulo 3 descreve os materiais e o método utilizados na condução
da pesquisa. No Capítulo 4, são apresentados os resultados obtidos e as análise a respeito.
Por fim, o Capítulo 5 aborda as considerações finais, realçando as contribuições, as limi-
tações do trabalho e as oportunidades para trabalhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Neste Capítulo, são apresentados conceitos sobre Participação Eletrônica (Seção
2.1), o modelo dos Cinco Grandes Fatores de personalidade (Seção 2.2), algoritmos de
Aprendizado de Máquina para Regressão, as abordagens multirrótulo e métricas de va-
lidação (Seção 3.4), conceitos do Processamento de Linguagem Natural e a estratégia
de representação de Word Embedding (Seção 2.4), e, por fim o serviço da IBM Watson
Personality Insights (Seção 2.5).

2.1 Participação Eletrônica
A Participação Eletrônica, ou e-Participação, é definida como o uso de tecnolo-

gias inovadoras por parte das organizações governamentais visando fornecer aos cidadãos
acesso às informações sobre políticas públicas e a possibilidade de opinar sobre elas (MA-
CINTOSH, 2004). Pode ser entendida também como parte da e-democracia, que se ca-
racteriza pelo uso das TIC (Tecnologias de Informação e Comunicação) para apoiar os
processos democráticos de tomada de decisão. Sendo assim, a Participação Eletrônica
visa garantir que os cidadãos participem da tomada de decisão, especialmente na con-
cepção e avaliação de políticas públicas (QUINTERO-ANGULO; SÁNCHEZ-TORRES;
CARDONA-ROMÁN, 2020).

A pesquisa sobre Governo Eletrônico da ONU (Organização das Nações Unidas) de
2020 descreve a e-Participação como uma interseção entre algumas áreas da governança e
administração pública (ONU, 2020). Na representação ilustrada na Figura 1, a interseção
entre o Governo Eletrônico (e-Governo) e a Participação destaca três aspectos principais
da e-Participação: a tomada de decisão, a consulta e a provisão de informação. A relação
da Transparência com a e-Participação se dá em função da provisão de informações,
inclusive por meio dos Dados Abertos Governamentais. Já a interseção entre a Inclusão e
a e-Participação se dá em relação à consulta e a tomada de decisão.

Segundo Mambrey (2004), os avanços das TIC e a sua utilização bem-sucedida em
diversas áreas pavimentaram o caminho para que a democracia também pudesse aprovei-
tar de benefícios similares. De acordo com Panopoulou, Tambouris e Tarabanis (2014),
utilizar a internet para interagir com entidades governamentais e aumentar a participa-
ção política surte um efeito positivo nos cidadãos. Dessa forma, a Participação Eletrônica
pode ser vista como um meio para restaurar a confiança política e a satifação dos cidadãos
nos processos democráticos.
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Figura 1 – E-participação

Fonte: ONU (2020) (adaptado).

As iniciativas de e-Participação traduzem-se em ferramentas computacionais que
têm como objetivo possibilitar o processo da participação. No trabalho de Mota et al.
(2020), os autores apresentam uma proposta de um esquema taxonômico de classificação
dessas ferramentas, fornecendo um instrumento de representação do conhecimento na
área. Um aspecto importante dessa classificação é em relação à abordagem, que indica a
origem da iniciativa, podendo ser vertical, aquela que parte do governo para o cidadão,
ou horizontal, iniciativa que parte dos cidadãos podendo ser direcionada para o governo
ou ser utilizada para pressionar o poder público.

Em Ribeiro, Cunha e Barbosa (2018), uma análise descritiva a respeito da e-
Participação no contexto brasileiro foi conduzida levando em consideração duas pesquisas
realizadas pelo Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade da
Informação (Cetic.br). Os resultados apontaram que governo e cidadãos estão em ambi-
entes virtuais, porém as oportunidades de participação, colaboração e interação cidadã
são poucas. Da perspectiva do governo, os autores argumentaram que, mesmo que pos-
suindo páginas web, grande parte das entidades governamentais não estava disponível para
receber sugestões ou comentários. Da perspectiva dos cidadãos, foi reportado que o uso
dessas ferramentas estava fortemente influenciado pela idade e nível de instrução, o que
torna a participação nesses ambientes muito menor em comparação às outras atividades
na internet, como o uso de redes sociais.

As redes sociais podem ser definidas como ferramentas da Internet que permitem
que usuários criem, editem, avaliem e vinculem conteúdos e também se conectem a outros
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criadores de conteúdo facilmente (KAPLAN; HAENLEIN, 2010). De acordo com Bertot,
Jaeger e Hansen (2012), as entidades governamentais podem se beneficiar do uso das redes
sociais sob três aspectos:

• Participação democrática e engajamento: as redes sociais podem ser empregadas
para envolver o público na construção de políticas governamentais, fomentar o diá-
logo participativo e permitir que mais grupos de cidadãos tenham representação na
discussão, desenvolvimento e implementação de políticas públicas;

• Coprodução de serviços públicos: governo e público desenvolvem, projetam e forne-
cem serviços governamentais em conjunto usando as redes sociais, visando melhorar
a qualidade do serviço;

• Soluções de crowdsourcing e inovações: as entidades governamentais buscam inova-
ção através da exploração do conhecimento público por meio da interação nas redes
sociais, visando desenvolver soluções inovadoras para problemas da sociedade.

O trabalho de Rodrigues, Gomes e Borges (2020) analisa o potencial da Participa-
ção Eletrônica através de redes sociais de 276 cidades brasileiras com mais de 100000 ha-
bitantes, utilizando especificamente o Facebook. Foram levados em consideração aspectos
como número de publicações, comentários e compartilhamentos, tamanho da população,
renda per capita e nível de instrução. Os resultados apontam que as entidades governa-
mentais municipais no Brasil fazem uso das redes sociais, mas há casos onde esse uso é
muito básico, podendo ser visto como uma relação unidirecional entre governo e cidadão.
Por outro lado, alguns municípios geram um nível alto de interação com os cidadãos,
utilizando as redes sociais para ofertar serviços, além de realizar publicações relacionadas
aos aspectos culturais, instruções legais e consultas públicas.

Utilizando as mesmas estratégias e tecnologias empregadas em redes sociais, Cae-
tano, Paula e Souza (2020) desenvolveram um artefato de abordagem horizontal chamado
Sociedade Participativa (SoPa). A ferramenta tem como objetivo a coleta de informações
relevantes, como as opiniões dos cidadãos sobre os problemas da sua cidade e propostas de
solução para esses problemas. Tais informações podem ser utilizadas de diversas formas
na tomada de decisão do setor público, podendo proporcionar melhorias no meio ambiente
local, no convívio e na integração da sociedade, valendo-se das características de uma rede
social.

Além disso, o SoPa também é empregado para auxílio da elaboração e revisão do
Plano Diretor Municipal (PDM) de alguns municípios. O PDM é um instrumento legal
que define a atuação do poder público e da iniciativa privada na oferta de serviços públicos
essenciais, bem como quais são as normas para a construção nos espaços urbanos e ru-
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rais, buscando assegurar melhores condições de vida para toda a população (SANTORO;
CYMBALISTA; CARDOSO, 2005).

Uma problemática recorrente apresentada nos trabalhos citados anteriormente
e em outros estudos sobre Participação Eletrônica é o engajamento cidadão (PADE-
KHENE; THINYANE; MACHIRI, 2017; NO; MOOK; SCHUGURENSKY, 2016). O en-
gajamento cidadão pode ser entendido como as ações que os cidadãos realizam a fim de
encontrar e resolver problemas em comum nas comunidades às quais pertencem (ZUKIN
et al., 2006). De acordo com Alharbi, Kang e Hawryszkiewycz (2015), o baixo nível de
engajamento dos cidadãos em ferramentas on-line é um desafio, uma vez que os benefícios
da e-Participação não podem ser atingidos até que os cidadãos realmente se envolvam e
façam uso das ferramentas. Hassan e Hamari (2020) argumentam que a e-Participação,
mesmo que facilitada por meios digitais relativamente mais acessíveis que os físicos, muitas
vezes, representa uma atividade que pode ser vista como algo fora das tarefas comuns do
dia a dia, onde os efeitos do envolvimento e do tempo investido são geralmente invisíveis
ou levam muito tempo para se materializar.

A pesquisa na área da e-Participação é um campo interdisciplinar. É possível per-
ceber contribuições de áreas como ciência política, sociologia, administração, psicologia e
economia, bem como contribuições de natureza mais técnica, como a computação (ME-
DAGLIA, 2012). Dada a interdisciplinaridade da pesquisa, Cortés-Cediel, Gil e Cantador
(2018) apontam que nas áreas da psicologia e marketing, a representação e identificação
da personalidade humana e suas motivações foram intensivamente investigadas, possibi-
litando a criação de teorias e modelos que se propõem a identificar, descrever e promover
as intenções de um indivíduo para realizar determinada ação ou seguir um comporta-
mento específico. Dessa forma, é possível utilizar o conhecimento gerado por essas áreas
para compreender os indivíduos e promover o engajamento dos usuários. Sendo assim,
o modelo dos Cinco Grandes Fatores, apresentado na Seção 2.2, pode ser utilizado na
identificação dos traços de personalidade dos indivíduos.

2.2 Modelo dos Cinco Grandes Fatores (Big Five)
Segundo Rebollo e Harris (2006), a personalidade se refere a padrões de comporta-

mento e atitudes que são típicas de um indivíduo, de forma que os traços de personalidade
são diferentes de um indivíduo para outro. Durante a maior parte do século 20, os estudos
sobre personalidade debateram a respeito de sua estrutura, tentando encontrar quais são
as diferenças individuais duradouras que permitem descrever as características distintas de
uma pessoa e como elas são organizadas (COSTA; MCCRAE, 2008). A partir da década
de 1980, notou-se que cinco fatores são suficientes para abranger os termos descritivos de
um traço de personalidade em função de línguas naturais como inglês e alemão, e que
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esses mesmos cinco fatores foram encontrados, integralmente ou em partes, na maioria
das medidas de diferenças entre indivíduos (DIGMAN, 1990). A essa abordagem se dá o
nome de Cinco Grandes Fatores.

O modelo de CGF (Cinco Grandes Fatores) de personalidade, também conhecido
como Big Five, é considerado uma teoria explicativa e preditiva da personalidade humana
e de suas relações com a conduta (SILVA; NAKANO, 2011). Os cinco fatores, ou tra-
ços, em questão são: Abertura à Experiência(A), Responsabilidade(R), Extroversão(E),
Cordialidade(C) e Neuroticismo(N). Um indivíduo recebe uma pontuação em uma escala
contínua para cada um dos traços, podendo ter pontuações altas ou baixas a depender do
traço (BENET-MARTÍNEZ; JOHN, 1998).

