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A avaliacdo psicologica de individuos se constitui um tema de extrema relevancia
para as diversas organizacfes humanas e para as praticas clinicas. Os modelos que
buscam explicar as diferengas individuais tiveram, na linguagem natural, a principal
fonte de oferta de termos descritores dos diferentes comportamentos humanos.

Por outro lado, os desenvolvimentos desses modelos de personalidade se deram
por meio de aplicacdes de técnicas de clusterizacdo (ou seja, técnicas de obtencdo de
agrupamentos) de dados e de analise fatorial; através das quais se conseguiu identificar
um pequeno numero de varidveis/fatores capazes de explicar boa parte dessas diferencas
individuais. Esta tese desenvolveu uma série de rotinas (e um software especifico)
capazes de, a partir do True Term Thesaurus Database, gerar tais relatérios e programar
algoritmos de clusterizagdo em conjuntos de tracos de personalidade.

Nestes esfor¢os desenvolveu um algoritmo inovador de codificacdo dos vertices de
um grafo como vetores; de forma que estes Gltimos possam servir de input a um dos

algoritmos de clusterizagéo utilizados (redes neurais SOM).
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The Psychological evaluations of individuals constitute an extremely relevant
theme for human organizations as a whole and for the clinical practices. The models
that seek to explain those individual differences had, on the natural language, its main
source of terms descriptors of the different human behaviors.

On the other hand, the development of these personality models took place with
the application of clusterization techniques or factor analysis; by means of which it was
possible to identify a specific set of traits/factors capable to explain a great degree of
these individual differences. This thesis developed useful reports and provided trait
clusterization solutions to the professionals and researchers in the personality field have
importance to these professionals.

In these efforts, one developed an innovative graph node codification algorithm
that codifies the nodes of a graph as vectors, so that these structures can serve as input

for one of the utilized clusterization algorithms: SOM neural networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DA SITUACAO-PROBLEMA,
RELEVANCIA E JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

A importancia do emprego de clusters de palavras em repositdrios do tipo thesaurus
tem aumentado consideravelmente recentemente, tanto em termos de aplicacdes praticas,
como por exemplo, utilizacdo desses clusters no desenvolvimento de mecanismos de busca
de conteudos na internet como na organizacao de documentos, knowledge management etc.
Também se tem observado o uso de tais clusters no aprendizado de linguas e no aumento do
vocabulario em idiomas, dentre outras aplicacGes.

Como sera visto mais adiante, clusters (classes ou subconjuntos) sao agrupamentos de
objetos tais que, objetos reunidos em um mesmo agrupamento possuem maior similaridade
entre si (segundo um critério pré-definido) do entre objetos pertencentes a diferentes
agrupamentos.

Em termos de desenvolvimentos académicos, verifica-se um grande nimero de
trabalhos nas areas de organizacdo do conhecimento por similaridade do conteido de textos
(como em PARVIN, MINAEI-BIDGOLI e DAHBASHI, 2012), desenvolvimentos de
mecanismos de buscas na internet (BRASLAVSKI, ALSHANSKI e SHISHKIN, 2004),
dentre outros.

Uma das principais razfes do crescente uso de tais clusters, em diferentes areas do
conhecimento reside no fato de que tais agrupamentos de palavras, definidos em thesauri
deste tipo, apresentam propriedades de extrema relevancia para propositos de organizacao
das mesmas:

-Em cada cluster é possivel se identificar a(s) ideia(s) /conceito(s) geral (is) presente(s)
nas palavras a ele pertencentes. Esse conceito geral pode servir como uma forma de
rotulacdo desses agrupamentos. Assim, uma clusterizagdo efetuada em tal base de dados
propiciard uma organizacdo de palavras, na qual cada agrupamento trar4 vocébulos
organizados e agrupados segundo determinadas ideias mais gerais, que 0s associa.

- Adicionalmente, as palavras diretamente relacionadas umas as outras, em cada
conjunto deste tipo, cumprem na grande maioria dos casos, papel de sinébnimas entre si; fato
que contribui para que esses conjuntos sejam uma forma 0til de organizacdo das mesmas

dentro das diversas aplicagdes que fazem uso destes dispositivos.



Deste modo, em cada cluster identificado, para cada par de palavras a ele pertencentes
e diretamente relacionado umas com as outras se teria, na esmagadora maior parte dos casos,
sinbnimos. Assim, na maior parte dos casos verifica-se que associacfes diretas entre
palavras nestes thesauri, relacionadas nestes clusters, cumprem o papel de sinénimos.

Assim, estas caracteristicas fornecem uma base para imediata catalogacdo e
organizagao, ao menos inicial, desta base de dados.

Por outro lado, a teoria de tracos de personalidade, por sua vez, tem sido objeto de
atencdo de diversos trabalhos académicos e de diversas aplicagdes organizacionais, como
por exemplo, em processos de personality assessmnent (a esse respeito vide KRUG, 1989).

O numero de trabalhos desenvolvidos neste campo revela a importancia que estes
tracos tém na vida humana, seja na melhor compreensédo do individuo ou ainda em processos
de avaliacdo de individuos, na formacao de grupos de trabalho afins, etc. Trabalhos recentes
mostram a importancia desses tracos até mesmo na identificacdo de lideres e suas
contribuicdes em problemas sociais complexos (CAVICCHIOLI, 2008). Uma apresentacao
de problemas sociais complexos pode ser encontrada em LINS e DINIZ (2012).

Contudo, especialmente no que se refere as aplicacdes organizacionais da teoria de
tragos de personalidade, ndo se encontrou na literatura a existéncia de solugdes algoritmicas
de clusterizacdo de palavras em thesauri para fornecimento, aos profissionais de areas de
interesse (como por exemplo, profissionais de departamentos pessoais, recursos humanos,
gerentes responsaveis por equipes de trabalho, psicologos organizacionais etc.) relatorios
que possam subsidiar algumas de suas tarefas, como por exemplo, recrutamento e selecao,
montagem de grupos de trabalho, avaliacdo psicolégica de individuos e de grupos de
individuos etc. Também se verifica tal auséncia nas areas clinicas (até o momento da
conclusdo deste trabalho sé se obteve conhecimento de um dnico desenvolvimento, que
utilizava um thesaurus fisico no fornecimento de solucdes de apoio as praticas clinicas;
trata-se do thesaurus clinico de ZUCKERMAN, 2010).

Levando-se em consideracdo que a identificacdo de caracteristicas comportamentais
relacionadas a aspectos da personalidade presentes nos individuos, assim como a elaboragdo
de métodos de avaliacdo psicoldgica sdo questdes de grande importancia no dia-a-dia das
organizac0es, este trabalho desenvolveu um conjunto de solugdes computacionais que visam
auxiliar estes profissionais nestas tarefas.

Como as mencionadas caracteristicas desses clusters em thesauri deste tipo fornecem

uma base para organizacdo de palavras quaisquer, pode-se também encontrar clusters de



tracos de personalidade quando se utilizam, nestes repositorios, somente palavras que
correspondam a tragos.

Similarmente, estas mesmas caracteristicas desses clusters podem auxiliar no
desenvolvimento de diversas outras aplicacbes que envolvam os resultados de um
procedimento de clusterizacdo de palavras em dicionarios deste tipo.

Tais clusters podem prover uma grande gama de servicos as profissionais de areas
correlatas incluindo a possibilidade de auxiliar o pesquisador da area na selecédo de tracos de
interesse, em cada cluster identificado. Pode assim auxiliar tal profissional na selecéo
daqueles tracos que cubram, ou representem, da forma mais abrangente possivel,
despendendo das aplicacgdes, os aspectos da personalidade presentes em cada cluster.

Tal auxilio é possivel pelas préprias caracteristicas de clusters de palavras em
thesaurus (CPT) uma vez que, nos mesmos, 0s vocabulos sdo agrupados em subconjuntos
nos quais sempre ha sentidos/ideias mais amplas referindo-se a todos eles e que,
adicionalmente, palavras diretamente relacionadas sdo sindnimas entre si na grande maioria
dos casos.

Com vistas a determinacdo de tais agrupamentos de tracos fazia-se necessario a
implementacdo de algoritmos de clusterizacdo que pudessem implementar formas
sistematicas na determinacdo desses conjuntos.

Com isto visa-se também contribuir de forma atil aos profissionais da area que
passariam a contar com tais métodos sistematicos na determinacdo desses Uteis
agrupamentos.

Com este intuito foram desenvolvidos e/ou implementados diversos algoritmos de
grafos e de clusterizacdo em grafos aplicados a um repositdrio especifico de palavras do tipo
thesaurus.

Isto se tornou necessario, pois, as determinacfes desses agrupamentos de interesse
envolvem a necessidade de se modelar a rede de relacionamentos entre tais palavras como
um grafo; e, portanto, tais agrupamentos, teriam que ser determinados por algoritmos
quantitativos de clusterizagdo em tais estruturas.

Deste modo, esta tese aplica métodos quantitativos que visam encontrar agrupamentos
de tracos, segundo o framework de uma abordagem psicoléxica, em um thesaurus
especifico. Com isto, visa suprir este tipo de abordagem na determinacdo destes
agrupamentos com métodos sistematicos e que propiciem flexibilidade aos potenciais

usudrios destas ferramentas.



Para tanto, utiliza-se de duas técnicas distintas na determinacdo desses agrupamentos
de palavras: Redes Neurais Artificiais de Kohonen (ou Self Organizing Maps, SOM) e o

algoritmo conhecido como Markov Clustering (MCL), proposto por DONGEN (2000).

1.2 MOTIVACOES DO ESTUDO

O primeiro fato que motivou os desenvolvimentos deste estudo foi a verificacdo de que
diversos estudos psicoléxicos pioneiros na area de tracos de personalidade partiram de uma
selecdo de palavras em um dicionario (fisico) Webster para a seguir catalogarem
manualmente e exaustivamente os tragcos em categorias que refletiam a similaridade entre os
mesmos no que se refere aos aspectos comportamentais por eles representados.

Assim, os trabalhos pioneiros desenvolvidos na abordagem psicoléxica (especialmente
por ALLPORT e ODBERT, 1936 e por CATELL, 1943b) recorreram a tais procedimentos
para, com base em desenvolvimentos posteriores — no caso de Catell e outros estudos —
chegarem a um conjunto menor de tracos e, a partir desses, procederem a construcéo de um
modelo de grandes fatores da personalidade. Assim, CATTELL (1943a, 1943b, 1956 e
2000), termina por chegar a um modelo de dezesseis grandes fatores da personalidade. Outro
desenvolvimento subsequente utilizou-se de conjuntos similares de variéveis, incluindo o
modelo do Big Five Factors of Personality (BFFP).

No momento atual, alguns trabalhos académicos (como em JACKSON e PAUNONEN,
2000) desenvolvidos nos altimos anos tém apontado que ainda ha espaco para pesquisa na
area; incluindo a area de modelos de fatores de personalidade.

Nesta area, hd evidéncias empiricas de que o numero de fatores - e de varidveis
compondo cada fator — varia em diferentes culturas. JACKSON e PAUNONEN (2000)
mostram que a prépria organizacdo desses fatores varia de cultura em cultura. Mesmo o
modelo mais utilizado na area, 0 modelo dos Cinco Grandes Fatores da Personalidade, ou
Big Five, BFFP tem sido criticado a esse respeito.

Assim, verificou-se que a pesquisa na area de tracos de personalidade apresenta espaco
para novas contribuicGes, que visem a superar algumas das limitagcGes acima apresentadas.
Neste sentido, dentro de um framework de um esforco de pesquisa na area, baseado na
hipdtese léxica, que se baseia na premissa de que as diferencas em personalidade podem ser
representadas em termos de linguagem natural, torna-se desejavel um mecanismo que

possibilite organizar os tracos de personalidade presentes em um grande banco de dados,



como por exemplo, um dicionario e que esta organizagdo possa auxiliar de alguma forma a
pesquisa e praticas profissionais relacionadas a tracos.

Um esquema possivel de organizagdo destes tracos seria, por exemplo, agrupa-los de
acordo com as similaridades entre si segundo a linguagem natural.

Finalmente, este metodo de organizacdo de tracos deveria ser de féacil e de
relativamente rapido uso, evitando-se que tempo demasiado seja gasto nestas etapas.

Adicionalmente, a identificacdo de termos relacionados podem ter outras aplicacdes
especificas em Psicologia, como por exemplo, apresentar uma grande gama de termos
relacionados visando melhorar a clareza e precisdo na confecgdo e redacdo de relatorios
psicolégicos. ZUCKERMAN (2010) apresenta um thesaurus (fisico) clinico, na forma de
livro, contendo termos clinicos especificos para suporte na elaboracdo de relatorios deste
tipo, como por exemplo, na elaboracdo e relatorios de clientes em terapias psicolégicas,
contendo seus progressos e demais assuntos relacionados. Assim percebeu-se a oportunidade
de se prover termos relacionados (e em especial tracos de personalidade) por meio de
clusters de tracos de personalidade em thesauri (CTPT).

Ainda na area clinica, percebeu-se que uma ferramenta que pudesse fornecer ao clinico,
uma forma de levantamento, na forma de relatérios, das palavras (e especialmente, dos
tracos de personalidade) mais presentes nos relatos e nas redagcdes dos pacientes se poderia
auxiliar este profissional na identificacdo de caracteristicas relevantes desses pacientes.

Assim cogitou-se a possibilidade de desenvolver ferramentas computacionais que, para
um determinado conjunto de termos selecionados, apresentassem relatérios com esse
enfoque promovendo a contagem de todos esses termos de interesse em um dado relatorio,
efetuado pelo clinico.

Além disso, seria desejavel em praticas profissionais desse tipo, que para cada termo
constante em um relatorio, se pudessem apresentar relatérios adicionais que explicitassem 0s
seus respectivos clusters; podendo-se inclusive, incluir uma grande quantidade de palavras
do thesaurus utilizado, nestes relatdrios.

Desta forma a rapida identificacdo de clusters, com a utilizagdo de solucbes de
clusterizacdo eficientes, passa a ser de extrema relevancia para os pesquisadores e/ou
profissionais que desejem realizar experimentos, ou aplicacGes, baseados em CTPT. Notou-
se ainda a necessidade de se utilizar algoritmos capazes de encontrar clusters para grandes
conjuntos de tragos, incluindo a possibilidade de se utilizar de todos os tragos presentes em

um thesaurus, por meio do algoritmo MCL.



Outra contribuicdo deste trabalho é fornecer uma abordagem sistematica e algoritmica
que possa auxiliar também na selecdo e organizagdo das palavras em geral contidas em um
thesaurus especifico, em clusters.

Essa praticidade auxilia o pesquisador que segue uma abordagem psicoléxica de tracos
de personalidade de vérias formas:

Em primeiro lugar auxilia o pesquisador, ou profissional trabalhando em uma
determinada organizacdo, a de forma mais rapida e sistematica, selecionar as palavras (em
cada cluster encontrado) que representam de forma mais abrangente e exaustiva, 0s aspectos
de personalidade de interesse em uma determinada aplicagdo e que se encontram
representados por cada cluster obtido.

A poupanca de tempo e esforco na selecdo de adjetivos tracos, através da leitura de um
dicionario por meio das rotinas computacionais, de clusterizacdo e de elaboracdo de
relatdrios relacionados aos clusters encontrados representa ganho de produtividade para este
publico.

Com estas motivacdes em mente se procedeu aos desenvolvimentos deste trabalho

1.3 CONTRIBUICOES E DESENVOLVIMENTOS RELEVANTES

Este trabalho realizou uma série de contribuicdes em diversas areas a serem listados a
sequir.

1.3.1 Contribuicdes originais

- Na area da Pesquisa Operacional, desenvolveu-se de forma inovadora um algoritmo
de codificacdo dos vértices de grafos para que se possa utilizar o algoritmo de Redes neurais
de Kohonen ou o de K-means na determinacdo de clusters nos mesmos. O algoritmo
proposto codifica cada vértice do grafo como um vetor de alta dimenséo.

Tal algoritmo, quando utilizado em grafos aciclicos, gera vetores tais que, quando
utilizados por um dos dois mencionados algoritmos de clusterizacdo, os quadrados das
distdncias euclidianas computadas entre cada par de vértices do grafo, em um mesmo
componente conexo, correspondem ao exato nimero de passos (em termos de arestas do
grafo percorridas) necessarios para se atingir um desses vertices partindo-se do outro.

Em grafos ciclicos, tal metodologia aproxima a distancia entre pares de Vértices,
pertencentes a um determinado ciclo, determinando as exatas menores distancias para todos
0s demais vértices em um determinado componente conexo do grafo.

- Ainda na area de Pesquisa Operacional hard (que se ocupa da aplicacdo de métodos

formais quantitativos na modelagem e solucdo de problemas organizacionais), aplicou de
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forma inovadora uma rede neural SOM com a codificagdo proposta acima em um problema
de clusterizagéo de grafos.

- Na area de algoritmos voltados para a determinacdo de CPT, aplicou-se, de forma
inédita, o algoritmo de redes neurais de Kohonen, conjuntamente com a metodologia de
codificacdo de vértices de um grafo proposta.

- Ainda nesta éarea, aplicou de forma inovadora o algoritmo MCL diretamente no
thesaurus utilizado dentro de um contexto de tragos de personalidade.

-Na area de prética clinica oferece solugdes algoritmicas inéditas que visam auxiliar 0s
profissionais envolvidos nestas praticas, através de um conjunto de rotinas, associadas aos
clusters encontrados pelo algoritmo MCL, por meio da elaboragdo de diversos relatorios
Uteis para tal prética. Isto se da de duas formas:

a) Na elaboracdo de relatorios que facilitem a elaboracdo de relatorios clinicos, por
meio do fornecimento de termos relacionados em sentido com um determinado termo de
interesse. Neste sentido, os clusters de palavras em thesauri (CPT), quando apresentados na
forma de relatérios, podem cumprir tais propésitos. Estas possibilidades estdo presentes para
quaisquer CPT, inclusive os compostos exclusivamente por tracos de personalidade.

Por meio destes expedientes, o clinico pode escolher os termos mais apropriados para
descrever o progresso de determinado paciente e, portanto, na melhor confeccdo destes
relatorios.

b) Na elaboracdo de relatorios que facilitem profissionais e pesquisadores da area de
tracos na escolha de um conjunto de tracos de interesse, uma vez que os clusters de tracos de
personalidade em thesauri (CTPT) proveem a organizagdo dos mesmos em conjuntos com
as caracteristicas dos CPT ja mencionadas.

Uma vez que uma das formas de se promover o assessment da personalidade de
determinado individuo é através da analise dos seus relatos verbais ou das redagdes por ele
elaboradas, desenvolveram-se de forma inédita, rotinas que promovem a contagem do
namero de vezes que cada vocabulo aparece nos seus relatos (ou em suas redacées ou ainda,
presentes em gravacOes de registros sobre pacientes feitos pelo préprio clinico) associando-
se, adicionalmente, a contagem de cada um desses termos com o cluster a que pertence.

Tais rotinas corroboram nas tarefas do clinico referentes ao posicionamento
psicologico dos seus pacientes e ao progresso dos mesmos em terapias. Estas contagens,
como se vera, podem ser obtidas a partir dos meios mencionados, desde que elas sejam

transformadas em documentos de texto com extensdes especificas.



Também fornecem grande flexibilidade de trabalho a este publico, pois permitem ao
mesmo checar se determinados tracos existem no thesaurus em questdo e escolher quais
tracos irdo ser utilizados nas rotinas computacionais e nos relatérios relacionados ao grafo
intrinseco aos tracos selecionados.

Em particular, as rotinas de clusterizacdo aplicadas a esta base de dados, fornecem de
modo sistematico e atrativo de organizacdo inicial destes tracos, organizados por
similaridade, de acordo com a linguagem natural. Estes clusters, ao agruparem termos
segundo a linguagem natural podem fornecer auxilio importante na identificacdo de
dimensdes da personalidade humana, poupando o pesquisador de uma busca arbitraria e/ou
manual desses tracos em um dicionario comum e da posterior tarefa de organiza-los por
similaridade quanto aos aspectos comportamentais a que se referem.

As rotinas aqui desenvolvidas permitem aos profissionais da area utilizar o conjunto
de possibilidades que tais rotinas proporcionam desde a selegdo de tracos de interesse,
passando pela determinacgdo de clusters desses tracos até a elaboracdo de relatérios baseados
Nos Mesmos.

Assim, com base nos desenvolvimentos mencionados acima, visa proporcionar aos
pesquisadores e profissionais da area flexibilidade de trabalho e pesquisa, incluindo alguns
ambientes computacionais amigaveis (no sistema desenvolvido em linguagem PHP) de
computacdo e também favorecendo um ambiente de aprendizagem a partir dos dados e dos
resultados de clusterizacédo obtidos.

- Na éarea de software, desenvolveu de modo inédito um programa capaz de ler o True
Term Thesaurus Database (TTT) e gerar alguns relatorios de grafos subjacentes aos
relacionamentos entre conjuntos de palavras de interesse: matrizes de adjacéncia, listas de
adjacéncia e relatério de relacdo entre palavras e rotulos numéricos; desenvolvido em
linguagem PHP). Estes relatorios sdo muito importantes tanto para uma compreensao inicial
deste grafo como servindo de input pra outros algoritmos.

- Finalmente a tese promove, de forma também inedita, uma discussdo entre os
diferentes critétios que podem ser levados em consideragdo (ou combinados) para a
determinacéo de clusters.

1.3.2 Desenvolvimentos relevantes

Além das contribuicbes acima elencadas, este trabalho também alcangou outras
realizacOes que, embora ndo sejam propriamente contribuigdes originais, sdo importantes

para outras areas do conhecimento, a saber:



- Utilizagdo pela primeira vez, de aplicagbes computacionais com o thesaurus
produzido pela empresa TT-Software/Databases (daqui para frente se utilizard a sigla TTT
para se referir a este repositorio).

- Implementacédo de rotinas em linguagem Java relacionadas a elaboracao de relatorios
relacionados a Teoria de Grafos e aos algoritmos de clusterizagdo, usando o algoritmo MCL,
capazes de serem aplicadas a grandes quantidades de palavras no thesaurus utilizado.
Alguns desses relatdrios serdo apresentados ao longo do desenvolvimento desta tese e outros

estdo disponiveis no apéndice do mesmo.
1.4 OBJETIVOS DO ESTUDO

Este trabalho pretende cumprir 0s seguintes objetivos:

- Contribuir para a facilitacdo da pesquisa, praticas clinicas e outras aplicacGes
profissionais envolvendo tracos de personalidade por meio do provimento de algoritmos e
rotinas computacionais que fornecam relatérios Uteis nestes campos e, sobretudo esquemas
de organizacdo de tracos de personalidade segundo a linguagem comum (a partir das
relacBes entre estes tracos tal como identificada pelo True Term Thesaurus Database).

Esta contribuicdo se baseia tanto no fornecimento de solugbes que propiciem
flexibilidade na pesquisa e pratica na area, como na disponibilizacdo de um algoritmo
eficiente de clusterizacdo em grafos (MCL).

Estas contribuicbes se baseiam em:

Encontrar, por meio de algoritmos de clusterizacdo, agrupamentos de tracos de
personalidade, relacionados segundo a linguagem natural e contando com as propriedades
dos CPT, ja apresentadas anteriormente.

Para tanto e propGe a aplicar, dois algoritmos: redes neurais Kohonen e algoritmo
Markov Clustering.

b) Construir outros relatérios relacionados ao grafo subjacente a um determinado
conjunto de palavras selecionadas neste theasurus.

-Na éarea de grafos e de Pesquisa Operacional Hard, se propde a desenvolver um
algoritmo de codificacdo de vértices de grafos para que possam ser utilizados pelos
algoritmos de clusterizacdo de redes neurais SOM e K-means. Como sera apresentado, tal
algoritmo possibilita a aplicacdo destas maquinas de aprendizado em problemas de
clusterizacdo de grafos onde s6 se disponha de informacdo relativa as adjacéncias entre 0s

vertices dos mesmos, de uma forma simples.



Assim, este trabalho visa contribuir com a area de tragos de personalidade fornecendo
métodos e rotinas flexiveis e integradas, que possam tanto auxiliar pesquisadores como
outros profissionais que se utilizem da teoria de tracos e necessitem de rotinas integradas

que fornecam uma série de relatdrios, dentro da abordagem psicoléxica.
1.5 PERGUNTAS A SEREM RESPONDIDAS NESTA TESE

Esta tese se propde a responder as seguintes perguntas:

1.5.1 Podem algoritmos em grafos, em particular de clusterizacdo, auxiliarem na
pesquisa e pratica relacionadas a personalidade humana?

1.5.2 Ainda com relacdo aos métodos de clusterizacdo em grafos, é possivel oferecer
métodos que possibilitem a utilizacdo de algoritmos de clusterizacdo conhecidos como redes
neurais de Kohonen para serem aplicados nos problemas de clusterizacdo em grafos?

1.5.3 As técnicas aqui desenvolvidas podem formar uma base para o desenvolvimento
de uma ferramenta gerencial que auxilie nas diversas fungdes organizacionais envolvendo

personality assessment?

1.6 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho esta organizado em nove capitulos. O primeiro capitulo é constituido das
motivacdes, objetivos e perguntas a serem respondidas por este estudo. Neste mesmo
capitulo se contextualiza e se apresenta a relevancia do estudo, assim como as contribuicoes
e desenvolvimentos relevantes para as areas de clusterizacdo de dados, Pesquisa Operacional

e tracos de personalidade.

O capitulo dois promove uma breve revisdo de diversos tipos de problemas de
clusterizacdo e dos algoritmos desenvolvidos para aborda-los. Este capitulo depois foca no
problema de clusterizacdo de grafos e apresenta a contribuicdo original feita na area (com
um algoritmo de codificacdo de vértices de um grafo para que possa ser utilizado por redes
neurais de Kohonen e por algoritmos K-means), para um problema especifico de
clusterizagdo de grafos.

O capitulo trés trata de importantes consideracdes acerca de clusters de palavras em
thesauri, de caracteristicas desses agrupamentos e apresenta particularidades de como o
thesaurus utilizado esta estruturado.

O capitulo quatro traz importantes consideracdes sobre tracos de personalidade, das
etapas necessarias para se construir cientificamente modelos de personalidade e faz um

historico dos principais desenvolvimentos na area.
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O capitulo cinco apresenta o software (doravante chamado de sistema) desenvolvido
em linguagem PHP com o objetivo de produzir relatérios a partir do thesaurus empregado.
Também apresenta outras rotinas desenvolvidas em linguagem Java para subsidiar 0s
desenvolvimentos da tese, outros softwares e bancos de dados utilizados neste trabalho.

O capitulo seis se dedica a apresentacdo e discussdo das configuracBes e demais
detalhes de implementacdo das duas metodologias de clusterizacdo aplicadas a um conjunto
selecionado de tracos de personalidade.

O capitulo sete se dedica a apresentacao e discussdo dos resultados encontrados com as
duas metodologias; assim como uma comparacao destes dois resultados.

O capitulo oito tece as conclusfes acerca dos desenvolvimentos efetuados nesta tese e

sugere recomendacdes para estudos futuros.
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2 METODOS QUANTATIVOS NA DETERMINACAO DE
CLUSTERS

Neste capitulo se fard& uma cobertura geral de diversas familias de métodos de
clusterizagdo disponiveis e conhecidos, tendo como objetivo passar uma visdo geral dos
métodos existentes. A seguir o mesmo enfocara algoritmos de clusterizacdo passiveis de
serem utilizados em problemas de clusterizacdo em grafos, para finalmente enfocar os dois
métodos utilizados neste trabalho redes neurais de Kohonen e algoritmo MCL (Markov
Clustering).

2.1 O PROBLEMA GERAL DE CLUSTERIZACAO

O problema geral de clusterizacdo pode ser definido como o problema de se agrupar
conjuntos de objetos de forma que, em cada grupo (cluster) os objetos sdo mais similares,
segundo um determinado critério a ser especificado, entre si do que quando comparados com
quaisquer outros objetos organizados em outros grupos (ou conjuntos).

Pode-se dizer que a analise de clusters ndo é em si mesmo um algoritmo, mas implica
em um problema a ser resolvido com informagGes e critérios adicionais para que estes
agrupamentos (clusters) de objetos sejam determinados.

Com vista a se determinar estes conjuntos, pode-se utilizar de critérios diferentes entre
si segundo suas naturezas:

- Critérios arbitrarios: que se valem de entendimentos individualizados, informacdes e
caracteristicas especificas do problema de clusterizacdo a ser realizado ou mesmo de
informac@es derivadas de areas especificas do conhecimento (pode-se citar, como exemplo
deste Gltimo caso, o estudo de ALLPORT e ODBERT (1936), que organizou termos
descritivos da personalidade humana em quatro grandes categorias — clusters — segundo
experiéncia e informacdes derivadas da Psicologia).

- Critérios baseados em algoritmos quantitativos: estes critérios baseiam-se na
execucdo de algoritmos que visem a determinar os agrupamentos dos dados iniciais em
subconjuntos do mesmo (clusters), segundo um conjunto de quesitos pré-especificados.
Assim é a logica inerente a cada um desses algoritmos, conjuntamente com a definicdo de
valores para os parametros desses algoritmos que irdo determinar estes agrupamentos e,
consequentemente, delinear as fronteiras de cada cluster.

- Critério misto: reunindo execucdo de algoritmos refinando-se os resultados de um

determinado algoritmo de clusterizagdo (e a definicdo de clusters, inicialmente por estes
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fornecidas), com informagbes e conhecimentos adicionais inerentes ao problema de
clusterizacdo ou de determinadas areas do conhecimento.

Esta sessdo ira tratar da apresentacdo de algoritmos quantitativos que podem ser
empregados nesta tarefa. Os diversos algoritmos existentes realizam as tarefas de
clusterizacdo de dados segundo diferentes no¢fes do que constitui um cluster isto é, qual o
critério utilizado para a caracterizacdo destes conjuntos e nos métodos utilizados para
encontrar estes agrupamentos uma vez definidos estes critérios.

Necessario se faz ressaltar aqui que existem, na literatura, problemas semelhantes e
correlacionados aos problemas de clusterizagdo. Um exemplo destes tipos de problemas
corresponde aos problemas de classificacdo. Nesta classe de problemas se deseja organizar
os dados em categorias pré-definidas. Os dados classificados em cada uma dessas categorias
compartilham uma caracteristica observavel em comum.

Exemplos de desenvolvimentos envolvendo tais problemas podem ser encontrados em
COLAZO (2009) e PASSOS (2010). O primeiro autor utilizou Supprot Vector Machines
(SVM) na implementacdo de um classificador do risco de morte para pacientes internados
com Sindrome Coronariana Aguda. O segundo autor abordou 0 mesmo problema utilizando
Redes Neurais Probabilisticas (PNN).

As nocdes mais frequentes utilizadas para a defini¢cdo de um cluster incluem:

- grupos de objetos com pequenas distancias entre si,

- areas densas do espaco de dados e

- intervalos de distribuices estatisticas particulares.

- regiBes de grande concentracdo de ligacdes entre vértices de um grafo.

Com base em algumas destas nogbes diversos algoritmos de clusterizacdo foram
desenvolvidos, cada um deles utilizando-se de critérios especificos para definicdo de um
cluster. Estes critérios, por sua vez, baseiam-se nas no¢des acima mencionadas. Desta forma
verifica-se facilmente que, associado a um problema de clusterizagdo tem-se um problema
de otimizagdo multi-objetivo.

Mais ainda, o algoritmo de clusterizagdo apropriado, a escolha adequada de sua
configuracdo e a determinagdo dos seus parametros, como por exemplo, a especificacdo do
tipo de fungdo distancia ser utilizada, o numero esperado de clusters etc., depende das
caracteristicas dos dados e dos possiveis usos dos resultados da operacdo do agrupamento.

Deste modo, a andlises de clusters ndo deve ser encarada como uma tarefa imediata e
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automatica (mesmo quando exercida por meio da execucgdo de algoritmos), mas sim como
um processo de descobrimento de conhecimento.

Neste sentido, o usuario de algoritmos de clusterizacdo frequentemente se depara com
necessidades especificas de pré-processamento de dados e realizacdo de diversas tentativas
de clusterizacdo com diferentes configuracBes de parametros até que os resultados das
clusterizagOes alcancem as propriedades desejadas para os clusters, na aplicacdo em pauta.

Alguns dos primeiros trabalhos em analise de clusters surgiram na antropologia por
DRIVER e KROEBER (1932). Posteriormente trabalhos centrados nestes temas foram
aparecendo em outras areas do conhecimento. Os primeiros trabalhos de clusterizacdo na
Psicologia foram apresentados por ZUBIN (1936), por TRYON (1970) e posteriormente
CATELL (1943). Este ultimo utilizou técnicas de clusterizacdo de dados para a classificacdo
de tracos de personalidade.

De acordo com CASTRO et al (2002) para que um dado apanhado de elementos
configure um cluster os objetos nele organizados devem possuir, segundo algum critério,
maior similaridade entre si do que entre objetos organizados entre diferentes clusters; de
modo que esta propriedade tem que ser satisfeita em qualquer definicdo de cluster.

Neste sentido, verifica-se que a no¢do de cluster isto é, o conjunto de propriedades
necessarias para caracterizar tal arranjo, quando definido por meio de um algoritmo
quantitativo, varia de algoritmo para algoritmo; contudo, o resultado destes diferentes
algoritmos tem que respeitar a propriedade destacada acima. Com base nestas diferentes
propriedades os algoritmos de clusterizacdo podem ser classificados.

Como ressaltado anteriormente, o algoritmo de clusterizagdo mais apropriado para um
determinado problema frequentemente precisa ser escolhido experimentalmente, a menos
que exista uma razdo matematica para se escolher um determinado algoritmo conjuntamente
com suas premissas sobre as propriedades que caracterizam um cluster.

Em particular, um algoritmo que oferece uma excelente solucdo de clusterizacdo para
um determinado problema pode nem sequer ser utilizdvel em outros problemas de
clusterizagdo. Como nota CASTRO, 2002, algoritmos K-means ndo sdo capazes de
encontrar clusters ndo convexos.

Alguns tipos/familias de algoritmos de clusterizacao sdo apresentados a seguir:

2.1.1 Clusterizacéo hierarquica

Os métodos de clusterizagdo hierdrquica sdo familias de métodos de clusterizacdo que

buscam construir/identificar hierarquias de clusters. Estas familias de métodos se baseiam
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em duas estratégias para se obter tais clusters hierarquizados; a estratégia aglomerativa e a
estratégia divisiva.

Na estratégia aglomerativa, se faz uma abordagem bottom up, onde cada observacao
comeca alocada em um cluster independente e os pares de clusters vdo sendo fundidos
conforme se move para cima na hierarquia de observagOes, utilizando-se das ligacGes
existentes entre estas observacoes.

Na estratégia divisiva, se faz uma abordagem top down de clusterizacdo. Nesta
estratégia, as observacdes sdo inicialmente alocadas em um Unico cluster e vao sendo
posteriormente realocadas em clusters diferentes (ou seja, vai se fazendo uma divisdo do
cluster inicial em vérios clusters), baseadas em uma determinada nogdo de distancia.

Nessas familias de algoritmos, de modo a se decidir que clusters devem ser
combinados, na estratégia aglomerativa, ou separados na estratégia divisiva € necessaria
uma medida de dissimilaridade entre conjuntos de observacdes (que podem ser a distancia
euclidiana, a distancia euclidiana ao quadrado, a distancia Manhattan (para mais
informacdes sobre esta medida de distancia, vide TAXICAB METRIC, 2012), a distancia
Mahalanobis (apresentada em MAHALANOBIS METRIC, 2012) dentre outras.

Isso € possivel por meio de uma medida de distancia e por um critério de ligagdo, que
especifica a dissimilaridade de conjuntos como funcdo de distancias entre pares de
observacdes entre conjuntos.

Alguns desses algoritmos de clusterizacdo aglomerativa sdo: SLINK (SINGLE-LINK
EXAMPLE, 2012), CLINK (vide SINGLE LINK, COMPLETE-LINK & AVERAGE-LINK
CLUSTERING, 2012), UPGMA (Unweighted Pair Method with Arithmetic Mean, cuja
apresentacdo geral esta disponivel em UPGMA, 2012), UPGMC etc. (UPGMA, 2012).

De uma forma geral, os algoritmos aglomerativos tem complexidade O (n®) o que os
tornam inadequados para grandes quantidades de dados e os algoritmos divisivos possuem
complexidade O (2") sendo ainda menos apropriados para grandes quantidades de dados.

As hierarquias entre clusters podem ser organizadas e visualizadas em dendogramas;
gue sao os instrumentos mais utilizados para estes propositos.

A seguir se apresenta diferentes medidas de distancia comumente utilizadas por estes
algoritmos.

2.1.1.1 Medidas de distancia utilizadas por diferentes algoritmos de clusterizagédo
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Algoritmos de clusteriza¢do que utilizam computos de distancias entre elementos como
etapa para a definicé@o de clusters podem se valer de diferentes medidas de distancia. Dentre
as principais medidas destacam-se:

- Distancia Euclidiana: representada pela norma do vetor diferenca entre dois vetores

de dados, aeb: [a—bf, = [> € -b, 3

- Distancia Euclidiana ao Quadrado: representada pelo quadrado da distancia

euclidiana entre dois vetores de dados, ae b: [a— b||§ => € b
i

- Distancia Manhattan: representada pelo somatério dos médulos das diferencas das

coordenadas dos vetores ae b: [a—b|, = > [a; - b;]

- Distancia Similaridade Cosseno: dada por: m

2.1.1.2 Critérios de ligacdo comumente adotados por algoritmos de clusterizacdo
hierarquica

Com relacdo aos critérios de ligacdo, os mais comumente utilizados em andlise de
clusters s&o:

- Ligacdo Completa ou Maxima (Complete Linkage): a ligacdo completa, ou maxima
entre dois clusters, X e Y, é dada por: max &€ ij e X,yeY . Este ligacdo € utilizada
em clusterizacdo hierérquica aglomerativa, onde a distancia entre dois clusters é dada pela
distancia entre o par de elementos (cada um pertencendo a um cluster diferente) mais
distantes entre si.

- Ligacdo Minima (ou Single Linkage): é a distancia entre dois clusters X e Y, definida

por: min €& ij eXyeY Com esta ligacdo, a distancia entre dois clusters é dada pela

distdncia entre o par de elementos, cada um pertencendo a um cluster diferente mais
préximo entre si.
- Ligacdo Média (Average Linkage): define a distancia entre dois clusters X e Y por:

—|X||Y -sz(c y . Com esta ligacéo, a distancia entre dois clusters é dada pela distancia
xeXyeY

entre o par de elementos, cada um pertencendo a um cluster diferente mais proximo entre si.
Utilizando-se esta ligacdo a distancia entre dois clusters é definida como a media das
distancias entre todos os pares de elementos de cada cluster. Esse critério de ligacdo € muito

usado em algoritmos de clusterizacdo hierdrquica; especialmente no algoritmo hierérquico
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botton up conhecido como UPGMA (Unweighted Pair Group Method With Arithmethic
Mean).

- Ligacdo Baseada em Centroide: este critério de ligacdo entre dois clusters X e Y é

definido como por: |o, —¢,|,, onde ¢, e ¢, sdo os centroides dos clusters X e Y

respectivamente, ambos obtidos pela média aritmética de seus respectivos elementos. E
utilizado no algoritmo de clusterizacdo aglomerativa conhecido como UPGMC (Unweighted
Pair-Group Method using Centroids). Neste algoritmo, a distancia entre dois clusters é
computada utilizando-se somente a distancia Euclidiana. Isto é, as seguintes condigdes

devem ser respeitadas:
1y 4V =l -,

e
Px = iixi
2) Ny =

- Método de Ward: ao se adotar este método como critério de ligacdo, deve-se
especificar uma funcdo objetivo a ser otimizada durante a escolha de que clusters serdo
fundidos, em um problema de clusterizacdo aglomerativa.

2.1.1.3 Qutros algoritmos aglomerativos/divisivos de clusterizacao

Algoritmos aglomerativos/divisivos de clusterizacdo baseados em classificadores de
Bayes e modelos de mistura também tem sido propostos na literatura. Um exemplo de tal
algoritmo é o proposto por BAKER e MACCALLUM (1998); que programaram um método
de classificacdo de palavras, a partir de documentos de texto, baseado em um classificador
de Bayes onde se supunha gque os dados estavam sendo gerados por modelos de misturas de
densidades paramétricas.

2.1.2 Clusterizacéo baseada em centroide (algoritmo K-means)

Na clusterizacdo baseada em centroides, os clusters sdo identificados com base em
elementos centrais, localizados no meio dos dados a serem clusterizados; utilizando estes
elementos como referéncia na determinacdo dos agrupamentos (por exemplo, utilizando a
distancia entre elementos centrais nesta determinag&o).

No algoritmo K-means (algoritmo que segue esta filosofia de clusterizagdo) define-se a
priori 0 nimero de clusters (diga-se k) que se deseja definir e encontram-se os k clusters e se
aloca cada um dos dados ao cluster que possui seu centro mais proximo desse dado, de tal

forma que se minimiza o quadrado das distancias nesse processo. Com o numero de clusters
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pré-definido o processo de clusterizacdo por este algoritmo corresponde a um problema de
otimizacdo NP-arduo. Este algoritmo repetidamente encontra o centroide de cada conjunto
na particao e entdo reparticiona os dados de acordo com o centroide mais proximo para cada
observacdo, para um conjunto discreto de pontos. Este processo € repetido até a
convergéncia do algoritmo.

O algoritmo K-means possui diversas variantes, como o algoritmo de Lloyd, onde o
espaco de dados é continuo, o algoritmo k-medoids, onde se restringe o centroide a ser um
elemento do conjunto de dados, K-medians, o centroide ¢ a mediana do conjunto de dados,
versoes fuzzy do K-means, etc.

2.1.3 Clusterizacdo baseada em densidades

Nesta filosofia de clusterizacdo os clusters sdo definidos como &reas de maior
densidade do que o restante do conjunto de dados. Dados localizados entre areas de grandes
densidades sdo considerados ruido ou pontos de fronteiras entre clusters.

O algoritmo mais conhecido nesta tradicdo €é 0 DBSCAN (Density-Based Algorithm for
Discovering Clusters in large Spatial Databases with Noise) de ESTER, KRIEGEL,
SANDER e XU (1996).

Outro algoritmo tradicional nesta tradicdo de clusterizagdo OPTICS (Ordering Points
to Identify the Clutering Structure), de ANKERST, BREUNIG, KRIEGEL e SANDER
(1999).

2.1.4 Métodos de clusterizacdo de dados baseados em analise fatorial

Dentre os métodos de clusterizacdo baseados em analise fatorial pode-se citar o
apresentado por TRYON E BAILEY (1970) em 1939, considerado um dos trabalhos
pioneiros em analise de clusters. Seguindo esta tradicdo, CATELL (1943) determinou
clusters de tracos de personalidade. Este ultimo autor utilizou-se de coeficientes de
correlacdo da analise fatorial em respostas de questionarios para a determinacdo de clusters
de tragos.

2.1.5 Outros métodos de clusterizacdo

Outros algoritmos de clusterizacdo também tem se consagrado na literatura a cerca do
tema. Dentre eles pode-se citar:

- O algoritmo CLARANS, de RAYMOND e JIAWEI (1994), baseado em busca
aleatdria e que oferece uma solucao de clusterizacéo para dados espaciais.

- Como ja apresentado anteriormente, ZUBIN (1938) apresentou um método de

clusterizacdo, de individuos, quanto a um determinado traco de personalidade pré-
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especificado, baseados no grau de concordancia de scores obtidos em respostas a quesitos
em questionarios. Este trabalho de andlise de clusters foi pioneiro como método de

clusterizacdo na Psicologia.
2.2 ALGORITMOS DE CLUSTERIZAC}AO DE GRAFQOS

Uma parte importante dos algoritmos de clusterizacdo se atém ao problema de
clusterizacdo em grafos. Este problema se resume em se organizar os vértices de um grafo
segundo um determinado critério, ndo se relacionando necessariamente com problema
diferente do problema de clusterizagdo de pontos/vetores (vector clustering) em um
determinado espa¢o, uma vez que o critério utilizado para se definir clusters em grafos pode
ser diferente ao critério de se definir clusters baseados nas distancias entre vetores.

De forma genérica pode-se definir um grafo da seguinte forma: um grafo G (V, A) é
definido pelo par de conjuntos V e A; onde V é o conjunto ndo vazio dos vértices do grafo e

A é o conjunto de pares ordenados a=(v,w),v,w eV definindo as arestas (ou arcos) do

grafo.

Por exemplo, pode-se definir como critério na definicdo de tais agrupamentos em
grafos a densidade de ligacOes entre vértices; onde as distancias entre vértices do grafo ndo
sdo utilizadas nessas definicdes (como no algoritmo MCL, desenvolvido por DONGEN,
2000).

A figural abaixo apresenta esquemas graficos genéricos de clusterizacdo de vetores e

de clusterizagdo em grafos.
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Figural: Esquemas graficos de clusterizacdo de vetores e em grafos.

Fonte: MACROPOL, 2009, p. 4.
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Na figura 1 acima, os clusters de vetores (a esquerda) foram definidos com base nas
coordenadas dos pontos e os clusters no grafo apresentado a direita se basearam no critério
de densidade de ligacGes entre vertices.

O problema de clusterizacdo em grafos, de acordo com GERASOULIS E YANG
(1992) pode ser encarado como um problema de mapeamento (mapping) dos veértices de um
grafo em clusters que podem ser rotulados por um determinado label.

Este tipo de problema possui elevada complexidade algoritmica, sendo NP-
COMPLETO para um grafo geral e para diversas func@es custo.

SARKAR (1989), CHRETIENNE (1989), e PAPADIMITRIOU (1990)
demonstraram que, problemas envolvendo aplicacbes deste tipo na determinagdo de
arquiteturas étimas de computacdo paralela, onde a funcéo custo € a minimizacao do tempo
de processamento em paralelo numa arquitetura virtual completamente conectada, sem um
niimero maximo de processadores sd0 NP-ARDUO (NP-HARD).

Um dos problemas abordados em clusterizacdo de grafos é o problema da
determinacdo de clusters em grafos aciclicos. Este problema também possui uma série de
aplicacdes (como por exemplo, na particdo de circuitos, como apresentado por WONG,
YOUNG e MAK, 2003).

Deste modo, se vé que o problema da determinacdo de clusters em grafos é um
problema muito importante tanto na Ciéncia da Computacdo, como na Pesquisa Operacional
e em diversas outras areas do conhecimento; sendo também um campo bastante suscetivel a
contribuicdes algoritmicas.

No entanto, apesar de todos os desenvolvimentos feitos nesta area, ndo se verificou,
até o momento, nenhum algoritmo capaz de fornecer uma representacdo de cada vértice do
grafo para que pudessem ser utilizados por determinados algoritmos de clusterizacdo, em
particular rede neurais de Kohonen e K-means, em problemas onde ndo se dispusesse de
nenhuma informacéo adicional a cerca do grafo que ndo as adjacéncias entre estes mesmos
vértices.

Para que tal possibilidade se concretizasse, se fazia necessario, ser possivel se calcular
diretamente a distancia euclidiana entre cada par de veértices, por meio dessa codificagdo e
que esta codificacdo transformasse cada vértice em uma estrutura tal que pudesse ser

utilizada por estes algoritmos.
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A representacdo dos vertices de um grafo como um vetor possibilitaria a sua imediata
utilizacdo em diversas maquinas de aprendizado e algoritmos que utilizem como input esse
tipo de estrutura, como por exemplo, redes SOM e algoritmos K-means.

Este capitulo tratard da metodologia de codificacdo proposta para tais finalidades, em
grafos aciclicos assim como de outros métodos que podem ser empregados para tais
propositos.

