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Abstract—Nowadays, disorders and diseases associated with
emotional states and personality are increasingly common. Stud-
ies indicate that the identification of the personality of an
individual can help in the treatment of these disorders. This
identification is often performed with the help of affective
lexicons. The main objective of this work is to initiate a study
to create a tool capable of identifying the personality of students
in virtual learning environments with the help of an affective
lexicon in Brazilian Portuguese. For this purpose, it is intended,
initially, to perform the inference of personality from the texts
of users of a Brazilian social network. The results achieved are
considered relevant and promising.

Index Terms—personality, affective lexicons, virtual learning
environments, LIWC

I. INTRODUÇÃO

Na psicologia há diversas teorias que descrevem a persona-
lidade, destacando-se entre elas, a teoria dos Cinco Grandes
Traços de Personalidade - Big Five Personality Traits (BFPT)
[1]. Essa teoria define a personalidade em cinco dimensões
(i.e., traços), cada uma com duas polaridades: extroversão
vs. introversão (e.g., sociável, brincalhão vs. distante, tı́mido),
estabilidade emocional vs. neuroticismo (e.g., calmo, estável
vs. ansioso, inseguro), agradabilidade vs. desagradabilidade
(e.g., amigável, cooperativo vs. antagônico, rabugento), cons-
ciencioso vs. não consciencioso (e.g., auto-disciplinado, or-
ganizado vs. ineficiente, descuidado) e abertura à experiência
vs. não abertura à experiência (e.g., intelectual, perspicaz vs.
superficial, sem imaginação) [2].

Diversos estudos na área de saúde se concentram no tra-
tamento de transtornos e doenças como estresse [3], raiva
[4] e ansiedade [5]. Outros estudos sinalizam que o sucesso
da maioria das tarefas interpessoais e atividades profissionais
depende da personalidade do participante, uma vez que essas
influenciam a capacidade de liderança [6], o desempenho no
trabalho de forma geral, a capacidade para trabalhar com
vendas [7], dentre outros. Esses estudos evidenciam que a
identificação da personalidade de um indivı́duo pode ser
extremamente útil no tratamento das patologias mencionadas.

As teorias da personalidade também podem ser empregadas
na Computação Afetiva (CA) [8], que é uma área relativamente
recente, introduzida por Rosalind Wright Picard em 1995 [9].
Na CA, diversos estudos indicam que a personalidade de um
indivı́duo está intimamente ligada às suas emoções [10], [11].
Nesse panorama, pode-se destacar os estudos que objetivam

extrair personalidade, sentimentos e outras caracterı́sticas a
partir de textos [12], [13]. Para isso, léxicos afetivos como
o LIWC1 [14] têm sido utilizados [15]–[17].

O LIWC possui versões para diversos idiomas, incluindo o
Português do Brasil (PB) [18]. Essa versão é composta por
127.149 palavras organizadas em 64 categorias linguı́sticas
e psicológicas. O estudo de [19] já encontrou correlações
significativas entre diversas das categorias psicológicas do
LIWC e cada um dos traços de personalidade do BFPT.
Dentre essas categorias pode-se destacar “raiva”, “tristeza” e
“introspecção”. O estudo refere-se tanto às categorias com
informação sintática (e.g., relação de pronomes) quanto às
categorias com informação semântica (e.g., palavras com
emoção positiva). O estudo de [20] indica que os léxicos
afetivos podem ser utilizados com diferentes objetivos, dentre
os quais é possı́vel destacar: inferência de traços de per-
sonalidade; detecção de patologias; adaptação de conteúdo e
melhora no desempenho de alunos em ambientes virtuais de
aprendizagem.

O panorama apresentado realça a ideia de tornar compu-
tadores capazes de detectar a personalidade e as emoções
de usuários de redes sociais por meio da análise de seus
textos e, com isso, responderem de maneira adequada [21].
Nesse cenário, o objetivo do presente estudo é construir
uma ferramenta a ser integrada em ambientes de aprendiza-
gem. Essa ferramenta deve ser capaz de sugerir conteúdos
especı́ficos e até mesmo, fazer uso da cromoterapia, a fim
de modificar a cor da tela ou a iluminação do ambiente de
maneira a influenciar positivamente no rendimento do aluno.
Na literatura há trabalhos que fazem uso de conceitos da
cromoterapia [22] e, também, trabalhos que abordam a relação
entre as cores e as emoções [23]. Ainda nesse aspecto, o estudo
desenvolvido por Mehrabian and Russell [24] indica que um
indivı́duo é influenciado pelos estı́mulos do ambiente, seus
estados emocionais iniciais e seus traços de personalidade.