O traço de Abertura à Experiência(A) é entendido como a tendência que os in-
divíduos têm de buscar novas atividades e interesses, caracterizando os comportamentos
exploratórios e o nível de importância que é atribuído às novas experiências. Pessoas com
pontuações altas para esse traço tendem a ser criativas, curiosas, tolerantes e apresentam
uma capacidade para reavaliar valores sociais (LOPES; SALOVEY; STRAUS, 2003). Já
valores baixos para o traço indicam pessoas com um leque limitado de interesses, essen-
cialmente conservadoras. Geralmente, está relacionado com indivíduos mais religiosos e
que são aversos às mudanças profundas e radicais (COSTA; MCCRAE, 1988).

O fator Responsabilidade(R) representa o grau de organização, controle e moti-
vação para alcançar um objetivo. Pontuações altas para esse traço indicam indivíduos
mais decididos, capazes de seguir normas e padrões de comportamento, cautelosos e pon-
derados. Tendem a ser pessoas metódicas e com forte sentido de dever. Por outro lado,
uma pontuação baixa indica indivíduos desorganizados, impulsivos, sem respeito pelas
obrigações pessoais e sociais (TRENTINI et al., 2009).

A Extroversão(E) está ligada a quantidade e intensidade das interações interpes-
soais, afetividade positiva e sociabilidade. Indivíduos com pontuações altas tendem a ser
mais afetuosos, sociáveis, assertivos e ativos. Geralmente, se arriscam mais, são despreo-
cupados e otimistas. De forma oposta, valores mais baixos para o traço indicam indivíduos
introvertidos, socialmente reservados e distantes (exceto com amigos íntimos) (LOPES et
al., 2014).

O traço de Cordialidade(C) refere-se à qualidade das relações do indivíduo com
outros. Pontuações altas revelam pessoas sinceras, generosas, empáticas, capazes de per-
ceber e interpretar bem suas próprias emoções e as daqueles a sua volta. Já valores
baixos refletem indivíduos egocêntricos, sem escrúpulos e manipuladores (TRENTINI et
al., 2009).

Por fim, o Neuroticismo(N) está relacionado com a instabilidade emocional e com
a tendência do indivíduo experimentar estados emocionais negativos. Valores altos para
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esse traço caracterizam pessoas ansiosas, preocupadas, que vivenciam mudanças de humor
e desconforto ao estarem próximas de outras pessoas. Pontuações mais baixas indicam
indivíduos mais estáveis, que tendem a responder aos estímulos emocionais de maneira
controlada. Geralmente, são equilibrados, calmos e controlados (HUTZ et al., 1998). A
Tabela 1 sumariza os traços de personalidade em termos de pontuações altas e baixas.

Tabela 1 – Os traços de personalidade do modelo Cinco Grandes Fatores.

Traço de Personalidade Pontuação alta Pontuação baixa
Abertura à Experiência(A) Imaginativos Convencionais
Responsabilidade(R) Organizados Espontâneos
Extroversão(E) Sociáveis Reservados
Cordialidade(C) Confiáveis Competitivos
Neuroticismo(N) Preocupados Estáveis

Segundo García (2006), os traços de personalidade no modelo CGF devem ser
avaliados em conjunto para se obter um perfil suficiente e adequado de um indivíduo.
Essa forma de analisar o perfil difere de outras teorias de traços como, por exemplo, o
Indicador Tipológico de Myers-Briggs, que considera os traços de personalidade como
pares de motivações/preferências dicotômicos (MYERS; MYERS, 1995).

O modelo Cinco Grandes Fatores é criticado por alguns autores por ser fruto de
metodologias empiristas, e não de uma teoria propriamente dita, que justifique os cinco
fatores como uma composição total da personalidade (GOLDBERG, 1993). Entretanto, o
modelo é um dos mais estudados na área, encontrando suporte em estudos transculturais
que corroboram com sua universalidade (CUPERMAN; ICKES, 2009; SILVA et al., 2017).
Segundo McCrae e Costa (1997), tal universalidade se deve ao fato de que as tendências
inatas dos indivíduos, ou seja, os traços com base biológica, são um conjunto de carac-
terísticas comuns à espécie humana, e que interagem com o meio social para orientar o
comportamento e produzir ações, representando uma consequência psicológica fruto das
experiências humanas compartilhadas pela vida em grupo.

De acordo com John, Angleitner e Ostendorf (1988), a base para o modelo CGF
foram os estudos de termos para definir os traços em linguaguem natural. Isso se deve ao
fato de que a personalidade é definida por termos simples, por exemplo, amigável, sen-
sível e pontual. Esses são termos através dos quais os indivíduos entendem a si mesmos
e aos outros. A investigação da personalidade tenta explicar os fenômenos referencia-
dos por esses termos e as maneiras como são usados na vida cotidiana. Reforçando a
premissa da universalidade do modelo, estudos conduzidos em alemão (BORKENAU;
OSTENDORF, 1990), japonês (BOND; FORGAS, 1984), chinês (YANG; BOND, 1990),
português (PRIMI, 2010) e espanhol (BERNARDOS, 1992) foram capazes de identifi-
car estruturas de personalidade similares em todas as línguas. O trabalho de McCrae
(1990) foi um dos primeiros a apresentar uma organização dos termos que definem as
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características positivas dos traços de personalidade, como mostrado no Anexo A

Assim como a maioria das teorias de personalidade, o modelo de Cinco Gran-
des Fatores se vale de questionários cujas respostas são dadas em escalas, possibilitando
a medida quantificada dos traços definidos na teoria para um indivíduo (GOLDBERG;
MCREYNOLDS, 1971). O questionário mais comumente aplicado é o Revised NEO Per-
sonality Inventory (NEO-PI-R) (COSTA; MCCRAE, 2008), cuja versão brasileira foi
desenvolvida por Flores-Mendoza (2007).

Entretanto, considerando os aspectos linguísticos em que o modelo se baseia,
notou-se que as medidas feitas pelos questionários podem também ser obtidas através
da análise do discurso de um indivíduo. O trabalho de Mairesse et al. (2007) analisa a
correlação entre a linguagem e os traços de personalidade através do estudo de marcadores
linguísticos do discurso escrito e oral. Os resultados obtidos demonstraram-se estatisti-
camente significativos. Os autores argumentam que, utilizando esse tipo de análise da
linguagem, é possível estabelecer modelos computacionais capazes de realizar reconheci-
mento automático de traços de personalidade.

2.3 Aprendizado de Máquina
O Aprendizado de Máquina (AM) é uma das áreas da Inteligência Artificial que

engloba a utilização de técnicas computacionais capazes de melhorar o desempenho na
realização de alguma tarefa, através da indução de uma hipótese a partir de experiências
anteriores. Segundo Mitchell (1997), o AM tem por interesse a construção de programas
de computadores que se aperfeiçoam automaticamente. Mais especificamente, os algorit-
mos de Aprendizado de Máquina são projetados para aprender a induzir uma função ou
hipótese capaz de resolver um problema, obtendo conclusões genéricas de um conjunto
particular de exemplos. De acordo com Faceli et al. (2021), os algoritmos de AM podem
ser divididos em função da tarefa de aprendizado, podendo ser uma tarefa preditiva ou
descritiva.

Em tarefas preditivas, o aprendizado baseia-se na existência de um supervisor
externo que conhece a saída desejada para um exemplo do conjunto de dados, e informa
ao algoritmo quão bem ele está atuando. Nesse modelo de aprendizado, os algoritmos
aprendem ao serem apresentados a dados de treinamento previamente classificados, ou
seja, que contém os valores de entrada e seus respectivos resultados esperados, geralmente
chamados de rótulos (COPPIN, 2013). Pela existência de um supervisor externo, esses
algoritmos seguem o paradigma do aprendizado supervisionado.

Para as tarefas descritivas, os algoritmos de AM buscam encontrar padrões no
conjunto de dados sem o auxílio de um supervisor externo, uma vez que o objetivo não
é a predição de um valor específico já conhecido (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Por
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atuarem “sem supervisão”, esses algoritmos seguem o paradigma do aprendizado não
supervisionado. A Figura 2 apresenta a hieraquia clássica das categorias do aprendizado
e suas tarefas.

Figura 2 – Hierarquia clássica de aprendizado.

Fonte: Faceli et al. (2021).

As tarefas preditivas são divididas em classificação e regressão. Essa divisão se
dá em função do valor do rótulo a ser encontrado, sendo que para valores discretos é
empregada a classificação. Já para valores contínuos, é empregada a regressão. Para as
tarefas descritivas, a divisão geralmente é feita em: agrupamento, que realiza a divisão dos
dados em função de sua similaridade; associação, que procura padrões frequentes entre os
atributos do conjunto de dados; e por fim sumarização, que busca encontrar uma descrição
compacta para um conjunto de dados (FACELI et al., 2021).

Alguns trabalhos propõem uma revisão da hieraquia clássica do aprendizado, adi-
cionando tarefas como o aprendizado semissupervisionado (ZHU; GOLDBERG, 2009),
aprendizado ativo (SETTLES, 2009) e aprendizado por reforço (SUTTON; BARTO et
al., 1998).

2.3.1 Algoritmos de Regressão

De forma abrangente, algoritmos de regressão são métodos estatíticos que permi-
tem estimar a relação entre um valor de saída e as variáveis que influenciam essa saída
(YILDIZ; BILBAO; SPROUL, 2017). Os modelos de aprendizado supervisionado podem
se comportar como classificadores ou regressores dada a estratégia empregada no processo
de aprendizagem. Nesta Seção serão apresentadas as estratégias para regressão dos algorit-
mos Perceptron Multicamadas (MLP, do inglês Multilayer Perceptron), k-Vizinhos Mais
Próximos (KNN, do inglês k-Nearest Neighbour), Árvore de Decisão e Floresta Aleatória.
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2.3.1.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

As redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) se baseiam
no Perceptron proposto por Rosenblatt (1958). Essa arquitetura apresenta uma ou mais
camadas intermediárias (ocultas) de neurônios conectadas entre si e a informação sempre
flui dos neurônios de entrada para os neurônios de saída, não existindo retroalimentação.
Os neurônios implementam funções de ativação que fornecem a resposta do neurônio a uma
entrada. O algoritmo de back-propagation (WERBOS, 1974; RUMELHART; FELDMAN,
1987) é a regra de aprendizagem mais comumente aplicada no processo de aprendizado do
modelo. O MLP é conhecido também por ser um aproximador de funções (FUNAHASHI,
1989).

De forma simplificada, durante a etapa de aprendizagem, um conjunto de dados
é apresentado como um vetor de entrada para a rede, e uma função de erro é definida.
Cada conexão da rede possui um peso, que é atualizado iterativamente até que o vetor de
saída encontrado pela rede seja igual ao valor da saída real do conjunto de treinamento
(GARRIDO; OÑA; OÑA, 2014). Cada neurônio na camada de saída da rede representa
uma classe do conjunto de dados, sendo que para problemas de regressão a função de
ativação desse neurônio é uma função identidade (FACELI et al., 2021). Os termos vetores
de entrada e saída referem-se às entradas e saídas do MLP, como mostrado na Figura 3.