2.2.1 Aprendizado ndo supervisionado em problemas de clusterizacao

Os problemas de clusterizacdo podem empregar maquinas de aprendizado nas suas
solugdes, tais como redes neurais.

Formalmente, dividem-se o0s treinamentos dessas redes em treinamentos
supervisionados e ndo supervisionados.

Nos treinamentos supervisionados, tanto os dados de entrada como as saidas desejadas
sdo apresentadas a rede, de forma que uma medida de erro possa ser computada ao longo
desse treinamento. Com base nessa medida de erro os algoritmos de treinamento da rede vao
ajustando seus pesos sinapticos de forma a melhorar seu desempenho.

Esta tese ira utilizar uma rede neural com treinamento ndo supervisionado para as
tarefas de clusterizacdo de tracos de personalidade a partir da estrutura de relacionamentos
entre esses tracos em um thesaurus.

Mais particularmente se ira utilizar uma rede SOM (Self Organizing Map).

2.2.1.1 Redes neurais artificiais de Kohonen (ou SOM)

A rede neural de Kohonen é um tipo de rede neural que realiza treinamento nao
supervisionado e pode de uma forma geral resolver problemas de clusterizagédo e de
reconhecimento de padroes.

Essas redes neurais implementam um mapeamento de um espaco de dados de entrada
(de alta dimensdo) em uma grade (grid) regular de baixa dimensdo enquanto preserva as

relacfes topoldgicas entre os dados. Esta grade (ou mapa) consiste de um conjunto de nds
(ou vértices), com um vetor de pesos m, € R" associado a cada né da grade.

Esta grade também pode ter diferentes formatos. Os tipos mais comuns Ssao:
retangular, hexagonal e irregular, neste ultimo caso, 0s espacamentos e organizacdo dos nos
na grade s&o irregulares; o que implica também que as liga¢Oes entre os nos da grade variem
de forma irregular. De acordo com KOHONEN (2001) a arquitetura hexagonal € mais
efetiva para visualizacdo dos dados (e dos clusters). As figuras 2 e 3 apresentam alguns

exemplos de arquiteturas de mapas auto-organizaveis.
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Figura 2: Exemplo de topologia hexagonal de um mapa auto-organizavel




Esse mapa é chamado de mapa topoldgico e preserva os relacionamentos entre estes
vetores do espaco de entrada (input) da rede. Como se verd, ele é responsavel pela
clusterizacdo de dados de entrada na rede neural, agrupando dados similares em nés em uma

mesma vizinhanca.

Para tanto, cada dado de entrada x, é comparado com cada elemento-modelo que a
rede neural inicialmente se utiliza como candidato a representacdo deste dado, a cada
modelo m, corresponde um no da grade de baixa dimens&o. Cada um desses nds € chamado

na literatura de codebook vector. A figura abaixo apresenta um esquema dessa classificacdo

inicial dos dados de entrada por meio das distancias com cada elemento-modelo.
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Figura4: Exemplo de identificacéo inicial de cada dado de entrada com os modelos que
melhor os representam.

Fonte: KOHONEN (2001).

O modelo que melhor representa x,é escolhido pelo critério de Best Matching Node

(BMN) a partir da utilizacdo de determinada medida de distancia.
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Assim, considerando-se a distancia Euclidiana, o0 modelo m_ que representara X, sera,
considerando-se nesta secdo, daqui para frente para fins expositivos, que cada dado de

entrada x, e cada modelo m,sdo vetores reais; isto €, que x, € R"e m, € R" dado por:

c=argmin fk—m,|
i

Para cada dado de entrada apresentado a rede, se ird identificar o modelo m, € R" que

melhor se aproxima deste dado, segundo uma determinada medida de distancia.
Durante o processo de aprendizagem, 0s nos na grade — representando os modelos
disponiveis, que sdo topograficamente proximos entre si irdo ativar uns aos outros para

aprender algo sobre o mesmo dado de entrada X,. Para tanto, no entorno de cada no na

grade, representando um modelo m,, se definird uma vizinhanga N, .
Assim, a rede neural alterna uma etapa de comparagdo das entradas x,com cada

modelo disponivel segundo o critério Best Matching Node (BMN), com uma etapa de
atualizagdo de cada modelo m,. Este processo leva a um ordenamento dos vetores de

entrada no mapa segundo a similaridade entre eles e os nos da grade representando 0s
modelos, que sdo atualizados para levarem em consideracdo informacdes dos dados de
entrada a cada iteragéo.

Durante a fase de treinamento os dados de entrada sdo ordenados na grade de tal forma
que dados similares entre si vao ficando proximos uns dos outros e dados menos similares
vao sendo localizados em regiGes mais afastadas da grade.

Como ja ressaltado, o grau de similaridade entre os dados de entrada da rede é medido
indiretamente, a partir das distancias de cada um com cada modelo e suas posteriores
atualizacdes que a rede utiliza.

No mapa topoldgico resultante os relacionamentos (similaridades) entre os dados de
entrada - e entre estes e 0s nos da grade - sdo preservados e apresentados em dimensdo baixa
para imediata visualizacdo. Estes dados s6 assim clusterizados em funcdo de suas
similaridades, segundo suas distancias aos modelos obtidos ao final de todas as iteracoes.

KOHONEN (2001, p. 111) sugere que esta atualiza¢cdo dos modelos seja genericamente
dada por:

m, €+13>m, G h, (]((} m; (:

Onde:

t: € um indice inteiro, representando momentos discretos do tempo,
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m, (:: € 0 modelo m, no instante (ou iteragéo) t;

m, €+1 : é o modelo m;, no instante (ou iterag&o) t+1;

h, Ck€Gm, C: ¢ uma fungio kernel avaliada em x€¢ -m, € . Essa fungio é
monotonamente decrescente, 0 que implica que quanto maior a distancia de x(:a m, (:,
menor serd seu valor e consequentemente, menos informagdo de x serd levada em
consideracdo na atualizagdo de m,. No processo de relaxagdo acima citado, essa fungéo age
como uma funcdo vizinhanga, sobre os pontos do mapa.

Para a convergéncia do processo, € necessario que h_, ——0quando t——>oo.

Frequentemente se adota como kernel ha seguinte fung&o:

he C=he. —r].t >a€ ex I r‘||

Onde:

r_,r, € R*sdo os vetores de localizagdo dos nds c e i, na grade, respectivamente.

A fungdo hy (: define uma vizinhanca de pontos na grade, em torno do né c. Assim,
h,€3=0seondieN,.

o é a taxa de aprendizagem. Tanto o€ como N, € sdo monotonicamente

decrescentes no tempo. Finalmente, 0(: (também monotonicamente decrescente) define a

amplitude de valores do kernel.

Demais caracteristicas da rede neural de Kohonen:

- nenhum conhecimento ou hipdtese sobre a distribuicdo dos dados para o caso de
dados aleatérios de entrada é necessario para se utilizar a rede SOM.

- 0 algoritmo de aprendizagem é simples de ser compreendido e utilizado,

- ndo ha necessidade de nenhum sinal (ou série de dados) para guiar o0 processo de
treinamento,

- a similaridade entre dados pode ser facilmente encontrados em dados de alta
dimensdo e dados similares sdo mapeados em regides de vizinhanca de baixa dimensao,
facilitando a visualizacdo dos clusters e,

- a busca pelo melhor n6 representando cada dado (BMN) de entrada € exaustiva e

computacionalmente cara para dados de alta dimensionalidade ou mapas grandes.
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Em particular, KOHONEN (2001) sugere que a fungéo kernel a ser utilizada seja dada
por:

Em esséncia, essas redes neurais funcionam como um método de reducdo de
dimensionalidade dos dados, e de agrupamento dos mesmos em categorias (ou classes) por
similaridade.

Apresentacdes que cobrem com profundidade as redes SOM podem ser encontradas em
WASSERMAN (1993), PATTERSON (1996), KOHONEN (2001), RIPLEY (2004),
CALOBA (2009) e PEREIRA E RAO (2009).

2.2.1.2 Redes SOM em clusterizacdo de arvores e florestas

No esforgo de se aplicar uma rede neural do tipo SOM no problema de clusterizacdo de
tracos de personalidade tratado nesta tese, a partir do TTT adquirido, verificou-se
inicialmente que nenhum dos métodos de codificacdo das palavras presentes no thesaurus,
propostos na literatura para a criacdo de dados de input para esta rede neural, se aplicava ao
problema em questé&o.

Neste problema, praticamente toda a informacdo que se dispunha a cerca dos grafos
(representando as relagbes entre palavras selecionadas no thesaurus) onde se pretende
encontrar clusters, se referia a adjacéncia entre os vértices (representando as palavras neste
repositério) dos mesmos

Com basicamente somente estas informacges a cerca destes grafos ndo se podia utilizar
as redes neurais SOM; sendo necessaria como etapa anterior, desenvolver uma forma de
codificacdo (ou de representacdo) dos vértices desses grafos para que pudessem ser
utilizados neste tipo de rede neural.

Tuevo Kohonen (2001) chega a propor também uma medida de distancia entre palavras
diferentes baseada nas diferencas das sequéncias de caracteres que formam as palavras
Contudo, esta medida de distancia ndo se aplica ao problema aqui tratado, ja que palavras
diretamente relacionadas no TTT podem ser formadas por sequéncias de caracteres
totalmente diferentes, uma vez que o que as une ndo é a similaridade entre elas nas
sequéncias desses caracteres, mas sim nos sentidos de associa¢do entre as mesmas.

Assim, estas noc¢des de distancia ndo tém utilidade para o problema de clusterizagdo em
pauta, uma vez que palavras formadas por sequéncias similares de letras podiam n&o estar
associadas umas as outras em nenhum sentido de associagdo identificado no theasurus

utilizado.
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De forma anéloga, verificam-se quase sempre na propria estrutura de relagdes entre
estas palavras no TTT que, palavras muito diferentes, em termos das sequéncias de letras
que as formam frequentemente estavam associadas diretamente umas com as outras,
segundo um determinado sentido de associacao.

Assim, os graus de similaridade na sequéncia de caracteres que formam as palavras
pouco ou nada auxiliam na identificagdo do grau de proximidade entre palavras distintas, no
problema em pauta. Necessitava-se, deste modo, de uma metodologia que pudesse
identificar o grau de proximidade destas palavras, no thesaurus utilizado, onde nada mais se
dispunha além das relac6es de adjacéncia entre elas.

Deve-se destacar aqui que embora a literatura sobre redes SOM apresente versoes
modificadas deste tipo de rede para dar conta de particularidades de dados a serem
clusterizados (HAGENBUCHNER ET al, 2003 e KOFI et al, 2009) ou para melhorar a
desempenho computacional no treinamento da mesma (como em KUN-SEOK ET al, 2001),
ndo se encontrou na literatura nenhuma forma de se adaptar a rede de Kohonen as
particularidades do problema aqui abordado.

Fazia-se necessario, portanto, uma metodologia que levasse em consideracdo as
relagBes de adjacéncia entre estas palavras e que as traduzisse em uma medida numérica de
distancia entre elas.

Tendo em vista estas propriedades desejaveis, pensou-se em representar estas palavras,
(ou vértices do grafo representando as associacdes entre elas), como vetores, segundo o
algoritmo a seguir apresentado.

Esta metodologia proposta de codificacdo dos vértices de um grafo como vetores, se
adéqua bem a problemas onde os veértices ndo possuam coordenadas explicitas — ou
conhecidas a priori - e onde tudo o que se disponha sejam as relacGes de adjacéncia entre
eles.

Tais consideracOes forneceram motivagcdo para o desenvolvimento do algoritmo de
codificacdo de vértices de um grafo, exposto a seguir.

2.2.1.3 Metodologia proposta para codificacdo dos vértices de um grafo visando-se
aplicacdes de clusterizagéo

No esforco de se tentar resolver este problema, para que se pudessem utilizar redes
SOM na determinacdo de clusters nos grafos considerados, conseguiu-se desenvolver, de
forma inédita, um algoritmo que codifica os vértices de um grafo como vetores para que

possam servir de dados de entrada para estas redes. N&o obstante o algoritmo ainda néo ter
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sido testado desta forma, o algoritmo proposto pode ser utilizado também para producgéo de
inputs a algoritmos do tipo K-means (ndo utilizados neste trabalho) e de outros algoritmos
que promovam clusterizacdo de dados utilizando medidas de distancia.

Como sera apresentado, embora este método de codificacdo tenha sido concebido para
aplicacdes em grafos aciclicos, a experiéncia obtida até o0 momento da finalizac&o desta tese,
com grafos ciclicos foi muito positiva no que se refere aos resultados obtidos em aplicacGes
de clusterizacao.

Quando a metodologia é aplicada a grafos aciclicos, o quadrado das distancias
euclidianas entre vetores (representando os vértices do grafo sendo clusterizado) de uma
mesma componente conexa representa 0 nimero minimo de passos necessarios para se
chegar a um vértice do grafo partindo-se de outro.

Na metodologia desenvolvida, cada vértice do grafo vai entrar em uma lista de vértices
em processo de codificacdo (LVPC). As palavras entram nesta lista, uma por vez.

Cada Vértice que entra na lista de codificacdo sera representado por um vetor composto
em sua quase totalidade por valores nulos ou unitarios. A dimensdo dos vetores que
representam os Vvértices ja incluidos na LVPC vai aumentando na medida em que novos
vértices entram nesta lista. Assim, a dimensdo desses vetores fica em aberto (e vai
aumentando gradualmente) até que o Gltimo vértice do grafo seja incluido na lista.

Cada vértice que entrar nesta lista sera representado por uma sequéncia de nameros
separados (no exemplo) por virgulas, correspondentes as coordenadas do vetor que
representara de forma Unica este vértice.

A dimensdo desses vetores ndo ficard totalmente determinada até que o algoritmo
chegue ao fim, o que se dara quando todos os vértices tiverem entrado nesta lista.

Como se verd, cada vetor representando um determinado vértice que acabou de entrar
na LVPC imediatamente repete a estrutura de outro vetor que esta lhe servindo de referéncia
na sua codificacdo (que por sua vez representa o vertice de referéncia nesta etapa do
processo de codificacdo, como sera visto mais adiante), repetindo todas as suas coordenadas
até o momento da sua entrada na LVPC. Chamaremos este ultimo vetor de vetor de
referéncia dessa etapa do processo de codificacdo (VREPC).

ApOs esta repeticdo, o primeiro vetor representando o0 n6 que acabou de entrar na lista,
tera sua dimensdo aumentada em uma unidade. Isto é feito através da adicdo de mais uma

coordenada neste vetor (também de valor unitario).
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O aumento dimensional efetuado neste vetor é seguido por aumentos unitarios de
dimensdo nos demais vetores da LVPC; o que por sua vez é efetuado por meio da adigédo de
coordenadas nulas nesses vetores da lista.

Deste modo, cada vetor representando um vértice que acabou de ser incluido na LVPC
repete a estrutura do seu vetor de referéncia neste momento do processo de codificagéo e
tem sua dimensdo aumentada (sempre através da inclusdo de uma coordenada unitéria).
Toda vez que isto ocorre, esta acdo € sempre seguida por um procedimento similar de
aumento de dimensdo nos demais vetores da lista (S0 que nestes casos, através da inclusao
de coordenadas nulas nos mesmos).

Apos a inicializagdo do algoritmo, o vértice inicialmente escolhido para ser codificado
entrara na LVPC e servird como referéncia para a codificacao dos vértices do grafo vizinhos
a ele (isto é, dos vértices que estdo diretamente ligados a ele).

Apos a inclusdo na LVPC do vértice escolhido (que se chamard aqui, para fins
didaticos, de vértice A) o algoritmo procede na identificacdo e inclusdo (uma por vez) de
todos os seus Vértices vizinhos (que se chamara de A-vizinhos) na lista.

Uma vez que todos os A-vizinhos tenham entrado na lista o algoritmo procede a
codificacdo de todos os vertices vizinhos dos A-vizinhos (ja na LVPC), procedendo, para
tanto, a identificacdo e colocacdo na LVPC dos vértices adjacentes aos vértices A-vizinhos.
Isto é feito da seguinte forma:

1)Seleciona-se um vértice A-vizinho ja incluso na LVPC. Este vértice servird de

veértice de referéncia na codificacdo de todos os vértices a ele adjacentes (e ndo
ainda incluidos na lista). Identificam-se todos estes vértices.
2)Seleciona-se e inclui-se (um por vez) na LVPC cada um desses vértices adjacentes a
esse VREPC (que na etapa atual do algoritmo é o A-vizinho selecionado em 1), até
que todos eles tenham entrado na lista.

3) Uma vez que todos os Vvértices adjacentes ao A-vizinho selecionado tenham entrado
na lista, outro A-vizinho é selecionado na LVPC (onde essas escolhas dos A-
vizinhos devem respeitar a ordem nas quais estes entraram na LVPC).

As etapas 1, 2 e 3 sdo repetidas até que todos os vértices adjacentes a todos os A-
vizinhos tenham entrado na LVPC (e, portanto, tenham comecado a ser codificados como
vetores). Pode-se constatar que a execucdo dessas trés etapas envolve recursividade.

A figura 5 abaixo prové um esquema ilustrativo das etapas 1), 2) e 3).
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Conyj. dos vértices adjacentes aos vértices da A- vizinhanga.

. B-vizinhanga
A- h 5 o g - e
i Conj. dos vértices adjacentes aos vértices da B-

K-vizinhang¢a

Figura 5: Esquema ilustrativo das etapas 1), 2) e 3) do algoritmo de codificacéo

A figura acima ilustra as etapas 1, 2 e 3 do algoritmo de codificagdo. Inicialmente escolhe-se um vértice
inicial para inicializacdo do algoritmo. Escolhido o vértice A para ir para LVPC, essa escolha define
automaticamente a A-vizinhanga, definida pelos vértices diretamente ligados ao vértice A. Depois que
todos os vértices da A-vizinhanga vdo para a LVPC o algoritmo prossegue identificando todos os
vértices adjacentes aos vértices da A-vizinhanca, os enviando para a LVPC.

Estas etapas séo repetidas até que todos os vértices do grafo sejam enviados para a lista de codificacao.
Neste sentido, identifica-se o vértice B e em torno dele define-se a B-vizinhanga. Apds todos o0s vértices
da B-vizinhanca ter sido enviados a LVPC os vértices adjacentes a estes Gltimos sdo identificados e
enviados a LVPC. Finalmente, neste tltimo conjunto identificam-se os vértices vizinhos de K, e assim
definindo-se a K vizinhanca.

Apos a codificagdo de todos os vértices da K-vizinhanga o algoritmo se encerra.

Uma vez incluidos todos estes Vértices, o algoritmo entdo prossegue, da mesma forma,
identificando (e adicionando a lista) os vizinhos dos ultimos vertices a entrarem na LVPC e
0s Vértices adjacentes a estes Ultimos, até que todos os vértices do grafo (ou do componente
conexo do mesmo onde a codificacdo estava se dando) tenham entrado na lista.

No caso de um grafo conexo, ap6s o Ultimo vértice ter entrado na lista, a codificacdo
acaba. No caso de um grafo desconexo, ap0s a entrada do Gltimo vértice a ele pertencente,
na LVPC, o algoritmo elege outro componente conexo (como é o caso do exemplo a ser
mostrado mais adiante) para a continuidade do processo de codificagao.

Neste ultimo caso (grafo desconexo), uma vez que todos os vértices de uma dada
componente sejam incluidos na lista, deve-se guardar a informacdo de que aqueles nos

pertencem aquela componente especifica e que os proximos vértices a entrarem na lista
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pertencerdo a outra componente. Uma vez que esses novos Vértices comecem a entrar na
lista, a l6gica do algoritmo é repetida.

Entretanto, ainda nos casos de grafos desconexos, apos a inclusdo de todos os vértices
do grafo na lista o algoritmo incluird, em cada um dos vetores, coordenadas adicionais,
visando a atribuicdo de distancias explosivas (muito grandes) entre vetores pertencentes a
diferentes componentes conexas.

Esse Gltimo procedimento visa garantir que as distancias euclidianas computadas entre
vetores representando veértices pertencentes a diferentes componentes do grafo sejam
desproporcionalmente maiores do que as distancias atribuidas entre vetores em uma mesma
componente (isto serd importante na utilizacdo de vetores assim construidos em problemas
de clusterizacdo de grafos que usem tais estruturas).

O algoritmo a ser detalhado por meio de um exemplo tem o mérito de proporcionar
uma forma simples e sistematica de representar cada vértice do grafo por meio de uma
estrutura que possa servir diretamente de input a redes neurais do tipo SOM (embora, essas
estruturas podem ser utilizadas como input para outros algoritmos de clusterizacéo).

O algoritmo foi concebido para ser utilizado em grafos ndo direcionados com arestas
ndo valoradas.

No caso de grafos ciclicos, o algoritmo de codificacdo fornece aproximacdes das
distdncias minimas entre os vertices do grafo que participam de ciclos. Os experimentos
efetuados com esta metodologia se centraram em torno da distancia euclidiana e do
quadrado dessa distancia; a partir das quais a metodologia foi analisada.

Como ja mencionado, e como sera apresentado no capitulo 7, obteve-se excelentes
resultados com este algoritmo em problemas de clusterizacdo de palavras provindas do TTT,
no sentido de que a alocacdo fornecida pela rede neural SOM, utilizando os vetores
construidos pelo algoritmo propiciaram alocagdes consistentes com as estruturas de ligacoes
presentes entre os vértices dos grafos utilizados nesses experimentos.

Este algoritmo seré apresentado por meio de um exemplo:

A figura 6 abaixo apresenta um grafo (ndo conexo), composto por duas componentes

conexas.
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200

lo Componente Conexo

20 componente conexo

Figura 6: Grafo com duas componentes conexas, utilizado de exemplo do algoritmo de
codificacdo dos vértices de um grafo.

Em Teoria de Grafos, uma componente conexa de um grafo ndo direcionado (como o
do exemplo) é um subgrafo no qual quaisquer dois vértices estdo conectados entre si por
caminhos e que a0 mesmo tempo ndo estdo conectados a mais nenhum outro vértice no
supergrafo.

No grafo apresentado na figura 6 acima, o algoritmo € iniciado escolhendo-se
inicialmente um dos vértices do mesmo (no caso de um grafo desconexo, esse veértice inicial
pode ser escolhido em qualquer uma das suas componentes conexas).

Na 1° componente conexa do grafo acima existem ciclos.

No exemplo, se ird escolher inicialmente o vértice com rétulo 1.

Este vertice ird paraa LVPC.

Uma vez que o vertice 1 tenha entrado na lista, se atribuird o nimero zero como
primeira coordenada do vetor a ele correspondente. Como este vértice é o primeiro vértice a
entrar nesta lista, ele sera o vértice de referéncia para todos os demais vértices diretamente
ligados a ele.

A seguir devem-se identificar todos os Vértices vizinhos do vértice 1 (isto &,
pertencentes a 1-vizinhanca) e se escolher um deles para entrar na lista. Verifica-se que estes
vizinhos sdo os vértices 2, 3 e 4. Escolhe-se arbitrariamente o vértice 2 para ser codificado.
Quando este vértice entra na lista ele repete a estrutura (isto é, a sequéncia de niUmeros que

representam as componentes do vetor) do seu vértice de referéncia (vertice 1) até o
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momento. 1sso corresponde a repetir a unica componente (de valor zero) do vetor
representando o veértice um.

A figura 7 abaixo ilustra a identificacdo da 1-vizinhanca, nesta etapa do algoritmo.

3 4 10
50

1-vizinhanca

Figura 7: Identificacdo da 1-vizinhanga no 1° componente conexo do grafo.

A cada vértice que entra na lista de vértices em processo de codificacdo, o vetor que o
representa deve, em sua estrutura, repetir as componentes até a iteracdo vigente do vetor
representando o vértice utilizado no momento para sua codificacdo. Uma vez repetida esta
estrutura, deve-se acrescentar mais uma coordenada neste vetor, representando este novo
vértice na lista, com valor unitario. Como este vetor tera uma dimensdo a mais dos demais ja
incluidos anteriormente nesta lista, deve-se aumentar a dimenséao deles todos, com o valor de
zero.

Assim, apds a inclusdo dos vértices 1, 2, 3 e 4 do grafo na lista (vértices estes que
entraram na lista na ordem mencionada), se obtera a seguinte estrutura dos vetores 0s

representando:
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LVPC

Vértice 1: [0, 0,0, 0
Vértice 2: [0,1,0,0
Vértice 3:[0,0,1,0
Vértice 4:[0,0,0, 1

Figura 8: LVPC ap0s inclusdo dos Vvértices 2, 3, e 4.

Apos a inclusdo destes vértices na LVPC ndo h& mais 1-vizinhos a serem incluidos na
lista. Deve-se entdo, para cada um desses 1-vizinhos, se identificar e codificar todos 0s
vertices adjacentes a eles. Neste sentido, identifica-se entdo que o vértice 2 (que foi o
primeiro dos 1-vizinhos a entrar na LVPC) é o Unico que possui vértices adjacentes a ele, e
que estes Vvértices sao os rotulados pelos nimeros 5, 8 e 6.

A figura 9 abaixo expressa esta etapa do algoritmo.

50

Figura 9: Identificagdo dos vertices adjacentes ao 1-vizinho 2 no 1° componente conexo
do grafo.

Até entdo o vértice dois esta codificado como [0, 1, 0, 0 e os seus vértices adjacentes
devem repetir esta estrutura. O vértice dois passa entdo a ser o vértice de referéncia para

codificacdo destes veértices. Assim, se determinard que o primeiro vértice adjacente ao
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vértice dois a entrar na lista é o vértice cinco. Como o vetor representando este vértice
deverd repetir a estrutura de 2 até entdo, acrescido de uma coordenada de valor unitario, sua
estrutura, nesta etapa € apresentada abaixo, conjuntamente com a estrutura dos demais

vetores nesta interacéo:

LVPC

Vértice 1: [0,0,0,0,0
Vértice 2:[0,1,0,0,0
Vértice 3:[0,0,1,0,0
Vértice 4:[0,0,0,1,0
Vértice 5: [0, 1,0,0, 1

Figura 10: LVPC ap0s incluséo do vértice 5.

Como se pode verificar, ao se incluir um vetor novo na lista, deve-se aumentar a
dimensdo dos demais vetores nesta lista acrescentando-se mais uma coordenada, sempre
com valor de zero.

Seguindo-se a l6gica do algoritmo, os vértices 8 e 6 sdo incluidos (nesta ordem) na lista

de codificacdo. Assim, ap0s estas duas etapas tem-se a lista atualizada da seguinte forma:

LVPC

Vértice 1:[0,0,0,0,0,0,0
Vértice 2:[0,1,0,0,0,0,0
Vértice 3:[0,0,1,0,0,0,0
Veértice 4: [0,0,0,1,0,0,0
Vértice 5:[0,1,0,0,1,0,0
Vértice 8:[0,1,0,0,0,1,0
Vértice 6: [0, 1,0,0,0,0,1

Figura 11: LVPC ap06s inclusdo dos vértices 6 e 8.

Como ndo ha& mais vizinhos do vértice 2 para entrar na lista, deve-se partir para a
codificagéo dos Vértices diretamente ligados aos vizinhos dos outros vértices que ja entraram
na lista (ou seja, vértices 3 e 4). Como ndo ha vizinhos destes vertices, deve-se prosseguir na
codificagdo dos vizinhos dos demais vértices.

Neste sentido, o proximo vértice para se verificar se possui vizinho ou ndo é o vértice
8. Verifica-se que este vértice possui como vizinhos os vértices 10, 50 e 20. Estes vértices

entrardo na lista (um de cada vez) aproveitando a estrutura do vetor representando o vértice
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8 até esta etapa e repetindo-se as etapas anteriormente explicadas. Deste modo, este ultimo
vértice passara a ser utilizado como referéncia na codificacdo destes trés vértices.

Esta etapa € ilustrada na figura 12 abaixo:

50

1 20

6 7

Figura 12: Identificacdo da 8-vizinhanca (vértices vizinhos ao vértice 8) no 1°
componente conexo do grafo.
Assim, apds a entrada destes vértices na lista de codificacdo tem-se a seguinte

configuracao:

LVPC

Vertice 1: [0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0
Veértice 2: [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0
Veértice 3: [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0
Veértice 4: [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
Veértice5: [0,1,0,0,1,0,0,0,0,0
Veértice 8: [0,1,0,0,0,1,0,0,0,0
Vertice6: [0,1,0,0,0,0,1,0,0,0
Vertice 10: [0, 1,0,0,0,1,0,1,0,0
Veértice 50: [0, 1,0,0,0,1,0,0,1,0
Vertice 20: [0, 1,0,0,0,1,0,0,0,1

Figura 13: LVPC ap6s incluséo dos vértices 10, 20 e 50.
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Resta checar se existem vizinhos do vértice 6. Este vértice possui como vizinhos 0s
vertices 8 (ja incluido na lista de codificacéo) e o vértice 7.

Deste modo deve-se incluir na lista de codificacdo o veértice 7 (tendo-se como
referéncia para a codificacdo do mesmo o vértice 6). Com esta inclusdo tem-se a seguinte

configuracao:

LVPC

Veértice 1: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 2: [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 3: [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 4: [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 5: [0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0
Vertice 8: [0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0
Vertice 6: [0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0
Veértice 10: [0, 1,0,0,0,1,0,1,0,0,0
Veértice 50: [0, 1,0,0,0,1,0,0,1,0,0
Vertice 20: [0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0
Veértice7: [0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,1

Figura 14: LVPC ap0s a inclusdo de todos os vértices do 1° componente conexo do
grafo.

Apds esta etapa verifica-se que ndo ha mais vizinhos dos vértices recém-incluidos na
lista (vértices 10, 50, 20 e 7). Esta situacdo indica duas possibilidades: ou ndo ha mais
vértices para serem codificados no vértice inteiro, ou existem outras componentes conexas
neste grafo (que é o caso do exemplo). Para tanto se deve verificar (por exemplo, em uma
lista de adjacéncia do grafo) se existem mais vértices neste grafo que ainda ndo foram
incluidos na lista de codificacdo. Caso positivo, este grafo possui mais de uma componente
conexa e o algoritmo prosseguira.

O grafo do exemplo possui duas componentes conexas. Deve-se guardar a codificagdo
até 0 momento dos Vvértices na primeira componente conexa e se partir para a codificacdo
dos vértices da segunda componente.

Nesta segunda componente conexa, verifica-se que existem 4 vértices: os vértices 200,
201, 100 e 80. Deve-se escolher qualquer um deles para ser o vértice de referéncia na
codificagdo dos demais. Para tanto, no exemplo, escolhe-se o vértice 200, que entrara na

lista de codificacgéo.
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Deve-se observar aqui que, antes da inclusdo do vértice 200, ja havia na lista 11 vetores
(cada um deles com 11 coordenadas). A figura 15 abaixo ilustra a identificacdo da 20-

vizinhanca no segundo componente conexo.

100

200

80

Figura 15: Identificacdo da 20-vizinhancga na 22 componente conexa.

Deste modo, quando o vértice 200 entrar na lista, serd a décimo segundo a ser
codificado e devera ter, como estrutura, 12 componentes (todas com valor zero). Como
anteriormente, deve-se adicionar uma coordenada unitaria representando este vértice e uma
coordenada nula em todos os demais vetores na lista para que tenham a mesma dimenséao do
vetor representando o vértice 200. Todas as etapas descritas anteriormente se repetem, com a
inclusdo dos Vvértices vizinhos de 200. Com a incluséo destes, ndo ha mais vértices a serem
codificados no grafo, e 0s vetores os representando até este momento estdo estruturados da
seguinte forma:

A figura abaixo retrata a LVPC neste momento do processo de codificacéo.
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LVPC

Vertice1l: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice2: [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice3: [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice4: [0,0,0,1,0,0,00,0,0,0,0,0,0,0
Vertice5: [0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice8: [0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 6: [0,1,000010000000,0
Vertice 10: [0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 50: [0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0
Veértice 20:  [0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0
Vertice 7: [0,1,000010001,000,0
Veértice 200: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Vertice 201: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0
Vertice 100: [0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0
Vertice 80: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1

Figura 16: LVPC ap0s inclusao de todos os vértices da 22 componente conexa do grafo.

Para que a codificacdo seja concluida, deve-se levar em consideracdo os diversos
componentes conexos do grafo, de forma que a distédncia (euclidiana) entre vetores
pertencentes a componentes conexos diferentes seja muito grande, desproporcionalmente
maior do que a distancia entre vetores representando vértices em um mesmo componente
conexo, de forma a forgar que, um algoritmo de clusterizagcdo que utilizar os vetores assim
formados ndo os inclua no mesmo cluster. Isto exige a inclusdo de mais algumas
coordenadas nestes vetores, de forma a garantir este resultado.

Assim, com este propoésito, deve-se incluir um nimero de coordenadas adicionais em
cada vetor igual ao nimero de componentes conexas no grafo que é igual a 2 no exemplo.

Estas coordenadas adicionais devem ser adicionadas no inicio da sequéncia de
coordenadas de cada vetor na lista e serdo definidos da seguinte forma:

- Vetores na mesma componente conexa do grafo devem ter as mesmas coordenadas
adicionais.

- Com relagéo as coordenadas adicionais dos vetores, uma delas deve ser um numero

muito grande e em todas as demais o nimero zero. Este nimero grande deve ser definido
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levando-se em consideracdo o nimero total de vértices no grafo e 0 nimero de componentes
conexas no mesmo e deve variar para cada uma dessas componentes.

Assim, como se tem 15 vértices no grafo (11 no primeiro componente conexo e 4 no
segundo) escolheu-se o valor de 500 para a primeira componente conexa e o valor de 1000
para a segunda.

No mesmo exemplo, como o grafo considerado possui 2 componentes conexas, serdo
incluidos mais duas coordenadas adicionais em cada vetor na lista.

Assim, os vetores correspondentes a primeira componente conexa do grafo receberdo
as coordenadas adicionais [500, 0] no inicio da sequéncia dos componentes dos mesmos.

Similarmente, os vetores da segunda componente receberéo o par [0, 1000].

Com esta etapa conclui-se a codificacdo dos vértices no grafo. Desta forma os vetores

representando estes vértices sdo assim formados:

LVPC

Componente conexo 1:

Vértice 1.  [500,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 2:  [500,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 3:  [500,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 4:  [500,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 5:  [500,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 8:  [500,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 6:  [500,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 10:  [500,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 50:  [500,0,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0]
Vértice 20:  [500,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0]
Vértice 7:  [500,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0]
Componente conexo 2:

Veértice 200: [0, 1000, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Vértice 201: [0, 1000, 0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1,0, 0]
Vértice 100: [0, 1000, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0]
Vértice 80: [0, 1000, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1]

Figura 17: LVPC ap6s final do processo de codificagao.
Pelos motivos apresentados anteriormente a codificagdo proposta acima dos Vértices de

um grafo é perfeitamente aplicavel a grafos que sejam arvores ou florestas, pois, como estes
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grafos ndo possuem ciclos, o quadrado da distancia euclidiana entre dois vetores que
representem vértices em uma mesma componente conexa representa exatamente a menor
distancia entre estes vértices (com arestas com peso 1 ligando estes vértices).

Com esta mesma codificacdo, a distancia entre dois vértices pertencentes a diferentes
componentes conexas, € muito maior do que as distancias entre vértices no mesmo
componente (o que é fundamental em problemas de clusterizag&o).

Finalmente, vale notar que, com a metodologia de codificacdo proposta, aliada a
algoritmos de clusterizacdo que facam uso dos vetores assim construidos, se transformou o
problema de clusterizagdo em grafos em um problema de clusterizagéo de vetores em um
espaco de alta dimenséo.

A mesma metodologia de codificacdo pode ser generalizada para n componentes
CONEX0S.

Exemplo 2: O exemplo a seguir apresentado ilustra a utilizacdo do algoritmo de
codificagdo em uma arvore.

A figura 18 abaixo apresenta uma arvore composta de cinco vértices.

Figural8: Arvore composta por cinco vértices.
Aplicando-se o algoritmo de codificacdo, iniciando-se o processo de codificacdo pelo
vertice 1 e supondo que a ordem de entrada dos vértices na LVPC seja 1, 3,2,4,5e 6 se

obtera os seguintes vetores:
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LVPC

Veértice 1: [0, 0, 0, 0, 0, 0]
Vértice 3: [0, 1, 0, 0, 0, O]
Vértice 2: [0, 0, 1, 0, 0, O]
Vértice 4: [0, 0, 1, 1, 0, 0]
Vértice 5: [0, 0, 1, 0, 1, 0]
Vértice 6: [0, 0, 1, 0, 1, 1]

Figura 19: LVPC ap0s o final da codificacdo do exemplo 2.
Computando-se as distancias euclidianas e o quadrado dessas distancias é imediato
verificar que esses valores sdo os apresentados nas matrizes abaixo.

Tabela 1: Distancias euclidianas entre os vetores representativos dos vértices do grafo

apresentado.
1 2 3 4 5 6
1 0,00 1,00 1,00 141 1,41 1,73
2 1,00 0,00 1,41 1,00 1,00 1,41
3 1,00 1,41 0,00 1,73 1,73 2,00
4 141 1,00 1,73 0,00 1,41 1,73
5 1,41 1,00 1,73 1,41 0,00 1,00
6 1,73 1,41 2,00 1,73 1,00 0,00

Tabela 2: Quadrado das distancias euclidianas entre os vértices da arvore considerada.

1 2 3 4 5 6
0,00 1,00 1,00 2,00 2,00 3,00
1,00 0,00 2,00 1,00 1,00 2,00
1,00 2,00 0,00 3,00 3,00 4,00
2,00 1,00 3,00 0,00 2,00 3,00
2,00 1,00 3,00 2,00 0,00 1,00
3,00 2,00 4,00 3,00 1,00 0,00
Deste modo, pode-se facilmente verificar que, na auséncia de ciclos, o quadrado das
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distancias euclidianas entre os vértices do grafo, computadas a partir dos vetores gerados
pelo algoritmo, fornece o nimero de passos necessarios, para, partindo-se de um vértice
qualquer na arvore, chegar ao outro.
2.2.1.4 Qutras caracteristicas da metodologia de codificagcdo proposta
- A metodologia proposta possui etapas que podem ser separadas, 0 que pode abrir a
possibilidade para o uso de computacdo paralela, ou multithreading, desde que se tenha um

conhecimento previo do nimero de componentes conexas do grafo (e que o mesmo seja
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suficientemente grande para justificar a implementacdo de multithreading ou outras técnicas
similares).

Isto ocorre porque o processo de codificagdo em cada componente conexa é em boa
parte independente do processo nas demais componentes (devendo somente levar em
consideracdo o nimero de coordenadas nos vetores na lista, em cada instante).

Por exemplo, quando o vértice 200 entrou na lista de codificacdo somente se repetiu o
numero de coordenadas —todas nulas — dos vetores até entdo na lista e se adicionou um zero
como nova coordenada do vetor correspondente a este vértice; o que corresponde a se iniciar
0 processo de codificacdo de novo, nesta componente conexa.

Isto significa que se pode simplesmente iniciar a codificagdo nesta componente
independentemente das codificacBes nas demais componentes conexas e depois se incluir,
no inicio da lista de coordenadas de cada vetor nesta componente conexa, 0 nimero de casas
(coordenadas)— todas iguais a zero — correspondente ao nimero de vetores na lista.

- Pode incluir uso intensivo de memoria RAM: dependendo das dimensdes do grafo em
que se aplica a codificacdo proposta, os vetores resultantes podem implicar em uso de
quantidades substanciais da memaoria RAM disponivel para se carregar tais vetores para que
possam ser utilizados em um determinado algoritmo de clusterizacéo.

2.2.1.5 A codificagdo proposta e a maldigdo da dimensionalidade

A codificacdo proposta implica que, um algoritmo que empregue diretamente 0s
vetores assim construidos (representando os vértices de um grafo) terd que utilizar
diretamente vetores de dimensdo elevada. Se o grafo de interesse for muito grande,
problemas derivados da "maldi¢do da dimensionalidade™ podem ser verificados.

Para tanto, faz-se necessario primeiramente definir o que é a maldicdo da
dimensionalidade e quais suas consequéncias em aplicacbes que facam uso dessa
codificacdo.

2.2.1.6 A maldicdo da dimensionalidade

A maldicdo da dimensionalidade se refere a vérios fenbmenos que se verificam na
andlise e organizacdo de dados em espacos de alta dimens&o (frequentemente em espacos de
dimensdes da ordem de milhar) e que ndo ocorrem em espacos de baixa dimensao.

Esses fendmenos se verificam em uma série de aplicagdes; como por exemplo, analise
numérica, amostragem, combinatoria, aprendizagem de maquinas, data mining etc.

O que se verifica, como fendmeno, em todas estas aplicagbes é que quando a

dimensionalidade aumenta os dados se tornam esparsos. A esparsidade é problematica em
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métodos que requerem significancia estatistica (nestes métodos, para se obter um resultado
confidvel estatistico, a quantidade de dados requerida para suportar este resultado
frequentemente cresce exponencialmente com o aumento da dimensionalidade).

Em problemas envolvendo representacdes matriciais, a esparcidade significa que as
matrizes associadas contém uma grande quantidade de elementos nulos (o que significa que
somente um pequeno numero de ramos da rede sdo conectados a cada nd). Portanto,
processando e armazenando apenas o0s elementos ndo nulos pode-se melhorar
consideravelmente a eficiéncia computacional (COLEMAR, 2013). Este é o caso do
algoritmo de codificacdo dos vértices de um grafo proposto; pois os vetores criados pelo
mesmo sdo estruturas muito esparsas (compostos em sua maioria de componentes nulos).

2.2.1.7 Outros problemas identificados com a maldicdo da dimensionalidade

Além dos problemas levantados acima, outros fenébmenos foram identificados com o
aumento da dimensionalidade dos dados. A seguir se apresentara de forma sucinta alguns
problemas identificados em diversos tipos de aplicacdes.

- Aprendizagem de maquinas (Machine Learning):

Em problemas de aprendizagem de maquinas ha a preocupacdo de se aprender um
“estado da natureza” de uma amostra de dados provindos de um espago de features de alta
dimensdo, onde cada feature assume um determinado numero de valores.

Conforme a dimensionalidade aumenta desse espacgo, uma grande quantidade de dados
para treinamento é requerida para se assegurar que na amostra existe cada combinacao de
valor possivel. Mantendo-se fixo o ndmero de elementos na amostra utilizada para
treinamento da maquina de aprendizado, o seu poder preditivo de reduz a medida que a
dimensionalidade dos dados aumenta (fendmeno de Hughes).

Nos problemas de clusterizacdo de palavras em thesauri ndo faz sentido, a principio,
se preocupar com o poder preditivo das maquinas de aprendizado encarregadas destas
tarefas uma vez que ndo existe uma Unica resposta possivel (ou uma Unica configuracdo de
clusters aceitavel por todos).

No caso dos algoritmos utilizados neste trabalho os clusters foram determinados por
algoritmos que assumem claramente esta premissa (0 que, no caso de redes neurais de
Kohonen é traduzido por meio de um treinamento ndo supervisionado, ou Sseja, um
treinamento onde se assume que ndo ha uma resposta Unica correta (alvo) a ser apresentada a
rede durante o seu treinamento).

- Estatistica Bayesiana:
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Nos problemas envolvendo inferéncia Bayesiana a determinagdo da distribuigéo a
posteriori também enfrenta problemas decorrentes de alta dimensionalidade dos dados. Para
a determinacdo desta distribuicdo € necessario frequentemente se efetuar uma integracao de
uma funcdo de alta dimensdo (podendo chegar a dimensdes da ordem de milhar ou de
dezena de milhar) para a qual ndo se conhece nenhuma técnica de integracdo conhecida.

Adicionalmente, os métodos numéricos de integracdo ndo produzem bons resultados
em espacos de dimensdo tao elevada. Este problema ¢é enfrentado por meio da determinacéo
da distribuicdo posteriori através de métodos MCMC (Markov Chain Monte Carlo). No
entanto, estes métodos baseados em simulagdo convergem lentamente, 0 que representa um
problema da alta dimensionalidade dos dados.

- Funcdes distancia:

Quando uma medida de distancia (como por exemplo, a distancia Euclidiana) é
utilizada com dados de alta dimensdo existe pouca diferenca entre diferentes pares de
amostras. Isto representa um problema grave para algoritmos que necessitam auferir a
distancia entre elementos de um espaco de dimensao muito elevada.

Para fins de ilustracdo deste fato, basta verificar como a proporcdo do hiper-volume de
uma hiper-esfera com o hiper-volume de um hiper-cubo varia conforme a dimensdo do
espaco vai aumentando.

Neste sentido, sejam:

r: o raio da hiper-esfera,

d: a dimenséo do espaco

O hipercubo possui lados de comprimento 2r, em um espaco de dimenséo d.

o

2rin?
dr[dj
2

O hiper-volume do cubo € dado por: (r}

O hiper-volume da esfera e dado por:

O limite da razéo entre os dois hiper-volumes (razdo definida com o volume da hiper-

esfera como numerador dessa razéo), conforme a dimensdo d do espaco aumenta € zero; isto

%
é: TP et 4 Oconformed — o
d2°'r€q/2

Isto significa que o volume da hiper-esfera vai representando um volume cada vez

mais insignificante em relacdo ao volume do hiper-cubo. Logo, um espaco de dimenséo
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muito elevada pode ser encarado como consistindo quase que inteiramente de “cantos” ou
“quinas” (corners) de um hiper-cubo, com quase nada no “meio”.

Neste espaco, as distancias maximas e minimas se tornam indiscerniveis e convergem

dist

5 . . « o —dist,;
a zero na medida em que a dimensdo aumenta; isto é: !lm m(;f " =
e IS min

-0

Isto significa que as fungdes de distancia perdem sua utilidade conforme a dimenséo d
aumenta muito.

2.2.1.8 Consequéncias da maldicdo da dimensionalidade para algoritmos que utilizem
a codificacdo proposta dos vértices de um grafo aciclico

Dos fendmenos associados a maldicdo da dimensionalidade levantados anteriormente
os relevantes para a utilizacdo da metodologia de codificacdo dos vértices de um grafo de
porte muito grande sdo 0s seguintes:

- Esparsidade dos vetores construidos: os vetores representando os vértices de um
grafo aciclico muito grande (contendo milhares ou dezenas de milhares de vértices) serdo
necessariamente muito esparcos. Isto significa que procedimentos computacionais
especificos terdo que ser utilizados para lidar com a esparsidade dessas estruturas. Em
particular devem-se adotar procedimentos que so realizem opera¢cdes com os elementos ndo
nulos desses vetores.

A esse respeito diversas linguagens de programacéo (como por exemplo, a linguagem
MATLAB e diversas bibliotecas de manipulacdo de matrizes em Java) oferecem recursos
para a realizacdo de operacdes somente com elementos ndo nulos de matrizes e vetores.
Mais ainda, estas linguagens armazenam também na memoria RAM do computador somente
as parcelas ndo nulas dessas estruturas; melhorando a desempenho de algoritmos que usem
estruturas tdo esparsas.

- O problema da alta dimensionalidade de dados com a utilizacdo de funcdes distancia:
este problema é um problema sério para algoritmos que utilizem diretamente 0s vetores
construidos segundo o esquema proposto, em grafos de porte muito grande, conjuntamente
com uma func¢éo distancia. Neste caso ndo ha solucdo aparente para os problemas associados
aos célculos de distancias entre elementos de uma amostra de um espacgo de dimensdo muito
elevada.

As implicagdes deste fato para algoritmos de clusterizacdo de dados que empregam
diretamente medidas de distancia em dados de alta dimensdo sdo imediatas, na medida em

que a utilidade dessas medidas cai conforme a dimenséo do espaco aumenta. Assim, utilizar
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algoritmos de clusterizagdo como o K-means com vetores de altissima dimensdo néo
produzird resultados dteis.