Além do uso da cromoterapia para adaptar a ferramenta e
o ambiente à personalidade do aluno, a ferramenta proposta
identificaria a personalidade do usuário e o auxiliaria por meio
da sugestão de conteúdo apropriado para o traço de persona-
lidade identificado. Um indivı́duo com alta pontuação para

1O LIWC é um dicionário capaz de rotular palavras em categorias
linguı́sticas e psicológicas.



o traço neuroticismo tende a ter problemas com ansiedade e,
nesse caso, a ferramenta utilizaria uma cor ou um determinado
tipo de conteúdo a fim de acalmá-lo. Da mesma forma a
ferramenta poderia fazer uso de determinada cor para elevar
o nı́vel de atenção e concentração de um indivı́duo com baixa
pontuação para o traço conscienciosidade, visto que esses
indivı́duos se distraem facilmente.

Estudos sinalizam que o sucesso da maioria das tarefas
interpessoais e atividades profissionais têm relação com a
personalidade do participante, dado que essa influencia na
capacidade de liderança [6], no desempenho no trabalho de
forma geral e na capacidade para trabalhar com vendas [7].
Desta maneira, fica claro que a identificação da personalidade
de um indivı́duo por meio de análise de textos pode ser
extremamente útil, inclusive em outras áreas. Por exemplo, na
psicologia, já se sabe que escrever sobre experiências pessoais
importantes de uma forma emotiva pode trazer benefı́cios para
a saúde fı́sica e mental, já que possibilita a identificação de
transtornos e doenças [25].

A capacidade de identificar traços de personalidade por
meio de análise de textos também pode ser útil em outras
áreas. Alguns autores indicam que sites de relacionamento
poderiam analisar mensagens de texto para tentar igualar
personalidades e aumentar as chances de um relacionamento
bem sucedido [26]. Nesse sentido, a possibilidade de analisar
textos de determinado aluno em um ambiente virtual de
aprendizagem com a possibilidade de identificar seus traços de
personalidade pode ser muito útil em diversas áreas, incluindo
as supracitadas.

Diante desse panorama, no presente trabalho é realizada a
predição de cada traço de personalidade do BFPT a partir de
entradas de texto de usuários de uma rede social brasileira
denominada Meu Querido Diário2 (MQD). O restante desse
trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção II, contém
os trabalhos relacionados; a Seção III aborda a extração das
caracterı́sticas das entradas de texto do MQD; a Seção IV
analisa os resultados experimentais e a Seção V apresenta as
conclusões e cenários futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Golbeck et al. [13] apresentaram um estudo pioneiro que
relaciona as informações do perfil de usuários do Twitter
com seus 2000 tweets mais recentes. Cada usuário avaliado
respondeu ao teste de personalidade do BFPT proposto por
[27]. Os resultados foram obtidos por meio da combinação de
análise dos perfis e análise dos tweets. Esses resultados foram
processados por dois algoritmos de regressão (i.e., ZeroR e
GaussianProcess) com o intuito de identificar cada um dos
cinco traços de personalidade e atingiu percentuais entre 11%
e 18% de precisão. Os autores relataram que abertura à
experiência foi o traço menos difı́cil e que neuroticismo foi o
traço mais difı́cil de identificar. Os autores também acreditam
que com textos maiores seriam capazes de obter números
muito mais significativos.

2http://www.meuqueridodiario.com.br

O estudo de Mairesse et al. [28] relata experimentos de
reconhecimento de traços de personalidade do BFPT em
textos, com o auxı́lio do LIWC em inglês. Foram utilizadas
2.479 entradas de texto de estudantes de psicologia que
responderam ao teste do BFPT e escreveram o que vinha à
mente por 20 minutos. Os testes com o classificador SMO
obtiveram 57% e 60% de precisão para os fatores extroversão e
estabilidade emocional, respectivamente. As outras dimensões
do BFPT ficaram na faixa intermediária. Esse estudo indica a
possibilidade de inferir personalidade a partir de textos.