Figura 3 – Representação de um Perceptron Multicamadas com duas camadas ocultas.

Fonte: Gardner e Dorling (1998) (adaptado).

2.3.1.2 k-Vizinhos Mais Próximos (KNN)

O algoritmo KNN se baseia na representação das amostras a serem classificadas
como pontos, definidos pelos atributos, em um espaço de entrada. Utilizando uma métrica
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nesse espaço, é possível calcular a distância entre dois pontos, sendo a distância euclidi-
ana a métrica mais comumente empregada. O algoritmo primeiramente memoriza todas
as amostras já rotuladas. Para classificar um novo exemplo, computa a distância entre
esse ponto e os k pontos vizinhos e encontra aqueles mais próximos. Então, cada ponto
vizinho mais próximo fornece uma classe e o agregado dessas previsões é utilizado para
definir o rótulo da nova amostra (COVER; HART, 1967). Segundo Faceli et al. (2021),
em problemas de regressão essa agregação é feita utilizando a média ponderada, definida
na Equação 2.1.

𝑦𝑡 =
∑︀𝑘

𝑖=1 𝑤𝑖𝑦𝑖∑︀
𝑤𝑖

(2.1)

onde 𝑦𝑖 é o rótulo associado ao ponto 𝑥𝑖 e 𝑤𝑖 é definido por

𝑤𝑖 = 1
𝑑(𝑥𝑡, 𝑥𝑖)

(2.2)

em que 𝑑(𝑥𝑡, 𝑥𝑖) é a métrica de distância entre os pontos.

O KNN possui como vantagens a simplicidade do funcionamento, transparência,
robustez contra dados de treinamento ruidosos e facilidade de implementação. Já as des-
vantagens incluem a complexidade de computação, limitação de memória, baixo desem-
penho no tempo de execução em grandes conjuntos de treinamento e influência negativa
de atributos irrelevantes (CUNNINGHAM; DELANY, 2021).

2.3.1.3 Árvore de Decisão

O algoritmo de Árvore de Decisão tem como objetivo criar um modelo que seja
capaz de encontrar a classe de uma amostra aprendendo regras de decisão simples inferidas
a partir dos atributos do conjunto de dados (BREIMAN et al., 1984).

A construção de uma Árvore de Decisão envolve a divisão recursiva do conjunto de
treinamento, utilizando critérios de separação até que a maior parte das amostras perten-
cente à partição, ou nó, sejam de uma mesma classe. Esses critérios de separação indicam
quão bem determinado atributo discrimina as classes, permitindo selecionar aquele que
maximiza ou minimiza essa medida (RUTKOWSKI et al., 2013).

O cálculo do critério de separação em tarefas de regressão é dado pela métrica
SDR (do inglês Standard Deviation Reduction), proposta por Breiman et al. (1984). Con-
siderando 𝐷 como o conjunto de dados e 𝑛 a quantidade de amostras do conjunto, a
variância da classe alvo 𝑦 é dada pela Equação 2.3, onde 𝑦 representa a média dos valores
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das classes.

𝑠𝑑(𝐷, 𝑦) =
⎯⎸⎸⎷ 1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦)2 (2.3)

Se sobre um atributo 𝐴 for aplicado um teste de hipótese ℎ𝐴 onde, por exemplo,
𝐴 ≤ 𝑎, a métrica SDR para estimar a redução da variância em 𝑦 pode ser obtida conforme
a Equação 2.4, utilizando o teste ℎ𝐴.

𝑆𝐷𝑅(ℎ𝐴) = 𝑠𝑑(𝐷, 𝑦) − 𝑛𝐿

𝑛
× 𝑠𝑑(𝐷𝐿, 𝑦) − 𝑛𝑅

𝑛
× 𝑠𝑑(𝐷𝑅, 𝑦) (2.4)

Pela Equação 2.4, o conjunto de dados 𝐷 é dividido em dois subconjuntos, 𝐷𝐿 e
𝐷𝑅, que têm tamanhos 𝑛𝐿 e 𝑛𝑅, de forma que 𝑛 = 𝑛𝐿 + 𝑛𝑅. Considerando cada atributo
e cada teste possível no valor do atributo, é realizado o cálculo da variância associada
ao teste. O teste que obtiver maior redução na variância é escolhido como critério de
separação para o nó.

O processo de classificação de novas amostras se dá pelo percorrimento na árvore,
em que a cada nó, um teste é realizado considerando os valores dos atributos. Esses testes
são realizados até que um nó folha seja atingido, permitindo obter o valor da classe para
a amostra (QUINLAN, 1986).

De acordo com Faceli et al. (2021), em problemas de regressão, usualmente busca-
se minimizar o erro quadrático, sendo a média a constante que minimiza esse erro. Dessa
forma, o valor de uma classe associada a um nó folha da Árvore de Decisão representa a
média dos valores das classes utilizadas no treinamento que caíram nessa folha. Quando
aplicado à tarefa de regressão, o algortimo pode receber o nome de Árvore de Regressão.

2.3.1.4 Floresta Aleatória

O algoritmo de Floresta Aleatória é uma combinação homogênea de classificadores
do tipo Árvore de Decisão, no qual várias árvores são geradas e treinadas utilizando
amostragem com reposição do conjunto de dados, combinada com seleção aleatória de
atributos. As previsões geradas por cada árvore são combinadas para gerar uma predição
final (BREIMAN, 2001).

Segundo Faceli et al. (2021), o algoritmo utiliza dois parâmetros: o número de
árvores da floresta (𝐿) e o número de atributos a considerar para os testes de decisão em
cada nó da árvore (𝑖). São geradas 𝐿 árvores utilizando uma amostra com reposição do
conjunto de dados. No momento de escolher o atributo de teste para gerar a árvore, são
considerados apenas 𝑖 atributos, selecionados de forma aleatória. Na tarefa de classificação,
o rótulo final de uma amostra é dado pela classe que foi majoritariamente prevista pelas
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árvores. Já para a tarefa de regressão, o rótulo é obtido considerando a média das predições
(SVETNIK et al., 2003).

2.3.2 Regressão Multirrórulo

O aprendizado supervisionado não se limita a identificar uma única classe para
os classificadores, ou um único valor de saída para os regressores. Quando a tarefa de
classificação ou regressão envolve prever simultaneamente múltiplas saídas com base em
uma entrada, ela é chamada de multirrótulo (XU et al., 2019). Segundo Borchani et al.
(2015), as abordagens para a Regressão Multirrótulo podem ser categorizadas em duas:
transformação do problema e adaptação de algoritmo.

Na transformação do problema, uma tarefa de regressão com múltiplas saídas é
transformada em diversas regressões com uma única saída. Nessa abordagem é construído
um modelo para cada classe e, posteriormente, as previsões obtidas individualmente são
concatenadas. A vantagem dessa abordagem está na sua representação e interpretabili-
dade, permitindo que o conhecimento gerado por cada modelo possa ser acessado (OSOJ-
NIK; PANOV; DŽEROSKI, 2017). Já a abordagem de adaptação de algortimo se baseia
na ideia de prever simultaneamente todas as classes usando um único modelo, tendo
como vantagem a captura das dependências e relacionamentos internos entre as classes
(BREIMAN; FRIEDMAN, 1997).

2.3.3 Métricas de Erro para Regressão

Os algoritmos de aprendizado supervisionado são avaliados por meio do desem-
penho do modelo gerado na classificação de dados não apresentados durante a etapa
de treinamento (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). O trabalho de Botchkarev (2019)
encontrou evidências na literatura que apontam o uso de três principais métricas de ava-
liação para a tarefa de regressão, sendo elas o erro quadrático médio (MSE, do inglês
Mean Squared Error), a raíz quadrada do erro quadrático médio (RMSE, do inglês Root
Mean Squared Error) e o erro absoluto médio (MAE, do inglês Mean Absolut Error). São
métricas que calculam a distância entre a saída real e a saída encontrada pelo algoritmo,
ou seja, quão bem o modelo é capaz de gerar rótulos que se aproximam dos rótulos reais
das amostras. O MSE, o RMSE e o MAE são definidos pelas Equações 2.5, 2.6 e 2.7,
respectivamente.

𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦𝑖) = 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2 (2.5)

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦𝑖) =
⎯⎸⎸⎷ 1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2 (2.6)
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𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦𝑖) = 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

| 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 | (2.7)

Todas as métricas são sempre não negativas e valores mais baixos são indicativos
de melhores modelos.

2.4 Processamento de Linguagem Natural
A busca pelo desenvolvimento de máquinas com capacidade de compreender e se

expressar utilizando a linguagem humana levou à criação de um campo de estudo chamado
Processamento de Linguagem Natural (PLN). Entendido como parte da grande área de
pesquisa da Inteligência Artificial, o PLN engloba conceitos das chamadas ciências cog-
nitivas, como as neurociências, filosofia, psicologia e linguística, bem como a computação
(FERREIRA, 2019).

De acordo com Allen (1987), a linguagem deve ser considerada um dos aspectos
fundamentais do comportamento humano e um componente crucial de nossas vidas, seja
por sua capacidade de transmitir conhecimento a longo prazo enquanto forma escrita, ou
como meio de coordenar as atividades diárias dos seres humanos enquanto forma falada.
Para o autor, o desenvolvimento de estratégias computacionais na área da linguagem
tem duas motivações principais: a científica, que visa obter uma melhor compreensão de
como a linguagem funciona, e a técnica, que tem como objetivo a revolução da forma
como computadores são utilizados, permitindo que esses sistemas computacionais possam
acessar todo o conhecimento humano e, mais ainda, possibilitando que sistemas complexos
sejam acessados por todos.

Segundo Hirschberg e Manning (2015), o PLN é um campo de estudo que se
beneficia de quatro fatores principais: (i) grande aumento do poder de computação, (ii)
disponibilidade de grandes bases de dados linguísticos, (iii) desenvolvimento de algoritmos
de Aprendizado de Máquina bem-sucedidos e (iv) uma compreensão mais rica da estrutura
da linguagem humana.

2.4.1 PLN e Redes Sociais

As redes sociais são uma fonte de dados rica e vasta e o Processamento de Lingua-
gem Natural é um dos meios mais promissores para o processamento dessas informações.
Farzindar e Inkpen (2015) argumentam que é um desafio científico o desenvolvimento de
métodos e algoritmos capazes de extrair informações relevantes desse grande volume de
dados, muitas vezes proveniente de diferentes fontes e idiomas. Exemplos do uso do PLN
em redes sociais podem ser vistos em aplicações para identificação de traços depressivos
(GIUNTINI et al., 2021) e risco suicida (COPPERSMITH et al., 2018), identificação de
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informações falsas (MEHTA et al., 2021), monitoramento de questões de saúde pública
(ABAD et al., 2021) e opiniões sobre produtos (GOZUACIK; SAKAR; OZCAN, 2021).