Por outro lado, este problema pode ser contornado em algoritmos de clusterizacdo que
promovam uma reducdo na dimensao dos vetores assim construidos.

2.2.1.9 Aplicacdo da metodologia proposta em grafos com ciclos

Este trabalhou testou o algoritmo proposto em grafos com uma grande variedade de
configuracBes de ciclos, inclusive aquelas onde existam ciclos compartilhando Vvértices e
arestas. Nestas aplicacOes verificou-se que as distancias computadas entre pares de vetores
representando vértices pertencentes a ciclos com estas caracteristicas aproximam bem as
distancias minimas entre estes vértices.

O exemplo a seguir ilustrard a aplicacdo desse algoritmo em um tipo de configuracéo
de ciclos testada, de forma a ilustrar os bons resultados obtidos com o mesmo.

2.2.2.0 Exemplo de aplicacdo do algoritmo de codificagdo proposto em um grafo
contendo ciclos que compartilnam vértices

Esta sessdo ird apresentar a aplicacdo do algoritmo proposto em um grafo contendo
ciclos dentro de ciclos.

A figura abaixo apresenta como os Vértices e ciclos do grafo estdo dispostos.

16 15
14
I |
13 12 11
Regido Ciclica B do Gafo Regido Ciclica A do Grafo

Figura 20: Configuragdo dos ciclos do grafo a ser utilizado no algoritmo de
codificacéo
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A figura 20 acima apresenta um grafo contendo duas regides ciclicas. A regido A
contém diversos sub-ciclos e a regido B é composta por um Unico ciclo.

Procedendo-se a codificacdo destes vértices com o algoritmo proposto, iniciando-se o
processo no Vvértice 4 e admitindo-se que a ordem de entrada dos vértices na LVPC
seja4,3,57,2,6,1,9,10, 8, 11, 12, 13, 14, 15 e 16, pode-se verificar que ao final do
processo de codificagdo, os vértices serdo representados pelos seguintes vetores:

LVPC
Vértice 04: [0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0]
Vértice 03: [0, 1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 05: [0, 0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0]
Vértice 07:  [0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Veértice 02: [0, 1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 06: [0, 0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 01:  [0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0]
Vértice 09:  [0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 10: [0, 1,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 08: [0, 1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0, 0]
Vértice 11:  [0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0]
Vértice 12:  [0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,1,0,0,0,0]
Vértice 13: [0, 1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,1,1,0,0,0]
Vértice 14: [0, 1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,1,1,1,0,0]
Vértice 15:  [0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,1,1,1,1,0]
Vértice 16:  [0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,1,1,1,0, 1]

Figura 21: Vetores representando os 16 vértices do grafo utilizado como exemplo, ao
final do processo de codificacéo.

Como os vértices considerados se encontram todos na mesma (e unica) componente
conexa, ndo houve necessidade de se incluir coordenadas adicionais nos vetores.

As tabelas 3 a 5 a seguir apresentam as matrizes de distancias minimas entre os pares
de vértices do grafo apresentado, as distancias euclidianas entre seus vetores representantes

e 0 quadrado dessas distancias euclidianas.
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Tabela 3: Distancias euclidianas entre os vetores representativos dos vértices do grafo

apresentado.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
0,00 2,00 1,73 141 1,00 141 2,00 2,24 1,73 2,24 2,00 2,65 2,83 3,00 3,16 3,16
200 000 100 141 1,73 200 141 1,73 1,73 1,73 200 224 245 265 283 2,83
1,73 1,00 0,00 1,00 141 1,73 1,00 141 141 1,41 1,73 2,00 2,24 2,45 2,65 2,65
1,41 1,41 1,00 000 100 141 141 1,73 1,73 1,73 200 224 245 265 283 2,83
1,00 1,73 1,41 1,00 0,00 1,00 1,73 2,00 2,00 2,00 2,24 2,45 2,65 2,83 3,00 3,00
1,41 200 173 141 100 0,00 1,73 224 224 224 245 265 283 300 3,16 3,16
2,00 141 1,00 141 1,73 1,73 0,00 1,00 1,00 1,00 1,41 1,73 2,00 2,24 2,45 2,45
224 173 141 1,73 200 224 100 000 141 1,41 1,73 2,00 224 245 265 2,65
1,73 1,73 1,41 1,73 2,00 2,24 1,00 141 0,00 1,41 1,00 141 1,73 2,00 2,24 2,24
224 173 141 1,73 200 224 100 141 1,41 0,00 1,73 2,00 224 245 265 2,65
2,45 2,00 1,73 2,00 2,24 2,45 141 1,73 1,00 1,73 0,00 1,00 1,41 1,73 2,00 2,00
265 224 200 224 245 265 1,73 2,00 141 2,00 1,00 0,00 1,00 141 1,73 1,73
2,83 2,45 2,24 2,45 2,65 2,83 2,00 2,24 1,73 2,24 1,41 1,00 0,00 1,00 141 141
300 265 245 265 283 300 224 245 200 245 1,73 141 1,00 0,00 1,00 1,00
3,16 283 265 283 300 316 245 265 224 265 200 1,73 1,41 1,00 0,00 1,00
3,16 283 265 283 300 316 245 265 224 265 200 1,73 1,41 1,00 1,00 0,00

Tabela 4: Distancias minimas (em termos de numeros de passos para se chegar a um

veértice qualquer do grafo, partindo-se de outro).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
0 1 2 2 1 1 2 1 3 3 4 5 6 7 8 8
1 0 1 2 2 2 1 2 2 2 3 4 5 6 7 7
2 1 0 1 2 2 1 2 2 2 3 4 5 6 7 7
2 2 1 0 1 2 2 3 3 3 4 5 6 7 8 8
1 2 2 1 0 1 2 2 3 3 4 5 6 7 8 8
1 2 2 2 1 0 1 2 2 2 3 4 5 6 7 7
3 1 1 2 2 1 0 1 1 1 2 3 4 5 6 6
1 2 2 3 2 2 1 0 2 2 3 4 5 6 7 7
3 2 2 3 3 2 1 2 0 2 1 2 3 4 5 5
3 2 2 3 3 2 1 2 2 0 3 4 5 6 7 7
4 3 3 4 4 3 2 3 1 3 0 1 2 3 4 4
5 4 4 5 5 4 3 4 2 4 1 0 1 2 3 3
6 5 5 6 6 5 4 5 3 5 2 1 0 1 2 2
7 6 6 7 7 6 5 6 4 6 3 2 1 0 1 1
8 7 7 8 8 7 6 7 5 7 4 3 2 1 0 1
8 7 7 8 8 7 6 7 5 7 4 3 2 1 1 0
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Tabela 5: Distancias euclidianas ao quadrado entre os vetores representativos dos
vertices do grafo apresentado.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
0 4 3 2 1 2 4 5 5 5 6 7 8 9 10 10
4 0 1 2 3 4 2 3 3 3 4 5 6 7 8 8
3 1 0 1 2 3 1 2 2 2 3 4 5 6 7 7
2 2 1 0 1 2 2 3 3 3 4 5 6 7 8 8
1 3 2 1 0 1 3 4 4 4 5 6 7 8 9 9
2 4 3 2 1 0 3 5 5 5 6 7 8 9 10 10
4 2 1 2 3 3 0 1 1 1 2 3 4 5 6 6
5 3 2 3 4 5 1 0 2 2 3 4 5 6 7 7
5 3 2 3 4 5 1 2 0 2 1 2 3 4 5 5
5 3 2 3 4 5 1 2 2 0 3 4 5 6 7 7
6 4 3 4 5 6 2 3 1 3 0 1 2 3 4 4
7 5 4 5 6 7 3 4 2 4 1 0 1 2 3 3
8 6 5 6 7 8 4 5 3 5 2 1 0 1 2 2
9 7 6 7 8 9 5 6 4 6 3 2 1 0 1 1
10 8 7 8 9 10 6 7 5 7 4 3 2 1 0 1
10 8 7 8 9 10 6 7 5 7 4 3 2 1 1 0

Pode-se verificar, pela analise das matrizes de distancias computadas entre os pares de
vetores representando os vértices do grafo usado neste exemplo que:

a) As distancias computadas entre pares de vértices pertencentes a uma mesma regido
ciclica do grafo foram menores do que as distancias computadas entre pares onde cada um
dos vértices pertenca a diferentes regides ciclicas.

Tal padrdo se verificou ao longo dos diferentes experimentos realizados com o
algoritmo de codificacdo, utilizado em conjunto com redes SOM (incluindo o experimento
envolvendo tracos de personalidade retirados de um thesaurus, a ser apresentado no capitulo
7). Este padrdo é desejavel quando se utiliza tal algoritmo na producdo de dados de input
para um algoritmo de clusterizacdo; uma vez que contribuira para que o algoritmo aloque os
vértices pertencentes a cada uma dessas regides em clusters diferentes.

b) Nos trechos sem ciclos do grafo, o quadrado das distancias euclidianas entre
veértices pertencentes a estes trechos, representa a distancia minima entre 0s mesmos.

c) As distancias atribuidas (por meio dos vetores) entre vértices de uma mesma regido
ciclica ndo foram muito diferentes das distancias minimas entre estes vértices, para a grande
maioria dos casos.

d) Para o vértice de inicio do processo de codificacdo (vértice 4), os quadrados das

distdncias entre este vértice e qualquer outro representaram exatamente as menores
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distancias, mesmo considerando-se as distancias computadas em relacdo aos vertices
pertencentes a ciclos.

e) As distancias euclidianas atribuidas entre pares de vértices, onde um desses vértices
pertence a uma regido ciclica e o outro nao, é proporcional as distancias minimas entre esses
pares. Assim, fixando-se um vértice pertencente a uma regido ciclica, e computando-se
sucessivamente as distancias euclidianas entre este veértice e vértices ndo pertencentes a
essas regifes (em uma sequéncia tal, na qual os vértices ndo pertencentes a ciclos sejam
considerados nesses calculos por ordem crescente de distancia minima em relacdo ao vértice
fixado), as distancias computadas também apresentardo valores crescentes nesta sequéncia.

f) As distancias euclidianas atribuidas entre pares de vértices, onde um desses vértices
pertenca a uma regido ciclica e o outro pertenca a outra regido ciclica, sdo proporcionais as
distancias minimas entre esses pares, na esmagadora maioria dos casos.

Estas caracteristicas foram observadas nos testes da metodologia de codificacdo de
vértices proposta, em uma grande variedade de grafos diferentes (cada um deles com
diferentes configuracfes de regibes ciclicas); incluindo o grafo composto por 222 vértices,
representando as ligacdes entre tracos de personalidade segundo o True Term Thesaurus
Database (razéo pela qual esta metodologia foi utilizada, em conjunto com redes neurais
SOM, na clusterizacdo desse grafo; como sera apresentado nos capitulos 6 e 7 desta tese).

Assim, como se pode observar no experimento acima, embora as distancias
euclidianas computadas (a partir dos vetores gerados pelo algoritmo apresentado) entre
vértices de uma mesma regido ciclica sejam, em diversos casos, diferentes das distancias
minimas, o algoritmo aqui apresentado pode ser utilizado em problemas de clusterizacdo
onde se deseje agrupar em um mesmo cluster, todos (ou a maior parte) os vértices de uma
mesma regido ciclica.

Estes mesmos padrdes foram observados em diversos experimentos contendo grafos
com variadas configuragdes de clusters.

2.2.2.1 Um exemplo de cddigo em Java aplicado ao algoritmo de codificacéo

Um possivel cddigo (comentado) implementando as rotinas de codificacdo proposta
para os Vvértices do grafo do exemplo utilizado é apresentado no CD anexo a tese. Este
codigo sera apresentado em uma sequéncia de figuras para que os formatos e sessbes
expansiveis do codigo Java ndo sejam perdidos em texto.

2.2.2.2 Considerac0es finais sobre o algoritmo proposto
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Com relagdo ao algoritmo proposto, ndo se encontrou indicio algum de que ja tenha
sido desenvolvido por algum outro autor anteriormente. A esse respeito, foram realizadas
pesquisas no motor de buscas na internet, com os titulos: “graph clustering” “SOM”, graph
clustering SOM, “graph clustering” “kohonen”, graph clustering kohonen, “graph
clustering” “vectors” e graph clustering vectors, ndo se encontrando nenhuma solugéo
algoritmica como a aqui apresentada.

Adicionalmente se procedeu a buscas com 0s mesmos temas nos sites da IEEE
Computational Inteligence Society (http://cis.ieee.org/), International Neural Network
Society (http://www.inns.org/neural-networks-journal), European Neural Network Society,
(http://www.e-nns.org/), e no site da Japanese Neural Network Society
(http://www.jnns.org/english/), e ndo se encontrou nenhum desenvolvimento similar ao aqui
apresentado.

Isto corrobora para o posicionamento de que esta metodologia de codificacdo proposta
neste trabalho seja uma metodologia inédita.

2.2.2.3 Esquemas alternativos de utilizacdo do algoritmo proposto em problemas de
clusterizacdo de grafos

A secdo anterior apresentou o algoritmo de codificacdo sendo aplicado a todas as
componentes conexas do grafo, em uma Unica execucdo do algoritmo. De fato, foi com esta
configuracdo que o algoritmo foi aplicado, neste trabalho.

Contudo, é possivel se fazer usos diferentes do mesmo algoritmo em tais problemas.
Um esquema alternativo de se aplicar o algoritmo pode ser vislumbrado em problemas de
clusterizacdo de grafos desconexos, e consiste em aplicagdes independentes do mesmo em
cada uma dessas componentes.

Deste modo, cogitando-se, por exemplo, aplicar o algoritmo em um grafo com 50
componentes conexas, se executaria 50 vezes o algoritmo, uma vez para cada componente.
Ou seja, uma vez que ndo se pode aceitar clusters envolvendo vértices desconexos, poder-se-
ia restringir o foco de determinagdo desses agrupamentos a cada componente do grafo e
tratar cada uma delas como um problema de clusterizac&o independente.

A vantagem deste esquema de utilizacdo do algoritmo vem do fato de que as
codificacOes dos vertices, feitas em cada rodada de execucdo do algoritmo (uma para cada
componente) envolveria vetores de dimensdes inferiores aos obtidos com o esquema de
utilizacdo do algoritmo inicialmente proposto.

2.2.3 Algoritmo de Markov Clustering (MCL)
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Esta sessdo ira apresentar o algoritmo MCL, baseado na simulagdo de processos
estocésticos do tipo Passeio Aleatdrio no grafo a ser clusterizado.

Processos estocasticos podem ser sucintamente caracterizados como uma colegédo de
varidveis aleatdrias, geralmente listadas (ou indexadas) ao longo do tempo. Estes processos
possuem uma vasta gama de aplicabilidades, especialmente na area de processos de decisdo
(ARRUDA, 2010). Uma apresentacao introdutoria sobre estes processos pode ser encontrada
em REIS (2014) e WASSERMAN (2004).

O algoritmo de Markov Clustering foi apresentado por DONGEN (2000) e se destina a
resolver problemas de clusterizagdo especificamente em grafos. Este algoritmo realiza uma
simulacdo de fluxos no grafo a ser clusterizado. Este procedimento simula um Passeio
Aleatdrio (processo estocastico Markoviano conhecido na literatura como Randon Walk) no
grafo. Também é conhecido pela sigla MCL ou ainda simplesmente por networks.

Trata-se de um algoritmo de clusterizagdo ndo supervisionado especialmente
desenvolvido para problemas de clusterizacdo em grafos e é bastante eficiente considerando-

se as alternativas disponiveis para este tipo de problema.

O site http://micans.org/mcl/ disponibiliza um aplicativo altamente otimizado
envolvendo implementagdes deste algoritmo (disponivel somente para sistema operacional

Linux).

MCL pode ser usado como uma ferramenta para se identificar grupos naturais em um
grafo altamente conectado. Neste sentido, este algoritmo parte da concepcgdo de um cluster
como sendo um subconjunto de vértices desse grafo com maior densidade de ligacGes entre
eles. Assim, regides com maior concentracdo de ligacbes no grafo, tendem a serem
candidatas a formarem clusters.

Conforme as iteragdes do algoritmo vé@o se dando, as probabilidades dos fluxos
atingirem e permanecerem nas regides mais conexas vdo sendo atualizadas (através das
operacdes de inflation) e védo tendendo a serem aumentadas enquanto estas correspondentes
probabilidades vdo tendendo a serem reduzidas nas regides menos conectadas do grafo;
revelando assim grupos naturais dentro desse mesmo grafo.

A justificativa para se realizar simulacfes de passeios aleatérios no grafo com vistas a
se identificar clusters é a seguinte: se fosse aleatoriamente partir de um vértice qualquer do
grafo para outro (conectado ao primeiro), selecionando-se o Vértice de destino também

aleatoriamente, seria mais provavel permanecer em uma regido com maior adensamento de
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ligagbes do grafo do que em regiGes com poucas ligacOes entre os vértices. Deste modo,
cada vértice do grafo é encarado como um estado que 0 processo estocastico markoviano
pode assumir.

Assim, regides onde os fluxos tendem a se dar com mais frequéncia sao regides com
maior concentracdo de ligacdes e, portanto, regides onde podem ser identificados clusters.

O algoritmo alterna fases chamadas de inflagdo (inflation) com fases de expansao
(expansion).

Na fase de inflacdo a matriz de probabilidades de transicdo do processo estocastico é
alterada, elevando-se cada elemento por uma poténcia positiva. A seguir, os valores de cada
coluna desta matriz s&o normalizados.

Na fase de expansdo se computa mais um produto entre a matriz de Markov da
iteracdo vigente com a matriz de Markov inicial (que indica as probabilidades de se alcancar
um vértice do grafo, partindo-se de outro, em um Unico passo).

A operacdo de inflagdo é responsavel pelo fortalecimento (em termos de aumento de
probabilidades de transicdo) de regides do grafo como candidatas a clusters ou
enfraguecimento de outras regifes (também em termos de aumento de probabilidades de
transicdo). Esta operacdo impacta também no grau de granularidade dos clusters finais
obtidos. Deste modo, o algoritmo MCL modifica as matrizes de transicdo do processo
markoviano (antes de computar a proxima poténcia desta matriz) de modo a tornar mais
pronunciada a diferenciacdo, para este algoritmo, entre as regides com maior adensamento
de ligagdes e as regides com menos ligacdes.

Por seu turno, a operacdo de expansao € responsavel por permitir que o fluxo simulado
chegue a diferentes regides do grafo.

Finalmente deve-se destacar que o algoritmo exige um 1-grafo ndo direcionado para
ser clusterizado.

De forma sucinta, o algoritmo MCL pode ser assim descrito:

ALGORITMO MCL.:

- Determinacdo do grafo ndo direcionado a ser clusterizado e dos parametros de
inflation (parametro r da equacdo apresentada anteriormente) e de expansion (parametro e).

- Determine a matriz de adjacéncia do grafo a ser clusterizado.

- Inclua auto-loops nos vértices do grafo (somando a matriz de adjacéncia com a
matriz do grafo com a matriz identidade, de mesma dimensdo). Esta etapa visa corrigir

problemas na convergéncia do algoritmo.
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- Normalize a matriz para definicdo de uma matriz de probabilidades de transicdo do
processo estocastico.

- Alterne as fases de expansdo e inflacdo (utilizando os coeficientes definidos
anteriormente) até que 0 processo estocastico chegue ao seu “steady state” (e o algoritmo
atinja a convergéncia).

- Interprete a matriz resultado para se descobrir os clusters formados.

Alternativamente, existe outro critério de parada para este algoritmo, baseado na
energia residual da matriz atualizada pelo algoritmo em cada iteracdo. A energia residual,
neste sentido, é definida como a diferenca da soma dos elementos dessa matriz, ao longo se
suas linhas e a soma do quadrado desses elementos. Assim, determinando-se um valor
maximo para esta energia residual, pode-se criar tal critério de parada.

Formalmente, o operador de inflation do algoritmo é definido da seguinte forma. Seja
uma matriz M eR**', M>0 e um ndmero real nio negativo r. A matriz resultante do
reescalonamento de cada uma das colunas de M com coeficiente de poténcia r € denotada

por I'.M e I', é chamado de operador de inflation, com coeficiente de poténcia r.
K >
O operador T, :R* — %" ¢ definido por C,M 3 =@ /> @, "; donde se
t=1

percebe que o operador divide cada elemento M da matriz M (elevado a poténcia r) e

divide esse valor pelo somatdrio dos elementos em sua respectiva coluna, também elevado a
essa poténcia.

2.2.3.1 Exemplo ilustrativo do funcionamento do algoritmo MCL

Um exemplo claro, simples e sucinto da mecénica de funcionamento do algoritmo é
apresentado por MACROPOL (2009).
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Tabela 6: Matriz de adjacéncia de grafo usado como exemplo do algoritmo MCL
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Procedendo-se a adicdo da matriz identidade e a normalizacdo da matriz resultante

(dividindo-se cada elemento da matriz pela soma dos elementos de sua respectiva coluna),

obtém:

Tabela 7: Matriz inicial (M) utilizada pelo MCL no exemplo utilizado:

0,20 0,25
0,20 0,25
0,25

0,25

0,20
0,20

0,20

0,25
0,25
0,25
0,25

0,20
0,20

0,20
0,20

0,20

0,20
0,20

0,20

0,20
0,20

0,33 0,25

0,25
0,33
0,25

0,33 0,25

0,20
0,20

0,20
0,20

0,20

0,20

0,20
0,20

0,20
0,20

0,25

0,25
0,25

0,25

0,20

0,20
0,20

0,20
0,20

0,33

0,33

0,33

Fonte: MACROPOL, 2009, p.30.

Aplicando-se o operador de inflation com coeficiente de poténcia 2, obtém o resultado

abaixo:
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Tabela 8: Matriz do algoritmo MCL ap06s operacdo de inflagdo com parédmetro 2
(C,M?%).

[0,380 0,087 0,027 0,077 0,295 0,201 0,320
0,047 0347 0,210 0,017 0150 0,019 0,066 0,012 0,012
0,014 0,210 0,347 0,056 0150 0,016 0,046 0,009 0,009
0,027 0,087 0,302 0,062 0184 0143 0,143 0,083
0,058 0,210 0,210 0,056 0,406 0,083 0,046 0,009 0,019 0,009
0142 0,017 0,295 0,083 0,184
0113 0,069 0,017 0,062 0,097 0,333 0,012 0,147
0,017 0,069 0175 0,049 0,016 0,287 0143 0143 0,083
0,017 0175 0,012 0184 0,288 0,288 0,278
0,246 0,017 0,019 0,295 0,201 0,320
0,017 0175 0,012 0184 0,288 0,288 0,278
0,044 0,046 0120 0120 0,278]

Fonte: MACROPOL, 2009, p.30.
Procedendo-se a etapas alternadas de expansdo e inflacdo atingi-se a convergéncia do
algoritmo. As tabelas 9 a 10 a seguir ilustram algumas dessas etapas.

Tabela 9: Algumas Iteracbes do algoritmo MCL (apds as operacOes

r,(C,M*.T,M?%)).

(0,448 0,080 0,023 0,068 0,426 0,359 0,432
0,018 0,285 0,228 0,007 0176 0,006 0,033 0,005 0,007
0,005 0,223 0,290 0,022 0,173 0,010 0,017 0,003 0,001 0,003 0,001
0,018 0,059 0,222 0,040 0,001 0187 0139 0139 0,099
0,027 0312 07314 0,028 0,439 0,005 0,054 0,022 0,003 0,010 0,003 0,001
0116 0,007 0,001 0,004 0157 0,085 0131
0,096 0,040 0,013 0,037 0,083 0197 0,001 0,104
0,012 0,042 0172 0,029 0,002 0198 0133 0,133 0,096
0,001 0,015 0,256 0,009 0,266 0,326 0,326 0,346
0,290 0,021 0,002 0,017 0,323 0,260 0,316
0,001 0,015 0,256 0,009 0,266 0,326 0,326 0,346
0,001 0,037 0,001 0,039 0,069 0,069 0,112]

Fonte: MACROPOL, 2009, p.30.
Até a convergéncia, onde a seguinte matriz é obtida:
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Tabela 10: Matriz-resultado do algoritmo MCL.

[1,000 1,000 1,000 1,000

1,000 1,000 1,000

0,500 0,500 0,500 0,500 0,500

0,500 0,500 0,500 0,500 0,500

Fonte: MACROPOL, 2009, pp. 31-32.

Assim, pode-se ler diretamente a matriz-resultado para se identificar os clusters
encontrados pelo algoritmo. Deste modo, neste exemplo identificam-se 0s seguintes
clusters:

- Cluster 1: composto pelos vértices 1, 6, 7, 10;

- Cluster 2: composto pelos vértices 2,3 e 5 e,

- Cluster 3: contendo os vértices 4, 8,9, 11 e 12.

Vale observar que a pendltima linha da matriz acima representa 0 mesmo cluster 3,
podendo ser desconsiderada.

2.2.4 Outros algoritmos de clusterizacdo em grafos

2.2.4.1 K-means de vetores de alta dimensao

Algoritmos do tipo K-means podem utilizar também os vetores construidos com o
algoritmo desenvolvido nesta tese para codificacdo dos vértices de um grafo em tais
estruturas. Deste modo, podem-se usar também estes algoritmos de clusterizacdo em
problemas de clusterizacdo em grafos.

2.2.4.2 Heuristicas e Meta-heuristicas na clusterizacdo em grafos

Solugdes heuristicas de clusterizacdo sdo utilizadas quando métodos tradicionais (ndo
heuristicos) sdo muito lentos e de elevada complexidade algoritmica e se deseja entdo se
encontrar uma boa solucdo aproximada. O objetivo de uma heuristica é produzir uma boa
solugéo para o problema.

Quando um problema de clusterizagcdo € modelado como um problema de otimizacdo,
as heuristicas encontram boas solugdes viaveis para 0s mesmos. Como visto anteriormente,
muitos problemas de clusterizacio em grafos sio NP-ARDUO e abordagens com heuristicas
e meta-heuristicas na abordagem de tais problemas passam a ser muito atrativas.

Diversas heuristicas surgiram visando a determinacao de clusters em grafos.
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Exemplos de heuristicas desenvolvidas para determinagdo de clusters em grafos sdo 0s
trabalhos de GERASOULIS e YANG (1991), KIM e BROWNE (1988) e SARKAR (1989).

Abordagens com meta-heuristicas sdo formas de se encontrar boas solucgdes viaveis a
problemas de otimizacdo (normalmente na area de otimizacdo combinatdria), geralmente em
problemas para os quais ndo se conhece algoritmos eficientes. Estas solugdes utilizam
combinacgBes de escolhas aleatdrias e conhecimento histérico dos resultados anteriores
adquiridos (ao longo da execucdo desses algoritmos) para se guiarem e realizarem buscas
locais em vizinhangas dentro do dominio da funcéo sendo otimizada.

Deste modo, obviamente, abordagens deste tipo em problemas de clusterizagédo
demandam que 0 mesmo seja expresso como um problema de otimizacéo.

Estes tipos de solucBes para problemas de clusterizacdo em grafos também tem sido
vastamente empregados na literatura. Exemplos de abordagens destes problemas com meta-
heuristicas sdo apresentados abaixo:

- SELIM, et all (2014) apresentaram uma abordagem baseada em Algoritmos
Genéticos para a definicdo de clusters em grafos em um problema clusterizacdo de grafos.
Neste trabalho, os autores trataram do problema especifico de clusterizacdo em grafos
(desenvolvido no ambito da solucdo de um problema de design 6timo de softwares visando
sua migracdo do paradigma estruturado para o paradigma orientado a objeto) como um
problema de otimizacdo quadratica inteira, a ser resolvido por este tipo de meta-heuristica.

Deste modo, definiram como funcdo-objetivo do problema de otimizagdo (associado
ao problema de clusteriza¢do) a maximizacao de arestas intra-clusters.

HINNE e MARCHIORI (2011) desenvolveram um algoritmo baseado na meta-
heuristica col6nia de formigas para detectar cortes balanceados em grafos. Com estes cortes
clusters s&o identificados.

2.2.4.3 Spectral Clustering

Em clusterizacdo espectral de grafos, se utiliza os autovalores da matriz de
similaridade dos dados de um grafo para se implementar uma reducdo de dimensionalidade
antes da clusterizacdo se dar, em dimensdes menores. Uma referéncia introdutoria ao
assunto se encontra em CHARLES (2012).

2.2.4.4 Clusterizagéo utilizando elementos de Teoria de Grafos

Alguns trabalhos de clusterizagcdo em grafos tem se utilizado de alguns elementos de
Teoria de Grafos para a determinacgéo de clusters. Os mais comuns sdo o uso de algoritmos

de fluxo méaximo/corte minimo e o conceito de cliques em um grafo.
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2.2.4.5 Clusterizacdo baseada em cliques em grafos

Em Teoria de Grafos uma Clique (em um grafo ndo orientado) € um subconjunto de
vertices que, cada dois vértices pertencentes a0 mesmo conjunto sao conectados por uma
aresta. Um exemplo de clusterizacdo utilizando o conceito de Clique é o trabalho de CHUI,
ZHOU, QU, WONG e LI (2008).

Este conceito pode ser utilizado na identificacdo de clusters em um grafo.

2.2.4.6 Algoritmo de Fluxo Maximo/Corte Minimo.

Algoritmos de fluxo maximo (e corte minimo) podem ser executados repetidamente
(para cada par de vértices do grafo) visando-se auxiliar na determinacdo de clusters. Para
uma revisdo de alguns algoritmos de fluxo maximo vide NETTO (2006).

2.3 ALGUMAS APLICACOES ANTERIORES DE
CLUSTERIZACAO ENVOLVENDO TRACOS DE PERSONALIDADE

O objetivo desta sessdo € fazer um breve apanhado de aplicacGes de clusterizacdo
feitas anteriormente em problemas envolvendo tragos de personalidade.

Como j& apresentado anteriormente, os primeiros trabalhos envolvendo clusterizagéo
de dados em Psicologia foram os trabalhos de ALLPORT E ODBERT (1936), ZUBIN
(1938), em 1939 por TRYON (1970) e CATELL (1943a ¢ b).

ALLPORT E ODBERT (1936) classificaram os termos descritores de personalidade
presentes no dicionario Webster da época, em quatro categorias amplas que 0s autores
batizaram de: Neutral Terms Designating Possible Personal Traits (termos neutros
designando possiveis tracos pessoais), Terms Primarily Descriptive of Temporary Moods or
Activities (termos primariamente descritores de humores temporarios ou atividades),
Weighted Terms Conveying Social or Characterial Judgments of Personal Conduct, or
Designating Influence on Others (termos concebendo julgamentos de cunho social ou de
carater com respeito a conduta pessoal ou ainda designando influéncia sobre outros) e
Miscellaneous: Designations of Physique, Capacities, and Developmental Conditions;
Metaphorical and Doubtful Terms (categoria envolvendo designagdes de condigdes fisica,
de capacidade e de desenvolvimento; assim como termos metafdricos e que expressam
duvidas). Como se vera mais adiante, essa classificacdo inicial serd depois utilizado em
outros estudos psicoléxicos, inclusive no estudo de CATELL (1943a e b) que também se
utilizou de técnica de clusterizagdo de dados.

Esta classificacdo levou em consideragéo a experiéncia dos autores e foi levada a cabo

por uma equipe contendo pessoas da area de Literatura e de Psicologia. Como todo
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problema de classificagdo é também um problema de clusterizacdo esse foi o primeiro
grande estudo de clusterizacdo envolvendo tragos de personalidade (contudo o procedimento
de clusterizacdo se deu envolvendo conhecimentos dos autores na area e ndo um algoritmo
quantitativo).

ZUBIN (1938) utilizou pela primeira vez na Psicologia um esquema quantitativo para
determinacdo de clusters de individuos, que mais se aproximaria de um algoritmo fechado.
Neste esquema de classificacdo de individuos em grupos (quanto a um determinado traco de
personalidade pré-especificado) se utilizou principalmente do grau de concordancia de
scores obtidos em respostas a quesitos em questionarios. Este trabalho de andlise de clusters
foi pioneiro como método de clusterizagdo na Psicologia.

Em 1939, TRYON (1970) apresentou pela primeira vez na area de tracos de
personalidade um algoritmo formal de clusterizacdo baseado em anélise fatorial.

CATELL (1943b) também se utiliza de métodos de clusterizagdo para reduzir um
conjunto inicial de tragos. Estes clusters foram determinados com base nas correlagdes entre
0s ratings obtidos em respostas a itens de questionarios.

2.3.1 Outros estudos de clusterizacdo envolvendo tracos de personalidade a citar

Apos estes estudos pioneiros utilizando métodos de clusterizacdo, uma série de
trabalhos e desenvolvimentos em Psicologia (e também associados a personalidade) tem
surgido na literatura. A seguir se apresentara sucintamente alguns desses estudos.

- ARSHAVA, NOSENKO, NOSENKO E SAYEVICH (2013): esses autores
desenvolveram um estudo onde abordam as diferencas individuais na auto-evolugdo de suas
personalidades como refletindo a interifluéncia de situacdes especificas da vida real e os
(novos) tracos (contextualizados) de personalidade. Mais particularmente estes autores

detectaram estas diferencas intra-clusters de individuos utilizando o algoritmo K-means.
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3 CONSIDERACOES SOBRE METODOS DE
CLUSTERIZACAO DE PALAVRAS EM THESAURI

Neste capitulo se apresentard as principais consideragdes que devem ser feitas na
abordagem de um problema de clusterizacdo de palavras em um thesaurus. Este capitulo
tem, como um dos seus principais objetivos destacar algoritmos de clusterizacdo como
métodos sistematicos de organizacdo dessas palavras segundo 0S esguemas Propostos
(clusters).

O primeiro arquiteto de um thesaurus amplamente conhecido foi Peter Mark Roget
(1852), que definia como a principal finalidade de tal dispositivo ajudar o usuario a
encontrar palavras pelas quais uma ideia pode ser mais bem expressa (ROGET, 2013).

Um thesaurus pode ser entendido como toda listagem que apresenta palavras
relacionadas entre si de acordo com a similaridade de significados que partilham.
Diferentemente de um dicionario, um thesaurus nao define termos, mas os apresenta
segundo esta organizacdo. Assim, de acordo com BAKER e MCCALLUM (1998) um
thesaurus organiza palavras semanticamente relacionadas.

Deve-se inicialmente ressaltar sucintamente aqui que o problema de determinacéo de
clusters de palavras em um repositério de palavras deste tipo tem inimeras aplicacbes
praticas na literatura, indo desde o desenvolvimento de métodos de organizacdo do
conhecimento por similaridade do contetdo de textos (como por exemplo, na esquematica
proposta por PARVIN, MINAEI-BIDGOLI e DAHBASHI, 2012) desenvolvimentos de
mecanismos de buscas na internet (a esse respeito vide BRASLAVSKI, ALSHANSKI e
SHISHKIN, 2004) até aplicacGes em TP, como sera aqui apresentado.

Estes esquemas de organizacdo tém como principais caracteristicas:- Ser sistematico
significa que todas as etapas de organizacdo das mesmas em clusters sdo conhecidas e
reprodutiveis em qualquer conjunto de palavras.

- E um método alternativo de organizacdo dessas palavras que evita possiveis coletas
exaustivas de palavras de dicionarios fisicos ou outras bases de dados.

- Fornece uma organizagdo ao menos inicial de palavras agrupadas segundo
ideias/conceitos gerais.

Estas caracteristicas fornecem aos potenciais usuarios desses algoritmos um método
atrativo de organizacgéo de palavras contidas em thesauri; especialmente quando se lida com
grandes quantidades de palavras e se deseja uma organizacdo das mesmas para uma

posterior analise e eventual reorganizacdo das mesmas, segundo outros critérios.
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Neste capitulo se fard uma breve cobertura de algoritmos que podem ser empregados
na determinacdo de clusters em grafos de palavras presentes no thesuaurs da TT Software,
na versao em planilha Excel, utilizado neste trabalho.

Deve-se iniciar esta sessdo com a constatacdo de que todo thesaurus fornece ao seu
usuario uma listagem de palavras relacionadas entre si.

Nestes thesauri, apresenta-se uma listagem de palavras relacionadas entre si, segundo
determinados sentidos de associa¢do. Em grande parte destas associac@es entre palavras, 0s
sentidos de associacdo unindo pares de palavras relacionadas conferem as mesmas o papel
de sinbnimas umas das outras (no caso especifico do thesaurus utilizado — segundo os
proprios linguistas que o prepararam — a grande maioria das palavras vizinhas umas das
outras cumprem o papel de sinbnimas), como pode ser constatado a partir da carta enviada
por linguista responsavel pelo preparo to TTT, na tabela 1 do anexo.

Esta tendéncia decorre da prépria natureza de todo thesauri, segundo 0s proprios
linguistas que preparam o thesaurus adquirido — vide a carta do linguista responsavel pelo
preparo da versdo do TTT utilizado, na tabela 1 no Anexo deste trabalho para os
desenvolvimentos deste trabalho, na grande maioria dos casos, o relacionamento direto entre
palavras neste repositorio representa uma relacdo de sinbnimo, ou seja, de palavras muito
proximamente relacionadas entre si, segundo determinados sentidos de associa¢do. Assim,
palavras em um mesmo cluster, mesmo que indiretamente relacionadas, tendem a serem
mais proximas do que em palavras pertencentes a clusters diferentes.

Deve-se ressaltar aqui que sinbnimos sdo definidos como palavras com 0 mesmo
significado ou significados similares.

Assim, os sinbnimos sao identificados em funcdo de certos sentidos que as palavras
podem receber. Assim, uma palavra que foi originalmente criada para designar algo, pode,
com o passar do tempo, por exemplo, ganhar outros significados e desta forma passar a ser
sindnimas de outras palavras, dentro de determinados sentidos.

Mais ainda, clusters de palavras neste repositorio podem ser definidos de forma a
propiciar que, palavras em um mesmo cluster apresentem um sentido ou ideia comum a
todas elas isto €, um conceito — ou conceitos — ou ideia mais geral que se aplica a todas as
palavras neste cluster. Deste modo, tem-se um meio de se organizar as palavras nestas bases
de palavras de forma a garantir que estas palavras assim organizadas tenham sentidos ou

conceitos mais gerais, que se apliqguem a elas, desde que pertencam a um mesmo cluster.
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Por exemplo, HIGGINSON e PHLEAN (1984), reconhecem e definem um cluster de
palavras em um thesaurus como um grupo de palavras que compartilham entre si um ou
mais conceito(s) global (is), mais abrangente(s), ilustrativamente, citam, por exemplo, que
palavras —em inglés — pertencentes a um cluster formado por house, cabin, mansion, e shack
séo similares no sentido de que elas todas representam formas de abrigo.

Obviamente, esta(s) ideia (as) geral (is) representativa(s) de cada cluster ndo
necessariamente reproduzem com exatiddo todos os significados e interpretacdes possiveis
que cada palavra, em cada cluster, pode assumir. Entretanto esta(s) ideia (as) geral (is)
fornecem uma descricdo geral, uma rich Picture, dos conceitos contidos em cada um destes
clusters.

Esta propriedade pode ser facilmente constatada pela visualizacdo de redes de
relacionamento de palavras em thesaurus, como por exemplo, as disponibilizadas nos sites
de visual thesaurus, disponiveis em http://www.thesaurus.com e
http://www.visualthesaurus.com/, que correspondem as representacdes gréficas, online, de
cadeias de relacionamentos das palavras mais proximamente relacionadas a uma
determinada de palavra de interesse. Estas mesmas propriedades também podem ser
verificadas nas motivacdes que levaram ao desenvolvimento de mecanismos de buscas na
internet baseados em clusters de palavras em repositérios deste tipo (como por exemplo, no
trabalho de BRASLAVSKI, ALSHANSKI e SHISHKIN, 2004).

Deste modo, embora se tenha sentidos de associacdo definidos para cada par de
palavras vizinhas em cada cluster, existem sentidos mais amplos que unem palavras
relacionadas indiretamente nestas particbes do grafo que representa as associa¢des entre as
mesmas.

As palavras utilizadas para expressarem as ideias gerais de cada cluster podem ser
escolhidas a partir do thesaurus inteiro, (HIGGINSON e PHLEAN, 1984). Neste ultimo
caso, serdo escolhidas dentre as palavras pertencentes ao proprio cluster considerado.
Seguindo este framework, poder-se-ia, por exemplo, estabelecer como uma palavra
candidata inicial para melhor representar a ideia geral de um dado cluster aquela que possui
0 maior numero ligagcdes com os termos pertencentes ao mesmo.

No caso de um cluster conter mais de uma ideia geral, poder-se-ia escolher como
tentativas iniciais de termos representativos dessas ideias, 0os vocabulos com maior numero

de ligagdes como os demais dentro do mesmo cluster.
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Este trabalho utilizara conceito semelhante de cluster em thesaurus, admitindo ainda
que, em cada cluster se possa identificar mais de um sentidos ou conceitos globais
relacionando as palavras neles contidos. Vale ressaltar que, uma vez adotado este conceito
de cluster e que se tenha organizado todas as palavras de um thesaurus (ou partes dele) em
clusters assim definidos é imediato reconhecer que as fronteiras entre estes clusters ndo sdo
exatas no sentido de que exista uma Unica escolha possivel para a determinacdo destas
fronteiras entre clusters.

Assim, os limites de cada cluster podem variar de autor para autor, ou mesmo de
aplicacdo para aplicagdo e de thesaurus para thesaurus. No caso desses clusters serem
determinados por algoritmos, é a légica intrinseca de cada um deles que ird determinar estes
agrupamentos e por consequente as palavras que pertencerdo a cada um deles.

De qualquer forma, visando respeitar esta defini¢do de clusters em thesauri se espera
que 0s agrupamentos encontrados por algoritmos sejam suficientemente grandes para
conterem alguma variabilidade de sentido e de palavras em cada um deles, mas a0 mesmo
tempo nao grande demais para que as palavras neles contidas possam ser associadas a alguns
conceitos mais amplos, que caracterizam cada cluster.

Ainda com relacdo a definicdo de clusters em grafos, SCHAEFFER (2007) pondera o
seguinte, em relacdo as propriedades desejaveis de tais agrupamentos:

Unfortunately, no single definition of a cluster in graphs is universally accepted,
and the variants used in the literature are numerous. In the setting of graphs, each
cluster should intuitively be connected: there should be at least one, preferably
several paths connecting each pair of vertices within a cluster.

Assim, entendendo-se o conjunto de relacionamentos entre palavras de um thesaurus
como um grafo, os clusters dessas palavras devem respeitar as ponderaces feitas acima.

Assim sendo, clusters de palavras, nestes repositorios, contendo somente tracos de
personalidade, também partilham das mesmas caracteristicas Neste sentido, para obterem-se
tais clusters, por emprego de algoritmos de clusterizacdo, devem-se aplicar tais métodos a
subconjuntos desta base dos dados que contenham somente estes tipos de palavras ou tragos.
Neste esquema, 0s tragos estariam organizados segundo o que a literatura chama de
similarity trait clusters — STC — ou clusters de similaridade de tracos.

Quando se concebe a utilizagdo de métodos de clusterizacdo de palavras em thesaurus
com vistas a se elaborar um metodo de organizacao destas palavras, seria desejavel também
que os clusters encontrados ou 0 maior nimero possivel deles gozassem da caracteristica de
possuirem alto grau de conectividade intra clusters e baixo grau de conectividade inter

clusters.
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Agrupamentos de palavras com estas caracteristicas tornam-se especialmente atrativos
para o propdsito de fornecerem uma organizacao destes termos; haja vista que em cada um
deles se estaria agrupando termos estritamente relacionados entre si (de acordo com a
linguagem natural) ao mesmo tempo em que palavras em clusters diferentes tendem a ser
menos relacionadas.

Haja vista que se pode caracterizar e identificar uma determinada cultura de um
determinado povo por meio das palavras que utilizadas para representar categorias do
mundo real; assim como os diferentes sentidos que estas palavras podem ganhar em
diferentes situacOes, se relacionando com outras o thesaurus € uma excelente forma de
representacdo desta cultura.

Ademais, como vocabulos surgem e perdem uso ao longo do tempo, assim como 0s
sentidos que assumem o thesaurus pode ser utilizado como uma expressdo dinamica da
forma como as sociedades humanas escolhem vocabulos para atribuir sentidos (e, portanto
escolhem também os sentidos comportamentais e ligados a personalidade contida nesses
mesmos vocabulos). Neste contexto, seria extremamente desejavel se desenvolver uma
ferramenta que cumpra as fungdes anteriormente mencionadas em qualquer theaurus que
fosse atualizado ao longo do tempo.

Outro aspecto relevante envolvendo aplicagdes com palavras em thesaurus refere-se a
decisdo dos tipos de palavras a serem incluidas no estudo. Como visto anteriormente o
thesaurus utilizado neste trabalho lista, para cada relacionamento entre cada par de palavras,
a funcéo gramatical que um determinado termo cumpre ao se associar com uma determinada
keyword, variando entre categorias como nome, verbo, adjetivo, dentre outras.

Deste modo, pode-se escolher que palavras, cumprindo que tipos de funcdes
gramaticais, deveriam ser incluidos em uma determinada aplicacéo.

No caso especifico da determinacdo de agrupamentos de tracos de personalidade, os
estudos psicoléxicos anteriores se detiveram as palavras cumprindo classes de nomes e
adjetivos e por esta razdo, profissionais da area e pesquisadores provavelmente irdo usar na
grande maioria dos casos palavras de bancos de dados que cumpram essas classes
gramaticais.

Alguns autores incluem também, expressdes inteiras para designar um traco de
personalidade, como exemplo tem-se o trabalho de CATELL (1943b) em que 0 mesmo
utiliza expressdes como special abilties para caracterizar alguns tragos. Mesmo nestes casos,

com o auxilio de um psicélogo, seria possivel se alterar o thesaurus original e incluir estas
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expressdes neste repositorio de palavras, se determinando com quais outras palavras estas
expressoes devem estar associadas.

Como se vera ao longo deste trabalho, pode-se representar as palavras em um
thesaurus e as relagfes entre as mesmas por meio de um grafo direcionado ou ndo. Neste
esquema, cada palavra € representada por um vértice deste grafo, e seu relacionamento com
outras palavras por arestas ou arcos, no caso de um grafo direcionado.

No caso da representacdo por um grafo direcionado, a relagéo entre duas palavras deve
ser sempre representada por um par de arcos em sentidos opostos; isto para garantir que,
independentemente de onde se parta, no grafo, para cada par de palavras diretamente
relacionadas entre si, se tenha caminho entre elas, no grafo representando a rede de
relacionamentos entre as palavras selecionadas do thesaurus.

Outro aspecto que se deve ter em mente, quando se aplica algoritmos de clusterizacéo
em grafos representando relacionamentos de palavras em thesaurus é que, os clusters
encontrados refletem a prépria estrutura de ligacGes ou relacionamentos entre as palavras
consideradas segundo a propria estrutura de ligagcdes presente neste banco de palavras isto €,
segundo as proprias relagdes semanticas entre as mesmas, identificadas pelos linguistas que
elaboraram este banco. Neste sentido, deve ressaltar aqui que se estd ciente de que, em
aplicacdes deste tipo pode ocorrer alguma discordancia sobre se determinada(s) palavra(s)
deveria(m) estar (em) diretamente ligada(s) a outra(s) palavra(s) ao invés da(s) palavra(s) a
que efetivamente estdo diretamente associadas no thesaurus adquirido. A seguir se explicara

melhor este ponto.
3.1 NOTAS IMPORTANTES SOBRE A ESTRUTURA DE

RELACOES ENTRE PALAVRAS EM UM THESAURUS

Cabe aqui ressaltar de que se deve estar ciente de que algumas associa¢Oes entre
palavras no thesaurus podem, em alguns casos e para alguns leitores, ndo serem de imediato
reconhecimento ou de facil aceitacdo por parte dos mesmos; mas nestes casos isto se deve ao
fato de que sdo essas as ligacOes presentes neste banco de palavras e, portanto o
entendimento dos linguistas que prepararam 0 mesmo; assim sendo, existindo um sentido
que liga tais palavras mesmo que este sentido ndo seja de fécil identificacéao.