A classificação e julgamento das palavras foram realizados
manualmente por uma única pessoa a partir da leitura de
duas mensagens, considerando as palavras do LIWC com
polaridades positivas e negativas. As palavras afetivas foram
identificadas pelo juiz e receberam pesos de 0 a 3 de acordo
com sua relação com cada traço de personalidade. Depois
de efetuados os cálculos concluiu-se que o primeiro texto
apresentou uma relação mais forte com o traço agradabilidade
e que o segundo texto apresentou uma relação mais forte com
o traço conscienciosidade. Os autores também concluı́ram que
há palavras que indicam os traços de personalidade, mas, no
entanto, ainda não é possı́vel distingui-los apropriadamente.

Os estudos supracitados indicam a possibilidade de inferir
personalidade a partir de textos e evidenciam a importância do
presente estudo. No entanto, não foram encontrados trabalhos
que resultassem em predição automática de personalidade a
partir de textos de redes sociais em PB ou na utilização da
versão em PB do LIWC para adaptar ambientes de aprendi-
zagem. É nesse cenário que o presente trabalho se insere. É
importante ressaltar que os autores dos estudos mencionados
destacam que é preciso buscar vários textos de um indivı́duo
pelo maior perı́odo possı́vel para poder inferir com mais
acuidade os traços de personalidade.

III. INFERÊNCIA DE PERSONALIDADE A PARTIR DE UMA
REDE SOCIAL BRASILEIRA

Esta seção descreve o processo de extração das carac-
terı́sticas dos textos de usuários do MQD. Essa rede social
funciona como um diário on line, em que os usuários escrevem
sobre suas experiências diárias. Além disso, cada usuário pos-
sui valores contı́nuos associados a cada traço de personalidade
do BFPT. Esses valores foram obtidos por meio de um teste
de personalidade baseado no estudo de [27] e variam entre
1 e 5. Neste trabalho, esses valores são transformados em
rótulos de personalidade. Os valores contabilizados para o
traço extroversão, por exemplo, permitem rotular indivı́duos
como introvertidos (i.e., com as menores pontuações) ou
extrovertidos (i.e., com as maiores pontuações). Logo, cada
entrada de texto está associada a um rótulo de personalidade.

Para realizar o trabalho de classificação, foram utilizados
cinco conjuntos de dados representando cada traço de persona-
lidade do BFPT. Cada conjunto contém 280 entradas de texto
de usuários representando igualmente suas duas polaridades
(i.e., seus dois extremos). O conjunto MQD-NEUROT, por
exemplo, possui 140 entradas com os valores mais altos para
o traço neuroticismo (i.e., entradas de texto com o rótulo



“neurótico”) e 140 com os valores mais baixos para o traço
neuroticismo (i.e., com o rótulo “estável”). Essas 280 entradas
possuem uma classe que, de acordo com os rótulos definidos,
pode ser “neurótico” ou “estável”. O mesmo ocorre com os
demais traços.

Os conjuntos citados anteriormente são subconjuntos do
MQD-PERSONALITY, que possui 48.390 entradas de texto,
cada uma associada a um usuário que, por sua vez, possui
valores para cada um dos traços do BFPT. Cada entrada
também se encontra associada a uma das seis emoções básicas
propostas por Paul Ekman (i.e., tristeza, felicidade, medo,
raiva, surpresa e desgosto) [29]. Contudo, cabe salientar
que as emoções ainda não serão exploradas neste trabalho.
Para produzir cada subconjunto do MQD-PERSONALITY, as
palavras de cada entrada foram extraı́das e filtradas com a
utilização do LIWC em PB [18]. As palavras não existentes
no LIWC (e.g., “kkk”, “rs”) foram descartadas. A Tabela I
mostra os valores para as polaridades (i.e., extremos) de cada
um desses subconjuntos.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta seção descreve os resultados experimentais do presente
trabalho. Para cada entrada de texto e foi produzido um
vetor ~v de n posições, em que n corresponde ao número de
palavras distintas identificadas em cada entrada. Cada posição
de ~v representa uma das n palavras encontradas. Em seguida,
cada palavra p foi identificada em xi e incrementada em sua
posição correspondente no vetor ~v. Logo, um subconjunto
como o MQD-NEUROT, por exemplo, consequentemente é
representado por 280 vetores nesses moldes.

A Figura 1 ilustra um vetor de palavras que representa
uma entrada de um dos subconjuntos de dados explorados.
Cada posição do vetor representa uma quantidade de palavras
(provenientes de e) associadas à categoria xi. Nota-se que a
palavra representada pela posição x2 foi contabilizada 8 vezes
e que a palavra representada pela posição xn−1 manifesta-se
7 vezes. Esse é o modelo utilizado para representar cada uma
das 3000 entradas.