Um exemplo de rede social capaz de fornecer dados para o PLN é o Twitter. O
Twitter é uma rede popular de microblog que permite que usuários publiquem e com-
partilhem mensagens de texto curtas, também conhecidas como tweets. A plataforma
pode ser acessada através de diversos dispositivos, como computadores e telefones celu-
lares (KWAK et al., 2010). Dados do relatório aos acionistas do 3º trimestre de 20211,
apontam expressivos 211 milhões de usuários ativos diariamente na rede.

Uma das vantagens que o Twitter tem em relação a outras redes sociais é uma
política mais aberta à pesquisa, o que significa que a plataforma disponibiliza recursos
para que os dados gerados pelos usuários possam ser coletados e analisados. Para isso, o
Twitter oferece uma interface de programação de aplicativos (do inglês API (Application
Programming Interface)) para acessar esses dados. Essa API oferece acesso programático
aos principais elementos do Twitter, como: tweets, mensagens diretas, listas e dados de
usuários (Twitter, 2021). Nos casos onde o uso desses recursos se qualifica como Pesquisa
Acadêmica, é possível recuperar, de forma gratuita, até 10 milhões de tweets por mês. Os
trabalhos de Chaudhry et al. (2021), Alwabel e Zeng (2021), Lopez e Gallemore (2021) e
Ceron et al. (2021) trazem aplicações do uso da API do Twitter como forma de coleta de
dados para permitir a análise de sentimento sobre o período eleitoral dos Estados Unidos
no ano de 2020, análise de aceitação de tecnologia orientada a dados e análises sobre a
pandemia do novo coronavírus (SARS-CoV-2), respectivamente.

Considerando os aspectos linguísticos nos quais o modelo Cinco Grandes Fatores
se baseia (vide Seção 2.2), os trabalhos de Qiu et al. (2012), Farnadi et al. (2016), Skowron
et al. (2016), Junior e Inkpen (2017) e Gruda et al. (2021) são exemplos de estudos que
empregam técnicas de PLN e Aprendizado de Máquina para o realizar reconhecimento
automático de traços de personalidade utilizando como fonte de dados o Twitter.

2.4.2 Word Embedding

De acordo com Sebastiani (2002), a classificação de textos no contexto do Pro-
cessamento de Linguagem Natural envolve uma série de etapas. Dentre essas etapas, a
representação do texto é o processo de codificar cada palavra do texto como um vetor
numérico, possibilitando assim a aplicação de algoritmos de Aprendizado de Máquina
(LEOPOLD; KINDERMANN, 2002). Essas representações podem ser obtidas através
de estratégias como a contagem do número de vezes que a palavra ocorre no texto, a
frequência de sua ocorrência normalizada pelo tamanho total do texto, e a contagem nor-
malizada pela frequência inversa da palavra no texto (IKONOMAKIS; KOTSIANTIS;
TAMPAKAS, 2005). Outra estratégia empregada é conhecida como Word Embedding.
1 Relatório aos acionistas - Twitter

https://s22.q4cdn.com/826641620/files/doc_financials/2021/q3/Final-Q3'21-Shareholder-letter.pdf
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Proposta por Mikolov et al. (2013), Word Embedding é uma técnica de represen-
tação vetorial numérica de palavras que permite obter representações de baixa dimensio-
nalidade, com vetores de até 100 elementos, e que preservam as similaridades semânticas
e sintáticas das palavras. Um embedding pode ser entendido como uma estutura matemá-
tica que contém outra estrutura embutida. No que se refere às palavras (word), significa
que uma palavra e seu significado estão embutidos em um vetor (GHOSH; GUNNING,
2019). Essa representação permite que operações algébricas possam ser executadas com os
vetores que representam as palavras, como no exemplo onde o vetor para a palavra “Rei”
(“King”) é subtraído pelo vetor “Homem” (“Man”) e somado ao vetor “Mulher” (“Wo-
man”), resultando em um vetor que está próximo da representação da palavra “Rainha”
(“Queen”) (MIKOLOV; YIH; ZWEIG, 2013).

Utilizando como base a técnica de Word Embedding, Pennington, Socher e Manning
(2014) propuseram o GloVe (Global Vectors), que pode ser definido como um algoritmo de
aprendizagem não supervisionado para a obtenção de representações vetoriais de palavras
que utiliza estatísticas globais de coocorrência palavra-palavra agregadas de um conjunto
de dados. Os autores argumentam que o modelo utiliza dos benefícios dos métodos de
contagens de palavras enquanto simultaneamente consegue capturar subestruturas line-
ares significativas, fornecendo assim um modelo de aprendizagem de representações de
palavras que supera outros modelos em analogia de palavras, similaridade de palavras e
tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas. A Figura 4 apresenta dois exemplos da
similaridade que pode ser percebida entre duas palavras, quando utilizada a representen-
ção vetorial com o GloVe. É esperado que o valor da diferença entre vetores de palavras
que representam, por exemplo, genêro ou superlativo, possa se manter quase o mesmo.

Uma vez que um modelo como o GloVe é treinado, as representações geradas
podem ser armazenadas no formato de vetores de palavras pré-treinados, e utilizadas
como dicionários para encontrar a representação vetorial de uma palavra de uma outra
base de dados. Essa estratégia também é conhecida como Transferência de Aprendizado
(PAN; YANG, 2010).

2.5 Watson Personality Insights
Considerando que a linguagem humana é capaz de refletir a personalidade de um

indivíduo (Seção 2.2) e que é possível realizar o reconhecimento de traços de personalidade
de forma automática através da análise do discurso escrito (Seção 2.4), a empresa IBM
conduziu um conjunto de estudos para entender se as características de personalidade
que são inferidas por meio de dados de mídia social podem prever o comportamento e
as preferências das pessoas. Como resultado desse estudo, foi criado o serviço Watson
Personality Insights, que é capaz de inferir características da personalidade com base em
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(a) Gênero

(b) Superlativo

Figura 4 – Representação da diferença vetorial de similaridade entre palavras.

Fonte: Pennington, Socher e Manning (2014).

dados textuais, utilizando uma abordagem de vocabulário aberto (IBM, 2020a).

O funcionamento do serviço consiste na conversão de um texto de entrada em
tokens (palavras) para obter uma representação em um espaço n-dimensional. Então, a
técnica GloVe (Seção 2.4) é utilizada para obter uma representação vetorial das palavras
no texto. Em seguida, essa representação é apresentada a um algoritmo de Aprendizado
de Máquina que infere um perfil de personalidade com os traços do modelo Cinco Grandes
Fatores, o modelo de Necessidades (ARMSTRONG et al., 2014) e Valores (SCHWARTZ,
2006). Os cinco traços de personalidade retornados pelo serviço têm valores no intervalo
entre 0 e 1. O Personality Insights consegue processar textos em Árabe, Inglês, Japonês,
Coreano e Espanhol, e que contenham mais de 100 palavras.
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Para treinar o algoritmo, o serviço utilizou pontuações de pesquisas que foram
conduzidas entre milhares de usuários juntamente com dados de suas publicações do
Twitter. A empresa IBM considera o erro absoluto médio (MAE) como critério de precisão
do serviço, indicando que ele possui um valor médio de 0,12 (IBM, 2020a). O uso do
Watson Personality Insights pode ser visto nos trabalhos de Junior e Inkpen (2017),
Gallo et al. (2020) e Aguiar, Araújo e Costa (2020).
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3 Metodologia

Este Capítulo descreve o método empregado para permitir a descoberta e análise
de Traços de Personalidade em um ambiente de Participação Eletrônica. Alguns trabalhos
encontrados na literatura apresentam estudos cujo objetivo é realizar a predição das per-
sonalidades dos usuários no contexto de redes sociais (LIMA; CASTRO, 2014; AZUCAR;
MARENGO; SETTANNI, 2018; LIMAS; PRIMI; CARVALHO, 2018; MOTA; PAULA;
DRUMMOND, 2021). Apesar das diferentes abordagens empregadas, esses trabalhos se
baseiam na coleta automática de dados, principalmente os que estão em formato textual.
Esse tipo de dado é capaz de fornecer informações muito ricas a respeito do comporta-
mento humano e suas interações sociais (BARBIER; LIU, 2011). Considerando a contri-
buição da análise de linguagens naturais para a criação do modelo dos Cinco Grandes
Fatores (apresentada na Seção 2.2), é possível aplicar técnicas computacionais capazes de
predizer a personalidade de um indivíduo através da análise das palavras utilizadas por
ele para se expressar, como pode ser visto em Golbeck, Robles e Turner (2011), Quercia
et al. (2011) e Sumner et al. (2012).

Neste trabalho, as etapas executadas para possibilitar essa análise podem ser defi-
nidas em dois processos abrangentes: geração do modelo, no qual os algoritmos de Apren-
dizado de Máquina são treinados e avaliados, e identificação dos traços, onde o modelo
gerado é empregado para encontrar os traços, como apresentado na Figura 5. Cada etapa
é descrita em detalhes da Seção 3.1 à Seção 3.4.

Em linhas gerais, foram coletados os textos de publicações da rede social Twitter
para a criação de uma base de dados, que contém publicações de usuários que estão
de alguma forma envolvidos com iniciativas de Participação Eletrônica. O conjunto de
dados coletado foi rotulado utilizando o serviço Watson Personality Insights, que é capaz
de retornar os traços de personalidade dos indivíduos com base no modelo dos Grandes
Cinco Fatores. Foi gerada a representação vetorial dessas publicações, aplicando o método
GloVe. Então, foram treinados modelos de regressão para realizar a tarefa de predição
desses traços, assim como é feito pelo serviço de rotulagem. Posteriormente, esses modelos
foram empregados para identificar os traços dos usuários na base de dados gerada a partir
da coleta de publicações da ferramenta SoPa. Por fim, utilizando a estrutura do modelo
dos Grandes Cinco Fatores, foi realizada a análise dos traços encontrados nesse ambiente.

No que diz respeito à implementação, foi empregada a linguagem de programação
Python e, consequentemente, diversas bibliotecas da linguagem. A Tabela 2 apresenta de
forma sumarizada cada biblioteca e seu propósito.
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Figura 5 – Metodologia.

3.1 Coleta de publicações
A coleta de dados do Twitter foi feita utilizando a API (Application Programming

Interface) da rede social. Essa API permite recuperar e analisar dados da rede, além de
possibilitar a publicação de conteúdo. Dentre as informações possíveis de serem recupe-
radas estão os tweets (publicações), dados dos usuários, mensagens diretas, listas, tópicos
em alta, mídias (vídeo e fotos) e localização. Para obter acesso aos recursos é necessário
realizar uma solicitação à plataforma, informando a intenção ou propósito para uso das
APIs do Twitter, quais dados serão coletados, detalhes sobre as análises que serão con-
duzidas, os métodos ou técnicas empregados para isso, além de informar se e como essas
informações serão divulgadas.

A fim de utilizar os recursos disponibilizados pela API do Twitter, foi empregada a
biblioteca Tweepy (ROESSLEIN, 2020). Essa biblioteca implementa métodos que são abs-
trações das requisições HTTP (Hypertext Transfer Protocol) aceitas pela API, facilitando
o processo de desenvolvimento de programas que dependem desses recursos.