Isto é, deve-se reconhecer a possibilidade de que algumas associa¢Ges entre palavras
presentes no thesaurus podem ndo ser imediatas ou mesmo aceitas por especialistas da
Psicologia e demais areas que possam se interessar em clusters de palavras. Contudo tais

dificuldades podem ser contornadas pela consulta a estes linguistas ou, em Gltima instancia e
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o0 thesaurus utilizado permite isso a alteragdo manual das associagdes entre estas palavras,
neste banco de palavras no caso do thesaurus da TT Software, isto pode ser facilmente feito
por meio da edicdo das células em planilha Excel que contém as palavras em questdo antes
que se possam aplicar metodos sistematicos na busca de clusterizacdo de palavras
relacionadas.

Como corolério dessa possibilidade levantada, pode ocorrer, por parte do pesquisador
que programou os algoritmos de clusterizacéo aqui empregados, que alguns dos clusters por
eles encontrados, contenham palavras cujos relacionamentos ndo sejam de imediato
reconhecimento. Nestes casos, o thesaurus devera ser alterado na versdo utilizada neste
trabalho este procedimento é fécil, bastando, para tanto, se alterar as posi¢fes das palavras
na planilha Excel de forma a atender os entendimentos do usuario para que reflita um
relacionamento de palavras relevante ao estudo e novamente se proceder a aplicacdo dos
algoritmos de clusterizagéo.

Outro aspecto que deve ressaltado é que, devido ao proprio desenvolvimento constante
de qualquer lingua, pode-se deparar com a necessidade de se incluir mais relacionamentos
entre pares de palavras para se dar conta das diversas conotacdes que as mesmas vao
ganhando. Novamente isto ndo € um obstaculo para a aplicagio dos métodos de
clusterizacdo apresentados a seguir, bastando novamente se proceder a alteragcbes do
thesaurus original, segundo entendimento do especialista ou pesquisador.

Talvez o aspecto mais importante a ser esclarecido no que se refere ao TTT adotado é
o significado das relagdes entre os pares de palavras, no mesmo cluster. Segundo os proprios
linguistas que prepararam esta base de palavras utilizada, a grande maioria das relagdes entre
as palavras presentes no thesaurus em questdo representam relacbes semanticas entre
palavras que cumprem papel de sinbnimos, vide carta do linguista da empresa True Term
Thesaurus Database, responsavel pelo reparo do thesaurus utilizado, na tabela 41 do Anexo.

Por fim, esses linguistas também detectaram um caso onde a associagcdo entre um
determinado grupo de palavras ndo cumpre exatamente nem um papel de antdbnimo, nem de
sinbnimo, mas sim um papel explicativo, enumerando tipologias de um determinado
conceito. Este caso é apresentado a sequir.

3.1.1 Exemplos de que nem todas as associa¢des cumprem fungdes de sinbnimos ou
antonimos

A seguir se apresenta dois blocos de associagdes entre palavras no banco de palavras

utilizado:
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activity [v]: grow; develop; age; ripen; evolve; mature; mellow

property [a]: adult; developed; grown

No primeiro bloco, verifica-se que grow, develop, age, ripen, evolve, mature e mellow
sdo formas de atividade (activity). Assim, estas palavras nao sdo propriamente sinbnimas de
activity, mas tipologias desta ultima.

De modo similar, no segundo bloco, adult, developed e grown s&o tipologias de
property (propriedade).

Desta forma, a esmagadora maioria das associacfes entre palavras, no thesaurus,
representam relagfes semanticas onde as palavras estdo associadas, dentro de determinados
sentidos que lhes conferem o status de sindnimas, salvo raras excegdes. Salvo raras
excecdes, as palavras incluidas em um mesmo cluster, segundo qualquer uma das
metodologias apresentadas a seguir, sdo palavras mais fortemente relacionadas segundo

determinados sentidos de associagéo entre elas.
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4 ALGUNS DOS PRINCIPAIS DESENVOLVIMENTOS
NA AREA DE TRACOS DE PERSONALIDADE
ANTERIORMENTE FEITOS

4.1 CONCEITOS E CONCEPCOES ACERCA DE TRACOS DE
PERSONALIDADE

A ideia de tracos de personalidade, segundo MATTHEWS (2003), pode ser tdo velha
quanto a linguagem humana em si. De acordo com este autor:

The idea of personality traits may be as old as human language itself. Aristotle
(384-322 BC), writing the Ethics in the fourth century BC, saw dispositions such
as vanity, modesty and cowardice as key determinants of moral and immoral
behaviour. He also described individual differences in these dispositions, often
referring to excess, defect and intermediate levels of each. His student
Theophrastus (371-287 BC) wrote a book describing thirty ‘characters’ or
personality types, of which a translator remarked that Theophrastus’s title might
better be rendered ‘traits’ (Rusten, 1993). Basic to his whole enterprise was the
notion that individual good or bad traits of character may be isolated and studied

separately. (p.3)

As concepcOes do dia-a-dia acerca de tragos de personalidade (TP) se baseiam em
duas hipdteses centrais:

Primeiro, que os TP sdo estaveis ao longo do tempo, embora assumam que 0
comportamento de um individuo possa variar em algum grau de ocasido para ocasido,
assumem que existe uma consisténcia central neste comportamento. Assumem assim, que
existem diferencas entre individuos que sdo aparentes e reconheciveis ao longo de diferentes
situacoes.

Geralmente assumem que 0s tracos influenciam diretamente 0 comportamento.

Estas concepcdes, de acordo com MATHEWS (2003) enfrentam em boa parte o
problema da circularidade existente entre tracos e comportamentos. Como ressalta este
autor, ARISTOTELES (1104ac) sugeriu uma hipdtese causal mais sutil, reciproca: que é
através das agdes que as disposi¢Oes se desenvolvem; disposicdes estas que por sua vez
influenciam agdes. Mais especificamente sugere que: “It is by refraining from pleasures that
we become temperate, and it is when we have become temperate that we are most able to
abstain from pleasures (THOMSON, 1976, pp. 33-35).

Deste modo destaca que uma das principais tarefas da Psicologia cientifica é distinguir
as propriedades internas das pessoas dos comportamentos observados e identificar o

relacionamento entre os dois. Para se evitar esta circularidade é essencial que se identifique
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as bases fisioldgica, psicoldgica e social dos tracos, que proporcionam as verdadeiras
causalidades no comportamento observado.

4.1.1 Concepc0es cientificas de TP

Conforme salienta MATHEWS (2003) existem diferencas significativas entre a
concepcdo e tragos apresentada acima e uma concepcao cientifica dos mesmos. De acordo
com o autor, diversas etapas devem ser cumpridas para se desenvolver uma ciéncia de TP:

A primeira etapa é a referente a medida e classificacdo dos TP. Neste sentido, a técnica
mais simples (e utilizada) é se perguntar ao individuo sendo analisado ou alguém préximo a
ele 0 qudo bem determinados adjetivos-traco se aplicam a ele, por meio de aplicacdes de
ratings a cada adjetivo. Alternativamente pode-se questionar estas pessoas sobre
determinados comportamentos que se relacionam a personalidade, por exemplo, para se
tentar inferir o grau de extraversdao de um individuo pode-se perguntar a alguém que o
conheca bem sobre seu comportamento social, a quantos clubes e sociedades pertence etc.

Alternativamente aos relatorios verbais e ratings em questionarios pode-se tentar
medir tracos por meio de comportamentos observados em laboratdrio.

De acordo com MATHEWS (2003), os relatérios verbais tem sido o método principal
de abordagem e medicéo dos tragos.

Como existem muitas palavras descritoras da personalidade, muitas delas possuem
significados similares; definindo TP que se sobrepfem uns aos outros gquanto a esses
significados. Tais TP podem ser agrupados de forma a definirem aspectos, ou dimensdes,
amplos da personalidade. Deve-se observar aqui que é também neste contexto que
algoritmos de clusterizagdo de dados, aplicados a TP relacionados segundo a linguagem
natural, fornecem uma organizacdo inicial dos mesmos, o que pode auxiliar o pesquisador na
determinacéo de tais dimensdes.

A segunda etapa se refere ao teste de como determinados tragos se relacionam com
comportamentos, por exemplo, se verificando como o0s ratings obtidos em questionarios se
correlacionam com medidas objetivas de comportamento. A hipGtese implicita na
abordagem por tracos de personalidade € que as pessoas tendem a se comportar
consistentemente em diferentes situagdes.

A (ltima etapa se refere a um desenvolvimento de uma teoria capaz de, para cada traco
pertencente a0 modelo e a partir de determinados niveis especificados para cada um deles

prever alguns aspectos relevantes do comportamento de um individuo.

71



Neste sentido ndo basta medir os diferentes niveis de avaliagcdo que os individuos séo
avaliados segundo um conjunto de tragos e verificar seu comportamento, ha a necessidade
da elaboracdo de uma teoria que concilie os diferentes niveis de avaliacdo segundo esses
tracos, o0 comportamento observado com explicacdes consistentes de como essas associa¢fes
se d&do e de porque esses conjuntos de tracos preveem comportamento.

Uma dificuldade para a constru¢do dessas teorias € que a personalidade pode ser
representada por uma variedade de niveis de descri¢cdo psicoldgica. Como exemplifica
MATTHEWS (2003), p.5, extraversdo pode estar associada a propriedades do sistema
nervoso central, ou com crengas e conhecimento social adquirido.

Segundo este autor, s se pode distinguir essas possibilidades por métodos cientificos
de formulacdo de hipdteses especificas e com o teste das mesmas frente a evidéncias
observacionais.

O desenvolvimento de modelos e teorias acerca da personalidade tem se baseado em
algumas hipoteses geralmente aceitas. Na concepcdo da teoria de tracos tradicional se
verifica o respaldo em duas hipoteses centrais para a elaboracdo de explicaces acerca do

comportamento humano: a primazia causal e a hipétese do inner locus, a seguir descritas.

- Primazia Causal. Embora exista incerteza sobre o status causal dos tragos e que

possa existir reciprocidade entre a influéncia causal dos tragcos e comportamentos
observados, se assume frequentemente a hipoOtese de primazia causal, que alega que a
direcdo dominante de causalidade é dos tracos para o comportamento observado.

Assim, supondo-se que um individuo tenha recebido um score elevado de
neuroticismo e que também apresente sintomas clinicos de depressdo. Com relacdo a este
quadro, Poder-se-ia conceber uma das seguintes possibilidades:

O neuroticismo causou a depressao.

A depressdo causou 0 neuroticismo.

Depressdo e neuroticismo foram independentemente influenciadas por um terceiro
fator.

Adotando-se esta hipdtese se estaria assumindo que a opc¢ao a) € a correta ou a0 menos
que a direcdo dominante de causalidade é a dos tragos para 0s comportamentos observados.

Deste modo, embora medidas de tracos tais como as obtidas por scores de
questionarios, ndo sejam agentes causais em si, elas indexam estruturas fisioldgicas e
psicolégicas (a serem estabelecidas por uma teoria da personalidade) que diretamente

influenciam comportamento.
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Deve-se destacar aqui a pluralidade de concepg0es dos atributos que uma teoria causal
de tragos de personalidade na literatura. ALLPORT e ODBERT (1936) concebiam tragos
como estruturas mentais organizadas que iniciavam e guiavam o comportamento.

Na concepcdo de HETTEMA e DEARY (1993), a explicacdo do comportamento
requer difrerentes tipos de analises, incluindo genética, fisiologica e da influéncia de fatores
de aprendizagem e sociais.

Deste modo modelos descritores das causalidades dos tragos no comportamento
variardo dependendo do nivel investigado (embora no entender de MATHEWS, 2003, uma
teoria final de tracos de personalidade deveria inter-relacionar estes diversos niveis).

Também vale a pena se observar aqui que os efeitos (causais) dos tracos no
comportamento podem ser indiretos. Como observa MATHEWS (2003, p.6) tracos
interagem com fatores situacionais produzindo condicGes internas transientes, 0s quais por
sua vez podem influenciar mais diretamente no comportamento que estes mesmos tragos.

- Inner Locus: Essa hipGtese é caracterizada pela suposicdo de que alguns tracos de
personalidade (ou mesmo algumas dimensfes da personalidade) podem se relacionar com
algumas qualidades mais fundamentais, mais centrais do individuo; e estas sim é que seriam
mais importantes na descricdo de algumas peculiaridades da sua personalidade.

Essas qualidades mais fundamentais, seriam potencialmente explicadas por fatores de
diferentes naturezas: fisioldgicos, genéticos ou cognitivos; constituindo assim as verdadeiras
fontes ou locus mais central da causalidade de um determinado comportamento (inner locus
desse comportamento).

Por exemplo, de acordo com MCCRAE (2000) tracos importantes como extroversao e
neuroticismo (que pode ser entendido como uma tendéncia ampla de se experimentar
emoc0des negativas) podem ser bastante influenciadas por fatores genéticos.

Ainda como exemplo de como a nocdo de inner locus estd presente em diversos de
tracos de personalidade, pode-se citar o trabalho de CATELL (1943a, 1943b), que
distinguiram os tracos de superficie (surface traits) dos tracos de fonte ou origem (source
traits); os primeiros sendo simplesmente respostas de tragos mais profundos, capazes de

explicar de forma mais consistente o0 comportamento.
4.2 REVISAO DOS DESENVOLVIMENTOS EM TRACOS DE

PERSONALIDADE
De acordo com MATTEWS (2003, p.8), o estudo cientifico dos tracos formaliza a

tendéncia da linguagem natural de usar tracos como descritores de individuos. Ele também
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formaliza o conhecimento popular de que existem generalidades no que se refere a
personalidade humana; de tal sorte que individuos com disposi¢fes similares podem ser
agrupados em categorias para fins de descri¢do dos diversos comportamentos. Neste sentido,
para este autor, a historia dos tracos sofre influéncias da psicologia popular e da linguagem
natural.

Esta histdria, segundo ele, pode ser contada de diversas formas: da busca de conceitos
contrapostos aos tragos extraversdo e neuroticismo ao modelo atualmente dominante dos
Cinco Fatores da Personalidade (GOLDBERG, 1993); sofrendo influéncias do pensamento
cléassico, passando pelos primeiros trabalhos cientificos de tragos até os modelos dos Cinco
Fatores.

4.2.1 Condicdes necessarias para o desenvolvimento da pesquisa cientifica de tragos

Para que os primeiros desenvolvimentos cientificos com tragos de personalidade
pudesse se dar, algumas condigdes tiveram que ser satisfeitas; a saber:

- a disponibilidade de bases de dados e da colecao sistematica desses dados;

- 0 desenvolvimento de técnicas estatisticas de analise de dados (em particular o
desenvolvimento de técnicas de correlagdo de dados e os primeiros desenvolvimentos de
técnicas de andlise fatorial) e

- 0 desenvolvimento de teorias passiveis de serem testadas.

No que tange ao desenvolvimento da andlise estatistica, foi somente com o
desenvolvimento da analise fatorial que foi possivel se reduzir o enorme nimero de termos-
tracos em um ndmero manejavel de dimensdes amplas da personalidade. Foi a utilizacdo
destas técnicas que marcou o surgimento da pesquisa moderna nesta area.

4.2.2 Os primeiros estudos empiricos

Como se vera, os primeiros estudos na area se utilizaram de dicionarios como fonte de
termos tracos. Estes estudos se apoiaram na hipotese Iéxica, que nas palavras de ALLPORT
e ODBERT (1936)

Estes autores identificaram quase 18.000 termos relevantes a personalidade humana.

Estes autores hipotetizavam que:

Those individual differences that are most salient and socially relevant in
people’s lives will eventually become encoded into their language,; the more
important such a difference, the more likely is it to become expressed as a

single word.

Esta afirmativa ficou conhecida como Hipotese Léxica.
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Também foi importante para os primeiros desenvolvimentos na area o reconhecimento
da natureza preditiva dos tracos (no sentido de que se sabendo os tracos de um individuo se

poderia prever seu comportamento futuro).

4.2.2.1 Estudo de Allport e Odbert (1936)

Allport and Odbert, como j& mencionado, utilizaram esta hipdtese para identificar
tracos de personalidade em um diciondrio Webster na lingua inglesa. Deste dicionario
extrairam cerca de 18.000 palavras descritores de personalidade.

Estes autores acessaram a segunda edicdo do dicionario Webster’s New International
Dictionary em busca de potenciais descritores de personalidade. Com este intuito coletaram
17.953 termos que se aplicavam ao comportamento humano. Deste conjunto, extrairam
4.500 adjetivos descritores de personalide, que consideraram descrever tracos observaveis e

relativamente permanentes.

A seguir estas palavras foram classificadas em quatro grupos, criados arbitrariamente
por estes autores de acordo com suas principais finalidades: o grupo de tratos pessoais, 0 de
estados temporarios, o de avaliacdes sociais e 0 de termos metaforicos ou que expressam
davidas.

De acordo com esses autores:

The list that follows contains all the words descriptive of personality or personal
behavior (save those that are obsolete) included in Webster's New International
Dictionary. The edition used (1925) comprises approximately 400,000 separate
terms or derivatives. Our list contains in all 17,953 words, or 4 1/2% of the total
English vocabulary. A very few common terms, chiefly slang, have been added, but
no attempt has been made to follow systematically any other source than Webster's
Dictionary. The criterion for inclusion consists in the capacity of any term to
distinguish the behavior of one human being from that of another. Terms
representing common (non-distinctive) behavior are excluded, e.g., walking and
digesting, whereas more differentiating and stylistic terms applied to these same
activities, such as mincing and dyspeptic, are included. In many cases the
application of this criterion involved a considerable degree of arbitrariness. In
deciding doubtful cases the dictionary definition was followed: if in any of its
meanings a term might be differentially employed in characterizing personal
behavior it was admitted. Adjectival and participial forms have been preferred
throughout; nouns and adverbs appear only where no corresponding adjective or
participle exists, or else in cases where their meaning is distinctive {e.g., both
Quaker and Quakerish are included). Various adjectival variants of a word are
given only when the shades of meaning are readily distinguishable. A person may
be sour because of innate temperamental constitution; the term soured implies
some environmental genesis; and sourish indicates a difference in degree and
perhaps a difference in kind. All three terms are included. With many other word-
forms the differentiation is non-semantic: vagaries of morphological development
rather than the need for precise distinctions in meaning are responsible for such
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clusters as atrabilarian, atrabilarious,atrabiliar, atrabiliarious, atrabiliary, and

atrabilious.” ALLPORT e ODBERT, 1936, PP. 25-25

A tabela 11 a seguir contém a primeira das 134 paginas de termos captados nesse

estudo.

Tabela 11: Tabela ilustrativa com a primeira das 134 paginas de termos captados no
estudo de Allport e Odbert (1936).

COLUMN I

Neutral Terms
Designating
Possible
Personal Traits

abandoned
abject
abrupt
absent-minded
absolutist
absorbent
abstemious
abstentious
abstinent
abstruse
academic
accelerative
accendible
accessible

accordiable
accostable
accrescent
accretive
accroaching
accurate
acerbate
acharné, F.
acquiescent
acquisitive
acrobatical
active

acute
adamantean

accommodating

COLUMN 11

Terms Primarily
Descriptive of
Temporary Moods
or Activities

abashed
ablaze
absent
absorbed
abstracted
abusive
accusing
acrimonious

COLUMN III

Weighted Terms
Conveying Social or
Characterial
Judgments of
Personal Conduct,
or Designating
Influence on Others

abnormal
absorbing
absurd
abundant
acceptable
accidential
acclaimed
accomplished
accountable
accountless
accumbrous
accursed
acknowledged
addle-brained

COLUMN IV

Miscellaneous:
Designations of Physique,
Capacities, and
Developmental
Conditions; Metaphorical
and Doubtful Terms

able
abortive
abrasive
absinthine
absolute
abstract
abstractive
abysmal
acanaceous
acaroid
accidental
accipitral
acentric
acerb
acerbic
acenscent
acetose
Achatean
Acherontic
Achillean
achromic
aciculate
acid
acidiferous
acidulous
acquainted
acquired
acranaial
acrid
acronarcotic
adagio
adaptive
addicted
Addisonian
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Fonte: DE RAAD, 2000, p.4.
4.2.2.2 Estudos de Raymond Catell
De acordo com MATTHEWS (2003, p.18) a discussdo de tracos primarios deve

comecar com Raymond B. Cattell; cujo projeto, de acordo com esse autor €:

...the most ambitious ever undertaken in psychology”. It seeks to explain
individual differences in every area of life from psychometrically sound measures
of ability, motivation, personality and mood. Massive quantities of data have been
generated by this enterprise, along with several widely used questionnaires and

tests.
Catell comecou suas pesquisas na area de tracos com trabalhos envolvendo termos

descritivos de comportamentos coletados em dicionarios, mudando logo a seguir o foco de
suas pesquisas para questdes relacionadas com itens de questionarios.

Nestes esforgos identificou um modelo contendo vinte e trés fatores primarios da
personalidade. As dezesseis dimensdes mais robustas dessas dimensdes sdo medidas pelo
Questionario dos Dezesseis Fatores da Personalidade (16 PF Questionnaire), que se tornou
na pesquisa e outras utilizagdes aplicadas por muitas décadas.

4.2.2.2.1 A identificag8o de 171 tracos de personalidade com base em analise fatorial

Raymond Catell, usando como base o estudo de Allport e Odbert (1936) usou uma
lista de 4.504 palavras, encontradas na primeira coluna da lista de palavras deste estudo,
batizadas por estes autores de “termos de trato” e mais umas poucas centenas de termos
adicionais; a maior parte deles originados da segunda coluna da lista deste estudo (coluna
esta que rotulava os termos a ela pertencente de “estados temporarios™).

Esta lista original foi subsequentemente filtrada e reduzida para um nimero de termos
menor que a metade do ndmero inicial, com a eliminacdo de termos com prefixos e de
termos considerados arcaicos e coloquiais por Catell.

A seguir, ajuda de um estudante de literatura e um psicologo, categorizaram as
palavras, 0 que resultou em cerca de 160 categorias, com uma meédia de 13,4 sinbnimos por
categoria.

Dessas 160 categorias o autor finalmente elegeu 171 tracos (comuns) de personalidade
para fazerem parte de um questionario. Com base nas correlacdes obtidas nas respostas aos
itens deste questionario aplicou analise de clusters para reduzir ainda mais esse conjunto em
clusters (CATTELL 1943b).

Com um novo processo da selecdo, chegou em 171 palavras, apresentadas a seguir.
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Tabela 12: Os 171 termos derivados da primeira condensagéo feita no estudo de Catell
(1943Db)

PERSOMNALITY VARIABLES COMPRISING THE COMPLETE PERSONALITY
SPFHERE

Fuisr ComprMsation FroyM Usasriger Dhotronary anp PeycHoLogicarn
LirspaTone Fravng

Trarr 0B VARIABLE. . vesenees s PPOSITE OF TR o Vansce (if Any)

1. ABILITIES, J'mﬂﬁgmr: Capml:r to perceive relations, insight, quickness o learn,
adaptability m problems.

2. " Specinl Abiditier, Drawing, Facility in graphical represefitation.

3 " " " Mathematical. ‘Thurstone's N or number abiliry,

- " * " Mameal Dexteniy,  (See Cax's M factor,)

5. " " Mechanical Aptivede.  Pacility in constructing and
understanding machinery,

. " “ " Mupeal Aptiude, (52 Seashore.)

-, " " “ Physcal Strength ond Endurance.

B, " " " Logical Akility, Rewroning, Thurstone's [,

& " o * Spawal, Vimsal A%lry, Thurstone's § and Eelley's

: fachors.

1. i Vierbal Attttnde, Thurstone and Spearman’s F factor.
]'=LIJ:|::.- in :'l,g']:l: use of words.

11, ALERT..vwirinans rerrrranans cesens MEBIENT-MINDED

T3, MACOUISITIVE o vncrrsranannnsstsnannrossnans

1%, AFFECTED, . N.tm.u,

T4. J'L.Frlzcﬂm-.tﬂ PP o e o

L 1%, AGORAFFONIC . ...,
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ALCOHULIC « s s b ki 888 nboiaiabsprdbddnnn -

AMBITEOUE & oo e resssscsorrindsrscss FadEFES UnasasiTrows
B x L sacse LUSTLRSS
ANALYTICAL s s ccasrsssasnnrrsssasnstosaganns

M TIVEET . o ii st it touoioiassacasssanans REmRovERT
ARGUMENTATIVE ... c0aus

T = SENSUDUS
BUBETETIVE - 2 v ouvunseroiasacossisnsansnnnans SUnMISSIVE
AUSTERE © . cvvrirunsannrrsssscisanaannsrsrsss DROPLIGATE
BoastruL ... et araadessi it aeneneas MODEST
BROOBIKG ovwnrrrssararioiaannnrirnasnsessss LINEEFINING
CHABMING vosuerers tsnsnpnrsrnnasnss besdaaE

CHEREFUL.. . N I 117 & 4
CLras THMNEING. o ooceees vamancssssanansssss IMNMCOHMERENT
CLEVER . s vevcnsciaaaa
CLAUSTEOPHOBIG o 0uaansrt v asnsnnisanannrnns

CEMEEITED wu v e vr v vannnecsinnnntorrnnnnnneds SELI-DESATISFIED
CONECTENTIONE & o v v vananecr isnanssntannnnrnrss WONSIENCELESS
CONETRUCTIVE w v vasaarr s raannnnns ;

M TERTED o0 v vwe e e s i annnnns s + Distarmrien
VR TIOMAL - s v v ac o i s vy ammm s rmadnaasin Tvmivioess e
COTFERATIVE v vy v vneaccrnnaaanmonbsreadnnasia OpsrRuETIvE
TG IS & - v v bt ddmmtrrrasae s ssisianasss CowWARDLY
CLIRIIIIE + by e e ee e cdmt s ssmmmombsisdananss UeexgrEiye
CWBICAL © p s s s et s isuaioscsiasaecneisiassnns InEaLIETIE

D EROMHAIRR. « o oo sucaacss faaemmiaa saiasssEs

IYEPENMYVE s:cccsssaaanacss fisssEsiiidssanaw

IIMITATIVE & s a6 s s vonasescsiaaansssiianss DEcISIvE

Bty MG« oo vscanrninnscccssasannssvsaans
EooEMTRIC «ovusenrrvisnsccsssnnnannsrsannns
EFFEMIMATE s v rrrrsrmnnnsnsnnnsrrsssann=
BACTIATICAL v evnsccciréinnmnanbiniareriossss

. SHORT-TEMPERED

. MuascuLins

ALTOCENTRIC
ELOQUENT . cvssnieess T T S [HanTICULATE
Esmorionan [ . T T UniEroTionaL
Emoitonality Irl. all iﬂileﬁ:: af emotion.  Bust's

general smotionality Eactor.

Esaorionac II {Bart's Sthenic-asthenic factor). ... UNEMOTIONAL
Emationality in sociabilicy, assertive.
ENERGETIC-SPIRITED .o uaa. voo LaNgUID

ExnERGETIC-INDUETRIOUS | emEFrwa R
ENTERFRISING . 1o v crrrrrssnnnunssanans

viss IHACTIVE-INDOLENT
v 2= SHIFTLELS

ENTHUSIASTIC v s v vrmeirinnanmressnaanrnessans APATHETIC
Y T Faciws Lire
EXcITARLE . . PALEGMATIC
FTRATUNITIVE . o v oo it nmmmm e ramaasnnesbass Prassuron
EXAIMITIONISTIC i s ccestmnmanarrrianneesidds BTLF-ETFACING
Fam-MIiMpeED . . cisasassesrsasss PARTIAL
FORMAL - oo visiacccss FdmimseEEikdRaEEE R o GASDIAL
FRAME o i iiiisiieaii i irnanrrbsaaamnnasis ARORETIVE
Friewony .o iiiiiannnn, . bedma e Hosmne
COEMERDUE, o cuov s namanesosacaceesssnnaniss TiGHT-FISTED
GENIAL o ov vanmnt v iaan v DOLT-IEARTED
GLUTTONDUE o0 vaanannsana o Dmmasy
GIEATEFUL ©ovurrvnmaarrsinassasssanansass s | HANKLEES
HABIT-BOUKRD 2 oo vosanrvsnsansasssnaaasnss o LARILE

T B A DT RO .t v v v v i wewer br s ososbannnnnsss
HIoH-BTRUNG ©ov v vvvvnansvsasacacsssaaanscns

. SOPT-HEARTED

GEXTLE TrMrERED

« e

BEeLaxen




A8, HUBRIED . .0uuvarervninncnrrianasannrransns LETHARGIC
78, HYPOCHONDBEIACAL -« v rarmrarr i ramerrnannn
I ACINATIVE . vavue i v vnnmmrniasannnrrranens LIULL

1. larTaTivE.
fa. ImpuLsive Tm:*mh.::&mm.n seiesssassnsasss LJELIBERATE
By, IHDEFENDEMT. . cuseivsiinanssiastnsnnnsnsnas DErENDENT
84, INFLEXIBLE {EMOTIONALLY} vvsaeveranannners ADAPTARLE (o change)
He, IMHIBITED. usuccrriinnnmnsrrannnansrrsansss [NOONTINENT
B, THTEREETE WIDE 0uuvrerinnmorrnrrrnmesersns I¥TERESTS MARROS
&7 ]H"I'EH.'EEI‘H SEEL'.I.-.L, Aesthetic {GENERAL)
EE, Avitctie  (Patwring, AT,

ARCHITECTURE )
Framamis
" - Hame and Famuly
M
" " Mhypseeal Activity
- " Peditieal
Religious
(3] is E‘M
Theoreriea

. an 12 Tmﬁ:m'.i!
THTUITIVE s s v vvvvvnaanmrsnanonrnrisamennnasn LOMGICAL
INTRCSPEGTIVE v e s rvnr v vamarrnranaannrsranns
TRBITABLE . vovaaansrrnvaomaranritssmsssnisss Goos TEMPERED

Emn (hy disposition) ..o ovvevnureriaans vess s RUOTHLRIS
K {on Fl‘il:ll:i.]!]ﬂ:l b emadaemEssaamamanaas
LAUGHTERPOL: s s srasscasiasacsasssansnssaas NIKTHLESS
Luanime (ot Diomineering) . ooueo oo iiananaian

Lovar . viamesreras FHCELE
MaruRs {m “emational dev-:lnpm:nt}....”...., IHPARTILE
MEMORY G000 cvvvinaarsrrvinanrirassrantan ForGETFUL
B HIE WO e o v vvmnasninamasi i ammrrennnn

Moimss. .. .. sissmssisiassmEsisasasmnensssns DEAMINABLE
MYETICAL & ocecninnnnacctsaanasassrrannnnnsns MAPFPOLLAONIAN
P ENINATED & oo vneecerstaaacsssaionnnsnanns ToLERANT
O TTRMIETIE: 2 s wwacecsssannnrsssansoansnnnnss PESIMETIC
OMICINAL « oo viinanvnssisannrnsisiarannsasass PANAL
PATIERT «.vvvninmacicss tanassssasannnssnass |MPATIENT
PEDANTIC cconvionrunnnniaoabraninaonosrsmasns hsmDERLY
PERSDVERING visvmenrrrinnmrrrarinns YSTIIL JEnTTiNG

POORE sncornsscsanrarimiiascsiinidiansnaisns Woniony

PLAMFUL, v vsvnnascer sananes paaaesenes vasss PLANLERS
PodBED . o . o hsssnsmnnrrrssnns Cebasanessiranss AWEWARLD
POEBSHED , o oo ciinnceniiannsessasananss soe- Rowves
PRAGTIOAL touseacieiaiianciiassnanssssssns UNREALIETIO
Prosacloms ..oouiee e i iaanseniy P yae-r PEACEABLE
N UNDEFENDABLE
RESERVED . ocavvcnnivcaassiiamansnns P InTRUBIVE
siasssEuaaa csrsaqnses DEPRESNELE
BESFONEIVE v ovvrvviivnanmrinianasnnssnassss MLOOF
BEVERENT wuvvurrriiianesrtransssssnnasssss REFELLIOUE
ADISTIC v vvnererrrrnanrer s raaananssnanansss MASHETIO
SRLF-CONFINENT v vvvvnrrrrrasaserssansss s SELE-ISTRUSTING
SELFCOMNTROLLED - .\ vunr st siasnrinassss
SELF-DECEIVING s o0 v vuanrerrsinnnnrnsasansia

BELF-PITYING « ovaus v inumcnens
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140, SELP-BESPECTING vouannersrrasnrmrraanansntss
T4T. BELPISH . vvueersvannnsrrrrssnnnsnranansssrs SELE-DENTING
I43: SEMETIVE curvevnsnararstirasmnrrainnnts ses | OUGH
143 SENTIMERTAL.:vvsancntrisisnsrrararannsisis Hanp-pEspED
Tiide SERDOVE oucvsssnsmrosnrrssdsnsnssbansnssrrs PRIVOTLOUR
T4E, SWREWF iuccciossaimnatotiiianaispsqansssis NAIVE
Taf, STAMDERDUE . .. sunvcrrriosssmnnssrasnnnbsbss
147, Seeers Wern ..., .. . Srpers Poapew®
148, SLow {l:lhpt'rammml'ly,_m mn‘l.:m:nl! mrl:a.q:h:m} ok
140, SpoiaEre [ .., cisesssssa SHY
Fond of meeting pmplcl snnd rnuic:
150, Sacgmce Il ...... verssss EXCLEEIVE
Giregnrious, mnnrﬂzam & :umpanwmb]e
151, SOPHISTIGATED . asaseser SIMPLE HEARTED
152, SOUL cvonnscmrrbsmnnnnes srasdEEEEr AR mE B w4
153, STARLE EsdoTioMatty ..... tttansERtiannnE vos CHANGEADLE
14, STRONG IN PRREOMALITY. .. .vvrnrcrrrannaseres
188, SOBTECTIVE «vvvuennrstoasannnsssmanprssnnas Guiper ay HEALITY
150, BUGOEATIELE . ivuevecirinaananssssanacssnana
157. TACTPUL ..vvvsnanevrrrnaannnrsssanssannsas JACTLES
158, TALEATIVE ....vvveannrcrivasnsniosanansrsas LACITORN
159, THMPERATE ......vucccerinnssanssssannnsess BETREME (in schizothyme sense)
100, THODEHTIUL 2.0 rananecrcrsrsenrntansnsnsns TNREFLECTIVE
TOT. TREIFTY o oo iiiinsmccoiissassnriannsnsns Canprpss wiTH Goobd
162, T {Dirp-ut-lti.un_:l ............ fisEisbasaEEs ADVENTHROLS
163, TREACHERODE...... fisamarens daeErrsiseses .
IE‘-‘-- T‘wmldﬂ--liii rrrrrr FEdddE R b d e E R T SUFFICFWF
168, WERBATILE ..cvcicisssancenansacnas freaaans .
1ff.  VimoroTive. . SEbbbmaansEb i dann s aha B EE B UFHWTFUL
167, WVIRACIOUE . v sunsnsins FEEENEEbd b iaras
168, WANDERING tsc0scsi44 BEEErEsidsaadEdintn ves SETTLING DowN
T TR o Huomonrass
190, WEEE .. v sucumsssisamunsnsssssnrsnssananss IONIEH
191, WORAYING ...ivuiasacrrrarssanassssssanannas PLACID

Fonte: CATTELL (1943Db), pp. 493-496.

Mais ainda, a partir destes tracos, Catell proporcionou uma reducao ainda menor de
tracos por meio de andlise de clusters obtidos com coeficientes e correlagdo nas respostas
dos questionarios.

Por meio desta técnica, conseguiu agrupar esse conjunto de tracos em clusters. Estes
conjuntos obtidos apresentam graus variados de sobreposicdo (intersecdo) entre si. A partir
desta clusterizacdo dos tracos, o autor procedeu a uma reducdo maior dos mesmos, adotando
as seguintes medidas:

Os tragcos que obtiveram correlagdo nas respostas superior a 0,8 foram considerados
idénticos na descricdo do comportamento a que se referiam.As justificativas para tal, nas

palavras do autor foram (CATTELL, 1943b, p.497):

Since a separate study had shown that the judges had a reliability of about 0.7 to
0.8 in estimating these traits, any traits correlating above 0.8 were considered
identical, i.e., as instances of our having cautiously split a trait element further

than was necessary.
Tracos com grau de importancia pratica razoavel, que ndo mostraram correlages

significantes com outros tracos foram considerados como sendo variaveis independentes das

demais.
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Clusters sem intersecdo com os demais, consistindo de quatro ou mais tragcos foram
representados por uma varidvel, representando todo o comportamento comum aquele
conjunto.

Com estas medidas, reduziu o conjunto de clusters iniciais para 60 clusters, contendo
135 tragos. A seguir, o autor conseguiu reduzir (CATTELL, 1945) ainda mais o numero de
clusters por:

Considerando como um cluster Unico clusters remanescentes com grande parcela de
Seus tracos constituintes comuns uns aos outros.

Ignorando clusters menores, menos confiaveis.

Selecionando, dos clusters remanescentes, somente aqueles ja confirmados por outros
pesquisadores.

Estas medidas propiciaram a selecéo final de 35 clusters, contendo 105 tragos. Cada
cluster passa a representar uma variavel de entrada para a analise fatorial que o autor
aplicara a seguir.

Assim, as 35 variaveis selecionadas para aplicacfes envolvendo analise fatorial e seus
respectivos tracos componentes sdo apresentados na tabela 13 abaixo: as 35 varidveis
selecionadas, por meio de anélise de clusters por CATTELL (1943b e 1945) para aplicacfes
com analise fatorial.

Tabela 13: As 35 variaveis adotadas por Cattell no modelo de 12 fatores da
personalidade (12PF).

Posrrive PoLe NecaTive Pore

1. Self Assertive Self Submissive

Boastful Modest

Assertive Submissive

Conceited Self critical, dissatisfied
2. Intelligent, analytical Unimaginative, stupid

Intelligent Stupid

Clear thinking Incoherent, confused

Clever
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1. Wise, mature, polished

Independent Emotionally dependent
Reliable Undependable
Mature 1 immature, irresponsible
4 Changeable, frivolous Thoughtful, stoic, reserved
Unreflective Thoughtful
Ienpuleive Deliterate
Profligate Austere
5. Mewrotic Not geverally newrotic
Hypochondriacal
Mervous, apecific neurotic symptoms
6. Hard, cyical Kindly, gentle, idealistic
Thankleas Grateful
Hostile Friendly, understanding
Hardhearted Sefthearted
7. Wilful, egotistic, predatory Mild, self-effacing, tolerant
Extra-punitive (blaming mistakes on oth-
era}
Headstrong Gentle tempered
8. Rigid, tyrammical, vwindictive Adaptable, friendly
Extra-punitive
Inflexible (emotionally) Adaptable (to change)
Hoatile Friendly
g Surly, hard Good-natured, easy-going
Thankless Grateful
Hardhearted, embittered Softhearted
Short-tempered Easy-going
10. Demoralized, sutistic Realistic, facing life
Unrealistic Realistic,
Quitting Persevering
Subjective, evasive Facing life
11. Seromganilled, conscientious Indolent, incoherent, impulsive
Persevering Quidtting
Fainataking Slipshod
Conacientious Conscienceleas
13, Intellectual Simple, undisciplined mind
Thoughtful Unreflective
Analytizal

Wide interesta
13. Inzecure, infantile, hostile
Easily jealous
Thankless, unappreciative
delf-pitying
14 Anti-social, schizoid
Cynical
Ohbatroctive
Timid, withdrawn

Marrowr intercats
Moature, bind, tactful

Grateful
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Pemrtive Poie
5. Cheerful, enthusiastic, witry
Genial

Otimisti
Enthusiastic

16, Active, neurotic, creatively unstable
Intrusive
Impulsive
Neurotic

17. Character newrosis, prychopathic
{Neuratic, irritable, uncontrolled)
Fickle
Dishonest

18. High-gtrung, exbressive, driven
Highly strung
Hurried
Vivacious

19. Spiteful, right-fisted, super stitions
Hostile
Obatructive
Secretive
(Irrational, obhsessive fears)

20. General emotionality (with maladjustment)

Emotional {in all ways)
Drasatisfied
Bacitahle

31. Ascendant, expressive, widely interested

Energetic, spirited
Self confident
Debonnaire

23, Responsive, genial, sentimental
Beaponsive
Gendal
Bocial interests

23 Facile, foppish, affected
Eloquent
Flattering
Sadistic
Suspicious
Mulish

25, Esthetic interests, independent mind
General aesthetic interests
Musical ability and interests
Independent

Meoative PoLe
Unhappy, frustrated, dour
Caold-hearted
Pessimistic
Apathetic
Self-controlled, rigid, conventional
Reserved
Deliberate

Emationally mature
Balanced
Loyal
Honest

Phlegmatic
(Unexcrted and unexcitable)
Lethargic
Lethargic

Natural, friendly, open
Friendly
Cooperative
PFrank

Ulnemotional
Unemetional
Caontent )

Phlegmatic
Rel:'ri-ug:,lqu{ﬂ., HATT O

Languid
Self distrustiul

Aloaf, cold, misanthropic
Alpof

Coldhearted

Brooding (not an oppoaite)
Inarticulate, natural

Self effacing

Inarticulare

Matural (not an opposite)
Trustful, good-tempered

Mot sadistic
Trustful
Reasomable

26, Festlessly, sthemically, hypomanically emo- Calm, self-efacing, patient

ticmal
Bmotional
Excitable
Impatient
(Sthenically emotional—{Burt])

Unemational
Fhlegmatic

Patient




31

EE)

14

3.

Infaneile
Selfpitying

Posrrrve Poce

v7. Infantile, demanding, self-centered

Exhibitionist

Changeable

28, Changeable, characterless, unvealiztic

e lfmontrolled

2g. Prychophysically vigorous, alert
Alert

Energetic, spirited

Incontinent
Gluttonous
Curious

Chuick
30. Adventurous, lusty

. Sociable, hearty
Bociable (forward, gregarious)

Beaponsive
Hearty

Optimistic
Placid

. Tough, sabid, talkative

Tough
Lethargic

. Imapingtive, introspective, constructive

Lahbile
[ntadtive

Careless of material things

35, Smart, assertive

Sophisticated

Tntelligent

Assertive

Mecative Powr

Emotionally mature, adjusting to frustration
BbAature emotionally

Self effacing
Stahle, integrated character
Stable emotionally
Self-respecting
Selfcontrolled
Mevrasthewic
Absent-minded
Lamsguid
Slow
Crenerally inhibited, timid
Inhibited
Queasy
Unenquiring
Seclusive, shy
Shy (and seclusive)
Aloof
Chuiet
Melancholis {agirared fimvodutional)
Hypochomdriacal
Pessimintic
Worrying
Imtrosbective, sensitive, scared
Introspective
Bensitive
Hurried
Ser, smug, thrifty
Habit-bound
Logical (precise)
Thrifey
Sim p!:-hmTEﬂ], meek
Simple
Stupid
Submisaive

Fonte: CATTELL (1945b, pp. 71-74).

Muitas dessas 35 variaveis também estdo presentes ao longo dos cinco fatores de
personalidade encontrados em estudos subsequentes - especialmente em TUPES e
CRISTAL (1961), PEABODY e GOLDBERG (1989) e MACRAE e OLIVER (1992). Este
fato também pode ser verificado na tabela 17 abaixo, onde se verifica que muitas dessas 35

variaveis também estdo presentes em outros modelos de personalidade construidos por

outros autores.

4.2.2.2.2 O desenvolvimento do Questionario dos 16 Fatores da Personalidade

Tendo chegado as mencionadas 35 variaveis (ou 35 clusters finais) o autor entdo
procede a utilizagdo dos mesmos em experimentos com individuos usando anélise fatorial

(como se vera tal experimento gerara um modelo de 12 fatores de personalidade que servira

de insumo para o posterior desenvolvimento do modelo de 16 fatores).
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Tais clusters correspondem ao que o autor chamava de tracos de superficie (surface
traits), que se diferenciam dos tragos de origem (source traits). Ao recorrer ao emprego de
analise fatorial com experimentos com individuos, o autor passa entdo a buscar os source

traits (correspondentes aos fatores na analise fatorial). De acordo com o autor:

The factors and clusters corresponding to source and surface traits have to be
derived from observations both on intra-individual and inter-individual
covariation of measurements and are basically of two kinds, (a) environmental
mold traits, in which the factor lies in (or was originally in) the environment,a nd
constitutionalt raits in which the unity of covariation springs from some factor of
dynamic, temperamental or ability character, or of all three together, as they are

resident within the genetic pattern of the organism.. CATTELL (1945b, p. 69).
O autor ainda continua, com a importante explicagéo de que:

The second article began the experimental applications of the methods implied by
these principles. It introduced also the notion of the 'personality sphere,
maintaining that a true perspective in the factor analysis of such a new realm as
that of personality can only be obtained by beginning with an essentially complete
trait-variablep opulation-namely, that repre-senting the entire 'surface' of the
personality sphere. The use of the personality sphere necessitates basing the factor
analysis on trait variables which are verbally defined, compelling one to
commence with behavior ratings rather than with objective test-measurements.
The argument of the introductory article 3 is that the entire personality sphere, i.e.
the entire range of personality aspects, is only to be found in the accumulated
symbolism of language which alone has long mirrored all the facets of human
nature that are important to man. By processes described in detail elsewhere, 4 a
truly representative list of personality traits was derived from language; a basic
list which itself may have some permanentv alue as a set of landmarks for
researches in this field. We must regard the use of verbally-defined, rated traits,
however, as only a temporary phase in personality research - as a preliminary
scaf folding or framework for giving perspective, and within which objective,
miniature situation, 5 projection 6. or other precise, objective test-measurementsc
an later be introduced to carry the weight of evidence. CATTELL (1945b, pp. 69-
70).

Por meio da aplicacdo da andlise fatorial com as 35 variaveis em uma populacéo de 208

homens adultos de diversas ocupagdes, Cattell identificou 12 fatores capazes de explicar

consistentemente bem a personalidade. Estes fatores estdo listados na tabela abaixo:
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Tabela 14: O modelo de 12 fatores de personalidade de Cattell.

List or ContingenT Descrirrions oF Facrons

L x|

rmHHIGHMDDWbE

Cyclothyme-v-Paranoid Schizothyme

General Mental Capacity (Spearman’s ‘g," in personality expression)
Emotionally Mature, Stable Character-v-General Emotionality
Hypomanic, Sthenic Emotionality-v-Phlegmatic Frustration—Tolerance
Dominance-v-Submissiveness

Surgency-v-Melancholy, Shy, Desurgency

Positive Character Integration-v-Immature, Dependent Character
Charitable, Adventurous Surgency-v-Inhibited, Insecure Desurgency
Sensitive, Imaginative, Neurotic Emotionality-v-Rigid, Tough Poise
Neurasthenic-v-Vigorous “Obsessional™ Character

Trained, Cultured Mind-v-Boorishness

Rhathymic, Adjusted, Surgency-v-Schizoid Desurgency

Fonte: CATTELL (1945b, p. 89).

Em novo experimento (CATTELL, 1947), o autor confirma os 12 fatores de
personalidade como amplamente capazes de explicar os comportamentos humanos.