Alguns algoritmos de classificação conhecidos na literatura
foram utilizados, dentre os quais, quatro deles apresentaram
os melhores resultados: Random Forest (RF), Naive Bayes
(NB), Naive Bayes Multinomial (NBM) e SMO. A ferramenta
Weka [30] foi utilizada para produção dos experimentos e
os algoritmos foram executados com a configuração padrão
da ferramenta. Para a avaliação dos resultados obtidos foi
utilizada a técnica de validação cruzada denominada k-fold

Tabela I
FAIXAS DE VALORES REPRESENTANDO AS POLARIDADES DE CADA

SUBCONJUNTO

Polaridade mı́nima Polaridade máxima
MQD-EXTRO valores iguais a 1 valores iguais a 5
MQD-NEUROT valores entre 1 e 1.25 valores iguais a 5
MQD-ABERT valores entre 1.3 e 1.9 valores iguais a 5
MQD-AGRAD valores entre 1 e 1.67 valores iguais a 5
MQD-CONSC valores entre 1 e 1.4 valores entre 4.89 e 5

1 0

x1

8

x2

1

x3

0

x4

0

x5

3

x6

11

x7x0 xn−1

... 7

e

Figura 1. Vetor de frequência de palavras de uma entrada e.

validation com dez partições e a média F1-score. A Figura
2 exemplifica a aplicação do algoritmo NBM ao subconjunto
MQD-EXTRO.

A Figura 3 traz o desempenho dos algoritmos e as médias F1
obtidas para cada subconjunto de dados. Os valores em negrito
indicam as melhores médias F1. Com exceção do subconjunto
de dados MQD-AGRAD, que apresentou melhor média F1 para
o algoritmo RF (70.7%), os demais subconjuntos apresentaram
melhor F1 para o algoritmo NBM. Os melhores resultados fo-
ram obtidos para os traços extroversão (79.6%) e neuroticismo
(79.3%). Esses resultados são considerados promissores, com
boas médias para os cinco traços.

V. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve o objetivo especı́fico de inferir traços de
personalidade a partir de textos escritos em uma rede social
brasileira. Os experimentos foram realizados a partir de cinco
subconjuntos de dados referentes a entradas de texto, cada
qual representada por um vetor com um rótulo de persona-
lidade (e.g., “extrovertido”, “neurótico”). Esses subconjuntos
foram submetidos aos algoritmos RF, NB, NBM e SMO. Os
melhores resultados foram alcançados com o algoritmo NBM
nos subconjuntos MQD-NEUROT e MQD-EXTRO.

Os resultados foram considerados relevantes e promissores,
visto que apresentaram médias F1 consideravelmente altas,
entre 69.2% e 79.6%. Espera-se que esses resultados motivem
novos estudos de inferência de personalidade a partir de textos
em PB. Este estudo é o primeiro passo para a criação de

Figura 2. Aplicação do algoritmo NBM ao subconjunto MQD-EXTRO.

Figura 3. Classificação de traços de personalidade - Média F1



uma ferramenta capaz de identificar traços de personalidade
do BFPT nos moldes do LIWC em ambientes virtuais de
aprendizagem. O intuito é auxiliar o aluno propondo conteúdos
adequados à sua personalidade, bem como adaptar a ferra-
menta e os ambientes de aprendizagem de maneira a favorecer
seu desempenho. A possibilidade de auxiliar pessoas a iden-
tificarem suas vocações para determinadas atividades também
é uma motivação considerada de grande valia em ambientes
virtuais de aprendizagem.

Vislumbrando trabalhos futuros que contribuam para essa
finalidade, pretende-se realizar novos testes com o conjunto
MQD-PERSONALITY. Também considera-se utilizar outros
conjuntos de dados e investigar novos modelos que possam
melhorar os resultados.

Há outros estudos com abordagens parecidas com a do
presente trabalho, como por exemplo, a classificação manual
das palavras. Esse trabalho se difere dos demais sob três aspec-
tos: nos usuários que responderam ao teste de personalidade
do BFPT, na inferência de personalidade a partir de textos
em PB e, principalmente, na utilização de entradas de texto
provenientes de uma rede social brasileira.
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revisão sistemática sobre léxicos afetivos para o português do Brasil,” in
Proceedings of the XXIII Conferência Internacional sobre Informática
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