A abordagem para a coleta dos dados se baseou em encontrar usuários que estives-
sem relacionados com iniciativas de Participação Eletrônica ou Governo Eletrônico. Para
isso, foram selecionados os usuários que são seguidores do perfil da ferramenta SoPa e do
perfil de uma outra ferramenta de e-Participação mais conhecida comercialmente, cha-
mada Colab (Colab, 2021). Nessa etapa, o método followers_ids da Tweepy foi utilizado
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Tabela 2 – Bibliotecas empregadas no trabalho.

Biblioteca Propósito Métodos/Classes/Módulos

tweepy Coleta de publicações do Twitter followers_ids( )
user_timeline( )

google.cloud
Utilização da API Translation do
pacote de serviços do
Google Cloud Translation

translate( )

demoji Tratar os emojis das publicações replace( )

ibm_watson Utilização do serviço
Watson Personality Insights

PersonalityInsightsV3
profile( )

NLTK Tokenização de textos tokenize( )

gensim Geração da representação
vetorial das sentenças KeyedVectors( )

scikit-learn
Implementação dos algoritmos de
Aprendizado de Máquina, métodos de
amostragem e validação e métricas

MLPRegressor
KNeighborsRegressor
DecisionTreeRegressor
RandomForestRegressor
MultiOutputRegressor
train_test_split( )
cross_validate( )
mean_absolute_error( )
mean_squared_error( )

pickle Persistir e carregar um modelo treinado dump( )
load( )

para recuperar os usuários seguidores dos dois perfis e o método user_timeline foi empre-
gado para recuperar as publicações desses usuários. A API do Twitter permite recuperar
200 publicações de cada usuário e não é possível coletar dados de contas privadas. Ao
final do processo, foram encontradas 459 contas de usuários com até 200 publicações em
cada. A Tabela 3 traz um exemplo desse conjunto de dados.

Os usuários do SOPA, ao se cadastrarem, concordam com um termo de uso no
qual estão descritos quais são os dados coletados pela ferramenta e quais são os usos des-
ses dados1. Sendo assim, as publicações dos usuários foram coletadas na base de dados
da ferramenta, através de scripts desenvolvidos na linguagem SQL. No SoPa, um usuário
pode publicar um problema para ser debatido e também escrever comentários sobre os
problemas publicados por outros usuários. Sendo assim, os dados coletados são provenien-
tes das duas tabelas do banco de dados que armazenam essas informações. Considerando
que cada usuário tem um identificador único (id) na base de dados, esse foi o atributo
utilizado para agregar todas as publicações de um determinado usuário. Por fim, obteve-
se um conjunto de dados com 110 usuários. Um exemplo do conjunto de dados gerado é
apresentado na Tabela 4.
1 <https://www.sopaneiru.com/privacidade>

https://www.sopaneiru.com/privacidade
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Tabela 3 – Exemplo do conjunto de dados do Twitter.

posts
As Prefeituras precisam redobrar os cuidados com a limpeza
das ambulâncias. Esses veículos passam o dia inteiro circulando
pelas cidades, entrando nos hospitais, caso não haja limpeza diária,
tornam-se focos de transmissão de doenças...
NO MANGUE: O lixo continua sendo
uma enorme ameaça ao manguezal do litoral norte de Pernambuco.
Todos esses dejetos entre eles as garrafas de bebidas, copos plásticos e outros objetos
são facilmente encontrados dentro dos mangues..
@metro_rio carro 6026 sentido Botafogo sem ar condicionado. Pessoas passando mal.
O tratamento é desumano... @Ordem_Publica @MCrivella, mais uma vez, os ônibus
parado de forma errada e nada é feito pela @Prefeitura_Rio esperando a
@Ordem_Publica, mas simplesmente fecham a reclamação do @Central_1746,
sem nem aparecer por lá, gostaria de saber pq não vão lá aos sábados
quando reclamo dos ônibus da igreja no mesmo lugar?
Ali tem um hidratante e um ponto de táxi...
A bicicleta sendo legal! Com ela: menos estresse, mais saúde, mais barato
para o seu bolso e para o da coletividade...
Começando o ano de 2019 por aqui com nosso grande pensador
Zygmunt Bauman: interpretações do livro Confiança e Medo na Cidade.
.Investimentos públicos de infraestrutura em áreas urbanas valorizam
propriedades privadas. É justo que esse valor agregado retorne ao poder
público, para uso coletivo, ao invés de servir ao enriquecimento
daqueles já privilegiados com a propriedade de imóveis.

Tabela 4 – Exemplo do conjunto de dados do SoPa.

posts
Rua na saída do SIND-UFLA, é uma
rua com maior fluxo de carro e uma inclinação alta,
acredito que a sinalização de uma placa pare poderia ser
modificada para a rua perpendicular....
Criação de espaços públicos urbanos de qualidade, como
por exemplo a Dique 1. Atualmente ela prioriza o fluxo de
automóveis não dando a devida atenção ao o pedestre e ciclista.
Para essa região seria necessário uma revitalização criando espaços
seguros para caminha e atividades físicas ao ar livre...
Pressão de loteamentos próximos as duas unidades de
conservação, horto e a reserva biólogica. Estas duas áreas
possuem grande relevância ambiental para o município
e região, pois abriga grande diversidade da fauna e flora...

O serviço Watson Personality Insights impõe uma limitação de que os textos este-
jam em Inglês para que seja possível retornar os traços de personalidade de um indivíduo.
Portanto, antes de utilizar o serviço para rotular as bases geradas, é necessário realizar
a tradução. Para isso, foi empregada a API Translation do pacote de serviços do Goo-
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gle Cloud Translation. Essa API emprega a tradução automática neural do Google e dá
suporte para textos em mais de cem idiomas (Google, 2021a). Uma desvantagem do uso
dessa solução é que existe um valor cobrado pelas traduções quando o limite de 1.000.000
de caracteres é atingido. Para realizar a tradução, foi empregado o módulo translate da
biblioteca google.cloud (Google, 2021b).

Por fim, foram removidos das publicações links e emojis. Os emojis são usados,
geralmente, em mensagens eletrônicas e redes sociais e representam expressões faciais,
objetos, lugares, animais e tipos de clima, através de uma linguagem não textual. Para isso,
foram utilizadas expressões regulares e a biblioteca demoji. Ainda que a biblioteca permita
a conversão dos emojis em um texto equivalente, essa abordagem não foi empregada neste
trabalho.

3.2 Rotulagem
A etapa de rotulagem é responsável por atribuir os valores dos cinco traços de

personalidade do modelo dos Cinco Grandes Fatores para cada amostra no conjunto de
dados. Para isso, foi empregado o serviço Watson Personality Insights. Através desse
serviço é possível obter a pontuação de cada traço informando um texto, como apresentado
na Seção 2.5.

3.2.1 Rotulagem através do Watson Personality Insights

Neste trabalho, o uso do serviço para obter os traços de personalidade foi limitado
por dois fatores: o idioma e a quantidade de palavras em cada publicação. O modelo do
Personality Insights só consegue processar textos em Árabe, Inglês, Japonês, Coreano e
Espanhol, e somente aqueles com mais de 100 palavras. Em relação aos dados do Twit-
ter, as publicações coletadas atingiram mais de 100 palavras, porém parte delas foram
publicadas em língua diferente do Inglês. Já para os dados do SoPa, uma parte inexpres-
siva do conjunto de dados atingiu mais de 100 palavras e todas as publicações estavam
em Português. Sendo assim, somente a base de publicações do Twitter foi utilizada na
etapa de rotulagem. Dessa forma, criou-se uma base rotulada, empregada no treinamento
e geração de um modelo de regressão capaz de identificar os traços.

Para realizar a rotulagem foi empregada a biblioteca ibm_watson, o módulo Per-
sonalityInsightsV3 e o método profile para recuperação dos valores de cada traço de per-
sonalidade. Esses valores são retornados em uma escala contínua entre 0 e 1. Um exemplo
do conjunto de dados do Twitter após a rotulagem é apresentado na Tabela 5.
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Tabela 5 – Exemplo do conjunto de dados após rotulagem.

usuario posts A R E C N
94538417 ......... 0.79 0.64 0.55 0.73 0.50
12654438 ......... 0.83 0.63 0.55 0.65 0.39
30689304 ....... 0.77 0.64 0.58 0.70 0.56

3.2.2 O conjunto de dados rotulado

Os traços de personalidade, entendidos como as classes alvo de um problema de
regressão, são definidos pelas letras A (Abertura à Experiência), R (Responsabilidade),
E (Extroversão), C (Cordialidade) e N (Neuroticismo). A Figura 6 apresenta os gráficos
boxplot para uma visão geral da distribuição dos valores dos traços de personalidade da
base, obtidos através do serviço Watson Personality Insights. Para permitir a análise de
cada traço individualmente, foram gerados os gráficos de histograma e boxplot referentes
a cada um deles.

Figura 6 – Distribuição dos traços de personalidade no conjunto de dados do Twitter.
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Com valores de média e mediana próximos (0,77 e 0,78, respectivamente), a classe
A apresenta os maiores valores obtidos, indicando altas pontuações para o traço de Aber-
tura à Experiência, como mostrado nos gráficos da Figura 7. Para 50% dos indivíduos as
pontuações obtidas foram entre os valores 0,75 e 0,79. É possível notar também que os
outliers dessa classe encontram-se abaixo do mínimo definido pelo quartil, mas nenhum
deles fica abaixo de 0,67.

Figura 7 – Distribuição do traço Abertura à Experiência - Twitter.

Para a classe R foram encontrados os valores de 0,65 para a mediana e de 0,64
para a média, sendo que 50% dos indivíduos pontuaram entre 0,62 e 0,67. Não foram
registradas pontuações abaixo de 0,50, o que possibilita afirmar que o traço se mostra
forte entre os indivíduos desse conjunto de dados, ainda que possua valor médio abaixo
dos encontrados para as classes A e C. A distribuição mostra-se quase simétrica, inclusive
com relação aos outliers, como mostra a Figura 8.

Figura 8 – Distribuição do traço Responsabilidade - Twitter.

Através da Figura 9, é possível notar que a classe E tem pontuação média de 0,53,
que é idêntica à mediana, indicando uma distribuição simétrica. Ainda que identificado
um valor máximo de 0,63, a distribuição mostra que 50% do conjunto está entre os valores
0,51 e 0,55, e que 25% dele se encontra abaixo de 0,51, indicando a presença de indivíduos
com pontuação baixa para o traço.
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Figura 9 – Distribuição do traço Extroversão - Twitter.

A classe C possui valor médio de 0,69 e mediana de 0,68, contendo mais outliers
acima do máximo do boxplot, como mostra a Figura 10. As pontuações obtidas por essa
classe podem ser entendidas como altas, uma vez que nenhuma ocorrência encontra-se
abaixo do valor 0,60, o valor máximo encontrado é de 0,78 e o intervalo de 0,66 a 0,70
representa 50% da distribuição.