Aplicacdes subsequentes por este autor identificaram que 16 foatores seriam
necessarios para a completa descricdo da personalidade humana. Este modelo de 16 fatores
gerou diversos questionarios, que passaram a ser identificados como 16 PF questionnaires.

Uma versdo simplificada deste questionario é apresentada por Cattell em seu trabalho A
Shortened Basic English Version of the 16PF Questionnaire (CATTELL, 1956).

No que concerne aos 16 fatores da personalidade indentificados posteriormente por
Cattell, a tabela a seguir apresenta um detalnamento destes fatores, com o0s termos
descritores de cada um deles.
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Tabela 15: Os 16 Fatores da personalidade identificados por Raymond Cattell

Descriptors of Low Range

Primary Scales

Descriptors of High Range

Reserved, Impersonal, Distant

Concrete, Lower Mental Capacity

Reactive, Affected By Feelings
Deferential, Cooperative, Avoids
Conflict

Serious, Restrained, Careful

Expedient, Nonconforming

Shy, Timid, Threat-Sensitive

Tough, Objective, Unsentimental
Trusting, Unsuspecting,
Accepting
Practical, Grounded, Down-To-
Earth

Forthright, Genuine, Artless
Self-Assured, Unworried,

Complacent

Traditional, Attached To Familiar

Group-Orientated, Affiliative
Tolerates Disorder, Unexacting,
Flexible

Relaxed, Placid, Patient

Warmth (A)

Reasoning (B)

Emotional Stability (C)

Dominance (E)

Liveliness (F)

Rule-Consciousness (G)

Social Boldness (H)

Sensitivity (1)

Vigilance (L)

Abstractedness (M)

Privateness (N)

Apprehension (O)

Openness to Change (Q1)

Self-Reliance (Q2)

Perfectionism (Q3)
Tension (Q4)

Warm-hearted, Caring,
Attentive To  Others
Abstract, Bright, Fast-
Learner
Emotionally Stable,
Adaptive, Mature
Dominant, Forceful,
Assertive
Enthusiastic, Animated,
Spontaneous
Rule-Conscious, Dutiful
Socially Bold, Venturesome,
Thick-Skinned
Sensitive, Aesthetic, Tender-
Minded
Vigilant, Suspicious,
Skeptical,Wary
Abstracted, Imaginative,
Idea-Oriented
Private, Discreet, Non-
Disclosing
Apprehensive, Self-
Doubting,Worried
Open To Change,
Experimenting
Self-Reliant, Solitary,
Individualistic
Perfectionistic, Organized,
Self-Disciplined
Tense, High Energy, Driven

Fonte: CATTELL E MEAD (2007).
Cattell posteriormente identificou uma associagéo entre estes fatores com as cinco,
mais amplas grandes dimensdes da personalidade (CATTELL e MEAD, 2007). A figura a

seguir ilustra esta correspondéncia.
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Extraversion/Introversion

High Anxiety/Low Anxiety

Tough-Mindedness/Receptivity

Independence/Accommedation

Self-ControliLack of Restraint

|

|

|

|

(A) Warm-Reserved
(F) Lively-Serious

(H) Bold-Shy

(N) Private-Forthright

(Q2) Self-Reliant—Group-oriented

(C) Emofionally Stable—
Reactive

(L) vigilant-Trusting

(0) Apprehensive—Self-assured

(04} Tense—Relaxed

(A) Warm—Reserved

(I} Sensitive—Unsentimental

(M) Abstracted—Practical

(Q1) Open-ta-Change/
Traditional

(E) Dominant-Deferential

(H} Bold-Shy

(L} Vigilant-Trusting

(Q1) Open-to Change/
Traditional

(F) Lively—Serious

() Rule-conscious/Expedient

(M) Abstracted—Practical

(Q3) Perfectionistic—Tolerates
disorder

Figura 22: Correspondéncia entre os 16 fatores identificados por Cattell e as cinco

dimensGes amplas da personalidade de Cattell.

Fonte: CATTELL E MEAD, 2007, p. 138.

4.2.2.2.3 Estudo de Norman (1963)
Norman (1963) utilizou um subconjunto de 20 variaveis das 35 propostas inicialmente

por Cattell. Agrupou essas 20 varidveis descritivas de personalidade em 5 grandes fatores:

Extraversédo

(Extraversion),

Agradabilidade

(Agreeableness),

Consciéncia

(Conscientiousness), Estabilidade Emocional (Emotional Stability) e Cultura (Culture).
Com este agrupamento, batizou este resultado de Os Cinco Grandes Fatores da

Personalidade (ou Modelo dos Cinco fatores, Five Factor Model).

A tabela a seguir mostra as 20 variaveis agrupadas nos cinco grandes fatores.

Tabela 16: Os Cinco Fatores de Norman

Table 1. Five Factor Model (Norman, 1963)

Extraversion

Agreeableness

Conscientiousness

Emotional Stability

Culture

talkative
frank, open
adventurous
sociable

good-natured
not jealous
mild, gentle
cooperative

fussy, tidy
responsible
scrupulous
persevering

poised

calm

composed

not hypochondriacal

artistically sensitive
intellectual
polished, refined
imaginative

1

1

silent
secretive
cautious
reclusive

irritable
jealous
headstrong

negativistic

careless
undependable
unscrupulous
quitting, fickle

nervous, tense
anxious
excitable
hypochondriacal

insensitive
unreflective, narrow
crude, boorish
simple, direct

FONTE: DE RAAD, 2000, p.3.
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Esses 171 termos foram posteriormente condensados em 35 variaveis utilizando uma
reducdo correlacional baseada em gradacdes (ratings) de 100 adultos, obtidos por meio da
aplicacdo de questionarios aos mesmos.

As 35 variaveis podem ser vistas na tabela a seguir, que ilustra também, como estas
mesmas 171 palavras foram agrupadas em variaveis em outros estudos posteriores ao de
Catell.

Tabela 17: Presenca comparada das 171 variaveis selecionadas por Catell em diversos
modelos de fatores de personalidade.

Table 2. Cattell’'s (1947) 35 variables o o
' Name of Bipolar Trait Norman T&C* Fiske

| Ready to cooperate vs Obstructive ) g 1 1
2 Emotionally stable vs Changeable 2 2
3 Attention-getting vs Self-sufficient 15
4 Assertive, self-assured vs Submissive 3 3
5 Depressed, solemn vs Cheerful 4
6 Frivolous vs Responsible 10 4 5
7 Attentive to people vs Cool, aloof 5 6
8 Easily upset vs Unshakable, poised, tough 13 6 7
9 LLanguid, slow vs Energetic, alert 7

10 Boorish vs Intellectual, cultured 18 8 8
11 Suspicious vs Trustful 9 9
12 Good-natured, easygoing vs Spiteful, grasping, critical S 10 10
13 Calm, phlegmatic vs Emotional 14 11 22
i4 Hypochondriacal vs Not so 16 12

15 Mild, self-effacing vs Self-willed, egotistic 7 13

16 Silent, introspective vs Talkative 1 14 11
17 Persevering, determined vs Quitting, fickle 12 15

18 Cautious, retiring, timid vs Bold, adventurous 3 16 12
19 Hard, stern, vs Kindly, soft-hearted 17

20 Insistently orderly vs Relaxed, indolent 9 18

21 Polished vs Clumsy, awkward 19 19 13
22 Prone to jealousy vs Not prone to jealousy 6 20

23 Rigid vs Adaptable 21 14
24 Demanding, impatient vs Emotionally mature 22

25 Unconventional, eccentric vs Conventional 23

26 Placid vs Worrying, anxious 24 16
27 Conscientious vs Somewhat unscrupulous 11 25 17
28 Composed vs Shy, bashful 15

29 Sensitively imaginative vs Practical, logical 20 18
30 Neurotic fatigue vs Absence of neurotic fatigue 26

31 Esthetically fastidious vs Lacking artistic feeling 17 27

32 Marked interest in opp. sex vs Slight interest in opp. sex 19
33 Frank, expressive vs Secretive, reserved 2 28 20
34  Gregarious, sociable vs Self-contained -1 29

35  Dependent. immature vs Independent-minded 30 21
*) T&C is Tupes and Christal (1961) T I T

Fonte: DE RAAD, 2000, p. 6. As 35 variaveis (tragos) atribuidas a Raymond Cattell foram as
constantes do seu modelo de 12 fatores da personalidade, confirmado empiricamente em seu trabalho
Confirmation and Classification of Primary Personality Factors (1947). Cada uma dessas 35 variaveis
corresponde a um cluster obtido em trabalho anterior (1943b). Nesta mesma tabela se apresenta as variaveis
(fatores) presentes em outros modelos da personalidade desenvolvidos por TUPES e CRISTAL (1961) e
FISKE (1949), onde se pode constatar que muitos tracos sdo comuns aos trés modelos. As numeragdes dos

tracos apresentadas acima sdo as numeragdes que os mesmos recebem, pelos autores citados, nos trés modelos
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de personalidade — tracos que ndo recebem numeracdo em uma determinada coluna, na tabela acima, néo estéo
presentes no modelo correspondente a esta coluna-.

4.2.2.2.4 Estudo de Tupes e Cristal (1961)

Ernet Tupes e Raymond Christal (1961) encontraram 5 fatores recorrentes a partir do
questionario de 16 fatores da personalidade de Cattell. Estes fatores recorrentes foram
chamados por estes autores de Surgency, Agreeableness, Dependability, Emotional Stability
e Culture. Nesses cinco fatores 0 modelo encontrado por estes autores contava com 30
variaveis (tragos), como pode ser constatado na tabela acima.

A tabela a seguir apresenta 0 modelo de cinco de fatores de TUPES e CRISTAL, e as

variaveis-traco pertencentes a cada fator.
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Tabela 18: Modelo dos Cinco Grandes Fatores de Tupes e Cristal.

Yariable
No. Name

14 Silent v Talkative

28 Secretive vs Frank
Cautious va Adventurous
Submissive vs Assertive
Seli-contained vs Sociable
Lienquid, Slow va Energetic

tlgh};

3psteic] vs Goodnatured

Jealcus vs Net Se

Demunding vs Emotionally Mature
Self-wilied vs Mild

Obstruntive vs Cooperative
Suspicious vs Trustful

Rigid vs Adaptable

Hard, Stern vs Kindly

Cool, Aloof vs Attentive to People

[ 8] [ ] [y
mE-—-m-—EuEﬂ

18 Relaed, Indolent vs Insistently Orderly
4 Frivolous vs Respoasible

25 Unserupulous vs Conscisntious

15 Quitting vs Persevering

21 Vncoavertional vn Conventicaal

26 Neurotic vz Nof So
24 Worying, Anxious vs Plocid
€& Easily Upset vz Poised, Tough
12 Hypochondriacal va Net So
11 Emctional va Calm
2 Chongeable va Emationally Stahle

8 Boorish vz Intellectual, Cultured
34 Practical, Logical vs Imaginative
19 Clumsy, Awkward vs Poiished
X Iomoture ve Independent-Minded

Fonte: TUPES e CRISTAL (1961), p. 13.

Deste modo pode-se verificar que o primeiro fator do modelo destes autores contém os
tragos silent, secretive, cautious, submissive, self-contained e languid (conjuntamente com
0s tracos representando as ideias opostas a esses conceitos).

O segundo fator contém os tracos spiteful, jealous, demanding, self-wilied,
obstructuve, suspicious, rigid, hard e cool (e seus conceitos opostos).

O terceiro fator contém relaxed, frivolous, usncrupulous, quitting e unconventional

(conjuntamente com seus conceitos opostos).
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O quarto fator contém neurotic, worrying, easly upset, hypochondriacal, emotional e
changeable (e seus conceitos opostos).

O ulltimo fator contém os tracos boorish, practical, clumsy e imature.

4.2.2.3 Os modelos de cinco fatores de personalidade

Como visto anteriormente, diversos estudos independentes chegaram a modelos de
personalidade compostos por cinco fatores. Anteriormente se apresentou os modelos de O
modelo dos cinco fatores globais de Raymond Cattell (CATTELL e MEAD, 2007), o
modelo de cinco fatores de TUPES e CRISTAL (1961), o modelo de NORMAN (1963) e 0
modelo de MACRAE e OLIVER (1992).

A construcdo destes modelos foi fruto de importantes contribuicdes, efetuadas por
diversos pesquisadores de modo independente, ao longo de diversas décadas. Diversos
grupos (a seguir apresentados) de pesquisadores trabalharam de modo independente na area
de tracos de personalidade e de uma forma geral identificaram os mesmos cinco fatores
explicativos da personalidade (embora estes os fatores identificados por estes grupos
tivessem diferentes nomes).

Existe um razoavel consenso na literatura de que o0s principais autores que
contribuiram para o desenvolvimento deste modelo foram: CATTELL (1943a, 1943b, 1944,
1945, 19464, 1946b, 1946¢, 1956 e 1957) da Universidade de Illinois, TUPES e CRISTAL
(1961), NORMAN (1963), NORMAN e GOLDBERG (1966), GOLDBERG (1992, 1993)
do Oregon Research Institute, PEABODY e GOLDBERG (1989), SAUCIER e
GOLDBERG (1996), COSTA E MACCRAE (1976, 1985, 1987, 1992 e 2000) do National
Institutes of Health e MACCRAE E OLIVER (1992).

Do modelo de cinco fatores de TUPES e CRISTAL (1961), DIGMAN (1989) o
aperfeicoou. Este modelo chegou a sua forma final (e atualmente aceita) por GOLDBERG
(1993) esforco de construir tal modelo,

A tabela a seguir apresenta 0 modelo de Cinco Fatores da Personalidade de acordo
com MACRAE e OLIVER (1992), e os tragos pertencentes a cada um deles.
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Tabela 19: Modelo dos Cinco Grandes Fatores da Personalidade de acordo com
MACRAE e OLIVER (1992).

Factor

Extraversion (E)

Agrecableness (A)

Conscientiousness (C)

Meurpticism (N)

Openness ()

Factor definers
MNumber  Adjectives® (J-sort items® Scales*
l Active Talkative Warmth
Assertive Skilled in play, humor Gregariousness
Encrgetic Rapid personal tempo Assertiveness
Enthusiastic Facially, gesturally expressive Activity
Outgoing Behaves assertively Excitemnent Seeking
Talkative Giregariouns Positive Emotions
I Appreciative Mot critical. skeptical Trust
Forgiving Behaves in giving way Strajghtforwandness
Generous Sympathetic, considerate Altruism
Kind Arouses liking Compliance
Sympathetic Warm, compassionate Modesty
Trusting Basically trustful Tender-Mindedness
1l Efficicnt Dependable. responsible Compelence
Organized Productive Order
Planful Able to delay gratification Dutifulness
Reliable Mot self-indulgent Achievement Striving
Responsible Behaves ethically Selt-Discipline
Thoroush Has high aspiration level Deliberation
-1V Anxious Thin-skinned Anxicty
Self-pitying Brittle ego defenses Hostility
Tense Sclf-defeating Depression
Touchy Basically anxious Self-Consciousness
Unstable Concerned with adequacy Impulsiveness
Worrying Fluctuating moods Vulnerability
v Artistic Wide range of interests Fantasy
Curious Introspective Agsthetics
Imaginative Unusual thought processes Feelings
Insightfuel Walues intelleciual matters Actions
Original Judges in unconventional tlerms  ldeas
Wide interests Values

Acsthetically reactive

Fonte: MACRAE e OLIVER, 1992, pp. 178-179.

Os cinco fatores acima apresentados séo interpretados da seguinte forma:

- Abertura (Openness): representa aspectos da personalidade caracterizados pela

abertura a novas experiéncias, pela apreciacdo por artes, emoc¢des, aventuras, ideias e

crengas nao usuais. Pessoas que sdo abertas as experiéncias sao intelectualmente curiosas e

sensiveis, abertas a emocao, interessadas em arte e em se tentar coisas novas (experiéncias

novas).

De acordo com o modelo de Cinco Fatores de MACRAE e OLIVER (1992) os tragos

contidos neste fator sdo: active, assertive, energetic, enthusiastic, outgoing e talkative.

- Conscientiouness (Consciéncia): esta dimensdo da personalidade esté relacionada a

tendéncia de se mostrar disciplina e autodisciplina, de se agir obedientemente e do foco em

se sair bem sucedido em relacdo a testes e expectativas. No modelo de Cinco Fatores de
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MACRAE e OLIVER (1992) os tragos contidos neste fator séo: efficient, organized, planful,
reliable, responsible e thorough. Altos scores em conscientiouness indicam comportamentos
com predominancia de acdes planejadas (ao invés de acdes espontaneas ou impulsivas).

-Extraversion (extroversdo): esta dimensdo da personalidade esta relacionada com o
grau de engajamento social e energia do individuo. Individuos muito extrovertidos apreciam
interagir com pessoas, e sdo geralmente percebidos por terceiros como sendo pessoas
energéticas. Na figura acima se pode verificar que os tracos (ou varidveis) pertencentes a
este fator sdo: active, assertive, energetic, enthusiastic, outgoing e talkative.

- Agreeableness (socializacdo): este fator reflete as diferencas individuais no que se
refere a preocupacdo com a harmonia social. Individuos que s&o avaliados com scores muito
elevados neste fator tendem a serem gentis, generosos, confidveis, e valorizam estar e se
relacionar com outros individuos.

No modelo apresentado acima, os tragcos appreciative, forgiving, generous, kind,
sympathetic e trusting pertencem a este fator.

-Neuroticism (neuroticismo): este fator estad relacionado com comportamentos que
revelam tendéncias a se experimentar/vivenciar emoc¢es ruins, tais como raiva, ansiedade e
depressdo. Aqueles individuos que apresentam altos scores neste fator sdo emocionalmente
reativos e vulneraveis ao estresse. Nesses individuos, as reacfes emocionais negativas
tendem a persistir por periodos mais longos.

4.2.2.4 Equivaléncias entre os diferentes modelos de cinco fatores da personalidade

Como apresenta CATTELL e MEAD (2007), estudos mais recentes tem verificado
uma correspondéncia entre diferentes modelos de cinco fatores, baseando-se em técnicas de

analise fatorial, mais modernas.

A tabela a seguir apresenta o alinhamento entre trés dos principais modelos de cinco

fatores na literatura.
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Tabela 20: Alinhamento entre trés dos principais modelos de cinco fatores de
personalidade

16PF (Cattell) NEO-PI-R (Costa and McCrae) Big five (Goldberg)
Extraversion/Introversion Extraversion Surgency

Low Anxiety/High Anxiety Neuroticism Emotional stability
Tough-Mindedness/Receptivity Openness Intellect or culture
Independence/Accommodation Agreeableness Agreeableness

Self-Control/Lack of Restraint Conscientiousness Conscientiousness or dependability

Fonte: Cattell e Mead, 2007, p. 141.

4.2.2.5 Influéncia de fatores genéticos

Diversos estudos tem revelado a importancia de variaveis genéticas na personalidade
humana. Estes estudos revelaram ndo s6 a importancia de varidveis desse tipo para a
explicacdo da personalidade humana como a compatibilidade dessas influéncias com o
modelo dos Cinco Grandes Fatores.

Exemplos desses estudos sdo o realizado por JANG e LIVESLEY (1996) que ao
realizarem experimentos com gémeos, sugeriram que tanto a hereditabilidade como fatores
ambientais contribuem para os tracos nos cinco fatores. Estes autores verificaram que as
influéncias de fatores genéticos nas cinco dimensdes de Neuroticismo, Extroversdo,
Abertura, Socializagcdo e Consciéncia foram estimadas, respectivamente, em 41%, 53%,
61%, 41% e 44%, usando como amostra 123 pares de gémeos idénticos e 127 pares de
gémeos fraternos.

BOUCHARD (2004), também estimou os efeitos da hereditabilidade nos cinco
fatores analisados, chegando a conclusdo que, esses efeitos, sobre os fatores Neuroticismo,
Extroverséo, Abertura, Socializagdo e Consciéncia foram estimados, respectivamente, em
48%, 54%, 57%, 42% e 49%.

4.2.2.6 Influéncia das diferencas culturais sobre os cinco fatores

Alguns estudos tém revelado certas dificuldades do modelo dos Cinco Fatores da
Personalidade na explicacdo de comportamentos quando se varia a cultura de povos.

O estudo de CHEUNG, F., M. et al (2011) sugere que o fator Abertura ndao tem
suporte em paises asiaticos e que um novo quinto fator precisa ser definido nestas regides.

Segundo estes autores, a evidéncia aponta para o fato de que este fator é mais
relevante para a cultura ocidental.

Outros estudos encontraram mais do que cinco fatores apds aplicarem andlise fatorial a
um conjunto de dados. Tal é o caso do estudo de SINGH e MISRA (2010), utilizaram 357
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tracos escolhidos de um thesaurus especifico na construgdo de um questionéario com escalas
de trés pontos para cada um desses tracos, aplicados em indianos na lingua hindu.

A partir das correlacdes nas respostas aplicaram analise fatorial e identificaram seis
fatores, a saber:

- Rajasic: fator que representa a tendéncia a ser amigével e generoso.

- Sattivic: caracteristicos dos individuos que possuem qualidades sociais e espirituais.

- Tamasic: compreendendo caracteristicas como ser ndo civilizado, sem consideracéo,
arrogante, ciumento e intolerante.

- Competence: compreendendo as caracteristicas de ser autoconfiante e de ser
dindmico e buscar o progresso.

- Neuroticism: compreendendo caracteristicas como instabilidade emocional e
ansiedade.

- Extraversion: contendo caracteristicas como ser assertivo, extrovertido, sem medo,
corajoso e diplomatico.

JACKSON e PAUNONEN (2000) também verificaram dificuldades do modelo Big
Five com variacOes de cultura.

4.2.2.7 Criticas aos modelos de cinco fatores da personalidade

As principais criticas aos modelos de cinco fatores de personalidade repousam na
dificuldade dos cinco fatores de qualquer um desses modelos de sistematicamente conseguir

explicar as diferencas individuais nos individuos ao longo de diversas culturas.

Como visto modelos compostos por cinco fatores tem enfrentado dificuldades de
explicar estas diferencas, sobretudo nas sociedades orientais (a esse respeito vide JACKSON
e PAUNONEN, 2000 e SINGH e MISRA, 2010), de modo que a pesquisa na area ainda
enfrenta adversidades desse tipo.
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5 SISTEMAS DESENVOLVIDOS, BANCOS DE DADOQS,
ROTINAS DSENVOLVIDAS, PROGRAMAS UTILIZADOS E
CARACTERISTICAS DO THESAURUS ADOTADO

Neste capitulo se procedera a apresentacao dos cédigos, bancos de dados e do sistema
desenvolvido neste trabalho com fins de subsidiar seus desenvolvimentos.

Porém, antes de se proceder a apresentacdo deste sistema, softwares, linguagens de
programacéo e bancos de dados utilizados, se irdo apresentar as caracteristicas do thesaurus
adotado.

O banco de palavras adotado, em inglés, é produzido por TT-Software/Databases e

disponivel para compra nos enderecos eletrénicos e

Este banco esta disponivel em diversos formatos eletrdnicos: em formato de banco de
dados compativel com o Microsoft Access, um formato em planilha para o software

Microsoft Excel e um Gltimo formato para banco de dados em SQL.

Como em todo thesaurus, este repositorio de palavras oferece uma listagem de
palavras similares ou relacionadas, porém ndo necessariamente sinénimas.

Utilizou-se, para os propoésitos desta tese o banco em formato de planilha Excel, pois:
primeiramente a visualizacdo e algumas manipulacdes simples do banco (como trocar as
linhas do banco de ordem) séo possiveis e ndo demandam a construcdo de nenhum codigo
especifico para tal. Em segundo lugar, ndo se conseguiu importar o banco em formato SQL
no banco Postgres SQL utilizado no primeiro sistema desenvolvido (em linguage php) para
tratamento das palavras e producao de relatorios de interesse para o trabalho.

Este ultimo fator foi decisivo para a escolha deste formato de thesaurus a ser
importado pelos sistemas desenvolvidos.

Finalmente, se escolheu empregar a versdao no idioma em inglés deste banco de
palavras, pois boa parte dos estudos de clusters de palavras em thesauri deste tipo séo feitos
neste idioma, de forma que alguns resultados obtidos neste trabalho podem ser mais
facilmente comparados a resultados que possam ser obtidos, empregando-se as metodologias

aqui adotadas, em outros thesauri, como por exemplo, o0 Wordnet.
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5.1 ESTRUTURA DO BANCO EM PLANILHA EXCEL

A versdo do thesaurus em planilha Excel esta estruturada da seguinte forma
exemplificada por meio de uma imagem de um pedaco banco abaixo:

1 Keyword Bed 1 Bed 2 Bed 3 Bed 4

2 intelligent |bright [a]: sharp; quick; intellectual; undersjkeen [a]: ast rational [a]: logical; reaso
3  pictorial graphic [a]: representative; illustrative; detiillustrated [a]: pictured; painted; embe
4 exact characteristic [a]: demanding; exacting; rigiccharacteristi property [a]: means [v]: c(
5 |deft proficient [a]: adept; skilled; accomplished; master; skilful; expert; practiced

6 dexterous adroit[a]: deft; clean; adept

7 proficient qualified [a]: expert; competent; accomplished; capable; fitted; suited

8 Iskilled facile [a]: proficient; practiced; skilful; accomplished; expedite; aid; adept
Figura23: Esquema de estruturacdo do thesuarus em inglés

FONTE: thesaurus da TT Software/Databases.

A figura acima apresenta como se da a associacdo entre palavras no thesaurus
utilizado, no formato de planilha Excel. Na primeira coluna da planilha tém-se as palavras-
chave (keywords) a partir das quais o banco de palavras iré4 relacionar outras palavras.

Ao longo de uma determinada linha qualquer, tém-se, para uma determinada palavra-
chave as palavras associadas a ela ao longo de células nesta linha. As palavras dentro de
uma célula, relacionadas a esta palavra-chave, se relacionam a esta Gltima segundo um dado
sentido de associacdo. Este sentido de associacdo esta expresso junto com as palavras que se
relacionam a keyword, na mesma célula em que se encontra, s que antes da letra dentro do
colchete.

Finalmente, esta letra dentro do colchete indica a classe gramatical cumprida por estas
palavras dentro desta célula, na associacdo destas com a palavra-chave.

Assim, pegando-se, por exemplo, a palavra intellectual, no exemplo dado na tabela
acima, vé-se que ela esta associada com a palavra-chave intelligent, no sentido de bright,
cumprindo assim a funcéo de adjetivo.

Segundo os linguistas que prepararam este banco, as classes gramaticais cumpridas
pelas palavras nele contido, ao se relacionarem com outra palavra em um determinado
sentido de associacdo sdo as seguintes:

- Nome ou substantivo (indicado pelo conjunto de caracteres [n],

- Adjetivo (indicado pelo conjunto de caracteres [a],

- Verbo (indicado pelo conjunto de caracteres [v] e

- Outros indicados pelo conjunto de caracteres [0]. Esta classe representa qualquer

outra classe gramatical que ndo nome, verbo e adjetivo.
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O thesaurus especifica também muitos casos em que palavras estdo associadas a
outras cumprindo mais de uma classe. Neste caso, 0 repositorio apresenta classes duplas.
Estas classes sdo as seguintes:

- [o/v], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de verbo e de
outros,

- [a/0], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de adjetivo e de
outros,

- [n/v], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de verbo e de
substantivo,

- [a/n], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de adjetivo e de
substantivo,

- [n/o], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de nome e de

outros,

- [v/a], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de adjetivo e de
verbo e,

- [a/v], classe dupla, onde a palavra tem o papel de classe gramatical de verbo e de
adjetivo.

Pode-se notar que, [v/a] e [a/v] indicam essencialmente a mesma dupla classe, contudo
como o thesaurus utilizou simbolos diferentes na sua confec¢do, esta diferente simbologia
tem que ser levada em conta em termos de processamento de dados caso se deseje filtrar as
palavras pelas suas classes gramaticais cumpridas nessas associa¢des com outras palavras, o
que foi especialmente levado em consideragcéo nos desenvolvimentos na linguagem Java.

O motivo da escolha desse thesaurus reside inicialmente no fato de que foi este o
unico repositério aberto deste tipo (e que, portanto podia ser utilizado amplamente em
rotinas computacionais e algoritmos) que se teve noticia durante boa parte do
desenvolvimento deste trabalho. Somente no final dos desenvolvimentos efetuados é que se
obteve noticia de que o thesaurus Wordnet também possuia uma versao aberta, sobre o qual
os demais trabalhos efetuados na area de tragos de personalidade e demais tinham feito uso.

Apesar desta informacédo, ndo se conseguiu encontrar tal versao, além do que também
nédo se conseguiu obter informacdes adicionais sobre tal versdo aberta (tais como legalidade
de seu acesso, a cobertura dessa versdo em termos de quantidade de palavras disponiveis

etc.).
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Finalmente, o banco adquirido e utilizado neste trabalho mostrou-se altamente
compativel com as expectativas a cerca de um thesaurus aberto, contando inclusive com o
grande atrativo de ser disponibilizado em diversos formatos; inclusive em planilha Excel, o
que se mostrou altamente atrativo, pois a facilidade de acesso aos relacionamentos entre
palavras e até mesmo de féacil modificagdo do theasurus (com a inclusdo e exclusdo de
palavras associadas a outras constantes no banco de dados) foram caracteristicas muito
importantes para o desenvolvimento de rotinas computacionais utilizando esta fonte de
dados.

Mesmo levando-se em conta que algumas palavras procuradas, alguns tracos de
personalidade propostos por Catell, 1943b, ndo foram encontradas no thesaurus utilizado,
esse fato ndo foi impeditivo dos desenvolvimentos apresentados a seguir, pois palavras
préximas em significado foram encontradas como substitutas e, alternativamente, como
mencionado acima) se poderia facilmente alterar o repositorio original pela inclusdo de
palavras e seus relacionamentos com as demais), procedimento que seria amplamente

facilitado pelo formato em planilha Excel.
5.2 LINGUAGENS DE PROGRAMAQ&O UTILIZADAS

Todos 0s desenvolvimentos necessarios, tanto do sistema importador de dados e
gerador de relatorios como das demais rotinas e algoritmos desenvolvidos neste documento,
foram feitos nas linguagens de programacdo PHP versdo 5.3.9, compilada para 64 bits,
disponivel em http://www.anindya.com/ e na linguagem Java.

Os desenvolvimentos em Java foram feitos nos ambientes de desenvolvimento
Netbeans IDE versdo 7.1.2 (disponivel em https://netbeans.org/) e Eclipse Kepler verséo 4.3
(disponivel em http://www.eclipse.org/downloads/index-developer.php).

5.3 BANCOS DE DADOS UTILIZADOS

Para subsidiar os sistemas criados foram utilizados dois bancos de dados, a saber:

- Postgres SQL versdo 8.4: utilizado para subsidiar o sistema desenvolvido em php.

- My SQL Workbench, 64 bits, versdo 5.2. CE: subsidiando o sistema em Java. Sete
bancos gratuitos encontram-se disponivel para download em http://www.mysql.com/.

5.4 OUTROS SOFTWARES UTILIZADOS

Além das linguagens e bancos de dados mencionados, utilizou-se também outros
softwares; seja para a instalacdo do sistema PHP, seja para rodar algoritmos ou organizar as

informagdes dos relatdrios gerados. Estes softwares sao:
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- Apache Http Server Monitor versdo 2.2.20 compilado em 64 bits: este servidor Http
foi necessario para a implementagdo de uma interface grafica do sistema em php,
inicialmente desenvolvido. Este programa pode ser baixado em. http://www.anindya.com/.

- SQL Manager Lite for PostGres SQL da EMS versdo 5.3.0.1: importante na
instalacéo do sistema em php. Disponivel em http://www.sqlmanager.net/

- Notepad ++ versdo 6.1.1: editor de texto utilizado para analisar e organizar grandes
relatorios gerados em extensdo.txt.

- Microsoft Excel dos Offices 2010 Professional e 2007 Student: utilizados para
visualizagdo, organizagdo e formatacdo de alguns relatérios gerados.

- Microsoft Word dos Offices 2010 Professional e 2007 Student: utilizados para a
digitacao deste documento.

- MATLAB R2010b 64 bits versdo 7.11.0.584 (de 16 de agosto de 2010) e Toolbox
Neural Networks versdo 7.0 (da mesma data de langcamento): utilizados para as
implementacOes de redes neurais de Kohonen. Alguns suportes de implementagdo foram
obtidos nos  sites  http://www.opencadd.com.br/site/content/home/index.php, e
http://www.mathworks.com/matlabcentral/.

- Software R versdo 2.12.2 com o pacote Igraph para plotagem do grafico do dos
componentes conexos grafo subjacente as relagdes entre palavras e dos clusters

identificados.
5.5 SISTEMA DESENVOLVIDO EM LINGUAGEM PHP

Com o intuito de se aplicar algoritmos de clusterizacdo nos grafos associados as
relacBes entre um determinado conjunto de palavras selecionadas a partir do TTT adquirido,
fazia-se necessario desenvolver diversos relatorios que trouxessem informacdes Uteis a
respeito destes. Havia a necessidade de se combinar as diferentes informag6es presentes em
diferentes relatorios (informando cada um, aspectos diferentes do grafo subjacente as
ligacGes entre palavras deste banco de palavras) e de gerar relatorios que por sua vez seriam
input de outros algoritmos, como é o caso do relatério de vetores, a ser apresentado mais
adiante, que seria input da rede neural de Kohonen, para clusterizacdo de palavras no
thesaurus.

Neste sentido houve a necessidade de se utilizar diversas rotinas computacionais que

gerassem tais relatérios.
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Adicionalmente, desejava-se que estas rotinas pudessem ser utilizadas por usuarios
leigos em programacdo e desenvolvimento, o que gerava a necessidade de agrupa-las em
interfaces graficas de facil uso.

Estas necessidades, em conjunto, levaram ao desenvolvimento de um sistema
desenvolvido em linguagem Php. As demais rotinas foram implementadas em linguagem
Java (além de outras rotinas em MATLAB).

Como se vera mais adiante, muitos dos algoritmos implementados em Java estdo aptos
a resolver problemas de grafos em geral, e ndo somente a problemas relacionados ao
thesaurus citado. Isto porque, tudo 0 que se necessita para utilizd-los é uma lista de
adjacéncia que respeite os formatos utilizados em arquivo de texto em extensdo.txt. Uma vez
preparada esta lista com o formato requisitado (a ser explicado mais adiante) é possivel se
aplicar os algoritmos aqui utilizados para qualquer grafo, desde que este seja um 1-grafo.

Mesmo havendo alguns pacotes computacionais com algumas solugfes de grafos
disponiveis (sobretudo para o software MATLAB, como 0 MATGRAPH) estes pacotes ou
ndo geram todos os relatdrios de que se necessita ou ndo dispdem de todos os algoritmos de
gue se necessitava, sobretudo com a flexibilidade necessaria.

Adicionalmente, se temia que estes softwares ndo conseguissem lidar com grandes
quantidades de dados (no que tange mais especificamente a aplicacbes com o TTT, a
grandes quantidades de palavras utilizadas) que aqui se almeja.

Por todas estas considerac@es, houve a necessidade de se desenvolver um sistema,
incorporando conjuntos de rotinas e capaz de gerar alguns relatérios Uteis para os problemas
aqui abordados, sobre interfaces graficas amigaveis, que pudessem gerar os relatorios
necessarios importantes como input para outros algoritmos, de forma acessivel a usuarios
ndo desenvolvedores.

Por sistema, se estard denotando aqui, um conjunto de rotinas computacionais
desenvolvidas em linguagem PHP, reunidas sob uma mesma GUI (graphic user interface)
que executam rotinas relacionadas a grafos, gerando relatérios ao seu final.

No que diz respeito aos algoritmos de grafos na linguagem Java aqui utilizado, na
grande maioria dos casos, foram baixados de sites especificos da internet, testados
exaustivamente para diversos conjuntos de dados e posteriormente modificados e
aperfeicoados para atenderem os seguintes quesitos:

- Gerarem relatorios automaticamente,

- Lidarem com grandes quantidades de dados.
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Este capitulo apresentara o sistema acima citado e demais implementacGes
algoritmicas desenvolvidas para atender as necessidades de geracdo de relatdrios em
formatos especificos desta tese, e tratara de todas as seus utilitarios e caracteristicas.

5.5.1 Sistema PHP

Este sistema foi elaborado na fase inicial de desenvolvimento deste trabalho, quando o
thesuarus ainda ndo havia sido adquirido (trabalhava-se somente com uma versdo de
amostra gratuita disponivel para download da pagina do fabricante do mesmo) e néo se tinha
ideia da quantidade de palavras disponiveis na versdo completa do mesmo, na lingua
inglesa.

Escolheu-se a linguagem PHP para sua confecgdo, pois, face as limitacdes de
hardware presentes no inicio dos desenvolvimentos deste documento (inicialmente os
primeiros desenvolvimentos foram feitos com um notebook com CPU Intel Core 2 Duo e
sistema operacional Windows Vista 32 bits), aliado ao julgamento equivocado de que o
namero de palavras na versdo completa do theasurus ndo seria muito maior do que na verséo
gratuita) tal linguagem facilitava 0 acesso ao sistema por meio da propria interface de
programas (browsers) navegadores da internet (no caso, do Google Crome). O sistema,
nesta ocasido se encontrava inicialmente hospedado em um servidor gratuito.

Adicionalmente, os desenvolvimentos nesta linguagem eram muito mais faceis e
rapidos de serem efetuados do que na linguagem Java.

Este sistema é formado, como ja esclarecido, em linguagem PHP, tendo também uma
interface gréafica (GUI) em HTML. Ele é composto basicamente dos seguintes componentes:

- O sistema foi desenvolvido em linguagem PHP,

- Necessita de um servidor HTTP, no caso utilizou-se o servidor Html Apache versao
2.2.20,

- Acessa dados importados no banco de dados POSTGRES SQL.

Posteriormente, com a consideracdo de todos os adjetivos do thesaurus (0 que seréd
visto no proximo capitulo) e da descoberta de novos e melhores servidores e servicos de
cloud computing, este sistema deixou de poder gerar os relatrios necessarios e se
desenvolveu rotinas em linguagem Java para melhor atender usos intensivos (com grandes
quantidades de palavras) das mesmas.

Este sistema é capaz de, para pequenas quantidades de dados, importar partes do
thesaurus (respeitando-se 0s mesmos formatos originais neste banco de palavras) e gerar

relatérios os seguintes relatorios:
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- Matriz de Adjacéncia

- Lista de Adjacéncia

-Relacdo de Palavras e Rotulos Numéricos

-Relatorio de Representacdo das palavras como Vetores em Alta Dimenséo

Estes relatorios serdo posteriormente explicados.

Quando finalmente se adquiriu o thesaurus completo tal sistema deixou de atender as
necessidades do trabalho (pelas proprias limitacGes da linguagem, oficialmente fornecida
somente na versao 32 bits pelo seu fabricante). Mesmo assim, por se depender deste sistema
para gerar os relatérios de representacdo das palavras do TTT como vetores, houve a
necessidade de se reconfigurar 0 mesmo para abrigar as versfes (ndo oficiais) das
linguagens PHP e do servidor Apache em 64 bits.

Posteriormente, com a disponibilidade de melhores hardwares, servidores e servicos
de cloud computing para a continuidade dos desenvolvimentos deste trabalho, este sistema
deixou de ser utilizado para gerar os relatérios necessarios e foi substituido pelas
funcionalidades em linguagem Java (com excecdo da funcionalidade relacionada a
codificacdo de palavras como vetores, que continuou a ser feita exclusivamente no sistema
modificado para abrigar as versdes néo oficiais de PHP e Apache em 64 bits).

Assim, neste sistema, a parte da planilha em Excel contendo as palavras desejadas (se
apagava da planilha todas as demais palavras, por limitaces do sistema em lidar com
grandes quantidades das mesmas, 0 mesmo permanecendo verdade na versao adaptada em
64 bits) era lida e importada para o banco de dados POSTGRES (estruturado).

Esta importagcdo gerava uma lista, no sistema PHP, que deveria ser nomeada pelo
usudrio. Desta lista se poderiam gerar os relatérios mencionados, ou seja, e a partir das
importacdes das palavras o sistema gerava uma lista, contendo as mesmas, e destas listas o
sistema gerava relatorios.

Este sistema é capaz de gerar 0s seguintes relatorios:

- Listas de palavras e seus rdotulos numericos associados: esse relatdrio atribui, para
cada palavra, um rétulo numérico Unico, que pode representd-la, nos demais relatorios
produzidos por este sistema.

-Listas de adjacéncia: esse relatorio € um importante método de representacdo das
estruturas de um grafo. Ele relaciona, para cada palavra do banco de palavras (que é

representada como um ndé de um grafo, como se vera mais adiante) todas as palavras
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diretamente relacionadas a ela. Este relatorio pode representar estas associa¢fes usando as
palavras em si ou utilizando os rétulos numéricos que as representam.

- Matrizes de Adjacéncia: este € outro relatério importante a cerca de um grafo.
Neste relatdrio, representa-se por meio de uma matriz composta de zeros e uns (ou como
uma matriz esparsa) as presencas ou auséncias de ligacGes entre cada par de nds em um
grafo.

No caso deste sistema PHP/POSTGRES, a matriz criada é composta por zeros (para
indicar auséncia de ligacbes) e uns (para representar a presenca de ligacdes) entre pares de
palavras. Contudo, por caracteristicas e limitagdes no gerenciamento da memoria do
computador, este sistema sO é capaz de gerar matrizes de pequenas dimensdes (no maximo
com algumas centenas de linhas e colunas).

- Relatério de codificacdo das palavras como vetores de alta dimensdo: este
relatdrio codifica as palavras do banco de dados como vetores de alta dimensdo de forma
biunivoca (ou seja, a cada palavra ha a sua representacdo como um vetor nico), como
algoritmo apresentado anteriormente. As rotinas de preparo deste relatério foram
desenvolvidas para atenderem as necessidades de codificacdo das palavras inicialmente
concebidas para treinamento das redes SOM.

5.5.2 Interfaces graficas do sistema em PHP

A seguir se apresentara suas funcionalidades por meio das telas do sistema PHP.
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Hb-postgres64.inc.php on line 662

Sistema

v Importar Dados

v Listas

v Gerador de Matriz Bem Vindo!
¥ Relatorios

v Download

Copyright © 2011 - Todos os direitos reservados.

Figura 24: Tela de Entrada do Sistema PHP
Na tela de entrada do sistema, tem-se, no menu a esquerda as opg¢des Importar Dados
(planilhas Excel no formato do TTT), Listas, Gerador de Matriz, Relatérios e Download, a

serem explicadas nesta sessdo.
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-postgres64.inc.php on line 662

Sistema

v Importar Dados
v Listas

v Gerador de Matriz
¥ Relatdrios

v Download

Deprecated: Function split() is deprecated in C:lwwwisi

on line 662

Importagédo dos Dados

Arquivo: | Upload ‘

Obs.: Somente importar arquivos do tipo txt.

I Confirmar

Copyright © 2011 - Todos os direitos reservados.

p
& localhost/sistema/importacao.popup.php - Googl... @E‘ﬁ

[3 localhost/sistema/importacao.popup.php

% l inglés »

V! Norton |,

’ Nunca traduzir do inj

Deprecated: Function split) is deprecated in
IC:\wwwisistemalincludes\adodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php ‘
|

‘ Traduzir ’ ‘E

on line 662

Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado
confirmar ’ L

\adodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php

Figura 25: Tela de Importacdo de Palavras do Sistema em PHP

Na tela de importacdo de dados, pode-se importar o thesaurus na versdao em planilha
de Excel (mais especificamente partes dele), clicando-se no botdo Upload. Ao fazé-lo, abre-
se uma janela pop up em que se deve pressionar o botdo escolher arquivo. Uma vez

pressionado este botdo, o caminho da planilha Excel contendo o thesaurus deve ser

especificado.

108




-postgres64.inc.php on line 662

Sistema
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Rpnay Deprecated: Function split() is deprecated in C:l\www\sistemalinciudesladodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php on line 662
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11:05:29 —
Importacdo - —
28/05/2013 | 228_SO_ELAS MAX 227 0 234 | Excluir ‘
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SIN_ENG_227KWDS_FINAL_02-
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1-2
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Figura 26: Tela de Listas no Sistema em PHP

Na tela de listas é possivel obter informacdes sobre as listas ja criadas com base em
importacOes passadas efetuadas pelo sistema. Assim, na coluna Importagdo tem-se a data e
hora em que ocorreu a importacdo da lista considerada. Na coluna Lista tem-se 0 nome dado
as listas criadas.

Na coluna Ordem de Relacionamento, tem-se 0 nimero maximo de ordem de
relacionamento (isto €, a distancia) que as palavras importadas devem ter, em relacdo as suas
keywords, para serem consideradas para confecgdo de um determinado relatério. As demais
colunas referem-se a quantidade de keywords presentes em cada lista gerada e o total de
palavras em cada lista.

Caso se deseje criar uma nova lista, a partir das importacfes passadas efetuadas pelo
sistema, se devera clicar no botdo Incluir, o que remetera o usuario a uma nova tela,

apresentada a sequir.
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stgres64.inc.php on line 662

Sistema

v - & ~
Slnaflaptados Deprecated: Function split() is deprecated in C:\wwwi\sistemalincludes\adodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php

v Listas on line 662

v Gerador de Matriz Cadastro de Lista

¥ Relatérios
Nome da Lista:

v Download
Importagéo: - Selecione uma importacéo - E|
Quantidade de Keywords:

Ordem Maxima de Relacionamento:

| 'Pegar palavras que nao possuam associagoes.

Nome -
Tipos de Palavras: 00000000 =
Outros 3
Verbo v

| Confirmar ‘
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Figura 27: Tela de Criagéo de Listas no Sistema em PHP

Na tela de cadastro de uma nova lista deve-se especificar um nome para a lista nova a
ser criada. Na aba de importacdo deve-se selecionar qual importacéo (identificada por data e
hora) serd utilizada para compor a nova lista.

O campo Quantidade de Keywords, se refere ao nimero de keywords (e as respectivas
palavras a elas associadas, ao longo das outras colunas da planilha), lidas de cima para baixo
na planilha, a serem consideradas, em uma dada importacdo, para a confeccao de uma lista.

O campo Ordem Maxima de Relacionamento (que na realidade sdo as distancias
euclidianas entre os vetores que representam cada uma das palavras consideradas) se refere a
ordem maxima de relacionamento que as palavras (que ndo sejam keywords primarias)
devem ter em relacdo a estas para serem consideradas na confeccdo de um dado relatério.

Se o campo Ordem Maxima de Relacionamento for deixado em branco todas as
palavras, ligadas direta ou indiretamente (isto &, em todas as ordens de relacionamento) as
keywords selecionadas (primarias) presentes na importacao, serdo consideradas.

Finalmente, o campo Tipos de Palavras refere-se as classes gramaticais (classes essas
cumpridas pelas palavras, ao assumirem um dado sentido de associa¢cdo com uma keyword)
que podem ser selecionadas para a confec¢do de um dado relatorio. Assim podem-se filtrar
palavras, para serem incluidas ou ndo nos relatorios a serem gerados, com base nessas

classes gramaticais (por exemplo, em uma aplicacdo psicoléxica pode-se ter interesse em se
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considerar somente associagOes entre palavras em que estas representem somente a classe de
adjetivo).