Figura 10 – Distribuição do traço Cordialidade - Twitter.

A classe N, apresentada na Figura 11, tem distruibuição mais dispersa, com outli-
ers distantes dos pontos mínimos e máximos, indicando uma alta variabilidade nos valores
obtidos para o traço de Neuroticismo. Isso demonstra que, para esse conjunto de dados,
existem tanto indivíduos que são estáveis emocionalmente (pontuação baixa), quanto in-
divíduos mais propensos às emoções negativas. Ainda assim, a análise dos quartis permite
identificar que 50% dos indivíduos obtiveram pontuação entre 0,44 e 0,55.
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Figura 11 – Distribuição do traço Neuroticismo - Twitter.

3.3 Vetorização
A etapa de vetorização consiste na transformação das publicações em vetores equi-

valentes, utilizando o método GloVe. Como apresentado na Seção 2.4, esse método consiste
de um dicionário de palavras que possuem uma representação vetorial. Essa estratégia é
empregada internamente pelo serviço Watson Personality Insights para extração de atri-
butos dos textos informados. Sendo assim, optou-se por empregar a mesma estratégia no
processo de extração de atributos nos conjuntos de dados após a tradução. Para obter
a representação de uma sentença em formato vetorial, foi empregada a técnica do valor
médio, na qual o resultado obtido é a média dos vetores que representam individualmente
as palavras da publicação.

O módulo tokenize da biblioteca NLTK (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009) foi empre-
gado para a etapa de tokenização das publicações. Já o módulo KeyedVectors da biblioteca
gensim (ŘEHŮŘEK; SOJKA, 2010) foi utilizado para a geração da representação veto-
rial das publicações, baseando-se no dicionário pré-treinado de 6 bilhões de palavras do
GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Ao fim dessa etapa, os textos das
publicações foram transformados em vetores de 100 posições. É importante destacar que,
tanto para a base de dados do Twitter, quanto para a base de dados do Sopa, não houve
perda de palavras no processo de transformação, ou seja, foi possível encontrar uma re-
presentação vetorial para todas as palavras dos textos das bases. A Figura 12 apresenta
uma sentença representada no formato vetorizado.
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Figura 12 – Representação vetorial de uma sentença.

3.4 Regressores Multirrótulo
Os algoritmos de Aprendizado de Máquina utilizados nesta etapa foram regressores

multirrótulo, uma vez que o intuito é prever os cinco traços de personalidade de um
indivíduo e cada traço possui um valor no intervalo contínuo entre 0 e 1. Todos os modelos
empregados são implementados pela biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

O modelo Perceptron de Multicamadas (MLP) utilizado foi o MLPRegressor. Essa
implementação faz o treinamento usando retropropagação sem função de ativação na
camada de saída. Sendo assim, o erro quadrado é empregado como a função de perda e a
saída é um conjunto de valores contínuos.

A implementação do KNN empregada foi o KNeighborsRegressor, na qual a média
dos rótulos dos vizinhos mais próximos de uma entrada de dados define o rótulo dessa
entrada. O valor de k utilizado foi 5, o padrão da biblioteca.

Para os modelos Árvore de Decisão e Floresta Aleatória, as implementações empre-
gadas foram DecisionTreeRegressor e RandomForestRegressor, respectivamente. Ambas
implementações empregam como critério de seleção de atributos (parâmetro criterion) o
erro quadrático médio, que corresponde à redução da variância para medir a qualidade
da divisão de um nó da árvore.

Como forma de permitir a regressão multirrótulos, foi empregada a estratégia
MultiOutputRegressor, que consiste em treinar um regressor por classe. Dessa maneira,
cada classe é representada por exatamente um regressor, sendo possível obter informações
através de seu regressor correspondente.
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3.4.1 Geração do modelo

Definidos os algoritmos empregados, foram treinados modelos com a base de dados
do Twitter, como indicado na Seção 3.2. Na etapa de treinamento, a base foi dividida em
duas partes, sendo 80% dos dados para treinamento e 20% para teste. Para isso, foi
utilizada a função train_test_split.

Foram empregadas as métricas de validação MSE, RMSE e MAE, através das
funções mean_absolute_error e mean_squared_error, sendo a última utilizada com o pa-
râmetro squared configurado para falso, indicando o cálculo do RMSE. Os modelos foram
validados utilizando validação cruzada com 10 pastas, através da funcão cross_validate.

3.4.2 Identificação dos traços

Após a etapa de treinamento, os modelos gerados foram persistidos através da
biblioteca pickle. Posteriormente, o modelo com melhor desempenho foi aplicado para
prever os traços de personalidade da base de dados do SoPa. Os resultados gerados na
etapa de classificação foram analisados em função da distribuição dos valores dos traços
encontrados. Essa análise é apresentada e discutida em detalhes no Capítulo 4.
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4 Resultados e Discussão

Neste Capítulo são apresentados os resultados obtidos na etapa de treinamento e
geração dos modelos, bem como a identificação e análise dos traços de personalidade na
ferramenta SoPa. A partir das métricas utilizadas para avaliação dos regressores, aquele
que apresentou melhor desempenho foi escolhido para a tarefa de rotulagem dos dados
do SoPa, como apresentado na Seção 4.1. A Seção 4.2 aborda os resultados encontrados a
partir da aplicação do modelo. Por fim, a Seção 4.3 apresenta a discussão dos resultados.

4.1 Geração dos Modelos
Nesta etapa, o conjunto de dados do Twitter, que foi rotulado através do serviço

Watson Personality Insights, foi empregado para o treinamento e validação dos regressores
escolhidos, utilizando as implementações dos algoritmos apresentados na Seção 3.4.

Como medida de desempenho e critério de comparação dos regressores, as métricas
MSE, RMSE e MAE foram adotadas. Para essas métricas, quanto mais próximo do valor
0, melhor o modelo se comporta. A Tabela 6 apresenta o resultado de cada medida para
os regressores.

Tabela 6 – Métricas dos regressores.

Regressor MSE RMSE MAE
MLP 0,00530 0,07131 0,05386
KNN 0,00192 0,03701 0,02791
Árvore de Decisão 0,00335 0,04854 0,03690
Floresta Aleatória 0,00176 0,03504 0,02619

Quando analisadas em conjunto, essas métricas permitem indicar os modelos que
sofrem grande penalização por gerar predições muito distantes dos valores reais (MSE
e RMSE) e possibilitam interpretar o valor do erro na mesma unidade dos valores do
problema (MAE).

Conforme mostra a Tabela 6, o regressor com melhor desempenho foi a Floresta
Aleatória. Isso pode ser justificado pelo fato do algoritmo se basear em uma estratégia
de combinação de regressores homogêneos, o que, geralmente, produz resultados mais
precisos (KUNCHEVA, 2014).

Através dos gráficos de erro de predição apresentados na Figura 13, é possível
observar o comportamento do regressor Floresta Aleatória nos dados de teste. Nesses
gráficos, o eixo rotulado como 𝑦 representa o valor real da classe. O eixo 𝑦 representa
o valor previsto pelo modelo. Um modelo sem erros geraria um gráfico onde todos os
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pontos estão sobre a reta identidade. Sendo assim, quanto mais próximo o ponto estiver
da identidade, menor o erro do modelo para aquela previsão.

(a) Abertura à Experiência (b) Responsabilidade

(c) Extroversão (d) Cordialidade

(e) Neuroticismo

Figura 13 – Erros de predição do regressor Floresta Aleatória.
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A dispersão dos pontos nos gráficos mostra que, apesar do erro existir em todas as
classes, os valores tendem a estar distrubuídos próximos a identidade, com destaque para
a classe A. Os resultados obtidos são condizentes com aqueles encontados nos trabalhos
de Farnadi et al. (2016), Skowron et al. (2016) e Golbeck, Robles e Turner (2011).

4.2 Identificação dos traços do SoPa
Considerando os resultados apresentados na Seção 4.1, o modelo produzido pelo al-

goritmo Floresta Aleatória foi empregado na tarefa de rotulagem do conjunto de dados do
SoPa. A distribuição dos valores gerados para cada traço de personalidade é apresentada
no boxplot da Figura 14.

Figura 14 – Distribuição dos traços de personalidade no conjunto de dados do SoPa.

Como apresentado na Figura 15, o traço de Abertura à Experiência possui 50% de
sua distribuição localizada no intervalo de valores entre 0,77 e 0,79, um valor máximo de
0,82 e mínimo de 0,74, representando a classe com as pontuações mais altas. Dessa forma,
é possível afirmar que os usuários do SoPa tendem a ter características mais proeminentes
para esse traço, sendo classificados como indivíduos mais criativos, com interesses amplos,
intrigado por novas ideias e como explorá-las.
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Figura 15 – Distribuição do traço Abertura à Experiência - SoPa.

O traço Responsabilidade possui uma distribuição de valores no intervalo de 0,59
a 0,67, sendo que 50% dos indivíduos receberam pontuações no intervalo de 0,62 a 0,64,
conforme mostrado pela Figura 16. É possível verificar que os usuários da ferramenta
obtiveram pontuações acima de 0,50, porém não altas o suficiente para permitir afirmar
que o traço se destaca. Esses usuários, podem ser definidos como pessoas organizadas,
cautelosas e auto-disciplinadas.

Figura 16 – Distribuição do traço Responsabilidade - SoPa.

Com uma distribuição assimétrica a direita, para o traço Extroversão foram obtidos
valores no intervalo entre 0,47 e 0,57, 50% dos indivíduos receberam uma pontuação entre
0,53 e 0,54 e os outliers encontram-se todos abaixo do mínimo, como é apresentado na
Figura 17. A maior parte dos usuários pontuou acima do valor 0,50, o que indica a presença
do traço em menor intensidade, indicando pessoas sociáveis e comunicativas. Ainda que
em menor quantidade, os usuários que pontuaram abaixo de 0,50 representam indivíduos
mais reservados e sérios.
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Figura 17 – Distribuição do traço Extroversão - SoPa.

Os resultados para o traço Cordialidade, apresentados na Figura 18, indicam uma
distribuição assimétrica a esquerda, no intervalo de 0,65 a 0,72, com muitos outliers acima
do limite superior. É possível notar que 50% da distribuição está localizada no intervalo
de valores de 0,66 a 0,68. Para esse traço, os usuários do SoPa podem ser caracterizados
como pessoas altruístas, empáticas e confiáveis.

Figura 18 – Distribuição do traço Cordialidade - SoPa.

Por fim, o traço Neuroticismo apresenta uma distribuição no intervalo de valores
de 0,40 a 0,60, sendo que 50% dos indivíduos receberam pontuações entre 0,47 e 0,52,
conforme mostra a Figura 19. Para esse traço, os usuários com pontuações abaixo de 0,50
podem ser considerados indivíduos confiantes e controlados. Por outro lado, as pontuações
acima de 0,50 indicam pessoas com tendência a demonstrarem melancolia e preocupação.
Vale destacar que as pontuações não foram altas o suficiente para considerar o traço
proeminente.
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Figura 19 – Distribuição do traço Neuroticismo - SoPa.

A fim de possibilitar uma análise de como as classes se relacionam, foram estabele-
cidas faixas de intervalos de valores, como apresentado na Tabela 7. A faixa 1 comprende
o intervalo de valores abaixo de 0,49, representando as pontuações que definem a presença
fraca do traço de personalidade. A faixa 2 foi definida como o intervalo de valores entre
0,50 e 0,74, podendo ser entendida como as pontuações que caracterizam uma tendência
mais alta do que a média para um traço. Já a faixa 3, definida como o intervalo de valores
entre 0,75 e 1, corresponde às pontuações que caracterizam a presença muito forte do
traço de personalidade, possibilitando discernir de forma clara e fácil as características
que o definem.

Tabela 7 – Faixas definidas.

Faixas Intervalo Significado
1 0 , 0,49 Traço fraco
2 0,50 , 0,74 Traço acima da média
3 0,75 , 1,0 Traço facilmente discernível

Para realizar a análise das faixas encontradas, foi empregada a técnica de visu-
alização do diagrama de cordas (chord diagram). Segundo Koochaksaraei et al. (2017),
o diagrama de cordas é uma forma de ilustrar os relacionamentos entre elementos do
conjunto de dados, no qual cada elemento é um nó e a relação entre eles é representado
por uma aresta. O diagrama recebe esse nome uma vez que a coleção das arestas dentro
da ilustração se assemelha à cordas. A Figura 20 apresenta a visualização gerada com os
dados do SoPa.

A documentação do serviço Watson Personality Insights, apresenta uma forma
de interpretar as relações entre os traços, descrevendo as combinações de características
da personalidade (IBM, 2020b). Essa interpretação foi utilizada para analisar as relações
entre as faixas obtidas.

Através da análise do gráfico é possível notar que foram obtidas 8 faixas. Isso
significa que para alguns traços de personalidade as pontuações obtidas destacam-se em
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Figura 20 – Diagrama de cordas das faixas de personalidade do SoPa.

um intervalo de valores.

Conforme apresentado na Figura 21, é possível observar que para o traço de Aber-
tura à Experiência as pontuações estão nas faixas 2 e 3, sendo inclusive o único traço que
se encontra na terceira faixa. Assim, é possível afirmar que os indíviduos do conjunto pos-
suem a presença do traço de Abertura à Experiência acima da média e muito forte, sendo
a maior parte pertencente à faixa de valores que permite discernir o traço facilmente.

A faixa 3 se relaciona com as faixas 2 de Responsabilidade, Cordialidade e Extro-
versão, indicando indivíduos idealistas, diplomáticos, analíticos, perceptivos, eloquentes e
inquisitivos. Em relação ao traço de Extroversão, o traço de Abertura se relaciona com
a faixa 1 em menor quantidade, evidenciando a existência de indivíduos introspectivos e
contempladores. Por fim, o relacionamento com o traço de Neuroticismo reflete indivíduos
criativos, intelectuais, e inventivos.
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(a) Faixa 2 (b) Faixa 3

Figura 21 – Diagramas de corda para o traço A.

O traço de Responsabilidade apresentou valores apenas na faixa 2, o que indica
a existência de indivíduos organizados e cuidadosos. Através das conexões mostradas na
Figura 22, nota-se que o traço está relacionado com todas as demais faixas dos outros
traços, sendo em maior quantidade com as faixas 3 de A, 2 de E e 2 de C. Isso indica
que esses indivíduos tendem a ser perfeccionistas, determinados, competitivos, educados
e atenciosos. Em relação ao traço N, as ocorrências indicam pessoas consistentes, auto-
disciplinadas e lógicas. Vale destacar a relação com a faixa 1 do traço E que, ainda que
em menor quantidade, permite identificar indivíduos cautelosos e pontuais.

Figura 22 – Diagrama de corda para o traço R.

Analisando o traço de Extroversão, é possível notar que grande parte dos indivídos
do conjunto apresentam uma tendência à socialização, enquanto uma porção menor pode
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ser entendida como mais reservados, uma vez que as pontuações para o traço se encontram
nas faixas 1 e 2, como mostrado na Figura 23.

A maior parte dos indivíduos desse traço está na faixa 2, que se relaciona em maior
quantidade com as faixas 3 de A, 2 de R e 3 de C, indicando que se tratam de pessoas
comunicativas, espontâneas e persistentes. A relação com a faixa 1 do traço N permite
identificar a presença de indivíduos confiantes e desinibidos, ao passo que as conexões em
menor quantidade com a faixa 2, caracterizam pessoas com tendências mais explosivas
e prolixas. A faixa 1 da classe E, que identifica a presença fraca do traço, ainda que
em menor quantidade, permite identificar indivíduos introspectivos, cautelosos, íntegros,
humildes, reservados e imparciais.

(a) Faixa 1 (b) Faixa 2

Figura 23 – Diagramas de corda para o traço E.

Contido unicamente na faixa 2, o traço de Cordialidade possui valores que per-
mitem identificar indivíduos com tendência a serem mais compassivos e cooperativos.
Conforme apresentado na Figura 24, as maiores relações do traço são com as faixas 3 de
A, 2 de R e 2 de E, já discutidas anteriormente. A maior proporção da relação com a
classe N está na faixa 1, caracterizando a presença de indivíduos generosos e tolerantes.
Já a relação com a faixa 2 de N, indica pessoas sentimentais e afetuosas.

Por fim, o traço de Neuroticismo aparece em duas faixas, 1 e 2, indicando que
entre os indivíduos existem aqueles que são emocionalmente estáveis (pontuações baixas)
e aqueles que apresentam tendência a sentir emoções negativas (pontuações altas). A faixa
1 ocorre em maior quantidade e se relaciona com todas as demais faixas de outras classes,
indicando pessoas sinceras, criativas, racionais, pacientes e realistas. Os relacionamentos
da faixa 2, por sua vez, caracterizam indivíduos reservados, tensos, prolixos, explosivos e
emotivos. A Figura 25 apresenta os diagramas do traço N.
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Figura 24 – Diagrama de corda para o traço C.

(a) Faixa 1 (b) Faixa 2

Figura 25 – Diagramas de corda para o traço N.

4.3 Discussão dos Resultados
Nesta Seção serão analisados os traços identificados no contexto da ferramenta

SoPa e como eles podem estar relacionados com a área da Participação Eletrônica. Para
isso, são levadas em consideração as características que descrevem cada traço segundo
o modelo de Cinco Grandes Fatores de personalidade e evidências já encontradas na
literatura.

O traço com as maiores pontuações no contexto do SoPa foi o de Abertura à
Experiência. Esse traço descreve o quanto uma pessoa está interessada em novas ideias,
novas experiências e estímulos intelectuais. Além disso, pontuações altas para o traço
indicam pessoas que não se sentem ofendidas ao lidar com opiniões contrárias às suas, e que
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sentem inclinação para se engajar em tarefas menos convencionais, simplesmente porque
tais tarefas representam ideias não convencionais (GERBER et al., 2011). Considerando
o fato de que o SoPa é uma ferramenta que se vale das TICs e que emprega estratégias de
rede social, no intuito de promover a interação entre usuários para o debate e resolução
de problemas sociais, é justificável a forte presença desse traço entre os indivíduos desse
estudo.

Considerado por alguns autores como um traço cuja relação com a participação
não é claramente definida (HA; KIM; JO, 2013; WEINSCHENK, 2017), o traço de Res-
ponsabilidade descreve pessoas organizadas, obedientes, capazes de seguir normas e de-
terminadas em alcançar realizações pessoais. A pontuação obtida pelos usuários do SoPa
para esse traço pode ser considerada alta, ainda que não suficiente para afirmar que é
um traço de destaque. Isso pode ser justificado pelo fato de que os dados coletados nesse
estudo correspondem ao período em que a ferramenta estava sendo utilizada nos seguintes
contextos:

• Revisão do Plano Diretor de Pouso Alegre - MG (2018 – 2021)

• Elaboração do Plano de Meio Ambiente de Pouso Alegre - MG (2020 – 2021)

• Elaboração do Plano de Resíduos Sólidos de Pouso Alegre - MG (2020 – 2021)

• Revisão do Plano Diretor de Elói Mendes - MG (2020 – 2021)

• Elaboração do Plano de Saneamento de Elói Mendes - MG (2020 – 2021)

• Elaboração do Plano de Mobilidade Urbana de Elói Mendes - MG (2020 – 2021)

O uso da ferramenta para essa finalidade pode implicar em indivíduos que par-
ticiparam ativamente por considerar a tarefa um dever cívico, algo que o modelo CGF
descreve como característica do traço de Responsabilidade. Além disso, o trabalho de
Mondak e Halperin (2008) estabelece uma relação positiva entre o traço de Responsabili-
dade e a tendência dos cidadãos em comparecer às reuniões do governo local, um resultado
que pode corroborar com a pontuação obtida pelos indivíduos desse estudo, uma vez que
o SoPa foi empregado como ferramenta de apoio nos processos de revisão e elaboração de
diversos Planos de Desenvolvimento Urbano, que ocorreram no contexto da pandemia do
novo coronavírus de 2020, no qual encontros presenciais não eram permitidos.

A Extroversão define pessoas que são assertivas, sociáveis, confiantes e enérgicas
e que, portanto, têm maior probabilidade de comparecer a festas e alcançar cargos de
liderança (MCCRAE; COSTA, 1997). Os resultados obtidos demonstram que o SoPa
possui indivíduos cujo traço de Extroversão não apresenta valores tão altos, indicando
usuários que podem ser considerados mais reservados e sérios. Esse fato pode ser justificado
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pela relação entre as pontuações obtidas pelas outras classes, uma vez que pontuações altas
para o traço de Extroversão combinadas às pontuações altas dos outros traços, tende a
indicar pessoas dramáticas, explosivas, prolixas, extravagantes e voláteis. Ser “o centro
das atenções” não é algo esperado em um ambiente que tem como objetivo a colaboração
entre indivíduos para debater e solucionar problemas.

Segundo Mondak (2010), pessoas extrovertidas têm a tendência de se engajar mais
em tarefas de participação que envolvam a interação social, nas quais suas ideias sejam
compartilhadas e tenham visibilidade em um ambiente público. Sendo assim, as pontua-
ções identificadas no SoPa podem ser justificadas pelo fato de que o ambiente proporciona
um tipo de interação virtual, o que pode levar indivíduos muito extrovertidos a considerar
que suas opiniões não são ouvidas ou vistas. Outro fator que pode ser levado em conside-
ração é que o SoPa se trata de um ambiente virtual ainda de pouco alcance. Talvez, em
uma rede social popular, essas pessoas estariam mais propensas a opinar.