Neste campo, tém-se as classes Nome (classe n no dicionério), Adjetivo (classe a no
banco de palavras), Verbos (classe v) e Outros (classe 0). Tem-se ainda uma opcéo
identificada pela sequéncia de caracteres “OO0O0O0000” que representa todas as classes
duplas presentes no banco (isto é, as classes o/v, a/o, n/v, a/n, n/o, v/a e a/v). Assim, ao se

selecionar esta opc¢éo, todas as classes duplas serdo consideradas conjuntamente.

tgres64.inc.php on line 662

Sistema

v
RuioHaEbadcs Deprecated: Function split() is deprecated in C:\www\sistemalincludes\adodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php

v Listas on line 662

v GeradordeMatriz  ||Gerador de Matriz

¥ Relatorios

Lista: - Selecione uma Listagem -
v Download 2 B

Gerar Estimativa |
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Figura 28: Tela de Geragdo de Matriz de Adjacéncia do Sistema em PHP

Nesta tela deve-se selecionar a lista a partir da qual se deseja gerar uma matriz de
adjacéncia para o grafo associado as relagcfes entre as palavras consideradas na lista.

Uma vez selecionada a lista deve-se clicar no botdo Gerar Estimativa. Este botdo ird
acionar um relatério que ira indicar quantos arquivos.txt em separado serdo gerados (a
geracdo desta matriz, neste sistema em linguagem PHP ¢é feita por blocos; isto €, cada
arquivo gerado em separado corresponde a um conjunto de linhas da matriz de adjacéncia.
Depois de gerados todos estes arquivos o sistema 0s concatena em um Unico arquivo.txt —
representando toda a matriz de adjacéncia — e disponibiliza este arquivo completo para o
USUArio).

Tal procedimento de geracdo da matriz por blocos de linhas foi necessario devido ao
esforgo computacional para gerar este relatério na linguagem PHP (especialmente na verséo
original de 32 bits) o que, na versédo original do sistema (em 32 bits) enfrentava problemas
de travamento de processamento por falta de memoria RAM ja com alguns milhares de

palavras consideradas.
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A matriz de adjacéncia gerada nesta tela € composta por zeros e uns. O nimero zero é

utilizado para indicar auséncia de adjacéncia entre duas palavras e o namero um é utilizado

para

indicar presenca de adjacéncia entre duas palavras.

pres64.inc.php on line 662

Sistema

v Importar Dados : 3 Tt : o 2 < .
Deprecated: Function split() is deprecated in C:\wwwi\sistemalincludes\adodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php

¢ listas on line 662

v Gerador de Matriz Relatorios

v Relatorios
Lista: - Selecione uma Listagem -

v Download g E]
Tipo Relatério: - Selecione um tipo de relatério - E]

| Mostrar Relatorios usando labels

‘7 Confirmar !
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Figura 29: Tela de Geracdo dos Demais Relatdrios do Sistema em PHP

Ao se selecionar a opgdo Relatorios no menu do sistema 0 mesmo apresenta a tela

acima exposta. Nesta tela, o usuario definira a lista a partir da qual ird gerar os demais

relatorios e o tipo de relatorio que deseja. Estes relatorios sdo: Lista de Adjacéncia, Relagédo

Label/Palavra, e Relatorio de Vetor (em extensdo.txt ou. csv), j& explicados anteriormente.

Adicionalmente, estes relatérios (com excecdo dos relatorios de vetores) podem

apresentar as relacdes entre as palavras representadas por elas mesmas (isto €, pela

sequéncia de caracteres que representa cada palavra) ou pelos rotulos numéricos (labels) que

as representam. A figura a seguir apresenta 0 menu Tipo de Relatério expandido.

stgres64.inc.php on line 662

Sistema

v
Horocacbados Deprecated: Function split() is deprecated in C:lwwwilsistemalincludes\adodb\drivers\adodb-postgres64.inc.php

¢ Listas on line 662

v Gerador de Matriz Relatorios

v Relatérios

Lista: - Selecione uma Listagem - B
v Download

Tipo Relatério: - Selecione um tipo de relatdrio - E]

elecione um tipo de relatono

i Lista de Adjacéncias
Relacdo Label/Palavra
Vetor (csv)

Vetor (txt)
Copyrgnre ZU 1 T= T000S 05 OITEN0S TESEvados.

A

Figura 30: Tela de Download dos Relatérios Gerados pelo Sistema em PHP
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A figura acima apresenta a tela de Relatérios do sistema com a aba Tipo Relatorio
expandida.

5.5.3 Exemplos de Relatérios Gerados Pelo Sistema em PHP

No Apéndice desta tese, encontram-se alguns exemplos de relatorios gerados por este
sistema.

5.5.4 Melhoramentos possiveis de serem feitos no sistema em PHP

Ao longo de sua confeccdo e utilizacdo detectaram-se alguns aspectos que poderiam
ser aperfeicoados no sistema em PHP desenvolvido. Em

- filtro por ordem de relacionamento das palavras em relacdo as keywords com as
quais se relacionam diretamente: este filtro se baseia na distancia entre estas palavras,
medida somente segundo a distancia entre os vetores de alta dimensdo que as representam.
Este procedimento so representa de forma totalmente precisa todas as distancias entre todas
as palavras consideradas quando o grafo representando as relagfes entre elas for do tipo
arvore ou floresta (caso contrario se estara errando a distancia entre palavras pertencentes a
ciclos, neste grafo).

Quando ndo se pode garantir a priori que o grafo representante das ligacdes entre
palavras selecionadas for arvore ou floresta, ndo se deve utilizar este filtro.

Além da verificacdo da inadequabilidade deste sistema PHP para lidar com grandes
quantidades de palavras (principalmente por conta das limitacbes da prépria linguagem),
verificou-se, adicionalmente, alguns aspectos que deveriam ser aperfeicoados no mesmo
(estes aspectos também se constituiram em algumas das motivacgdes para o desenvolvimento
do sistema na linguagem Java):

- Auséncia de filtros individualizados para as palavras com classes duplas: para o caso
de palavras que se associam a outras cumprindo simultaneamente mais de uma classe
gramatical, ndo se desenvolveu, neste sistema PHP, filtros individuais de selecdo para cada
uma dessas classes dupla. Na atual configuracdo todas as classes duplas foram reunidas em
um unico filtro, intitulado “O0O000000”, como visto anteriormente. Esta deficiéncia foi
sanada no desenvolvimento do sistema em Java.

- Processo de geracdo de matriz de adjacéncia pouco eficiente: em fungdo tanto da
linguagem escolhida como do algoritmo implementado para tal fungdo, o processo de
geracdo de matrizes de adjacéncia neste sistema é pouco eficiente (por esta razdo, optou-se

pela geracdo desta matriz por blocos, onde cada bloco corresponde a um determinado
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conjunto de linhas da mesma. Ao final da geragdo de todos os blocos se constroi a matriz
toda pela concatenagéo desses blocos).

- Melhoramentos a serem feitos na funcionalidade relacionada a construcédo de listas
de adjacéncia: observou-se ainda que os relatorios de listas de adjacéncia geradas por este
sistema apresentavam duas caracteristicas que poderiam ser aperfeicoadas (e o foram no
sistema seguinte). Estas caracteristicas séo:

a) As listas de adjacéncia so6 incluem palavras que possuem adjacéncia com pelo
menos mais outra palavra. Palavras isoladas ndo sdo incluidas neste relatorio.

b) Para o caso de palavras pertencentes a ciclos (no grafo correspondente a rede de
ligagBes entre as palavras selecionadas), ha repeticGes de palavras no relatério, no lado
direito da linha separatriz da lista de adjacéncia (isto €, no lado em que ha a listagem de
todas as palavras diretamente relacionadas a uma dada palavra especificada no lado
esquerdo, antes desta linha). Estas repeticdes devem ser eliminadas manualmente. Este
problema também foi elei minado no sistema seguinte desenvolvido.

Deve-se esclarecer aqui que estas caracteristicas presentes nos relatérios de lista de
adjacéncia ndo influenciam a confeccéo dos demais relatdrios preparados por este sistema.

- O sistema PHP sé produz relatérios para palavras presentes no thesaurus utilizado:
diferentemente das rotinas implementadas em Java, apresentadas logo a seguir, 0 sistema
aqui apresentado s6 é capaz de gerar relatorios para palavras presentes no TTT adquirido. As
rotinas em Java, por sua vez, eliminaram estas limitacfes, apresentando uma série de
interfaces graficas reunindo rotinas relacionadas a grafos (e a determinagdo de clusters em
grafos) que geram relatdrios a partir de outros relatérios de entrada (input).

- Os vetores gerados pelo sistema PHP possuem como coordenadas ndo nulas para as
componentes adicionais, introduzidas no final do processo de codificacdo - para dar conta de
atribuicdo de distancias muito grandes entre vetores pertencentes a diferentes componentes
conexos do grafo — somente componentes assumindo valores fixos iguais a 500.

Isto implica que, depois de gerados em relatorios.txt esses vetores terdo que ter os
valores dessas componentes ndo nulas alteradas manualmente de forma que vetores
pertencentes a componentes conexas diferentes tenham valores diferentes para as mesmas e
ao mesmo tempo em que vetores pertencentes a0 mesmo componente conexo tenham
valores idénticos para estas coordenadas.

Como se vera todos estes relatorios depende (direta ou indiretamente) de um relatério-

base, que é a lista de adjacéncia. Esta lista de adjacéncia pode ser tanto produzida a partir de
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palavras presentes no thesaurus em questdo, como fornecidas independentemente do mesmo
(desde que o usuério obedeca aos formatos de arquivo requeridos).

Com isto, todas as funcionalidades estdo disponiveis para qualquer problema
envolvendo 1-grafos e ndo mais restritas a aplicacdes com thesauri.

5.5.5 Rotinas em Java

Estas rotinas também foram desenvolvidas com os objetivos de gerar relatorios para as
tarefas desenvolvidas neste trabalho, porém com performances computacionais muito
superiores as do sistema em PHP, podendo ser aplicadas em grande parte ou todas as
palavras do TTT.

Elas se diferenciam das do sistema anterior fundamentalmente na escolha da
linguagem e nas otimizacdes de codigo para que as geracOes desses relatorios pudessem se
dar com qualquer quantidade de palavras, incluindo o TTT inteiro, caso necessario; assim
como fazer o uso mais otimizado possivel da memdria e processamento do computador.

Adicionalmente contam com as seguintes caracteristicas:

- Recursos de portabilidade da linguagem Java (podendo rodar em qualquer arquitetura
de hardware e qualquer sistema operacional sem necessidade de reprogramacao ou novos
desenvolvimentos por parte do usuério. Esta portabilidade dessa linguagem é uma
caracteristica importante para 0s usuarios potenciais das ferramentas implementadas,
especialmente em casos onde um hardware inicialmente utilizado ndo atenda as
necessidades de processamento e memoria das rotinas) e haja necessidade de migracdo para
outro, contando com outro sistema operacional,

- Estas rotinas também produzem um ndmero muito maior de relatérios ligados a
rotinas de grafos do que o sistema anterior (s6 ndo produzindo o relatério de vetores).

- Cada rotina implementada em Java depende de um relatorio especifico de input para
gerar outro tipo de relatério. Assim, dependendo do tipo de relatorio que o usuario deseje
desenvolver ele tera que gerar um ou mais relatorios anteriores, por rotinas diferentes para
finalmente gerar o seu relatorio final de interesse.

- Como se vera adiante, todos os demais relatérios produzidos por estas rotinas,
dependem fundamentalmente (direta ou indiretamente) de um relatério base: a lista de
adjacéncia do grafo. Esta lista pode ser feita manualmente desde que respeite os formatos
requisitados para servirem de input a rotina de geracdo desta lista para gerar outros tipos de

relatérios.
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Desta forma, todos os recursos e algoritmos aqui implementados em Java
(relacionados a grafos e também o algoritmo de clusterizagcdo em grafos conhecido como
MCL) ficam aplicaveis a qualquer problema de grafo (inclusive ndo relacionados a
thesauri), desde que os grafos considerados sejam 1-grafos.

Alternativamente, em problemas especificos de grafos (que demandem solugdes como
as desenvolvidas e/ou implementadas neste trabalho) relacionados as palavras contidas no
TTT utilizado, pode-se gerar tal relatorio base (lista de adjacéncia) a partir da importacéo da
planilha contendo o banco mencionado (todo, ou parte dele).

Nestes casos, a planilha é importada para um banco de dados MySQL (64-bits versao
5.2 CE) e deste banco de dados se podem gerar (de forma customizada) tal relatério.

- As rotinas foram implementadas em parte na interface IDE Netbeans e em parte na
interface Eclipse.

5.5.5.1 Rotina de Importagdo de Dados do TTT em Planilha Excel

A primeira rotina desenvolvida é a que se encarrega da importacdo de palavras da
planilha. xIs (toda ou partes dela) contendo o thesaurus para o banco de dados MySQL.

5.5.5.2 Rotina de geracgdo de listas de adjacéncia a partir de dados importados

Nesta rotina, tém-se as funcionalidades referentes a geracdo de listas de adjacéncia a
partir de importacGes feitas anteriormente pelo usuério. Ela demanda do usuério que o
mesmo especifique o nome do arquivo que a lista de adjacéncia recebera (a lista de
adjacéncia tem o formato de arquivo de texto, separado por tabulacdes).

Ela também permite filtragens de palavras, a serem incluidas na lista de adjacéncia,
baseadas nas classes gramaticais que estas desempenham ao se relacionarem com outras
palavras no thesaurus (segundo um determinado sentido de associacao).

Esta rotina também engloba funcionalidades para que o usuario construa listas de
adjacéncia contendo somente que palavras especificadas por ele (caso existam), em uma
determinada importacao.

Assim a rotina checa se tais palavras existem ou ndo em uma dada importacéo de
palavras, formando a lista com as palavras de interesse existentes nesta mesma importacao.

Esta rotina também gera um arquivo de log, onde constara qual (is) palavra(s) ndo foi
(foram) encontrada(s) na selecdo feita pelo usuario.

Esta funcionalidade fornece ao potencial usuario grande flexibilidade de trabalho e

produtividade nas suas atividades, pois:
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- Automaticamente faz a checagem, para cada palavra digitada, se a mesma esta
presente na importacdo de dados.

- Faz a mesma Checagem para as classes gramaticais selecionadas.

Tais expedientes poupam o usuario de ter que fazer procuras no arquivo do TTT para
constatar se determinadas palavras (e classes a elas associadas) de interesse estdo presentes
no banco ou ndo, manualmente ou por meio de ferramentas de busca pouco desenvolvidas,
como por exemplo, as do software Excel.

5.5.5.2.1 Programacéo Orientada a Objeto no Banco de Dados MySQL

Visando-se assegurar de que ndo haveria erros na importacdo das palavras, nas
identificacOes de suas relacOes de adjacéncia e nas classes gramaticais por elas cumpridas, se
concebeu uma forma de representacdo destas palavras e dos seus diferentes atributos, no
TTT, por meio de programacdo orientada a objeto.

Neste sentido, representou-se cada palavra e todas as demais informacdes a cerca da
mesma, no TTT (suas relacdes de adjacéncia, se a mesma € keyword ou ndo, a classe
gramatical por ela exercida em cada uma de suas adjacéncias com outras palavras, o sentido
que a associa com outras palavras) por meio de um conjunto de classes (no sentido de
orientacdo a objeto). Tal procedimento também visou obter maior eficiéncia computacional
na elaboracdo deste relatorio.

Esta representacdo so6 foi possivel por meio de programacéo orientada a objeto (o que

se efetuou dentro do banco de dados estrutural My SQL) e esta ilustrada na figura abaixo:

SIGNIFICADO
PALAVRA

VIZINHO

SENTIDO DE ASSOC. /

KEYWORD

CLASSE
GRAMATICAL

Figura 31: Diagrama Conceitual de Classes Utilizadas na Programacgéo a Objeto no
Banco de Dados My SQL
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Na figura acima, verifica-se que os desenvolvimentos orientados a objeto feitos no
banco de dados utilizou as seguintes classes concretas: keyword, sentido de associacéo,
vizinho, classe gramatical e palavra. Utilizou também a classe abstrata significado.

As setas cheias, na figura, representam as relagcdes entre classes concretas e a classe
abstrata significado.

No diagrama conceitual utilizado, uma palavra no TTT ¢é referenciada por uma classe
abstrata denominada significado. Esta Ultima, por ser uma classe abstrata, assume 0s
possiveis “estados” keyword, sentido de associacéo e vizinho.

A classe keyword esté ligada a classe sentido de associacdo. Esta ultima representa um
(ou mais) vizinho(s). A classe vizinho por sua vez se relaciona a uma classe gramatical.

Desta forma, de forma néo técnica, pode-se interpretar que uma palavra pode assumir
diferentes significados: ela pode ser keyword no TTT, pode ser vizinha de uma keyword, e
pode assumir um sentido que a associa com uma ou mais palavras (sentido de associacao).

Caso seja vizinha, terd que assumir, para cada relacdo de vizinhanga com outra
palavra, o papel de uma classe gramatical (segundo as normas com as quais o0 thesaurus
utilizado foi organizado).

O output desta rotina, como ja mencionado € a lista de adjacéncia contendo as palavras
(e classes suas gramaticais) selecionadas. A seguir se apresenta um exemplo de lista da
adjacéncia gerada por esta rotina (formatada em termos de tabulacdo). As palavras contidas
nesta lista correspondem as mesmas 222 utilizadas nas aplicacfes feitas mais adiante neste
trabalho (destas 222 palavras, as que ndo possuiam associacdo com nenhuma outra desta
sele¢do, ndo sdo incluidas na lista).

Tabela 21: Exemplo de lista de adjacéncia gerada por interface de geracao de lista de

adjacéncia em java com 222 palavras

excitable enthusiastic,high-strung,irritable
sentimental affected,emotional,idealistic
kind-hearted amiable,affectionate,responsive

amiable social,charming,genial,kind,kind-hearted
charming Amiable
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kind

amiable,friendly

devout pious,reverent,hearty,honest,religious
honest devout,Frank
frank honest,open-hearted

open-hearted

Frank

religious devout,pious,reverent

pious religious,devout,reverent

affected conceited,sentimental

reverent pious,religious,devout

optimistic Cheerful

affable sociable,social,grateful

grateful Affable

political Social

informative hospitable,social,polished

hospitable informative,polished,social

poised Polished

eclectic many-sided,multifarious,discriminating
many-sided multifarious,multiple,eclectic

conceited arrogant,boastful,affected,egotistical,imitative,self-satisfied
multifarious many-sided,eclectic

multiple many-sided
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constructive

Practical

economical frugal,provident,sparing,thrifty,practical
frugal economical,sparing,provident,thrifty
provident frugal,sparing,thrifty,economical

thrifty frugal,provident,economical,sparing
sparing thrifty,economical,frugal,provident
vivacious enthusiastic,active

witty Clever

arrogant autocratic,boastful,egotistical,conceited
mindful cautious,thoughtful

cautious Mindful

academic speculative,conjectural

conjectural academic,speculative,doubtful

doubtful conjectural,self-conscious

self-conscious

Doubtful

imaginary ideal,subjective

subjective Imaginary

anxious panicky,worried,afraid,enthusiastic
worried anxious,frightened

boastful arrogant,conceited

frightened Worried
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panicky

anxious,afraid

afraid anxious,panicky,timid

timid afraid,coward

coward Timid

high-strung Excitable

autocratic Arrogant

prominent curious,leading

curious interested,prominent,visible
visible curious,perceivable,physical
physical corporeal,corporal,visible
corporeal animal,bodily,corporal,physical
animal bodily,corporeal

bodily animal,corporal,corporeal
corporal physical,bodily,corporeal
perceivable Visible

interested Curious

egotistical conceited,self-satisfied,selfish,arrogant,opinionated
leading Prominent

argumentative Pugnacious

pugnacious

Argumentative

assertive

Vocal
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vocal speaking,unwritten,assertive
speaking Vocal

unwritten Vocal

self-satisfied conceited,self-confident,egotistical
complaining Cynical

cynical complaining,sarcastic
sarcastic Cynical

conscientious tactful,painstaking
painstaking Conscientious

tactful Conscientious

controlled Patient

patient controlled,persevering
self-confident self-satisfied

persevering Patient

decorative Musical

musical Decorative

opinionated Egotistical

headstrong Mulish

mulish Headstrong

enthusiastic anxious,hearty,excitable,impulsive,vivacious
selfish Egotistical
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lexical Verbal

verbal Lexical

imitative Conceited

reliable Stable

stable Reliable

idealistic sentimental,visionary

visionary idealistic,ideal

ideal abstract,conceptual,hypothetical,visionary,imaginary
abstract conceptual,hypothetical,ideal

hypothetical abstract,conceptual,speculative,ideal
conceptual abstract,hypothetical,ideal

speculative academic,conjectural,hypothetical,thoughtful
thoughtful observing,speculative,mindful

impulsive emotional,enthusiastic,instinctive

observing alert,intelligent,thoughtful

intelligent alert,clever,logical,observing,rational,shrewd,wise
shrewd clever,hard,intelligent

clever intelligent,shrewd,witty,alert,dexterous,skilful
skilful clever,deft,prepared,skilled,dexterous

deft dexterous,skilful,skilled

skilled deft,proficient,skilful
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proficient

professional,skilled

professional

Proficient

dexterous clever,skilful,deft

instinctive impulsive,intuitive,mechanical

prepared Skilful

alert active,clever,fresh,observing,intelligent

active alert,fresh,vivacious,practical

practical active,constructive,economical,sophisticated,discriminating

discriminating

aesthetic,eclectic,imaginative,practical,rational,polished

rational advisable,analytical,wise,discriminating,intelligent,logical

logical analytical,intelligent,rational

analytical logical,rational

wise advisable,rational,intelligent

advisable rational,wise

mechanical instinctive,programmed,standardized

imaginative Discriminating

aesthetic discriminating,polished

polished aesthetic,discriminating,hospitable,informative,social,poised
) amiable,cordial,hospitable,informative,sociable,affable,convivi

social al,friendly,genial,gregarious,polished,political

sociable cooperative,friendly,social,affable,genial,gregarious
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cooperative

coherent,sociable

coherent

Cooperative

gregarious

convivial,cosmopolitan,sociable,social,friendly,genial

cosmopolitan

impartial,gregarious,sophisticated

sophisticated

cosmopolitan,practical

programmed Mechanical
impartial Cosmopolitan
convivial gregarious,social,friendly,genial
ol amiable,convivial,cordial,gregarious,hearty,sociable,social,che
genia
erful
cheerful genial,hearty,resilient,optimistic
resilient Cheerful
cheerful,cordial,devout,fresh,genial,strong,enthusiastic,genero
hearty
us
alcoholic,energetic,fresh,hard,hearty,"in
strong ] )
shape",courageous,influential
in shape Strong
alcoholic hard,strong
hard alcoholic,severe,austere,inflexible,shrewd,strong

standardized

Mechanical

severe ambitious,ascetic,austere,exact,hard,serious,inflexible
exact Severe
ambitious energetic,enterprising,industrious,severe
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energetic

ambitious,strong,enterprising

enterprising

ambitious,energetic

industrious Ambitious

ascetic severe,reclusive

reclusive ascetic,reserved

reserved irritable,reclusive,inhibited
irritable excitable,sensitive,sour,reserved
intuitive Instinctive

sour austere,irritable

austere hard,severe,formal,serious,sour
serious austere,dignified,severe
dignified elevated,formal,serious

formal austere,dignified,conventional

conventional

Formal

elevated dignified,eloquent
eloquent Elevated

sensitive Irritable

inhibited Reserved

emotional sentimental,impulsive
inflexible hard,severe
courageous Strong
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influential Strong

fresh original,active,alert,hearty,strong

original Fresh

generous Hearty

cordial genial,friendly,hearty,social

friendly convivial,cordial,gregarious,kind,social,affectionate,sociable
affectionate friendly,kind-hearted,responsive

responsive affectionate,kind-hearted

A lista de adjacéncia apresentada acima se refere ao grafo correspondente as ligacdes entre 222 tragos,
tal como descritas no True Term Thesaurus Database. Estes tracos serdo utilizados nas aplicacfes
computacionais dos capitulos 6 e 7.

Esta lista de adjacéncia s6 contém termos cujos vértices associados no mencionado grafo possuem

ligacBes com pelo menos outro vértice. Vértices que ficaram totalmente isolados no grafo ndo estéo incluidos
nessa lista de adjacéncia.

Na lista de adjacéncia acima, para cada palavra na coluna da esquerda tém-se todas as
palavras relacionadas (em algum sentido) aela, no TTT.

5.5.5.3 Rotinas de geracdo de matrizes

As rotinas em questdo sdo responsaveis pela geracao dos relatorios:

- Matrizes de adjacéncia do grafo. Estas matrizes representam, por meio de uma matriz
esparsa, as relacGes de adjacéncia ou ndo, entre cada par de palavras do banco.

- Matrizes de Markov (que é input para o algoritmo MCL, de clusterizacdo em grafos).

5.5.5.4 Rotinas relacionadas ao algoritmo MCL e Ratings de Clusters encontrados
pelo MCL

5.5.5.4.1 Rotinas relativas as funcionalidades do algoritmo MCL (Markov Clustering).

Estas rotinas geram os seguintes relatorios:

- Relatorios de clusters encontrados pelo algoritmo MCL. Este relatério lista cada
cluster identificado e os vértices do grafo pertencentes a cada um destes agrupamentos. Um
exemplo deste relatorio se encontra no Apéndice deste trabalho, com aplicagdes em tracos

de personalidade.
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-Relatério contendo a matriz de resultado final do algoritmo MCL. Este relatorio se
encontra no DVD (Digital Versatile Disk) anexo da tese.

- Relatorio contendo todas as matrizes, ao longo de cada iteracdo do algoritmo. Este
relatério também se encontra no DVD anexo.

- Questionario em arquivo. xIs. Este relatdrio visa aplica¢cdes nas areas organizacionais
e clinicas envolvendo tracos de personalidade presentes no thesaurus empregado. Este
relatorio € escrito em arquivo. xIs e contém os tracos selecionados para uma dada aplicacéo
(e seus antdnimos) de cada cluster, assim como campos para que ratings sejam dados em
relacdo a cada traco. Um exemplo deste relatério gerado (e preenchido) se encontra no
Apéndice.

5.5.6 Rotinas geradoras de listas de adjacéncia

Tais rotinas geram listas de adjacéncia do grafo subjacente as relacfes entre palavras

presentes em uma importagédo do thesaurus no banco de dados.
5.6 HARDWARES UTILIZADOS

Para as implementacdes computacionais realizadas neste trabalho, varias arquiteturas
diferentes foram utilizadas. Boa parte dos algoritmos desenvolvidos em Java e no sistema
em php foi rodada em um computador Dell i7 com CPU de 3.7 GHz, 8GB RAM, e sistema
operacional Windows 7 Professional 64 bits.

Algumas implementacdes foram implementadas no servico de cloud computing da
Amazon, denominado Amazon Web Services. Na maior parte dos casos em que este servico
foi utilizado foi empregado o seguinte hardware: CPU Intel Xeon E5- 26650 2.4 GHz com
34.2 GB de RAM e sistema operacional Windows Server 2012.

Foram utilizados também duas arquiteturas para implementacGes computacionais de
teste (com pequenas quantidades de dados) e para edicdo de textos. Sdo elas: um notebook
Dell (Vostro 1500) com CPU Core 2 Duo de 2.0 GHz e 2,5 GB de RAM e um desktop com
CPU Intel P4 3.6 GHz com 2 GB RAM e Windows XP Home edition. Ambas as

plataformas 32 bits.
5.7 RELA(}AO ENTRE RELATORIOS GERADOS, ALGORITMOS

DE CLUSTERIZACAO E CTPT’S
Com o objetivo de tornar mais clara a forma como alguns dos relatorios gerados pelo
sistema PHP e pelas rotinas em Java se relacionam entre si e com o0s algoritmos de
clusterizacdo (com o objetivo final de se determinar CTPT’s) a figura 32 abaixo apresenta
um diagrama em blocos.
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LISTA DE ADJACENCIA
THESAURUS ) e
RELATORIO DE MATRIZ DE
ADJACENCIA DO GRAFO < RELATORIO DE VETORES
MATRIZ DE ADJACENCIA
1  som
MATRIZ DE MARKOV
MCL

Figura 32: Relacdo entre relatorios gerados, pelo Sistema em PHP e pelas rotinas em
Java e os algoritmos de clusterizacao utilizados com o objetivo de se determinar CTPT’s.

Pela anélise da figura 32 acima, verifica-se que a lista de adjacéncia gerada tanto pelo
sistema PHP como pelas rotinas em Java € o relatorio-base, a partir do qual os demais serdo
gerados.

Seguindo-se a direcdo das setas na figura supracitada, tem-se a informacgéo de qual
relatdrio serve de input para outra rotina que gerard um outro relatério a partir do primeiro.

Deste modo, a lista de adjacéncia gerada sobre um grafo é o input necessario tanto
para a geracao da matriz de adjacéncia do grafo (efetuado tanto pelo sistema PHP como
pelas rotinas em Java) como para a geracao do relatorio de vetores (feita somente no sistema
PHP).

A partir da matriz de adjacéncia pode-se gerar matrizes de Markov, que serdo a
entrada para o algoritmo MCL. Esta geracdo desta ultima matriz a partir da primeira é
efetuada por rotina especifica em linguagem Java.

O relatério de vetores € a entrada final a ser utilizado pelas redes neurais SOM.
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Ambos os algoritmos de clusterizagdo gerardo entdo CTPT’s a partir dos clusters
identificados no grafo representado a rede de ligagdes entre os tracos considerados em uma

determinada aplicacdo, tal como presentes do True Term Thesaurus Database.
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CAPITULO 6: DETALHES DE IMPLEMENTACAO COM
DIFERENTES ALGORITMOS DE CLUSTERIZACAO

O objetivo deste capitulo é apresentar os detalhes de implementacdo e os motivos da
realizacdo de um estudo contendo poucos (mas extremamente importantes na literatura de
psicologia) adjetivos-tracos de personalidade no thesaurus utilizado, os detalhes de
implementacdo e os resultados da aplicacdo desses métodos gquantitativos envolvendo essa
pequena quantidade de palavras do thesaurus.

Com isso, 0 objetivo principal aqui é se ganhar insights sobre as metodologias e
particularidades de cada uma delas quando lidarem com diferentes (e maiores) conjuntos de
dados.

Esta etapa também visa a reconhecer potenciais problemas ndo antecipados com cada
metodologia de clusterizacdo adotada e comparar seus resultados.

Com isto, pretende-se determinar qual a metodologia mais adequada para a posterior
determinacéo de agrupamentos de palavras em outros conjuntos de dados do mesmo TTT.

A escolha do algoritmo devera levar em conta os resultados obtidos, dificuldades de
implementacdo e demanda computacional de cada um.

Para tais propdsitos, partiu-se de um conjunto de 222 palavras. Este conjunto é
formado em boa parte pelas 171 palavras (variaveis) sugeridas por CATTELL (1943b). As
demais palavras sdo substitutas proximas em sentido das palavras sugeridas por Cattell ndo
presentes na base de dados Thesaurus.

O que se deseja principalmente, neste sentido, é a determinacdo de clusters de palavras
préximas em sentido, em um pequeno conjunto de palavras. Desejavelmente, estes clusters
ndo devem se sobrepor uns aos outros. O motivo de sobreposicBes de clusters ndo serem
desejadas sdo:

A existéncia de clusters ndo sobrepostos (isto é, com intersecdo vazia) implica em
maior facilidade na selecdo de palavras que melhor representem os sentidos mais gerais de
cada cluster.

Clusters ndo sobrepostos eliminam os problemas de se ter que arbitrar sobre a partir de
que tamanho as interseces entre eles deveriam ou ndo ser consideradas como clusters
isolados.

Finalmente procede-se a uma comparagdo entre 0s agrupamentos encontrados pelas

diferentes metodologias com os clusters finais obtidos por Catell apds agrupamento dos
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resultados de aplicacdes de questionarios (contendo gradacdes entre as 171 palavras por ele
apresentadas e 0s seus antbnimos) por meio de técnicas de correlagéo.

Embora se possa levantar (relevantemente) a questdo de que Catell tenha chegado
nestes clusters finais baseado nas respostas de questionarios, e que, portanto, 0s
agrupamentos por ele encontrados representam tragos que estdo proximos nos individuos (o
que é diferente do que se estd fazendo aqui, onde se esta determinando clusters de tragos
préximos em sentido; de acordo com a estrutura de ligacdes entre elas, no TTT) algumas
observacdes interessantes podem ser feitas nessas comparacoes.

Ademais, o que se pretende no préximo capitulo, é apresentar uma forma sistemética
de agrupamento de palavras (e logo também de adjetivos-tracos) por proximidade de
sentido; onde, a partir desses clusters se possa mais facilmente agrupar os tracos em
categorias de proximidade de aspectos da personalidade sem se ter que fazer a leitura
exaustiva de um thesaurus inteiro.

Lembrar também na tese de que estamos cientes de que as associacdes entre palavras
no TTT podem, em alguns casos ndo serem de imediato reconhecimento a um determinado
leitor; mas nestes casos isto se deve ao fato de que sdo essas as ligacdes presentes no TTT.
Isto é, reconhecemos a possibilidade de que algumas associa¢Ges entre palavras presentes no
repositério em questdo podem nao ser imediatas (ou mesmo aceitas) por especialistas da
psicologia e demais areas comportamentais; mas este € um pequeno risco enfrentado para
que se possam aplicar métodos sistematicos na busca de clusters de palavras relacionadas (e,
portanto se evitar o método de Cattell, da leitura e coleta exaustivas de palavras no TTT).

Como ja exposto anteriormente, apesar dos clusters encontrados pela rede de Kohonen
conterem palavras relacionadas mais proximamente entre si, de acordo com o a linguagem
natural, esse reconhecimento dessa proximidade pode nem sempre se dar de forma unanime
entre diferentes pessoas, em funcdo da ambiguidade que os sentidos das palavras podem

ganhar em diferentes culturas e também em funcéo de diferencas de dominio de vocabulario.
6.1 CARACTERISTICAS DO CONJUNTO DE PALAVRAS

SELECIONADAS

Como mencionado anteriormente, parte das 222 palavras utilizadas neste estudo
corresponde exatamente a alguns dos 171 tracos do estudo de Cattell e o restante as
substitutas das demais palavras (do conjunto das 171 apresentadas por Cattell) presentes no

banco Thesaurus usado.
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Estas 171 palavras representam um conjunto de tragcos a partir do qual diversos
modelos de grandes fatores da personalidade foram desenvolvidos; assim, este pequeno
conjunto de palavras tem grande capacidade de descri¢do da personalidade humana.

Contudo, a tarefa de se encontrar um pequeno conjunto de tracos com estas

propriedades ndo € uma tarefa facil. De acordo com Cattell (1943b, p. 491).

A persistent difficulty in this task of reducing any systematizing personality trait
terms arose from the great variability of width or area of meaning of the different
terms. While most described single traits, a minority really had reference to
"types" and might be described as syndrome or "blanket" terms, e.g., old-maidish,
Mephistophelean, neurotic, having the qualities of a leader, extravert,gentlemanly,
and various occupational syndromes. These very wide terms, like some
exceptionally narrow ones mentioned above, were set aside for special handling in

connection with various additions to the Allport-Odbert dictionary list”.
A tabela a seguir apresenta estas 222 palavras selecionadas.

Tabela 22: As 222 palavras selecionadas para a aplicacdo das metodologias de

clusterizacao.

Fonte da
Numeragdo Palavra Numeracédo Palavra verlflca_gag da Temou
das 171 . . x associacéo i x
Original das 222 | Candidata a Tradugdo da . ndo no Tradugéo
palavras . entre a palavra | Antoénimos P
propostas proposta por palavras Substituta palavra original e a thesaurus | Anténimo
por Catell Catell escolhidas | da Original subistituta utilizado
proposta
1 Abilities: 1 skilful habilidoso | TMESAUTUSTT | qyiiiful sim inapto
dextery software
Abilities: . dicionario . . .
1 dextery 2 deft destro, habil Webster inept sim inapto
Abilities: . . Thesaurus TT . . sem
1 dextery 3 skilled habil software unskilled sim habilidade
1 Abilities: 4 roficient roficiente Thesaurus TT incapable sim incapaz
dextery P P software P P
1 Abilities: 5 dexterous destro, habil Thesaurus TT unskilled sim sem
dextery com as maos software habilidade
Abilities: N S Thesaurus TT | . MOt . _hnao-
2 drawi 6 pictorial pictorio, visual pictorial/visu ndo pictorio/visua
rawing software - L
al/descriptive I/descritivo
néo-
Abilities: . . - Thesaurus TT | unintelligent, sim, inteligente,
3 intelligence ! intelligent inteligente software stupid ambas estupido,
burro
inexato,
4 Abilities: 8 exact exato, preciso, | Thesaurus TT inexact sim impreciso,
mathematical matematico software néo-
matematico
Abilities: . culto,
5 mechanical 9 instinctive instintivo Thesaurus TT Iearn_ed, Sim, aprendido,
- software conscious todas -
aptitude consciente
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nao

mecanico, mecanico,
Abilities: automatizado, not que ndo faz as
- . Thesaurus TT . x -
5 mechanical 10 mechanical quem faz as mechanical, nédo coisas
- - software .
aptitude coisas planned automaticame
automaticamente nte, sem
pensar
mecanico, nédo
Abilities: automatizado, not mecanico, de
- programme Thesaurus TT x
5 mechanical 11 quem faz as programmed, nédo forma
- - software
aptitude coisas planned programada e
automaticamente automatica.
- ndo-
mecanico, mecanico
Abllmgs. standardize automatizado, Thesaurus TT not x ndo-
5 mechanical 12 quem faz as standarized, nédo -
- d - software padronizado,
aptitude coisas planned nio-
automaticamente -
planejado.
superficial, néo-
Abilities: perfunctério, automatico/se
. . Thesaurus TT not x
5 mechanical 13 perfunctory | desinteressado. software erfunctor ndo m pensar
aptitude Sem entusiasmo, P y /sem
sem pensar interesse.
Abilities:
musical musical
6e7 aptitude E 14 musical (interesse e Th;}g?tl\];;?err not musical ndo ndo-musical
Interests habilidades)
special: music
fora de forma,
Ab|||t_|es: . em forma, com | Thesaurus TT | . . machucado,
8 physical 15 in shape n e in bad shape sim doente, sem
resisténcia fisica software s
endurance resisténcia
fisica
fora de forma,
Abilities: machucado,
: . . Thesaurus TT | . .
8 physical 16 physical fisico software in bad shape sim doente, sem
endurance resisténcia
fisica
fora de forma,
Ab|||t_|es: Thesaurus TT | . ) machucado,
8 physical 17 corporeal corporeal in bad shape sim doente, sem
software A
endurance resisténcia
fisica
fora de forma,
Abilities: machucado,
. . . Thesaurus TT | . .
8 physical 18 animal animal software in bad shape sim doente, sem
endurance resisténcia
fisica
fora de forma,
Abilities: machucado,
. . Thesaurus TT | . .
8 physical 19 bodily encorpado in bad shape sim doente, sem
software A
endurance resisténcia
fisica
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fora de forma,

Abilities: machucado,
. Thesaurus TT | . .
8 physical 20 corporal corporal in bad shape sim doente, sem
software A
endurance resisténcia
fisica
abilities: . . Thesaurus TT S . irracional,
9 - 21 rational racional irrational sim R
reasoning software ilégico
abilities: . - Thesaurus TT — . irracional,
9 - 22 logical l6gico illogical sim o
reasoning software ilégico
abilities: - e Thesaurus TT - x néo-
10 spatial, visual 23 visionary visionario not visionary néo L
i software visionario
ability
abilities:
10 spatial, visual 24 visible visivel Thesaurus TT discrete sim discreto
o software
ability
ak.)'“t'G.S: . - Thesaurus TT . x -
10 spatial, visual 25 visual visual not visual ndo ndo-visual
i software
ability
al:_nlltle_s: ) observante, que Thesaurus TT )
10 spatial, visual 26 observing | observa, atento, blunt sim cego
i software
ability alerta
abilities:
10 spatial, visual 27 observer observador Thesaurus TT blunt sim cego
o software
ability
11 Abilities: 28 lexical léxico Thesaurus TT written, sim literal, quieto
verbal attitude software literal +a
Abilities: Thesaurus TT written, . . .
11 verbal attitude 29 verbal verbal software literal sim literal, quieto
Abilities: Thesaurus TT written, . . .
11 verbal attitude 30 vocal vocal software literal sim literal, quieto
Abilities: - Thesaurus TT . . . .
11 verbal attitude 31 speaking falante software quiet sim literal, quieto
Abilities: . verbal, ndo- Thesaurus TT written, . . .
1 verbal attitude 32 unwritten escrito, de boca software literal sim literal, quieto
. aberto, de -
Abilities: open- -~ Thesaurus TT written, . . .
1 verbal attitude 33 hearted coracf;ao aberto, software literal sim literal, quieto
ranco
avido, ndo-avido,
. L - non x x
12 acquisitive 34 acquisitive ganancioso, - acquisitive néo néo-
aquisitivo a4 ganancioso
natural sim natural , sem
13 affected 35 affected aflito, afetado - (Catell), ambés roble’mas
untroubled P
14 affectionate 36 affectionate | I4€ dempnstra - uncaring nédo quem ndo liga
amor, carinhoso
espantado Thesuarus TT €orajoso
15 agoraphobic 37 frightened atef')rorizad’O software e bold sim coanianté
WordNet 3.0
em panico Thesuarus TT
15 agoraphobic 38 panicky assEsta do‘ software e unafraid sim sem médo
WordNet 3.0
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Thesuarus TT

15 agoraphobic 39 coward covarde software e brave sim det;{:m’do
WordNet 3.0
recluso Thesuarus TT regarious
15 agoraphobic 40 reclusive reclusiv;) software e g sogciable ’ sim sociavel
WordNet 3.0
16 alcoholic 41 alcoholic alcoll_co, - non-alcoholic nédo nao-
contagiante contagiante
17 alert 42 alert alerta - distracted sim distraido,
desatento
18 ambitious 43 ambitious ambicioso dicionario unambitious nédo ndo-
Webster ambicioso
romamtico langido,
19 amorous 44 amorous ' - lustless* nédo destituido de
ardente -
desejo sexual
. sintético, ndo-
- synthetical, . o
. . analitico, bom . x sistematico,
20 analytical 45 analytical A1 - unsystematic, nédo -
em analises cursor superficial e
y apressado.
Webster
21 antevert 46 preventive preventivo Qpllng € remedial sim corretivo,
dicionario remedial
Webster
. - quem
22 argumentative 47 argumentati | argumentativo, - agreeable sim concorda,
ve contestator
concorde
23 arrogant 48 arrogant arrogante - humble* sim humilde
voluptoso,
Lo libidinoso,
. . disciplinado, S i
24 ascetic 49 ascetic abstinente - sensuous sim que apela aos
' sentidos,
sensual
- — -
25 assertive 50 assertive a;se_rtl_vo, - submissiver, sim, todas submisso,
ecisivo passive passivo
26 austere 51 austere rigido, austero, ) flexible, sim flexw_el,
severo, sério gentle gentil
27 autocratic 52 autocratic astocr,a tico, - democratic sim demacratico
espotico
28 boastful 53 boastful pretencioso, - modest* sim modesto
presunsogo
dicionario unrepining quem ndo
29 brooding 54 complaining que reclama Webster (C_ate_ll), nédo reclama
enjoying
descuidado,
30 cautious 55 cautious cauteloso - reckelss despreocupad
0
31 charming 56 charming chal_'moso, - repulsive sim repulsivo
cativante
. . . triste,
32 cheerful 57 cheerful alegre, animado - gloomy sim A
melancdlico
33 claustrophobic 58 afraid com medo dicionario unafraid sim sem medo
Webster
34 clear thinking 59 coherent coerente dicionario incoherent™ sim incoerente
Webster
P unclever, sim as desajeitado,
esperto, "safo",
35 clever 60 clever ersnicaz - clumsy, duas sem
persp awkward | dltimas | habilidade
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vaidoso,

36 conceited 61 conceited conv_enc_ldo, - dissatisfied* nédo insatisfeito
satisfeito
consigo mesmo
. sem
conscienceles . L
I . sim, as consciéncia,
I conscientiou consciente, s (Catell), not
37 conscientious 62 - s duas sem
S escrupuloso diligent, . Lo
Gltimas diligéncia,
careless .
descuidado.
38 constructive 63 constructive construtivo - destructive sim destrutivo
39 contented 64 contented contente - dissatisfafied sim insatisfeito,
(Catell) descontente
conventiona individualisti 0
40 conventional 65 | convencional - c (Catell), segundo Unico
unique sim
41 cooperative 66 cooperative cooperativo - obstructive sim obstrutivo
42 courageous 67 courageous €0rajoso - cowardly sim covarde
unenquiring, sim, a n&o-curioso
43 curious 68 curious curioso - incurious, altirYna indiferentey
indifferent
cynical
(Catell), cinico, pessoa
44 cynical 69 unbelieving, | que ndo acredita - idealistic sim idealista
disingenuou em nada
S
cosmopolita | Sosmopolita, dicionario not ndo-
45 debonnaire 70 P multicultura, comsmopolit ndo cosmopolitan
n - Webster
pessoa viajada an 0
46 defensive 71 closed fechado Thesaurus TT open sim aberto, franco
software
47 dubitative 72 doubtful em duvida dicionario decisive sim decisivo
Webster
dicionario short-
48 easy going 73 easygoing facil de lidar tempered sim pavio curto
Webster
(Catell)
49 eccentric 74 eccentric excéntrico - inconspicuou sim Imper ceptivel
s , discreto
massculine masculo
50 effeminate 75 effeminate efeminado - (Catell), sim '
robusto
manly
egotistical ndo-centrado
51 (Catell), self- 76 egotistical egoistico - altocentric* ndo -
em si mesmo
centered
eloquente ndo-
52 eloguent 77 eloquent . - inarticulate sim eloquente,
expressivo SR
inarticulado
53 emotlc_ma_tl I(all 78 emotional emOCIc_)naI, Thesaurus TT unemotional* sim nédo-emotivo
varieties) emotivo software
Dicionario .
. . Unemotional . x
emotional 11 . social, Webster e sima néo-
54 b . 79 convivial - (Catell), P -
(sociability) convivente Thesaurus TT letharaic Gltima convivente
software g
54 b emot_lon_a_l I 80 affable afavel Thesaurus TT unmannerly sim Sem mogjos,
(sociability) software desrespeitoso
55 _energgtlc 81 industrious industrioso dicionario indolent* sim indolente
industrious Webster

137




lemto em

. S seus
56 energenc- 82 energetic energético dicionario languid* sim movimentos,
spirited Webster PO
langido,
letargico
ndo-
-, shiftless providente,
enterprising dicionario (Catell) sim ndo-
57 enterprising 83 (Catell), empreendendor Webster unadventurou | ambas | empreendedo
resourceful o
S r, ndo-
aventuroso
58 enthusiastic 84 enthusiastic | entusiasmado - apathetic* Sim apatico
evasive
59 evasive 85 (Ce}te_ll), evasivo - facing Life nédo enfrgnta a
avoiding, (Catell) vida
evading
phlegmatic
60 excitable 86 excitable excitavel - (Catell), néo ndo-excitavel
unexcitable
Webster .
S . ercebivel Online e self-effacing sim, a .
61 exhibitionistic 87 perceivable Perceblvel, S (Catell), ' reticente
exibicionista dicionario reticent segunda
\Webster
praiseful .
62 extra-punitive 88 severe severo, punitivo Thesaurus TT (Catell), sim, apreciativo
software L segunda
appreciative
S partial :
63 fair-minded 89 impartial imparcial dicionario (Catell), sim parcial,
Webster - injusto
unffair
nao-
coarse meticuloso,
fastidious (Catell), sim, as ndo-critico,
64 fastidious 90 (Catell), meticuloso - uncritical, trés ndo-refinado
meticulous unrefined, primeiras | (quem nao
unfussy refina as
coisas).
65 flattering 91 flattering Ilsonj_elro, - unflattering nao ndo-lisonjeiro
elogioso
casual sim
66 formal 92 formal formal - (Catell), ' informal
: ambas
informal
67 frank 93 frank franco - secretive* sim secretivo
hostile - x _
68 friendly 94 friendly amigavel - (Catell), sim, nao-amlgavel,
; ambas hostil
unfriendly
69 generous 95 generous generoso - tight-fisted* sim mo-fechada,
ndo-generoso
. rude, ndo-
70 genial 96 genial cordial, afavel - cold-hearted sim, a gentil, ndo-
(Catell), rude | ultima .
afavel
« ) - : enjoado,
71 gluttonous 97 gluttonous voraz, glutdo queasy sim embrulhado
72 grateful 98 grateful grato - thankless* sim ingrato
labile sim as transiente,
73 habit-bound 99 habituated habituado, dicionario (Cat_ell), duas transitorio,
acostumado Webster fleeting, P que muda
] Gltimas
transient sempre tudo
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coragéo-mole,