O traço de Cordialidade descreve a tendência da preocupação pró-social e comu-
nitária para com o outro. Entre os usuários do SoPa, as pontuações obtidas permitem
afirmar que o traço tem presença significativa, indicando indivíduos altruístas, confiáveis
e modestos. Ainda que visto como um traço que busca evitar conflitos (BLAIS; ST-
VINCENT, 2011), a Cordialidade faz com que os indivíduos tenham a tendência de serem
cooperativos, confiáveis e prestativos, o que surte um efeito positivo quando se trata de
atividades que visam o bem estar comunitário (ROCCAS et al., 2002). Sendo assim, as
pontuações obtidas pelos usuários do SoPa para esse traço podem ser justificadas levando
em consideração o propósito da ferramenta. Seu uso visa o debate e a proposta de solu-
ção de problemas que afetam diretamente uma comunidade, seja de forma espontânea ou
motivados por uma entidade governamental. O senso de colaboração para alcançar o bem
estar comunitário pode ser uma das motivações dos usuários.

O Neuroticismo caracteriza a estabilidade emocional de um indíviduo. Nas pontu-
ações obtidas pelos usuários do SoPa, é possível notar a presença de valores que denotam
tanto a presença fraça do traço, quanto a forte, ainda que não tão expressiva. Aquelas
pessoas com o traço fraco tendem a ser autoconfiantes, calmas e não se aborrecem facil-
mente. Por outro lado, os indivíduos com traço forte podem sofrer de ansiedade, depressão
e outras emoções negativas.

Pessoas com alta estabilidade emocional, ou seja, com pontuação baixa para o traço
Neuroticismo, tendem a ser mais confiantes e, portanto, mais dispostas a defenderem suas
opiniões e a lidar melhor com a ansiedade, o estresse e os conflitos que essa exposição
pode gerar (GERBER et al., 2011). Esse fato pode justificar a presença mais fraca do
traço entre os usuários do SoPa, uma vez que na ferramenta é preciso apresentar sua ideia
aos outros usuários e estar disposto a debatê-la.

No que diz respeito às pontuações mais altas para o Neuroticismo, Mondak (2010)
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argumenta que os indivíduos que participam se comportam como hipocondríacos. As-
sim como os hipocondríacos tendem a se preocupar exageradamente com sua saúde, as
pessoas com baixa estabilidade emocional tendem a participar para expressar sua preo-
cupação excessiva com problemas políticos ou sociais. Nos casos em que os usuários do
SoPa pontuaram para uma presença do traço Neuroticismo, talvez não seja adequado
considerar que são indivíduos exageradamente preocupados com problemas, uma vez que
os valores não são altos. Segundo Gerber et al. (2011), a identificação de uma correlação
para pontuações altas desse traço e a participação se mostrou inconclusiva.

Dentre os trabalhos que buscam encontrar uma relação entre os traços de perso-
nalidade e a participação, o estudo conduzido por Weinschenk (2017) inclui o Brasil e
países da América Latina na análise dessas relações. O autor definiu sete atos políticos a
serem analisados, entre eles a frequência em que o indivíduo tentou ajudar a resolver um
problema em sua comunidade ou bairro, tarefa que pode ser realizada utilizando o SoPa
como meio para que o ato político aconteça. Considerando os resultados obtidos para o
Brasil, o autor observou que os traços de Abertura à Experiência e Responsabilidade tem
uma relação positiva com o ato de resolver um problema local. Para os traços de Extro-
versão e Cordialidade a relação foi neutra. Já para o traço de Neuroticismo, a relação foi
negativa. Essa análise vai ao encontro dos resultados obtidos neste trabalho, em especial
no que se refere aos traços de Abertura à Experiência e Responsabilidade.
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5 Conclusões

Esta dissertação de mestrado abordou a análise de traços de personalidade em
ambientes de Participação Eletrônica. A identificação desses traços permite descrever as
características proeminentes dos indivíduos nesses ambientes, bem como teorizar sobre as
motivações que levam à participação. Para isso, foi apresentado um método de reconhe-
cimento automático de traços de personalidade, empregando técnicas de Processamento
de Linguagem Natural e Aprendizado de Máquina.

Inicialmente, foi elaborada uma base de dados com publicações da rede social
Twitter, considerando uma amostra de usuários que estavam envolvidos com a questão da
Participação. Para obter a pontuação dos traços de pesonalidade definidos no modelo dos
Cinco Grandes Fatores, foi utilizado o serviço da IBM Watson Personality Insights. Com
os rótulos obtidos nessa etapa, a técnica de representação vetorial GloVe foi empregada
para permitir que os textos fossem utilizados no treinamento dos regressores MLP, KNN,
Árvore de Decisão e Floresta Aleatória.

Os modelos foram avaliados através das métricas MSE, RMSE e MAE, sendo o
algoritmo Floresta Aleatória o de melhor desempenho, obtendo os valores de 0,00176,
0,03504 e 0,02619 para cada métrica, respectivamente. Esse modelo foi aplicado na tarefa
de identificação dos traços dos usuários da ferramenta SoPa.

Através dos resultados obtidos foi possível notar a presença mais proeminente do
traço de Abertura à Experiência. Os traços de Responsabilidade e Cordialidade podem
ser considerados traços fortes, ainda que com pontuações menores em relação à Abertura
à Experiência. Extroversão e Neuroticismo são os traços com as menores pontuações.

Esses resultados indicam que os dados analisados nesse trabalho caracterizam, de
forma geral, os usuários do SoPa como indivíduos analíticos, perceptivos, articulados,
diplomáticos, criativos e instrospectivos. Quando analisados em função do propósito da
ferramenta, a presença desses traços permite refletir sobre as motivações que levam um
indivíduo a se engajar em ambientes de Participação Eletrônica sob um ponto de vista
psicológico.

Para concluir essa dissertação, são listadas nas Seções 5.1 e 5.2 as contribuições e
limitações desse trabalho, respectivamente, bem como trabalhos futuros que podem ser
desenvolvidos.
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5.1 Contribuições
A principal contribuição desse trabalho é a descrição de um método para reconhe-

cimento automático e análise de traços de personalidade em ambientes de Participação
Eletrônica.

No que diz respeito a área da Inteligência Artificial, o trabalho traz contribuições
em relação à aplicação de algoritmos de Aprendizado de Máquina em tarefas de regressão
multirrótulo para as quais o objetivo final possui um grau mais elevado de subjetividade,
dada a proposta de identificação de traços de personalidade por meio desses modelos.

Com relação à pesquisa em Participação Eletrônica, a principal contribuição desse
trabalho reside na investigação de uma abordagem para identificar e descrever aspectos
cognitivos e comportamentais dos indivíduos envolvidos em ambientes de e-Participação
sob a ótica das estruturas de personalidade. Isso possibilita que, combinado às abordagens
provenientes de áreas como marketing e Fatores Humanos em Sistemas Computacionais
(IHC), possam ser definidas estratégias no intuito de aumentar o engajamento cidadão,
problemática apresentada na Seção 2.1.

Além disso, pode-se destacar que as análises desse trabalho foram realizadas com
dados coletados em um contexto de utilização real da ferramenta SoPa, sem que houvesse
incentivo direcionado para participar desse estudo.

A pesquisa sobre o reconhecimento automático de personalidades, necessária para
a elaboração dessa dissertação, resultou na apresentação e publicação de um artigo na
18th International Conference on Information Technology-New Generations. Intitulado
Combined Classification Models Applied to People Personality Identification, o estudo
conduzido avaliou o emprego da combinação de classificadores para o reconhecimento de
traços de personalidade na teoria de Indicadores Tipológicos de Myers-Briggs (MBTI).

5.2 Limitações
O trabalho descreve um método para identificação de traços de personalidade em

ambientes de Participação Eletrônica de acordo com o modelo Cinco Grandes Fatores.
Ainda que amplamente estudado, o modelo não é consenso entre os pesquisadores das es-
truturas de personalidade. Sendo assim, a análise dos traços de personalidades apresentada
se limita ao espectro de tendências comportamentais que o modelo engloba. Embora os
resultados relatados sejam consistentes com descobertas de estudos anteriores e, portanto,
corroborem com a análise das relações entre personalidade e participação apresentadas,
não é objetivo do trabalho estabelecer um paradigma para essa análise.

Uma outra limitação do estudo se refere ao conjunto de dados. A quantidade de
palavras utilizadas pelos usuários do SoPa no intervalo de tempo contemplado nesse estudo
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foi pequena, fator que limitou inclusive a utilização do serviço Watson Personality Insights
para identificação dos traços. Em contrapartida, tal limitação motivou a exploração dos
algoritmos de regressão no treinamento de um modelo que fosse capaz de rotular a base
de dados, possibilitando a identificação dos traços de personalidade.

Não faz parte do escopo deste trabalho analisar as implicações do emprego de
técnicas computacionais para o reconhecimento de traços de personalidade através da
coleta automática de dados. Entretanto, dada a vigência da Lei Geral de Proteção de
Dados (LGPD) (Brasil, 2018) e a recente aprovação do projeto de lei que regulamenta
uso da Inteligência Artificial pela Câmara Federal1, esses aspectos devem ser levados em
consideração em trabalhos futuros.

5.3 Trabalhos Futuros
As discussões, análises e limitações apresentadas ao longo desse trabalho permitem

identificar oportunidades de trabalhos futuros. Uma dessas oportunidades é a validação
das pontuações dos traços obtidas pelo modelo gerado junto às amostras de usuários
utilizando outras abordagens, como questionários, o que permitirá ajustar o modelo e
gerar predições com maior acurácia. Esse processo pode ser repetido à medida que novos
usuários são identificados, melhorando de forma contínua o desempenho do modelo.

Outra proposta de evolução do trabalho é o estudo da variação dos hiperparâmetros
dos algoritmos de Aprendizado de Máquina empregados, buscando encontrar configura-
ções que otimizem o desempenho dos modelos. Além disso, o estudo da combinação dos
diferentes regressores pode apresentar resultados ainda melhores.

A utilização de informações da interação do usuário com a ferramenta como, por
exemplo, tempo de uso, quantidade de acessos, categoria de problema de maior interesse,
dentre outros, combinadas com os textos publicados é uma oportunidade de identificar
outros fatores que podem influenciar a personalidade.

Outra oportunidade identificada é a implementação de uma abordagem que uti-
lize a representação das palavras na língua portuguesa, possibilitando a identificação da
influência do idioma na deteção dos traços de personalidade.

Além disso, o conhecimento gerado pelo método apresentado pode ser empregado
em conjunto com outras estratégias, como o marketing digital, design e até mesmo game-
ficação, para o estudo e definição de abordagens que permitam aumentar o engajamento
cidadão nesses ambientes.

Por fim, o método descrito e os principais resultados desta pesquisa, detalhados
nos Capítulos 3 e 4, serão objeto de futuras publicações.

1 Agência Câmara de Notícias

https://www.camara.leg.br/noticias/811702-camara-aprova-projeto-que-regulamenta-uso-da-inteligencia-artificial/
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ANEXO A – Tabela de aspectos positivos
dos traços do CGF

Este anexo reproduz a tabela apresentada por McCrae e Costa (1997) como um
primeiro esforço de organização dos termos em língua natural que definem os aspectos
positivos dos traços.
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