74 hard 100 hard duro, amargo - soft-hearted* sim benevolente,
com piedade

cabegudo, te?r?neﬂrid sim, a
75 headstrong 101 headstrong obstinado, - P ] ndo-teimoso

; (Catell), not Gltima

teimoso
stubborn
forte, cordial,

76 hearty 102 hearty bonachéo, - quiet* sim quieto

substancioso

77 high-strung 103 high-strung _excna_vel, - relaxed* sim relaxado

impaciente

78 honest 104 honest honesto - dishonest* sim desonesto

79 hurried 105 hurried apressado - lethargic* sim letargico

hypochondrica dicionério

80a | (Catell), 106 anxious ansioso Webster calm sim calmo

hypochondriac
hyrl)(zgf;c;‘r;ﬁ)r ca WordNet 3.0 e
80 b neurotic' 158 neurotic neurético Thesaurus TT | not neurotic nédo ndo-neurdtico
" software
hypochondriac
hypochondrica WordNet 3.0 e
80¢ I (Catell), 107 splenetic irritavel, | Thesaurus TT |-y sim feliz
. petulante software e
hypochondriac
thesaurus.com
nublado,
R R S . tedioso
- * ]
81 imaginative 108 imaginative imaginativo dull sim estupedificad
0

82 imitative 109 imitative imitativo - genuine sim genuino

impulsive deliberate Sim, as

83 temperamental 110 impulsive impulsivo Thesaurus TT (Catell), duas planejado

software L
ly planned Gltimas
84 independent 111 independent | independente - dependent sim dependente
inflexible . . . . Thesaurus TT . .
85 (emotionally) 112 inflexible inflexivel software adaptable sim adaptavel
incontinent sim. a
86 inhibited 113 inhibited inibido - (Catell), se uﬁda extrovertido
outgoing g
Interests . 5
special: . |nge_r essadq €M | Thesaurus TT . x a0
87 aesthetic 114 aesthetic | estética, ES:tE!ZICO, software not aesthetic néo estetlgo/_culto/
culto, artistico artistico
(general)
Interests . .
88 special: 115 decorative deco_ratlvo, Thesaurus TT plain sim simples,
C estiloso software comum,
artistic
Interests inventivo,

88 Special’ 116 discriminati refinado, Thesaurus TT lain sim simples,
pecial: ng educado, com software P comum,
artistic

bom gosto
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not néo
Interests econdmico, economic, econdmico,
e . . Thesaurus TT . ~ o
89 special: 117 economical | interessado em not interested nédo nédo
; . software - .
economic economia in interessado
ecdonomics em Economia
Interests eshanjador,
89 Special: 118 frugal frugal Thesaurus TT wasteful sim perdulério,
. software :
economic desperdicador
Interests . improvidente,
89 Special: 119 provident prowdentei Thesaurus TT improvident sim quem ndo
. quem prové software .
economic prové
Interests Thesaurus TT alybo
89 Special: 120 thrifty frugal, sébrio spendthrift sim palyboy,
. software gastador
economic
Interests Thesaurus TT generous generoso
89 Speual_: 121 sparing modesto, frugal software careless sim descuidado
economic
Webster
Onling,
Merriam-
devoto, Webster néo-
Interests dedicado, Online, devoto/ortodo
L devotado, WordNet 2.1 x
90 special: home 122 devout d not devout nédo X0,
& family ortodox, Browser e TT aderente/cons
aderente, software
ervador
conservado Thesaurus,
acessos ede 17-
01-12 a 20-01-
2012
Interests
special: . . Thesaurus TT - x néo-
91 physical 123 sportive esportivo software not sportive néo espOrtivo.
activity
politico
(capacidade de
Interests transitar entre os
92 special: 124 political diferentes Thesaurus TT not-political nédo ndo-politico
. ; software
political pontos de vistas
e posicdes
politicas)
Intergst_s . - Thesaurus TT S N - .
93 special: 125 religious religioso ireligious nédo néo-religioso
o software
religious
94 In_ter_ests_ 126 social soglal, Thesaurus TT antisocial sim anti-social
special: social convivente software
94 In_ter_ests_ 127 informative informativo Thesaurus TT | uninformativ néo | fao-
special: social software e informativo
Interests . . Thesaurus TT not ~ nao-
94 special: social 128 hospitable hospitaleiro software hospitable nao hospitaleiro
94 In'ter.ests_ 129 amiable amavel , afavel Thesaurus TT hostile sim hostil
special: social software
94 In'ter.ests_ 130 cordial cordial Thesaurus TT disagreeable sim desagradéavel
special: social software
Interests . . .
95 special: 131 professional proflss!onal, TheS?tL\IICUS TT unprof?ssmn sim proflss!onal,
technical técnico software al técnico
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Thesaurus TT

Interests software concrete sim concreto,
96 special: 132 abstract abstrato, tedrico ! . ! ! factual,
: WordReferenc simple ambas :
theoretical simples
e.com
Interests hipotético, Thsesfatuwr:rseTT
96 special: 133 hypothetical baseado em ! factual sim factual
- x WordReferenc
theoretical especulagdo
e.com
Thesaurus TT
Interests
il . software, - .
96 special: 134 conceptual conceitual real, realistic sim real
. WordReferenc
theoretical
e.com
Thesaurus TT x
Interests néo
e . . software, . .
96 special: 135 speculative especulativo proven, safe sim especulativo,
. WordReferenc
theoretical provado
e.com
Thesaurus TT
Interests software
96 special: 136 idealistic idealista ! realistic sim realista
theoretical WordReferenc
e.com
Interests o Thesaurus TT
- Lo hipotético, software, factual, . factual,
96 special: 137 imaginary . P . sim -
: imaginario WordReferenc realsitic realista
theoretical
e.com
Interests acedémico, Thesaurus TT simple, plain, simples,
S . P software, o . - ~
96 special: 138 academic tedrico, ideal, realsitic, sim realista, ndo-
- h WordReferenc
theoretical intelectual untaught letrado
e.com
Thesaurus TT
Interests software
96 special: 139 conjectural conjectural ! factual sim factual
- WordReferenc
theoretical
e.com
Interests Thesaurus TT
96 special: 140 ideal ideal, tedrico software, factual, sim factual,
theoretical WordReferenc realsitic realista
e.com
interests
97 Interests wide 141 interested interessado Thesaurus TT narrow sim, & desinteressad
software (Catell), segunda 0
uninterested
98 introspective 142 introspectiv |ntrqspgct|vo, ) ~ not nio ~ hao-
e timido introspective introspectivo
logical . calculista,
L A A (Catell), sim, as que medita as
99 intuitive 143 intuitive intuitivo - calculated, ,dyas coisas antes
- Gltimas x
premeditated da acdo
good
100 irritable 144 irritable irritavel - tempered Sim, a agradavel
(Catell), ultimas
pleasant
ciumento que confia no
101 jealous 145 jealous ! - trusting sim outro, seguro
possessivo ;
desi
bom, de boa sem piedade
kind (by - natureza, Thesaurus TT . '
102 disposition) 146 kind-hearted humanitério, software ruthless sim cir:(:ellénlzrel;tfel,

beneficiente
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103 k|_nd '(on 147 kind amavel, gentil Thesaurus TT unkind sim indelicado
principle) software
. risonho Thesaurus TT mirthless ( x rr?eelg::tr:néllcijgé
104 laughterful 148 laughing S Catell) not nédo x '
sorridente software - néo-
laughing -
sorridente
105 Iea(_jlng(r)ot 149 leader lider Thesaurus TT follower, sim, seguidor,
domineering) software servant ambas servente
105 Ieac_jmg(pot 150 influential influente Thesaurus TT insignificant sim insignificante
domineering) software
105 Ieac_jmg(pot 151 influencing | quem influencia Thesaurus TT insignificant sim insignificante
domineering) software
leading(not melhor que os sem
105 dingr 152 leading demais, com - not leading néo exceléncia no
domineering) - .
mais exceléncia que faz
leading(not . domlna}nte, Thesaurus TT inferior, sim, inferior,
105 domineering) 153 governing PrIMEIro, software subordinate | asmbas | subordinado
g predominante
Webster
Onling,
Merriam-
. Webster
coﬁfo?ﬁte Online,
106 memory good 154 mindful diligente, que WordNet 2.1 unmindful sim de_satvfelr1c_|oso,
sabe todas as Browsere TT irrefletido
software
respostas Thesaurus
acessos de 17-
01-12 a 20-01-
2012
travesso, well behaved bem
107 mischievous 155 mischievous daninho, - obedient ' sim comportado,
malicioso obediente
108 mulish 156 mulish obstinado - not obstinate ndo ndo-obstinado
mistico
(esotérico ou
. - divino ou : x U
109 mystical 157 mystical sombrio ou - not mystical néo ndo-mistico
misterioso ou
oculto)
teimosso,
110 opinionated 159 opinionated | obstinado, cheio - tolerant* sim tolerante
de opnido
111 optimistic 160 optimistic otimista - pessimistic sim pessimista
112 original 161 original orlgmgl, - not authentic nédo ndo-auténtico
auténtico
. . . . detalhista. . . deleixado,
113 painstaking 162 painstaking Minucioso - slipshod sim descuidado
114 patient 163 patient paciente - impatient sim impaciente
preocupado disordely
115 pedantic 164 pedantic demais com - (Qatell), sim . S|mplc_e,
detalhes, simple, impreciso
pedante imprecise
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alteravel,

inconstante,
116 persevering 165 persevering perseverante - unsteadfast nédo néo-firme,
ndo-
perseverante
Webster x
. . Online e . . ndo-
117 phantasying 166 fancy fantasioso dicionari plain sim fantasioso,
icionario claro
Webster
118 phy5|f:al ly 167 athletic atlético Thesaurus TT |nact|ve', Sim a inativo
active software unathletic primeira
119 ious 168 ious io, moralizador - impious sim ndo-
P P pio, P moralizador
e . i ~ néo-
120 plaintive 169 plaintive lamentoso - not plaintive nédo
lamentoso
Webster
Online,
Merriam-
Webster
Onling,
prepared cheio de planos, | WordNet 2.1 . nao-
121 planful 170 (well - d unprepared sim d
lanned) preparado Browsere TT preparado
P software
Thesaurus,
acessos ede 17-
01-12 a 20-01-
2012
122 poised 171 poised equilibrado - awkward sim desequ_lll_brad
0, desajeitado
. . . rude,
123 polished 172 polished educado - rough sim :
grosseiro
néo-
124 practical 173 practical préatico - unrealistic sim pratico/realist
a
inoperante,
125 proactive 174 active ativo Thesaurus TT inoperative sim sem
software o
proatividade
126 prominent 175 prominent proeminente - unimportant sim insignificante
- . combativo, . . .
127 pugnacious 176 pugnacious desafiador - submissive sim submisso
. . » undependabl . x -
128 reliable 177 reliable confiavel o sim nédo-confiavel
129 reserved 178 reserved reservado - intrusive sim intrusivo
resistente, que se d . delicado,
A epressible . .
mantém firme, (Ctell) sim, as depressivo,
130 resilient 179 resilient que d4 a volta - N ! duas que ndo da a
. delicate, not -
por cima . Gltimas volta por
. rebounding .
(rebounding) cima
receptivo, -
! aloof . indiferente,
131 responsive 180 responsive responsivo - (Catell), sim, a néo-
(responde ] segunda .
P unresponsive responsivo
rapido)
reverente, rebelde,
132 reverent 181 reverent reverencioso, - rebellious sim insubordinad
respeitoso 0
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133

sadistic

182

inhuman,
inhumane

inumano, sem

compaixao, se

satisfaz ounido
0s outros

Webster
Online,
Merriam-
Webster
Online,
WordNet 2.1
Browsere TT
software
Thesaurus,
acessos de 17-
01-12 a 20-01-
2012

masochistic
(Catell), self-
punishing

masoquista

134

sarcastic

183

sarcastic

sarcastico

mild*

sim

moderado,
brando

135

self-confident

184

self-
confident

auto confiante

self-
distrusting
(Catell) ,
insecure

sim, a
Gltima

inseguro

136

self-controlled

185

controlled

controlado, auto-
controlado

Thesaurus TT
software

uncontrolled

sim

descontrolado

137

selfish

186

selfish

s6 pensa em si
mesmo,egoista

self-denying*

que nega a si
mesmo, ndo
pensa em si

138

self-pitying

187

pitying

suportivo,
condolente

Dicionario
Webster fisico,
Thesaurus TT

software e
thesaurus.com

disregarding
*

que ndo se
preocupa com
nada,
insensivel

139

self-respecting

188

elevated

elevado,
dignificado

Dicionario
Webster fisico
e Thesaurus
TT software,
Thesaurus.com
, WordNet 3.0
e websters-
online-
dictionary.org

undignified

sim

nao-
dignificado

139

self-respecting

189

self-
conscious

auto-consciente

Dicionario
Webster fisico
e Thesaurus
TT software,
Thesaurus.com
, WordNet 3.0
e websters-
online-
dictionary.org

not self-
conscious

néo-
consciente de
si mesmo

139

self-respecting

190

dignified

dignificado

Dicionario
Webster fisico
e Thesaurus
TT software,
Thesaurus.com
, WordNet 3.0
e websters-
online-
dictionary.org

undignified

sim

nao-
dignificado

140

self-respecting

191

self-satisfied

satisfeito
consigo mesmo

Dicionario
Webster fisico
e Thesaurus
TT software,
Thesaurus.com
, WordNet 3.0

undignified

sim

nao-
dignificado

141

sensitive

192

sensitive

sensivel

tough

sim

duro, durdo
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impassivel,

142 sentimental 193 sentimental sentimental - hard—* sim nao-
headed .
sentimental
frivolo,
143 serious 194 serious sério - frivolous sim superflc!al,
bobo, ndo-
sério
ndo-
144 shrewd 195 shrewd aStlét'Z, ?ig;\z, - naive sim refinado/saga
persp z, ingénuo
145 slanderous 196 slanderous cglunlador, - compllment{ir néo elogioso,
difamador y, harmless manerado
Webster esgotado
Online e (mentalmente
146 sleeps well 197 fresh revigorado dicionari exhausted sim ,
icionario .
Webster emocionalme
nte)
Thesaurus TT
slow software,
147 (temperament 198 slow lento, mode(ado thesaurus.com quick sim rapldo_, sagaz,
ally) para reagir e vivo
wordreference.
com
e,
148 (meeting 199 sociable sociavel, social h shy sim timido
eople) e Thesaurus
P TT software
gregario,se Dicionario
149 souab_le I 200 gregarious | junta a pessoas, Webster fisico unfriendly sim ndo-amigavel
(gegarious) A0re0a Dessoas e Thesaurus
grega p TT software
. . nao-
150 sophisticated 201 sophl(sjtlcate sofisticado/culto Th:?tt\wg?eTT unsopehdlstlcat sim sofisticado/cu
Ito
151 sour 202 sour azedo, - sweet sim doce,
desagradavel agradavel
Dicionario
stable . Webster fisico . .
152 emotionally 203 stable estavel e Thesaurus unstable sim instavel
TT software
bravo, coragoso, x .
destemido S NAo-corajoso,
valente ! Dicionéario sem valentia,
strong in ! Webster fisico . n&o-valoroso,
153 personality 204 strong . ya_lorosc_>, e Thesaurus weak sim sem firmeza,
intrépido, firme,
- TT software sem
convincente, L
influente influéncia
guided by .
: . guiado pela
154 subjective 205 subjective subjetivo Thesaurus TT reality sima realidade,
software (Catell) , segunda realista
realsitic
desaconselha
. . . . . . vel,
155 suggestible 206 advisable aconselhavel - inadvisable sim inaconselhave
|
156 thoughtful 207 thoughtful pensativo Th:;:g;gfeTT unreflective* nédo ndo-reflexivo
timid . P Thesuarus TT - - .
157 (disposition) 208 timid timido software adventurous sim aventureiro
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e thefreedictiona
- de_sleal, pgrfldo, ry.com, untreacherou | sim, a
158 treacherous 209 perfidious inconfidvel, P leal
Thesaurus TT s, loyal Gltima
falso
software,
com muitos thefreedictiona
lados, maltiplo, ry.com, narrow, . i
. . ! S sim, limitado,
159 versatile 210 many-sided | multifacetado, Thesaurus TT limited, ;
3 h ambas restrito
adaptavel, software, restricted
eclético WordNet 3.0
com muitos thefreedictiona
lados, maltiplo, ry.com, narrow, . o
. e . ! . sim, limitado,
159 versatile 211 multifarious | multifacetado, Thesaurus TT limited, .
. . ambas restrito
adaptavel, software, restricted
eclético WordNet 3.0
com muitos thefreedictiona
lados, maltiplo, ry.com, narrow, sim limitado
159 versatile 212 multiple multifacetado, | Thesaurus TT limited, ! L
3 h ambas restrito
adaptavel, software, restricted
eclético WordNet 3.0
thefreedictiona
ry.com, narrow, sim limitado
159 versatile 213 eclectic eclético Thesaurus TT limited, ! e
. ambas restrito
software, restricted
WordNet 3.0
160 wise 214 wise sabio - foolish* sim bobo, tolo
161 worrvin 215 worried reocupado Thesuarus TT unworried, sim, a ndo-
rying P P software undisturbed | segunda | preocupado
162 vivacious 216 vivacious - - - - -
163 witty 217 witty - - - - -
164 tactful 218 tactful - - - - -
165 talkative 219 talkative - - taciturn - -
extreme (in
166 temperate 220 temperate - - schizothyme - -
sense)
167 vindictive 221 vindictive - - unrebentful - -
168 wandering 222 wandering - - settling down - -
Dicionério
self-deceiving - Webster fisico . .
169 (Néo incluida) - misguided enganado e Thesaurus right sim certo
TT software
170 loyal gNao ) ) ) ) ) ) )
incluida)
Mature
171 (emotional)- - - - - - - -
(N&o incluida)

6.1.1 Critérios para substituicdo de algumas das 171 palavras de Cattell, por palavras
similares no thesaurus utilizado.
Das 171 palavras a que chegou CATTELL (1943b), algumas ndo existiam no

thesaurus utilizado neste trabalho. Para superar este problema recorreu-se a substituicdo
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destas palavras ausentes no banco utilizado por outras palavras préximas em sentido aos
tracos, originalmente propostos por este autor.

Em alguns casos, mais de uma palavra candidata a substituta de alguma outra palavra
foi considerada na lista final a ser utilizada (para isso consultou-se outros dicionarios -
fisicos, no caso do dicionario Webster - e eletrénicos - na internet e o thesaurus wordnet
instalado como software - para se verificar que outras palavras estavam associadas a estas
palavras faltantes e se selecionou a que mais se aproximava em sentido destas palavras
faltantes). Assim, considerando-se as palavras originais existentes no thesaurus mais as
substitutas (proximas em sentido) das palavras ausentes) chegou-se a um conjunto final de
222 adjetivos-tragos.

A tabela acima apresenta as palavras inicialmente propostas por Catell, os termos que
efetivamente foram utilizados nas aplicacBes de clusterizacdo a seguir, seus antdbnimos e
traducoes.

No caso de musical, ela substituiu duas palavras originais de Catell: Abilities: musical
aptitude e Interests special: music.

Neste sentido, verifica-se que a palavra hypochondriac foi substituida por trés
palavras, cada uma com um significado possivel desta palavra: anxious, neurotic e splenetic.
Assim, na busca de palavras proximas a hypochondriac, entendeu-se que esta palavra podia
denotar tanto alguém ansioso (anxious) como alguém neurético (neurotic). Por esta razao se
adotou as trés palavras como substitutas desta palavra inicial.

No caso da palavra self-respecting (ausente no TTT), optou-se por substitui-la por:
self-conscious, pois, 0 autorrespeito € um caso particular de autoconsciéncia. Outras
candidatas a substituta dessa palavra também foram incluidas: elevated, dignified e self-
satisfied.

No caso do termo strong in personality, escolheu-se a palavra strong como substituta.
Isso se deveu ao fato de que a palavra strong € mais ampla do que a palavra inicialmente
proposta.

De modo similar, Emotional Il foi substituida por convivial e affable.

A palavra loyal, proposta inicialmente por Catell, ndo foi incluida na lista das palavras
utilizadas nas aplicagdes com as 222 palavras, pois, ela é semelhante semanticamente a

devout.
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A palavra neurotic (sugerida por Cattell) foi utilizada. Contudo, como visto
anteriormente, hypochondriac possui como um dos seus sentidos justamente o de ser
neurdtico. Assim, neurotic também é uma palavra substituta de hypochondriac.

A palavra mature, também originalmente proposta por Cattell, ndo foi incluida no
conjunto das 222 palavras, pois, de acordo com o thesaurus da TT software ela esta
relacionada com as palavras sophisticated, ja selecionada anteriormente.

No caso da palavra self-deceiving (que se auto engana), ndo se encontrou palavras
substitutas que se aproximassem suficientemente do sentido original dessa palavra.

Por restrigdes de tempo ndo se pesquisou exaustivamente palavras que provavelmente
existam no thesaurus utilizado cumprindo significados mais proximos ao deste termo.

No caso do termo self-pitying, o mesmo foi substituido por pitying (suportivo,
condolente), que ndo corresponde exatamente aos sentidos originais do traco proposto por
Cattell.

No caso da palavra self-respecting, também proposta por Cattell, como a mesma néo
estd presente na versdo do thesaurus utilizada, se resolveu adotar outras palavras com
significados bem correlacionados ao significado desta expressdo. Neste sentido foram
consideradas como substitutas as palavras elevated (elevado, dignificado), dignified
(dignificado) e self-conscious (autoconsciente ou com consciéncia de si).

Esta dltima expressdo (self-conscious) foi considerada, pois se pode entender que a
autoconsciéncia € um aspecto comportamental mais amplo que o de se auto respeitar (que
pode ser entendido como uma consequéncia da autoconsciéncia).

De acordo com o sitio da internet thefreedictionary.com, a palavra self-conscious
significa “Aware of oneself as an individual or of one's own being, actions, or thoughts”,
podendo incluir também como um caso particular dessa caracteristica a consciéncia de
autorrespeito as proprias caracteristicas do individuo que seja autoconsciente.

Por este motivo, caso se fosse escolher uma Unica palavra (ou expressdo) para
substituir self-respecting, ela seria self-conscious, por se tratar de um trago mais exaustivo,
no sentido de retratar ou representar aspectos comportamentais mais amplos. No entanto,
como boa parte dessas palavras candidatas a substitutas de relf-respecting se encontravam
relacionadas (ligadas) entre si no thesaurus utilizado resolveu-se adotar todas elas para fins
de teste da capacidade das diferentes metodologia de clusterizacdo de agrupar palavras

fortemente relacionadas em clusters comuns.
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Como se verd a seguir, este mesmo procedimento (incluir no conjunto final de
palavras para teste das metodologias de clusterizagdo, todas as palavras — ou expressoes-
substitutas das palavras ausentes) foi adotado mais de uma vez na construcao do conjunto de
palavras utilizado como teste das citadas metodologias; sempre por esse mesmo motivo.

Vale esclarecer aqui que, em muitas aplicacdes com tracos de personalidade
provavelmente uma Unica palavra substituta (a mais exaustiva em termos de cobertura de
aspectos comportamentais diferentes) seria escolhida para cada palavra ausente no banco de
dados adotado. No entanto, por se tratar de uma ilustracdo das metodologias nesse thesaurus
aberto, adotou-se este procedimento.

No caso da palavra Interests special: artistic, ausente no banco de dados utilizado, ela
foi substituida por outra que representa um aspecto, sentido (potencial) particular da mesma:
decorative. Pode-se assim se depreender que pessoas que tenham interesses artisticos sejam
também (a0 menos algumas delas) decorativas e estilosas (ou preocupadas com questdes
relacionadas a decoracéo e estilo).

No caso do traco Abilities: mechanical aptitude (aptiddo mecanica), ndo se encontrou
esta palavra no TTT empregado, mas foram encontradas diversas palavras com significados
relacionados ao deste traco. Em funcao disso resolveu-se substituir esta palavra por diversas
outras, representando aspectos da personalidade correlacionados com o desta palavra. A
primeira palavra substituta escolhida foi mechanical. De acordo com o thesaurus online
thesaurus.com, mechanical pode significar também alguém sem emocéo, que ndo demonstra
emoc¢do alguma (emotionless, cold) , assim como alguém que age de forma habitual,
instintiva e involuntéaria (involuntary), alguém que age somente de forma programada
(programmed) e padronizada (standarized).

Mais especificamente foram consideradas as seguintes palavras como substitutas
desta: programmed (programado, automatizado, quem faz as coisas automaticamente, sem
pensar), standardized (padronizado, sem criacdo, alguém que faz coisas da mesma forma,
segundo normas), perfunctory (superficial, perfunctério, desinteressado, sem entusiasmo e
sem pensar) e instinctive (instintivo).

Novamente, embora 0s estudos psicoléxicos na area de tragos de personalidade tenham
mostrado de que a escolha dos tragos a serem utilizados em uma dada aplicacdo deva ser
guiada também pela abrangéncia doas aspectos comportamentais cobertos por elas,
resolveu-se incluir também, nas aplicacdes a seguir, as duas Ultimas palavras do paragrafo

anterior (programmed e standarized). A razdo para isto é a mesma da alegada anteriormente:
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incluiram-se estas Ultimas seria testar a proficiéncia com que os diferentes métodos de
clusterizagdo sdo capazes de organizar-nos mesmos clusters palavras similar em sentido.

Pelo mesmo motivo, se resolveu incorporar também no conjunto final para teste das
metodologias, as palavras speaking e unwritten (relacionadas com vocal).

Também pela mesma razdo, o traco versatile foi substituido pelas palavras many-
sided, multifarious eclectic e multiple. Idem com relagdo as palavras deft, skilled, skilful,
dexterous e proficient (que foram todas consideradas substitutas do traco abilities: dextery,
ausente do thesaurus).

O mesmo acontece com as palavras rational e logical (substituindo o trago abilities:
reasoning). E com relacdo as palavras lexical, verbal, vocal, speaking, unwritten e open-
hearted, que entraram todas no conjunto final de palavras para as aplicacGes com 0s
métodos de clusterizacdo; estas palavras substituiram o traco abilities: verbal attitude
(ausente do TTT, por ser um termo construido, composto).

O mesmo vale para discriminating e decorative (substituindo Interests special:
artistic) e rarional e logical (substituindo o traco abilities: reasoning). Idem para as palavras
economical, frugal, provident, thrifty e sparing, substituindo o traco interests special:
economic.

Idem para as palavras leading, influential, influencing e leader, substitutas de Leading
(not Domineering).

Idem para as palavras abstract, hypothetical, conceptual, speculative, idealistic,
imaginary, academic, conjectural e ideal, que entraram todas substituindo o traco Interests
special: theoretical.

Com relacdo ao traco abilities: spatial, visual ability, ndo se encontrou uma palavra
substituta que traduzisse bem seu significado. No entanto encontraram-se no TTT palavras
que, embora semelhantes em sua construcao léxica, possuem significados diferentes das
palavras inicialmente propostas, mas importantes em termos dos aspectos comportamentais
a que se referem. S&o elas: visionary, visible, visual, observing e observer.

O trago agoraphobic (agorafdbico, ou quem sofre de agorafobia, ou seja, fobia de
lugares abertos), inicialmente proposto, ndo se encontrava no thesaurus utilizado e foram
substituidos pelas palavras frightened, panicky e coward. Incluiu-se também a palavra
reclusive, pois pessoas que sejam agorafobicas tendem também a serem pessoas reclusas.
Isto também foi verificado por meio das associagdes entre palavras envolvendo o termo

agoraphobic.
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Com relacdo ao termo claustrophobic (claustrofobico), o0 mesmo foi substituido pela
palavra afraid, pois também ndo se encontrava no TTT e ndo se encontrou nenhum outro
termo que melhor aproximasse seu significado.

Com relacdo ao traco Interests Special: economic, obviamente ndo se encontrou o
mesmo no TTT por se tratar de uma expressdo composta de varios termos. Na busca de
substitutos deste traco selecionou como candidatos as seguintes palavras: economical
(econémico), frugal (frugal), provident (providente), thrifty (sobrio, frugal), sparing
(modesto e frugal). Novamente, como estas palavras estavam diretamente relacionadas entre
si no thesaurus adotado, resolveu-se considerar todas estas nas aplicagfes a seguir com
propositos de se testar as metodologias de clusterizacdo nas suas capacidades de agrupar
palavras proximamente relacionadas nos mesmo clusters.

Novamente pelos mesmos motivos consideraram-se as palavras social, informative,
hospitable, amiable e cordial todas como substitutas do trago Interests special: social.

Com relacdo ao traco Abilities: physical endurance, apresentado por Catell, como se
trata de um nome (e ndo de um adjetivo) ndo se conseguiu achar um adjetivo-traco que o
pudesse substituir. Esta palavra foi substituida pela expressdo in shape (em forma), presente
no TTT, que também é um nome, e ndo um adjetivo.

O traco loyal, proposto por Catell na sua lista de 171 palavras ndo foi incluido no
conjunto final das 222 palavras, apesar de existir no thesaurus eletronico utilizado. A razao
para a sua ndo inclusdo reside basicamente no fato de que se omitiu esta palavra de forma
ndo intencional no inicio das aplicagdes computacionais e s6 se percebeu a sua auséncia
quando todos os resultados finais com todas as metodologias ja estavam analisados.
Contudo, novamente como se tratam de aplicacGes ilustrativas das metodologias adotadas,
sua auséncia ndo implica em perdas para se atingir os objetivos deste trabalho.

Apesar desta exclusdo, loyal esta presente como antdnimo da palavra perfidious (que
por sua vez substituiu a palavra treacherous).

O mesmo ocorre com a palavra mature (emotional). Esta palavra ndo esta presente no
TTT, mas a palavra mature (que poderia substitui-la) existe no thesaurus utilizado. Contudo,
esta Gltima também ndo foi incluida no conjunto final de palavras selecionadas para as
aplicagdes de clusterizacdo, pelo mesmo de loual néo ter sido incluida (exclusdo acidental ou
ndo intencional). Novamente, sua ndo inclusdo ndo impacta no comprometimento dos

resultados obtidos e dos objetivos tragcados para este trabalho.
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Vale a pena ressaltar também que, na tabela apresentada acima, em alguns casos de
antonimos das palavras propostas por Cattell, ndo foram encontradas substitutas presentes
no TTT, verdadeiramente préximas em sentido as propostas por este autor. Nestes casos, as
palavras antbnimas originais do autor foram mantidas no quadro, marcadas com um
asterisco para realcar suas auséncias no thesaurus adotado neste trabalho.

Em alguns poucos casos, algumas palavras candidatas a substitutas de palavras
originalmente propostas por Cattell eram tdo proximas em sentido dessas palavras
originalmente propostas que se decidiu adotar as duas simultaneamente, mesmo sabendo-se
que significam praticamente a mesma coisa.

A razdo para se proceder a estas substituicGes reside primeiramente no fato de que,
apesar de algumas palavras substitutas ndo significarem exatamente a mesma coisa das
palavras originalmente propostas por Cattell, precisava-se de palavras que existissem no
thesaurus utilizado para que estas palavras possam estar ligadas entre si e com outras e desta
forma se pudessem usar 0os métodos de clusterizacdo aqui utilizados.

Uma alternativa a substituicdo das palavras inexistentes no banco de dados seria, com
0 auxilio de um linguista qualificado, alterar o thesaurus original, anexando estas palavras
ao TTT, elegendo-se as melhores palavras com as quais as mesmas deveriam estar ligadas.

Desta forma se estaria incluindo palavras no TTT e se incluindo também vértices e
ligacbes no grafo correspondente as associacdes entre estas palavras. Contudo como nédo se
dispunha de tempo e de formas de contratacdo deste profissional, além do objetivo aqui ser
somente ilustrar as possibilidades com os desenvolvimentos desta tese, se optou pela
substituicdo de palavras préximas em sentido as palavras faltantes no banco).

Na fonte da tabela relativa as palavras substituidas, as originais, as traducdes e 0s
antébnimos colocar que para as substituicdes das palavras originais foram consultadas
associacOes de palavras nos dicionarios Webster online, Merriam-Webster Online, Wordnet
2.1 Browser software e TT Software Thesaurus no periodo de 17-01-12 1 20-01-12.

Com estas escolhas, procedeu-se a limpeza da planilha Excel contendo o TTT todo, de
forma que somente estas 222 palavras permanecessem (assim como as associagdes entre
elas). A partir desta nova planilha, geraram-se todos os relatorios necessarios para entrada
nos diferentes algoritmos utilizados (tais como listas de adjacéncia do grafo associado as
ligages entre as palavras selecionadas, assim como sua matrizcde adjacéncia, a matriz de
Markov para entrada no algoritmo MCL, e os vetores representando os vértices desse grafo).

6.1.2 Andlise do grafo que representa as associagdes entre as 222 palavras selecionadas
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Com as palavras assim escolhidas, o grafo que representa estas palavras e as
associaces entre elas, é formado por 54 componentes conexos.

Dessas componentes conexas, tem-se uma grande componente formado por 145
vertices. A segunda maior (componente 6) tem 11 vértices. A seguir tem-se a componente
10 formada por 4 vértices. As demais componentes com cardinalidade superior a um sdo
formadas por 3 ou 2 vértices.

As demais componentes (43 no total, o correspondente a 19,37% do total de vértices
deste grafo) sdo formadas por vértices isolados, sem ligagfes com os demais do banco de
dados assim delimitado (isto é, considerando-se somente estas 222 palavras e as ligacoes
entre elas).

Portanto este grafo ndo é uma arvore. Trata-se de um grafo desconexo e com ciclos.
Para efeitos de utilizacdo dos dois algoritmos de clusterizacdo empregados nesta tese, este
grafo foi considerado nédo direcionado.

A seguir apresenta-se uma tabela listando estas 222 palavras por componente conexo
(grupo) a que pertencem.

Tabela 23: As 222 palavras consideradas e seus respectivos componentes conexos.

COMPONENTE
CONEXO

Palavra

frank

open-hearted

devout

honest

religious

pious

reverent

clever

dexterous

witty
skilful

deft
skilled

R R R e e e R

prepared
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proficient

professional

alert

fresh

original

economical

frugal

provident

thrifty

sparing

discriminating

imaginative

aesthetic

polished

informative

hospitable

poised

social

sociable

gregarious

convivial

genial

cordial

friendly

amiable

affable

political

cooperative

coherent

cosmopolitan

A R R R R R R I R I e R R R R R R I R e

impartial
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cheerful

resilient

optimistic

affectionate

kind

responsive

kind-hearted

charming

grateful

hearty

generous

rational

analytical

advisable

intelligent

logical

wise

shrewd

hard

practical

sophisticated

constructive

eclectic

multifarious

strong

alcoholic

energetic

courageous

influential

in shape

A R R R R R R I R I e R R R R R R I R e

active
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inflexible

SEevere

exact

ambitious

ascetic

serious

enterprising

industrious

austere

formal

many-sided

multiple

thoughtful

mindful

cautious

visionary

ideal

hypothetical

reclusive

reserved

inhibited

dignified

elevated

eloguent

conventional

mechanical

programmed

observing

doubtful

self-conscious

A R R R R R R I R I e R R R R R R I R e

self-satisfied

156




self-confident

standardized

instinctive

intuitive

speculative

conjectural

academic

boastful

conceited

arrogant

egotistical

imitative

autocratic

opinionated

selfish

impulsive

emotional

idealistic

imaginary

subjective

abstract

affected

vivacious

sentimental

conceptual

worried

frightened

irritable

enthusiastic

excitable

A R R R R R R I R I e R R R R R R I R e

panicky
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timid

sour

sensitive

high-strung

anxious

afraid

coward

fancy

fastidious

flattering

preventive

animal

prominent

bodily

physical

visible

curious

leading

corporal

interested

corporeal

perceivable

acquisitive

amorous

argumentative
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pugnacious
10 assertive
10 vocal
10 speaking
10 unwritten
11 athletic

158




12 closed

13 complaining
13 cynical
13 sarcastic
14 conscientious
14 painstaking
14 tactful

15 contented
16 controlled
16 patient
16 persevering
17 decorative
17 musical
18 easygoing
19 eccentric
20 effeminate
21 evasive
22 gluttonous
23 governing
24 habituated
25 headstrong
25 mulish
26 hurried
27 independent
28 influencing
29 inhuman
30 introspective
31 jealous
32 laughing
33 leader
34 lexical
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34 verbal
35 mischievous
36 mystical
37 neurotic
38 observer
39 pedantic
40 perfidious
41 perfunctory
42 pictorial
43 pitying
44 plaintive
45 reliable
45 stable
46 slanderous
47 slow

48 splenetic
49 sportive
50 talkative
51 temperate
52 vindictive
53 visual
54 wandering

A seguir se apresenta 0 numero de vértices (palavras) por componente conexo do

grafo).
Tabela 24: NUmero de palavras por componente conexo do grafo
NUmero de
COMPONENTE
Tracos por
CONEXO
Componente
1 145
2 1
3 1
4 1
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11

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27

28
29
30
31

32

33
34

35
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36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

TOTAL 222

A e R R R N S R I I ] ] ) T

Analisando-se a tabela acima, constata-se que o grupo 1 corresponde ao componente
conexo com mais palavras (145 palavras) no grafo que representa as relacdes entre as
palavras consideradas.

O grupo 6 corresponde ao segundo maior componente conexo (11 palavras). O grupo
10 corresponde ao terceiro maior (com 4 tracos). A seguir tém-se 0s grupos 13, 14 e 16
(todos com 3 tracos).

Os grupos 9, 17, 25, 35 e 47 S&o formados todos por 2 palavras.

Todos os demais grupos sdo formados por palavras que ficaram isoladas com a
escolha de somente essas 222 palavras, no banco de dados.

A representacdo gréfica desta rede de palavras, conjuntamente com a identificagdo e
destaque visual dos clusters encontrados pelos algoritmos empregados sdo uma forma util de

representacdo destes TP, pois:
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- Apresentam de forma clara como estes tragos se relacionam, segundo a linguagem
natural;

- Organiza e apresenta estes tracos de acordo com suas proximidades (dentro de um
sentido) semanticas e quanto ao comportamento a que se referem e;

- Prové modos de répida identificacdo das regides (clusters) de TP.

Os gréficos dos clusters encontrados com ambas as metodologias estdo disponiveis no
anexo do trabalho e foram gerados no software R versédo 2.12.2 com o pacote Igraph, capaz

de plotar gréaficos de grafos.
6.2. DETALHES DE IMPLEMENTAC}AO

Faz-se necessario inicar esta sessao reforcando-se que uma boa solucdo de
clusterizacdo deve necessariamente levar em consideracao as particularidades do problema
abordado e caracteristicas desejaveis para os clusters a serem definidos, que podem ser
estabelecidas a priori para o problema.

Neste sentido, no que se refere ao problema de clusterizacdo de grafos em questéo
(representando o problema de clusterizacdo das 222 palavras escolhidas em um thesaurus)
considerou-se uma boa solugéo de clusterizacdo aquela nas quais ndo se tivesse uma parcela
grande de palavras em clusters com cardinalidade unitaria (isto é, formados s6 por uma
Unica palavra) assim como ndo se observasse muitos clusters formados por um percentual
muito elevado de palavras.

Assim determinou-se a priori que, descontando-se os vértices totalmente isolados do
grafo, ndo mais do que 20% dos clusters encontrados deveriam ser formados por somente
uma Unica palavra; e ndo se deveria aceitar clusters que tivessem 30 palavras - o
corresponde a cerca de 13,51% dos dados a serem clusterizados - ou mais).

Estas regras adotadas visam garantir que os clusters obtidos pudessem ser Uteis em um
processo de organizacdo (ao menos inicial) de palavras (mais especificamente de tracos de
personalidade), de modo que muitos clusters formados somente por uma Unica palavra
seriam pouco Uteis neste processo (pois se estaria perdendo a oportunidade de se agrupar
palavras similares e compartilhando entre si sentidos mais amplos, desde que agrupadas nos
mesmos clusters).

Do mesmo modo, clusters formados por muitas palavras tenderiam a reunir palavras ja
mais distantemente relacionadas entre si no thesaurus. Isto resultaria na possibilidade de que

as ideias gerais presentes em tais clusters ja fossem mais heterogéneas.
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Fundamentalmente, todos os clusters devem conter vértices com caminho entre si, de
modo a se respeitar esta condicdo fundamental para a definigédo de clusters em grafos.

Como visto anteriormente, o grafo em questdo (que modela a rede de relacionamentos
entre as palavras, no thesaurus) & desconexo, sendo composto, como ja visto por 54
componentes conexos definidos a partir dos seus 222 vértices. Destes 54 componentes
conexos, 43 sdo formados por vertices isolados (isto representa 19,37% do total de palavras
utilizadas).

Uma componente (a componente 6) é formada por 11 elementos. O componente
conexo 1, o maior de todos, € formado por 145 vértices. O componente 10 é formado por 4
elementos. O restante dos componentes conexos sdo formados por 2 ou 3 elementos.

Este grafo é ciclico, pois possui componentes conexos que apresentam ciclos.
Considerou-se, nos dois métodos de clusterizacdo utilizados, tal grafo com sendo néo
orientado.

Como neste grafo, diversos componentes conexos € composto por um Unico vértice
isolado, este fato deve ser levado em consideracdo, pois os clusters definidos pelas duas
metodologias aqui utilizadas ndo podem conter elementos desconexos (como ja visto
anteriormente). Isto obriga que solugfes aceitaveis de clusterizacdo devam formar clusters
dedicados para estes vértices.

Adicionalmente, como ja antecipado anteriormente, uma solucdo de clusterizacédo
adequada deve ser composta, para 0s componentes conexos formados por diversos vértices,
por clusters (ou pelo menos para a maioria deles) formados por mais de um elemento; pois
dessa forma esse estaria obtendo uma forma Util de organizacdo dessas palavras, tirando
proveito das propriedades de clusters de palavras em thesaurus (em especial a propriedade
de que as palavras em tais clusters compartilham de sentidos/ideias em comum; presentes
nesses clusters) ja mencionadas anteriormente.

Por outro lado, esses clusters (definidos nos componentes conexos do grafo com maior
quantidade de vértices) ndo devem conter um namero substancialmente grande dos vértices
do grafo.

Clusters formados por numeros substancialmente grandes de vértices do grafo
reunirdo vertices distantes uns dos outros no mesmo, o que implicaria em agruparem tracos
que se referem a aspectos mais afastados da personalidade humana. Seria mais adequado
reunir tracos mais similares em clusters comuns. Deste modo seria desejavel haver certo

grau de balanceamento do numero de palavras nos clusters definidos (ou ao menos que a
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solucdo provida pelos algoritmos utilizados forneca um balanceamento possivel desse
namero, entre clusters, de acordo com a ldégica de identificagdo desses agrupamentos
utilizada por cada um desses algoritmos).

Adicionalmente, verificando-se que o grau de conectividade entre nds do grafo varia
de regido a regido do mesmo (em particular no componente conexo 1, o0 maior de todos)
deve-se aceitar que o tamanho dos clusters finais reflita o grau de conectividade da regido do
componente conexo do grafo a que se refere.

Adicionalmente, também seria desejavel que ao menos em parte dos clusters
encontrados se verificasse alta conectividade intra cluster e menor conectividade inter
clusters (pelos motivos ja apresentados anteriormente).

Assim, as escolhas das configuracdes dos dois algoritmos de clusterizacdo empregados
levaram em consideracdo estas verificacdes, que serdo a seguir detalhadas.

6.2.1 Redes SOM

As redes neurais de Kohonen utilizadas rodaram no software MATLAB versdo
R2010b 64bits, conjuntamente com a toolbox Neural Networks desta versao.

- Arquitetura do mapa topoldgico utilizado: Escolheu-se um mapa topoldgico para a
rede neural de arquitetura hexagonal e com arranjo ndo aleatério (mais precisamente esse
arranjo € composto de 10 linhas de hexagonos e 20 colunas de hexagonos). Escolheu-se tal
arranjo, pois o numero de hexagonos nao era muito diferente da quantidade de itens sendo
clusterizados (222 palavras).

- Medida de distancia utilizada: Adotou-se como medida de distancia entre 0s
elementos sendo clusterizados (ou mais particularmente das representacfes dos mesmos
como vetores) e os modelos - os representando - apresentados pela rede, a distancia
Euclidiana, considerada a mais adequada para o problema e também se levando em
consideracdo o pequeno porte do mesmo. Problemas de clusterizacdo utilizando quantidades
elevadas de vértices em um grafo poderdo impor a utilizacdo de outra medida de distancia —
ja que a distancia Euclidiana é mais cara computacionalmente.

- Taxa de aprendizagem utilizada: Adotou-se como taxa de aprendizagem final para
a rede o valor de 0,6.

- NUumero de épocas: Neste trabalho se adotou a esquematica proposta por
COTTRELL et all (2005) no que se refere a0 modo de determinacdo do nimero de épocas

(repeticOes) a ser utilizado no treinamento da rede neural de Kohonen. Segundo esta
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esquematica, se adotaria como numero de épocas o valor correspondente a cinco vezes o
tamanho da amostra utilizada no treinamento da rede.

Como se utilizou um conjunto de 222 vetores no treinamento da mesma se definiu
como o numero de épocas o valor de 1000; assim se definiu 1000 épocas a serem
apresentadas a rede (este niUmero aproxima para um valor arredondado o valor de 1110
épocas, que seria 0 valor exato correspondente & operagdo 5 x 222).

Deve-se observar também que, realizaram-se diversos treinamentos da rede SOM com
diversas combinacGes de parametros (incluindo diversas combinacdes de valores para taxas
de aprendizagem, raio da vizinhanca a partir de nés do mapa, 0 ndmero de interacdes
necessarias para que o raio destas vizinhancas se reduzisse a uma unidade e para 0 nimero
de épocas); sempre se mantendo fixos os vetores codificados e a arquitetura do mapa
topoldgico - mantida em 20 x 10 hexagonos -.

Com os repetidos treinamentos da rede, observou-se que a partir de 1000 épocas 0s
resultados finais das clusterizacbes passavam a apresentar sensivel menor variabilidade (em
termos de mudancas de alocacdo das palavras nas regides do mapa); de modo que este valor
para o nimero de épocas foi mantido fixo nos treinamentos posteriores.

- Valor inicial para o tamanho das vizinhancas: se adotou como valor inicial para
este parametro o valor de 15.

- Regra de atualizacdo dos pesos sinapticos da rede neural: utilizou-se a regra
padrdo (default) de atualizacdo dos pesos sindpticos da toolbox de redes neurais do
MATLAB.

- Algumas caracteristicas do processo utilizado de codificacdo de vértices como
vetores:

Com o intuito de se proceder a codificacdo dos vértices do grafo em vetores, visando a
clusterizacdo do mesmo com redes SOM, teve-se que se optar por uma das trés estratégias a
seguir mencionadas:

Visando-se evitar esparsidade muito elevada nos vetores resultantes do processo de
codificacdo e esfor¢os computacionais desnecessarios poder-se-ia utilizar neste processo
somente as palavras cujos vértices correspondentes nao estavam totalmente isolados (isto &,
nesta perspectiva, ndo seriam codificados os vértices que nao possuissem, ligacbes com
nenhum outro, ou seja, que pertenciam a componentes conexas formadas sO por eles).
Automaticamente se assumiria, que a cada um desses vértices isolados corresponderia um

cluster diferente.
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Tal procedimento proporcionaria os seguintes beneficios:

- Primeiramente, como ja antecipado anteriormente, evitar-se-ia esparcidade adicional
nos vetores construidos.

- Em segundo lugar, a inclusdo, no processo de codificacdo desses vértices isolados
poderia levar a necessidade de se ter que fazer tentativas com diversos valores diferentes
para as coordenadas ndo nulas dos vetores presentes nos componentes adicionais incluidos
nos mesmos, em formacao (para se produzir o efeito de atribuicdo de distancias grandes
entre vetores representando vértices em diferentes componentes conexos).

Estas tentativas visariam criar um conjunto de vetores com 0s quais se pudessem obter
um resultado final de clusterizacdo que contivesse cada vetor, representando cada no isolado
do grafo, em um cluster isolado, formado s6 com ele (de forma a garantir que o resultado
final da clusterizacdo pudesse atender a prerrogativa essencial, identificada por
SCHAEFFER, 2007, a que todo cluster em grafos deve obedecer).

Deste modo se poderia poupar todo e esforco simplesmente ndo se codificando estes
veértices isolados do grafo, e consequentemente, ndo os incluindo no treinamento da rede
SOM (desde que se entendesse que cada um desses Vvértices isolados formaria um cluster
diferente).

Poderia se proceder a uma variagcdo da proposta acima, aplicando-se um processo de
codificacdo independente para cada componente conexo do grafo; e desta forma
codificando-se em separado, os Vvértices pertencentes a cada componente conexa e se
treinaria a rede neural SOM para cada uma dessas componentes conexas.

Alternativamente, se incluiria todos os vértices do grafo, sem exce¢do no processo de
codificacdo.

Optou-se por esta Ultima estratégia por se entender ser Gtil demonstrar na aplicacdo
proposta, a possibilidade de se utilizar a metodologia de codificacdo apresentada em grafos
ciclicos e desconexos conjuntamente redes SOM (incluindo os varios vértices totalmente
isolados). Portanto tal aplicacdo poderia ilustrar as potencialidades de tal metodologia.

Tais vetores tiveram, como coordenadas ndo nulas das componentes adicionais
incluidas no final do processo de codificagdo (dos veértices como vetores) valores partindo de
500 (para os vetores representando os vértices do componente conexo 1) e aumentando de
unidade em unidade conforme o processo de codificagdo prosseguiu para vetores

representando veértices de outros componentes conexos.
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N&o houve necessidade de se tentar outros valores para estas coordenadas nao nulas
dos vetores em questdo, uma vez que se obtiveram resultados adequados de clusterizagao
mantendo-se fixa esta codificacdo e variando-se 0s demais parametros da rede.

O algoritmo de codificacdo dos vértices do grafo em vetores foi executado em codigo
em linguagem PHP, especificamente desenvolvido para o desenvolvimento deste trabalho.

Estes vetores podem ser encontrados no Apéndice desse trabalho, nas tabelas 1 a 8.

6.2.2 MCL (Markov Clustering)

O algoritmo de Markov Clustering (ou MCL) utilizado neste trabalho foi o disponivel
em Java, nos sites http://sourceforge.net/directory/os:windows/freshness:recently-
updated/?qg=MCL e http://micans.org/mcl/.

Foi implementado a partir do ambiente de desenvolvimento Netbeans IDE versdo?7.
1.2 64 bits.

O cddigo em Java do algoritmo MCL utilizado possui um critério de parada baseado
na energia residual da matriz de Markov atualizada ap6s cada iteracdo (ap6s o final de cada
execucdo de uma etapa de inflacdo e de expansdo). Este conceito, neste algoritmo,
corresponde a diferenca entre os elementos das linhas da matriz e a soma dos quadrados dos
mesmos. No codigo Java utilizado pode-se customizar o valor para a energia maxima
residual. Por default este valor é igual a 0,001; tendo sido mantido neste valor.

Assim, o numero de vezes que o algoritmo recorrera as operacdes de expansao
dependera do atingimento deste critério de parada e ndo da definicdo a priori de nimero pré-
determinado de etapas de expansé&o.

Com este critério de parada adotado, o algoritmo foi executado para diferentes valores
do parametro de inflacdo (em particular foram testados os valores de 2,0; 1,75; 1,4 e 1,85).
Os melhores resultados (no sentido de se atender as mencionadas propriedades desejaveis
para os clusters no problema analisado) foram obtidos com o parametro de inflacdo igual a
1,85. Esse foi o0 valor adotado para este parametro.

Mais especificamente, com valores de inflation muito baixos (como o de 1.4),
obtiveram-se clusters muito grandes, incorporando muitas palavras distantes entre si, no
grafo, ligadas em ordens de relacionamento elevadas. Isto implicava que teria que se
aceitarem clusters com palavras ndo muito relacionadas entre si.

Com valores de inflation mais altos (como o valor de 2.0), obteve-se numerosos

clusters muito pequenos (e de elevada granularidade).
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O parametro que propiciou, no conjunto de dados mencionado, o melhor balanco entre
namero de clusters, tamanho dos clusters e principalmente proximidade de sentido entre elas
foi o de 1,85.

A identificacdo destes resultados, para cada diferente parametro de inflation testado foi
por meio do desenho do grafo representante das associacOes entre estas palavras, e da
identificacdo e destaque, no mesmo, dos clusters obtidos com cada tentativa.

169



CAPITULO 7: RESULTADOS DAS CLUSTERIZACOES
NO CONJUNTO DE 222 TRACOS

A seguir se apresentara os resultados das clusteriza¢gdes com os dois métodos adotados
neste trabalho e se procedera a analise dos mesmos.

7.1 RESULTADOS COM REDES SOM

Analisando-se os resultados obtidos com a implementacdo das redes neurais de
Kohonen observa-se que a rede foi capaz de agrupar palavras proximas (em termos de
distancia euclidiana) no TTT nos mesmos clusters.

Os clusters obtidos por este método estao listados nas tabelas abaixo:

Tabela 25: Resultados obtidos com redes de Kohonen com a partir das 222 Keywords

GRUPO | NUmero do Conceitos/ideias

Tragos erais associados a
CONEXO | Cluster : cgada cluster —- SOM
1 Cluster 1 frank, open-hearted frank
1 Cluster 2 devout, honest, religious, pious, reverent honest, pious
1 Cluster 3 clever, dexterous, witty clever

skilful, deft, skilled, prepared, proficient,

1 Cluster 4 skilled, profesional

professional
1 Cluster 5 alert, fresh, original alert, original
economical, frugal, provident, thri
1 Cluster 6 , frug + P , thrifty, frugal
sparing
discriminating, imaginative, aesthetic, imaginative,
1 Cluster 7 . . . ) . .
polished, informative, hospitable, poised hospitable
social, sociable, gregarious, convivial,
genial, cordial, friendly, amiable, affable,
1 Cluster 8 political, cooperative, coherent, gregarious, political,
cosmopolitan, impartial, cheerful, resilient, optimistic

optimistic, affectionate, kind, responsive,
kind-hearted, charming, grateful

10 Cluster 14 assertive, vocal, speaking, unwritten assertive
14 Cluster 15 conscientious, painstaking, tactful conscientious
1 Cluster 16 hearty, generous hearty

1 Cluster 17 rational, analytical, advisable analytical
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1 Cluster 18 intelligent, logical, wise intelligent

1 Cluster 19 shrewd, hard hard

1 Cluster 20 practical, sophisticated, constructive practical, sophisticated
1 Cluster 21 eclectic, multifarious eclectic

13 Cluster 28 complaining, cynical, sarcastic complaining, sarcastic
strong, alcoholic, energetic, courageous, . .

1 Cluster 29 g . g g influential, strong

influential

1 Cluster 30 in shape in shape

1 Cluster 31 active active

1 Cluster 32 inflexible inflexible
severe, exact, ambitious, ascetic, serious, . .

1 Cluster 33 o . severe, industrious

enterprising, industrious
1 Cluster 34 austere, formal austere
1 Cluster 35 many-sided, multiple many-sided

45 Cluster 43 reliable, stable reliable

16 Cluster 44 controlled, patient controlled

1 Cluster 45 thoughtful, mindful, cautious thoughtful

1 Cluster 46 visionary, ideal, hypothetical visionary, hypothetical
1 Cluster 47 reclusive, reserved, inhibited reclusive

1 Cluster 48 dignified, elevated, eloquent dignified

1 Cluster 49 conventional conventional
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16 Cluster 58 persevering persevering
1 Cluster 59 mechanical, programmed mechanical
1 Cluster 60 observing observing
1 Cluster 61 doubtful, self-conscious doubtfu{, self-

conscious
1 Cluster 62 self-satisfied, self-confident self-confident

1 Cluster 70 standardized standardized

1 Cluster 71 instinctive, intuitive instinctive

1 Cluster 72 speculative, conjectural conjectural

1 Cluster 73 academic academic

1 Cluster 74 boastful boastful

1 Cluster 75 conceited, arrogant, egotistical, imitative, | arrogant, egotistical,

autocratic, opinionated, selfish

opinionated

6 Cluster 79 animal animal
34 Cluster 80 lexical, verbal verbal
6 Cluster 81 prominent prominent
1 Cluster 82 impulsive impulsive
1 Cluster 83 emotional emotional
1 Cluster 84 idealistic idealistic
1 Cluster 85 imaginary, subjective subjective
1 Cluster 86 abstract abstract
1 Cluster 87 affected affected

6 Cluster 91 bodily bodily
Cluster 92 physical physical
Cluster 93 visible visible
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1 Cluster 94 vivacious vivacious
1 Cluster 95 sentimental sentimental
1 Cluster 96 conceptual conceptual
1 Cluster 97 worried, frightened worried

Cluster 99 headstrong, mulish

| 37| Cluster 101

 Cluster 110

| 44 | Cluster1az |

6 Cluster 102 curious curious
6 Cluster 103 leading leading
1 Cluster 104 irritable jrritable
1 Cluster 105 enthusiastic enthusiastic
1 Cluster 106 excitable excitable
1 Cluster 107 panicky panicky
1 Cluster 108 timid timid
17 Cluster 109 decorative decorative

6 Cluster 112 corporal corporal
6 Cluster 113 interested interested
1 Cluster 114 sour sour

1 Cluster 115 sensitive sensitive
1 Cluster 116 high-strung high-strung
1 Cluster 117 anxious anxious

1 Cluster 118 afraid afraid

1 Cluster 119 coward coward
17 Cluster 120 musical musical

6 Cluster 121 corporeal corporeal

Cluster 122 perceivable perceivable

*Células em vermelho representam componentes conexos formados por vértices (tragos) isolados.

*Células em amarelo representam palavras que pertenciam a componentes conexos com mais de um
elemento, mas que ficaram isoladas na clusterizacéo.

Estes clusters foram obtidos pela alocagdo dos vetores nas diversas regides do mapa
topologico.

Este mapa é apresentado abaixo, conjuntamente com as regies do mesmo que

receberam vetores:
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Hits

Figura 32: Alocacéo final no mapa topoldgico utilizado na rede SOM

Fonte: Relatério Sample Hits da Toolbox Neural Networks do MATLAB.

As palavras correspondentes a cada regido do mapa acima, podem ser identificadas na
tabela abaixo.

Tabela 26: Alocacdo das palavras nas regiées do mapa topoldgico.

REGIAO DO MAPA
TRACO ONDE FOI
ALOCADA

GRUPO
CONEXO
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open-hearted
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original
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10 assertive 17
10 vocal 17
10 speaking 17
10 unwritten 17
14 conscientious 19
14 painstaking 19
14 tactful 19
1 hearty 21
1 generous 21
1 rational 23
1 analytical 23
1 advisable 23
1 intelligent 24
1 logical 24
1 wise 24
1 shrewd 25
1 hard 25
1 practical 26
1 sophisticated 26
1 constructive 26
1 eclectic 27
1 multifarious 27
35 mischievous 30
9 argumentative 31
pugnacious 31

preventive 32

38 observer 33
23 governing 34
54 wandering 35
13 complaining 40
13 cynical 40
13 sarcastic 40
1 strong 41
1 alcoholic 41
1 energetic 41
1 courageous 41
1 influential 41
1 in shape 42
1 active 43
1 inflexible 44
1 severe 45
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1 exact 45
1 ambitious 45
1 ascetic 45
1 serious 45
1 enterprising 45
1 industrious 45
1 austere 46
1 formal 46
1 many-sided 47
1 multiple 47
18 easygoing 49
30 introspective 50
7 acquisitive 51
24 habituated 52
8 amorous 53
43 pitying 54
41 perfunctory 55
45 reliable 57
45 stable 57
16 controlled 59
16 patient 59
1 thoughtful 62
1 mindful 62
1 cautious 62
1 visionary 63
1 ideal 63
1 hypothetical 63
1 reclusive 65
1 reserved 65
1 inhibited 65
1 dignified 66
1 elevated 66
1 eloquent 66
1 conventional 67
29 inhuman 68
32 laughing 69
51 temperate 70
47 slow 71
46 slanderous 72
53 visual 73
50 talkative 75
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48 splenetic 77
16 persevering 80
1 mechanical 81
1 programmed 81
1 observing 83
1 doubtful 84
1 self-conscious 84
1 self-satisfied 87
1 self-confident 87
27 independent 88
11 athletic 89
12 closed 90
15 contented 91
26 hurried 92
21 evasive 93
33 leader 94
1 standardized 101
1 instinctive 102
1 intuitive 102
1 speculative 103
1 conjectural 103
1 academic 104
1 boastful 105
1 conceited 106
1 arrogant 106
1 egotistical 106
1 imitative 106
1 autocratic 106
1 opinionated 106
1 selfish 106
4 flattering 108
49 sportive 109
19 eccentric 112
6 animal 115
34 lexical 118
34 verbal 118
6 prominent 120
1 impulsive 121
1 emotional 122
1 idealistic 123
1 imaginary 124
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1 subjective 124
1 abstract 125
1 affected 126
20 effeminate 128
39 pedantic 131
3 fastidious 132
6 bodily 134
6 physical 135
6 visible 137
1 vivacious 141
1 sentimental 142
1 conceptual 143
1 worried 145
1 frightened 145
31 jealous 147
25 headstrong 149
25 mulish 149
36 mystical 150
37 neurotic 151
6 curious 158
6 leading 160
1 irritable 161
1 enthusiastic 162
1 excitable 163
1 panicky 165
1 timid 166
17 decorative 169
22 gluttonous 171
44 plaintive 172
6 corporal 174
6 interested 179
1 sour 181
1 sensitive 182
1 high-strung 183
1 anxious 184
1 afraid 185
1 coward 186
17 musical 189
6 corporeal 192
perceivable 196
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Um aspecto importante a ser ressaltado nos resultados obtidos por SOM é que, em boa
parte dos casos os clusters encontrados pela rede foram formados por palavras
imediatamente vizinhas ou relacionadas entre si em até segunda ordem (ou seja, com
distancia euclidiana igual a dois). Como visto anteriormente, em um thesaurus palavras
vizinhas sdo em sua maioria sindnimas entre si.

Este aspecto é desejavel do ponto da organizacdo de palavras semelhantes
semanticamente nos mesmos subconjuntos. Adicionalmente, com estes resultados também
se verifica que os sentidos gerais dos clusters encontrados, também tendem a ser mais
proximos entre si (para os clusters onde se identificou mais de um sentido geral sintetizando
as ideias dos tracos neles contidos).

Outro aspecto de extrema relevancia e que deve ser ressaltado de imediato € que,
embora se esteja ciente do fato de que a codificacdo proposta para as palavras do TTT (como
vetores de alta dimensdo) foi idealizada para se atribuir distancias entre vértices de grafos
aciclicos, redes SOM foram usadas (utilizando como input tais vetores) no grafo
correspondente as relacdes entre as 222 palavras selecionadas.

Os motivos para esta utilizacdo foram os seguintes:

- O problema abordado neste trabalho se limitava a poucas centenas de palavras (e,
portanto os sintomas decorrentes da maldi¢cdo da dimensionalidade n&o teriam influéncia
relevante; de modo que as distdncias computadas no treinamento da rede ndo sofreram
significativa influéncia deste fenémeno).

- Em funcdo de, embora o algoritmo de codificacdo de vértices proposto forneca
apenas aproximagcdes para as distancias entre um determinado par de vértices para cada ciclo
do grafo (funcionando como um método de aproximacdo destas distancias, para estes pares
especificos de vértices) deve-se observar que:

a) No problema ora abordado os ciclos existentes neste grafo sdo poucos e curtos (de
modo que, em cada ciclo identificado, se estaria errando pouco na atribuicdo de distancias
para algumas palavras em cada ciclo).

b) O treinamento da rede SOM computa as distancias entre vetores de entrada e 0s
modelos que a rede constrdi para representar estes dados, e ndo propriamente a distancia
entre os vetores de entrada (embora durante o treinamento e aprendizagem da rede as
distancias entre estes vetores séo refletidas indiretamente na alocagdo dos mesmos em
clusters, de modo que estas distancias importam e exercem influéncia na alocacéo final dos

vetores em clusters, pela rede).
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- A alocacdo de palavras pela rede SOM é funcdo ndo sé das distancias computadas
entre os elementos de entrada e os modelos que a rede constréi para representa-los, mas
também de outras caracteristicas definidas para a rede e para o processo de treinamento, tais
como:

a) a arquitetura do mapa topoldgico da rede,

b) o nimero de épocas a ser apresentado para a rede SOM durante o treinamento,

c¢) a forma como as vizinhancas serdo definidas no entorno de cada modelo e como
seus raios serdo atualizados ao longo do treinamento e

d) a taxa de aprendizagem utilizada no treinamento.

Um algoritmo de clusterizagcdo que utilizasse somente as distancias entre os vetores
assim construidos iria, em um grafo ciclico, alocar em clusters diferentes palavras
pertencentes a um mesmo ciclo (mais especificamente, para cada ciclo existente no grafo,
uma palavra pertencente ao mesmo poderia ser alocada em um cluster em separado das
demais). No entanto, na rede SOM a alocacéo final de objetos em clusters depende também
desses outros fatores.

Neste sentido, ndo se observaram alocacdes feitas pela rede, de vértices originalmente
pertencentes a ciclos, onde se verificasse tal fendbmeno (isto é, a identificacdo de vértices
pertencentes a um mesmo ciclo onde um desses Vértices seja alocado em um determinado
cluster e todos os demais pertencentes ao mesmo ciclo, em outro), de modo que, julgando-se
pelos resultados obtidos, o algoritmo proposto de codificagdo de vértices em vetores
produziu bons resultados para o problema em quest&o.

llustrando com a qualidade da alocacdo das palavras feita pela rede, deve-se ressaltar
que a rede SOM foi capaz de alocar todos os vértices pertencentes a Unica clique do grafo
(formada pelos tracos thrifty, frugal, sparing, economical, e provident) em um dnico cluster
(ndmero 6).

Como a cada regido (hexagonal) do mapa topoldgico da rede neural que ficou com
elementos ao final do treinamento, corresponde a um cluster, pode-se notar na tabela acima
que esta rede definiu 122 clusters a partir das 222 palavras utilizadas, com o esquema de
codificagdo proposto para os n6s do grafo como vetores. Desses, 38 possuem pelo menos
dois elementos (tragos de personalidade) e os demais s&o constituidos apenas por um anico

traco.
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Esses 38 clusters contém a grande parte das palavras do TTT (138 palavras,
correspondendo a 62,16 % das palavras selecionadas), as demais 84 palavras foram alocadas
em clusters contendo somente elas (formando-se assim 84 clusters).

Desses 84 clusters, 43 correspondem a tracos que ja estavam totalmente isolados no
TTT e, portanto deveriam ser alocados em clusters dedicados. Deste modo é correto afirmar
que, das 179 palavras cujos vértices pertenciam a componentes conexos formados por mais
de um elemento, somente 41 ficaram isoladas na alocacéo final da rede (representando 18,47
% do universo de 222 tracos empregados). Pode-se verificar assim que a clusterizacao obtida
por esta metodologia ndo ultrapassou o limite dado a priori de 20%, dado para que palavras
com tais caracteristicas fossem alocadas em clusters isolados.

Todos os demais clusters definidos pela rede, com as configuracGes adotadas sao
compostos por mais de um elemento.

Adicionalmente, pode-se notar inicialmente que os clusters encontrados pela rede
neural foram compostos de palavras que de fato compartilham um (alguns) conceito(s) -
ideia(s) — mais amplo(s), comum(s) as palavras neles contidos. Estes sentidos mais amplos
encontram-se listados na tabela 21 acima.

Como jé ressaltado anteriormente, esta(s) ideia (as) geral (is) representativa(s) de cada
cluster ndo necessariamente reproduz (em) com exatiddo todos os significados e
interpretacdes possiveis que cada palavra isoladamente, em cada cluster, pode assumir.
Entretanto esta(s) ideia (as) geral (is) fornece uma descricdo geral, uma rich picture, dos
conceitos contidos em cada um destes clusters.

Outro ponto que de imediato merece ser destacado € que a rede, conjuntamente com a
adocdo da metodologia de codificacdo dos vértices do grafo como vetores foram capazes de
produzir clusters contendo elementos conectados entre si. Tal prerrogativa é indispensavel
na caracterizacdo de tais agrupamentos; haja vista que esta € uma caracteristica
indispensavel (como ja abordado anteriormente) a que todo cluster em grafos deve obeceder
para ser caracterizado como tal.

Logicamente, esta exigéncia demandaria que os vértices do grafo que originalmente ja
estavam completamente isolados dos demais formassem cada um, um cluster distinto; o que
de fato também se verificou.

A maioria dos clusters encontrados com esta metodologia contém dois ou trés

elementos.
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O maior dos componentes conexos do grafo (componente 1), contendo 145 vértices
(ou tragos) dos 222 selecionados foi particionado em 56 clusters (rotulados com os nimeros
1a8,16a21,29a35,45a49,59a62,70a75,82a87,94a97,104 a 108, 114 a 119).

O componente conexo 6 foi particionado em 11 clusters; rotulados pelos nimeros 79,
81, 91, 92, 93, 102, 103, 112, 113, 121 e 122. Do mesmo modo, 0 componente conexo 17,
também foi particionado em dois clusters (109 e 120).

Analisando mais detalhadamente os clusters formados por mais de uma palavra,
encontrados por este método, tem-se:

- No cluster 1 (composto por Frank e open-hearted) verificaram-se palavras
relacionadas as ideias de ser franco e de coragdo aberto. Assim, escolheu-se a palavra frank
(franco) para representar as ideias gerais deste agrupamento.

- Cluster 2: formado por devout, honest, religious, pious, reverent. Este cluster esta
associado as ideias de ser honesto, devoto e religioso. Assim, escolheram-se as palavras
honest e pious para representarem as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 3: formado por clever, dexterous e witty. Este cluster esta associado as ideias
de ser honesto, esperto e habilidoso. Assim, escolheu-se a palavra clever para representar as
ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 4: composto por skilful, deft, skilled, prepared, proficient e professional. Este
cluster estd associado as ideias de ser preparado, profissional e ter habilidades. Assim,
escolheu-se as palavras skilled e professional para representar as ideias gerais desse
conjunto.

- Cluster 5: contendo as palavras alert, fresh e original. Este cluster esta associado as
ideias de ser alerta e original. Assim, escolheu-se alert e original para representar as ideias
gerais desse conjunto.

- Cluster 6: contendo a clique composta economical, frugal, provident, thrifty e
sparing. Este cluster esta associado as ideias de ser frugal, econémico. Assim, escolheu-se a
palavra frugal para representar as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 7: formado por discriminating, imaginative, aesthetic, polished, informative,
hospitable, poised. Escolheu-se as palavras imaginative e hospitable para representar as
ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 8: formado por social, sociable, gregarious, convivial, genial, cordial,
friendly, amiable, affable, political, cooperative, coherent, cosmopolitan, impartial, cheerful,

resilient, optimistic, affectionate, kind, responsive, kind-hearted, charming e grateful.
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Escolheram-se as palavras gregarious, political e optimistic para representarem as ideias
gerais desse conjunto.

- Cluster 14: formado por assertive, vocal, speaking e unwritten. Ligado as ideias de ser
assertivo, vocal e falante. Escolheu-se a palavra assertive para representar as ideias gerais
desse conjunto.

- Cluster 15: formado por conscientious, painstaking e tactful. Ligado as ideias de ser
consciente e se ter tato, ser habil. Escolheu-se a palavra conscientious para representar as
ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 16: contém os termos hearty e generous. Ligado as ideias de se ter coracdo e
ser generoso. Escolheu-se a palavra hearty para representar as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 17: contém os termos rational, analytical e advisable. Ligado as ideias de ser
racional, analitico e de ser aconselhavel, recomendavel. Escolheu-se a palavra analytical
para representar as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 18: contemplando os termos intelligent, logical e wise. Ligado as ideias de
ser inteligente, l6gico e sabio. Escolheu-se a palavra intelligent para representar as ideias
gerais desse conjunto.

- Cluster 19: contemplando os termos shrewd e hard. Ligado as ideias de ser astuto,
agudo, sagaz e também de ser duro, resistente e forte. As duas palavras foram utilizadas para
representar as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 20: contempla as palavras practical, sophisticated e constructive. Ligado as
ideias de ser pratico, sofisticado e construtivo. As palavras practical e sophisticated foram
utilizadas para representar as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 21: contempla as palavras eclectic e multifarious. Ligado as ideias de ser
aclético e multifario, com mdltiplas habilidade e facetas. Escolheu-se eclectic para
representar as ideias gerais desse conjunto.

- Cluster 23: contempla as palavras argumentative e pugnacious. Ligado as ideias de
ser argumentativo e belicoso. Escolheu-se argumentative para representar as ideias gerais
desse conjunto.

- Cluster 28: contempla as palavras complaining, cynical e sarcastic. Ligado as ideias
de ser alguém que reclama constantemente, de ser cinico e sarcastico. Escolheram-se 0s
termos complaining e sarcastic para representarem estes conceitos.

- Cluster 29: este agrupamento contempla as palavras strong, alcoholic, energetic,

courageous e influential. Remete as ideias de se ser influente e com personalidade forte, que
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influencia ou que marca os demais. Escolheram-se os termos influential e strong para
representarem estes conceitos.

- Cluster 33: sdo formados por severe, exact, ambitious, ascetic, serious, enterprising
e empreendedor. Escolheram-se os termos severe e industrious para representarem estes
conceitos.

- Cluster 34: formado por austere e formal. Compreende as ideias de se ser austero e
formal. Escolheu-se o termo austere para representar este cluster.

- Cluster 35: formado por many-sided e multiple. Compreende as ideias de se ser
multifacetado. Escolheu-se o termo many-sided para representar este cluster.

- Cluster 43: formado por many-sided e multiple. Compreende as ideias de se ser
multifacetado. Escolheu-se o termo many-sided para representar este cluster.

- Cluster 44: formado por controlled e patient. Compreende as ideias de se ser
controlado e paciente. Escolheu-se o termo controlled para representar este cluster.

- Cluster 45: formado por thoughtful, mindful e cautious. Compreende as ideias de se
ser pensativo e reflexivo. Escolheu-se o termo thoughtful para representar este cluster.

- Cluster 46: formado por visionary, ideal e hypothetical. Compreende as ideias de se
ser visionario, ideal (idealista) e hipotético. Escolheram-se 0s termos visionary e
hypothetical para representarem tais ideias.

- Cluster 47: formado por reclusive, reserved e inhibited. Compreende as ideias de se
ser reclusivo, reservado e inibido. Escolheu-se o termo reclusive para representar essas
ideias.

- Cluster 48: formado por dignified, elevated e eloquent. Compreende as ideias de se
ser dignificado, digno, elevado e eloquente. Escolheu-se o termo dignified para representar
essas ideias.

- Cluster 61: formado por doubtful e self-conscious. Compreende as ideias de se ser
duvidoso, que gosta de discutir/argumentar e consciente de si mesmo. Por este agrupamento
conter somente essas duas palavras (e de sentidos diferentes), ambas as palavras foram
empregadas para representar as ideias desse conjunto.

- Cluster 62: formado por self-satisfied e self-confident. Compreende as ideias de se
ser auto-satisfeito, satisfeito consigo mesmo e auto-confiante. Escolheu-se o termo self-
confident para representar estas ideias.

- Cluster 71: formado por instinctive e intuitive. Compreende as ideias de se ser

instintivo e intuitivo. Escolheu-se o termo instinctive para representar estas ideias.
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- Cluster 75: englobando os termos conceited, arrogant, egotistical, imitative,
autocratic, opinionated, selfish. Engloba as ideias de se ser vaidoso, arrogante, egoista,
teimoso e imitativo. Escolheram-se os termos arrogant, egotistical e opinionated para
representarem estas ideias.

- Cluster 80: englobando os termos lexical e verbal. Engloba as ideias de se ser léxico
e verbal. Escolheu-se o termo verbal para representar estas ideias.

- Cluster 85: englobando os termos imaginary e subjective. Engloba as ideias de se ser
imaginario e subjetivo. Escolheu-se o termo subjective para representar estas ideias.

- Cluster 97: englobando os termos worried e frightened. Engloba as ideias de se ser
preocupado e espantado. Escolheu-se o termo worried para representar estas ideias.

- Cluster 99: englobando os termos headstrong e mulish. Engloba as ideias de se ser
cabeca dura e teimoso. Escolheu-se o0 termo headstrong para representar estas ideias.

Todos os demais clusters sdo compostos por um Unico trago.

Deste modo, pode-se averiguar que a rede neural de Kohonen, conjuntamente com a
metodologia de codificacdo dos vértices do grafo representando as relagdes entre os tracos
selecionados para esta aplicacdo foram capazes de agrupar tais tracos em conjuntos
(clusters) onde os mesmos apresentaram grande similaridade no que se refere aos aspectos
comportamentais por eles representados; o que é desejavel do ponto de vista de uma
ferramenta de classificacao e organizacao dos mesmaos.

Também pode ser verificado que boa parte dos clusters encontrados apresentou um
alto grau de conectividade entre suas palavras e menor conectividade inter cluster. Como
visto anteriormente esta caracteristica também é desejavel no problema abordado.

As figuras 36 a 97 no Apéndice apresentam os clusters identificados nas diversas
componentes conexas do grafo, formados por mais de um traco.

Outra analise realizada nos resultados encontrados com redes SOM foi no que diz
respeito as ligacdes entre os vértices do grafo e o percentual de ligagbes entre 0s mesmos
dentro de um mesmo cluster (ligacdes intra clusters) e entre clusters diferentes (inter
clusters).

Esta analise é relevante pois pode-se impor como restricdo adicional para que um
determinado resultado de clusterizacdo seja aceito, o fato de que a maior parte das ligagdes
entre vértices seja intra cluster.

Neste sentido, as tabelas 27 e 28 abaixo apresentam estas informacGes para os clusters

encontrados por redes SOM.
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Tabela 27: Percentuais de ligagdes intra e inter clusters verificados para os resultados

obtidos com o algoritmo MCL na componente conexa 1 do grafo.

Resultados SOM
Compo ?;O;alﬁgz # de # de % de % de
PO- | Cluster| Rétulos dos # gag ligacGes | ligacOes | ligacdes | ligacdes
Conexa dos - - - :
# clusters tracos intra inter intra inter
do grafo tracos do | | | |
cluster cluster | clusters | clusters | clusters
1 1 frank 2 2 1 1 50,00% | 50,00%
1 2 honest, pious 5 7 5 2 71,43% | 28,57%
1 3 clever 3 8 2 6 25,00% | 75,00%
1 4 Sk'“e.d’ 6 10 7 3 70,00% | 30,00%
professional
1 5 alert, original 3 7 2 5 28,57% | 71,43%
1 6 frugal 5 10 9 1 90,00% | 10,00%
imaginative, 0 0
1 7 hospitable 7 14 8 6 57,14% | 42,86%
gregarious,
1 8 political, 23 42 35 7 83,33% | 16,67%
optimistic
1 16 hearty 2 11 1 10 9,09% | 90,91%
1 17 analytical 3 6 2 4 33,33% | 66,67%
1 18 intelligent 3 9 2 7 22,22% | 77,78%
1 19 hard 2 9 1 8 11,11% | 88,89%
practical, 0 0
1 20 sophisticated 3 6 2 4 33,33% | 66,67%
1 21 eclectic 2 4 1 3 25,00% | 75,00%
1 29 '”fs';‘r%’;téa" 5 9 4 5 44.44% | 55,56%
1 30 in shape 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 31 active 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 32 inflexible 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 33 | . SEvere 7 15 6 9 40,00% | 60,00%
industrious
1 34 austere 2 9 1 8 11,11% | 88,89%
1 35 many-sided 2 3 1 2 33,33% | 66,67%
1 45 thoughtful 3 4 2 2 50,00% | 50,00%
1 46 visionary, 3 4 2 2 50,00% | 50,00%
hypothetical
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1 47 reclusive 3 5 3 2 60,00% | 40,00%
1 48 dignified 3 4 2 2 50,00% | 50,00%
1 49 conventional 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 59 mechanical 2 3 1 2 33,33% | 66,67%
1 60 observing 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 g1 | doubtiul, self-) 2 1 1| 50,00% | 50,00%
conscious
1 62 self-confident 2 4 1 3 25,00% | 75,00%
1 70 standardized 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 71 instinctive 2 3 1 2 33,33% | 66,67%
1 72 conjectural 2 4 1 3 25,00% | 75,00%
1 73 academic 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 74 boastful 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
arrogant,
1 75 egotistical, 7 13 7 6 53,85% | 46,15%
opinionated
1 82 impulsive 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 83 emotional 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
1 84 idealistic 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
1 85 subjective 2 2 1 1 50,00% | 50,00%
1 86 abstract 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 87 affected 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 94 vivacious 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
1 95 sentimental 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 96 conceptual 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 97 worried 2 2 1 1 50,00% | 50,00%
1 104 irritable 1 4 0 4 0,00% | 100,00%
1 105 enthusiastic 1 5 0 5 0,00% | 100,00%
1 106 excitable 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 107 panicky 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
1 108 timid 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
1 114 sour 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
1 115 sensitive 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 116 high-strung 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
1 117 anxious 1 4 0 4 0,00% | 100,00%
1 118 afraid 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
1 119 coward 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
Valores médios na comp. 1: 5,11 1,98 3,12 22,26%  77,74%

Nota: na tabela acima ndo foram considerados 0s tragcos pertencentes a componentes conexas

originalmente compostas somente por um Unico termo.
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Tabela 28: Percentuais de ligagdes intra e inter clusters verificados para os resultados
obtidos com o algoritmo MCL nas demais componentes conexas do grafo.

Resultados SOM
Compo. . Eg;?aiz . # d? . # d? .% d~e .% dNe
Conexa Cluster | Rétulos dos # dos Ilgagoes Ilgagoes Ilga(;oes Ilgagoes
do grafo # clusters tragos tracos do intra inter intra inter
cluster cluster | clusters | clusters | clusters
6 79 animal 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
6 81 prominent 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
6 91 bodily 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
6 92 physical 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
6 93 visible 1 2 0 2 0,00% | 100,00%
6 102 curious 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
6 103 leading 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
6 112 corporal 1 3 0 3 0,00% | 100,00%
6 113 interested 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
6 121 corporeal 1 4 0 4 0,00% | 100,00%
6 122 perceivable 1 1 0 1 0,00% | 100,00%
9 23 | argumentative 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
13 28 COS”;';’(':Z'SQ:QQ’ 3 2 2 0 |100,00% | 0,00%
16 44 controlled 3 2 2 0 100,00% | 0,00%
16 58 persevering 3 2 2 0 100,00% | 0,00%
17 109 decorative 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
17 120 musical 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
25 99 headstrong 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
34 80 verbal 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
45 43 reliable 2 1 1 0 100,00% | 0,00%

Nota: na tabela acima ndo foram considerados 0s tragcos pertencentes a componentes conexas

originalmente compostas somente por um Unico termo.

Como se pode observar nas tabelas 27 e 28 acima, com as escolhas para os parametros
da rede SOM, para a arquitetura de seu mapa topoldgico e para a estratégia de codificacdo
dos vértices do grafo associado a rede de ligacdes entre os tragos considerados, os clusters
encontrados foram compostos por poucas palavras em relagéo aos encontrados por MCL.

Como consequéncia, nos vértices do grafo predominaram ligacGes inter clusters em
relacdo as intra clusters (para os vértices da componente conexa 1 do grafo, 77,74% das
ligagdes entre vértices ocorreram entre vértices pertencentes a clusters diferentes).

Caso se desejasse impor, a restricdo de que a maior parte das ligacbes entre vértices

seja intra cluster, seria necessario se promover alteragdes nos itens citados.
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7.2 RESULTADOS COM MCL (MARKOV CLUSTERING)

Com a escolha do parametro de inflation no valor de 1,85 (valor escolhido), obteve-se
0 seguinte resultado apresentado na figura abaixo:

Estes clusters estéo representados e organizados na tabela abaixo:

Tabela 22: Clusters obtidos com o algoritmo MCL com parametro de inflation = 1,85.

Resultados com MCL. Inflation = 1,85

Conceitos/idéias

GRUPO ) )
CONEXO Clusters Palavras gerais associados a
cada cluster - MCL

1 Cluster 1

1 Cluster 2

cosmopolitan, social, cordial,
hospitable, cheerful, gregarious,
poised, kind, aesthetic, coherent,
kind-hearted, friendly, affable,
1 Cluster 3 affectionate, charming, polished, sociable, amiable
sociable, grateful, political,
amiable, convivial, impartial,
genial, cooperative, responsive,
informative

programmed, mechanical,

1 Cluster 4 standardized, instinctive, intuitive nstinctive
impulsive, hearty, enthusiastic, -
. 0 hearty, resilient,
1 Cluster 5 resilient, optimistic, generous, T
. . vivacious
vivacious
1 Cluster 6 sentimental, idealistic,emotional sentimental
imaginary, hypothetical, ideal, .
1 Cluster 7 subjective, conceptual, abstract, hypothetical,

- visionary
visionary
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Cluster 8

open-hearted, frank, devout,

Cluster 9 _ '

honest, pious, religious, reverent devout, honest
Cluster 10 constructive, s_ophlstlcated, constructive

practical

energetic, in shape, influential,

Cluster 11 original, strong, alcoholic, strong, courageous
courageous, fresh

selfish, arrogant, self-satisfied,

Cluster 12 self-confident, opinionated, conceited, self-
imitative, boastful, egotistical, satisfied
autocratic, affected, conceited
mindful, conjectural, academic,

Cluster 13 doubtful, self-conscious, thoughtful

thoughtful, cautious, speculative
serious, ascetic, ambitious,
industrious, hard, inflexible, ambitious. severe
Cluster 14 dignified, exact, austere, formal, o ’
: dignified
conventional, eloquent, elevated,
severe, enterprising

Cluster 15 afra|d, worried, _fn_ghtene_d, afraid, anxious

panicky, coward, timid, anxious

Cluster 16 frugal, thrifty, sparing, provident, frugal

economical

Cluster 21

corporal, corporeal, bodily,
physical, animal

physical

Cluster 22

leading, interested, visible, curious,

perceivable, prominent

prominent,interested
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9 Cluster 25

speaking, assertive, vocal,
unwritten

10 Cluster 26

assertive

13 Cluster 29

14 Cluster 30 | tactful, painstaking, conscientious

16 Cluster 32

17 Cluster 33 musical, decorative decorative, musical

| 18 | Cluster3 |  eoygoing |  easygoing
| 19 | Clusterd5 | eccentic |  eccemric
|
|
|
|
|
25 | Cluserdl | oo ]
|

Cluster 5 werbal,lxica
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* As células em vermelho representam components conexos do grafo compostos por vertices (tragos)

isolados.

O primeiro aspecto que de imediato se nota é que, com excecdo dos Vértices
originalmente isolados, os clusters encontrados por esta metodologia foram todos compostos
por mais de um elemento. Como mencionado anteriormente, isto é desejavel, pois clusters
com cardinalidade maior do que um pode gozar da propriedade de que é sempre possivel se
encontrar sentidos mais amplos para as palavras contidas em cada um deles (o que €
desejavel do ponto de vista de se organizar tais palavras).

Outra diferenca em relacdo aos resultados obtidos com rede neurais SOM € que o
namero de clusters obtidos por MCL foi sensivelmente menor do que os encontrados na
primeira metodologia (70 clusters contra 122 encontrados por SOM). Deste modo, tem-se
que 19,37% das palavras que se encontram isoladas em clusters compostos s6 por elas
correspondem somente aos tracos que ja estavam isolados dos demais no conjunto de tracos
selecionados.

Nenhuma palavra cujo vértice correspondente pertence a um componente conexo
formado por mais de um vértice foi alocada em um cluster de cardinalidade unitéria.

A seqguir, se apresentara algumas analises dos clusters compostos por mais de uma
palavra.

Cluster 1: composto por intelligent, advisable, alert, logical, shrewd, witty, proficient,
clever, skilled, wise, dexterous, professional, active, prepared, skilful, analytical, rational,
observing e deft. Esta associado as ideias de ser esperto, inteligente e analitico. Portanto se
escolheu as palavras clever e analytical para representar esses sentidos amplos deste

agrupamento.
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Cluster 2: Contém os termos discriminating, imaginative, multifarious, eclectic, many-
sided, multiple. Est4 associado as ideias gerais de ser eclético, multifacetado. Assim, se
escolheu o termo eclectic para designar estas ideias gerais.

Cluster 3: Contém os termos cosmopolitan, social, cordial, hospitable, cheerful,
gregarious, poised, kind, aesthetic, coherent, kind-hearted, friendly, affable, affectionate,
charming, polished, sociable, grateful, political, amiable, convivial, impartial, genial,
cooperative, responsive, informative. Estd associado as ideias gerais de ser socidvel e
amigavel. Assim, se escolheu os termos sociable e amiable para designarem estas ideias
gerais.

Cluster 4: Formado por programmed, mechanical, standardized, instinctive, intuitive.
Estdo associadas as ideias gerais de ser instintivo e de se fazer as coisas mecanicamente.
Assim, se escolheu o termo instinctive para designar estas ideias gerais.

Cluster 5: Composto por impulsive, hearty, enthusiastic, resilient, optimistic,
generous, vivacious. Est associado as ideias de se ser racudo, reliente otimista e cheio de
vida. Deste modo, se escolheu os termos hearty, resilient e vivacious para designarem estas
ideias gerais.

Cluster 6: Composto por sentimental, idealistic, emotional. Esta associado a ideia de
se ser sentimental. Deste modo, se escolheu o termo sentimental para designar esta ideia
geral.

Cluster 7: Formado por imaginary, hypothetical, ideal, subjective, conceptual,
abstract, visionary. Esta associado as ideias de se ser hipotético e visionario. Deste modo, se
escolheu os termos hypothetical e visionary para designarem estas ideias gerais.

Cluster 8: Formado por sour, sensitive, inhibited, reclusive, high-strung, excitable,
reserved, irritable. Esta associado as ideias de se ser reservado e irritdvel. Deste modo, se
escolheu os termos reserved e irritable para designarem estas ideias gerais.

Cluster 9: Formado por open-hearted, frank, devout, honest, pious, religious, reverent.
Estd associado as ideias de se ser honesto, franco e devoto. Deste modo, se escolheu os
termos devout e honest para designarem estas ideias gerais.

Cluster 10: Formado por constructive, sophisticated, practical. Estd associado as
ideias gerais de ser construtivo e pratico. Assim, se escolheu o termo constructive para
designar estas ideias gerais.

Cluster 11: Compreendendo os termos energetic, in shape, influential, original,

strong, alcoholic, courageous, fresh. Este agrupamento esta relacionado as ideias gerais de
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ser forte, energético e corajoso. Assim, se escolheu os termos strong e courageous para
designarem estas ideias gerais.

Cluster 12: Compreendendo os termos selfish, arrogant, self-satisfied, self-confident,
opinionated, imitative, boastful, egotistical, autocratic, affected, conceited. Este
agrupamento esta relacionado as ideias gerais de ser vaidoso, convencido e de se estar
satisfeito consigo mesmo. Assim, se escolheu os termos conceited e self-satisfied para
designarem estas ideias gerais.

Cluster 13: Compreendendo os termos mindful, conjectural, academic, doubtful, self-
conscious, thoughtful, cautious, speculative. Este agrupamento estd relacionado as ideias
gerais de ser pensativo, conjectural e especulativo. Assim, se escolheu o termo thoughtful
para designar estas ideias gerais.

Cluster 14: Compreendendo os termos serious, ascetic, ambitious, industrious, hard,
inflexible, dignified, exact, austere, formal, conventional, eloquent, elevated, severe e
enterprising. Este agrupamento esté relacionado as ideias gerais de ser ambicioso, severo e
dignificado. Assim, se escolheu os termos ambitious, severe e dignified para designarem
estas ideias gerais.

Cluster 15: Compreende os tragos afraid, worried, frightened, panicky, coward, timid
e anxious Este agrupamento esta relacionado as ideias gerais de ser medroso, preocupado e
ansioso. Assim, designou-se afraid e anxious para designarem estas ideias.

Cluster 16: Compreende os tracos frugal, thrifty, sparing, provident e economical.
Este conjunto esta relacionado as ideias gerais de ser frugal, providente e econémico.
Assim, designou-se frugal para designar estas ideias.

Cluster 21: Compreende os tracos corporais, corporeal, bodily, physical e animal.
Esta relacionado as ideias gerais de ser animal, corpdreo e fisico. Designou-se physical para
designar estas ideias.

Cluster 22: Compreende os tracos leading, interested, visible, curious, perceivable e
prominent. Esté relacionado as ideias gerais de ser interessado, curioso, prominente e de se
estar na vanguarda. Designaram-se 0s termos prominent e interested para designar estas
ideias.

Cluster 25: Compreende 0s tracos pugnacious e argumentative. Esta relacionado as
ideias gerais de ser pugnaz, brigdo e argumentativo. Designou-se o0 termo argumentative

para designar estas ideias.
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Cluster 26: Engloba os tragos speaking, assertive, vocal e unwritten. Esta relacionado
as ideias gerais de ser falante, assertivo e vocal. Designou-se o termo assertivo para designar
estas ideias.

Cluster 29: Englobando os tracos complaining, sarcastic e cynical. Esta relacionado as
ideias gerais de ser ranzinza, sarcastico e cinico. Designou-se o termo cinico para designar
estas ideias.

Cluster 30: Englobando os tracos tactful, painstaking e conscientious. Esta relacionado
as ideias gerais de se ter tato e ser consciente. Designou-se 0 termo conscientious para
designar estas ideias.

Cluster 32: Contendo os tracos persevering, patient e controlled. Estéa relacionado as
ideias gerais de se ser paciente, perseverante e controlado. Designou-se o termo patient para
designar estas ideias.

Cluster 33: Contendo os tragcos musical e decorative. Esté relacionado as ideias gerais
de se ser musical e paciente. Designaram-se 0S mesmos termos para representarem as ideias
desse cluster.

Cluster 41: Contendo os tracos mulish e headstrong. Esta relacionado as ideias gerais
de se ser teimoso e paciente. Designou-se o termo mulish para representar as ideias desse
cluster.

Cluster 50: Contendo os tracos verbal e lexical. Esta relacionado as ideias gerais de se
ser verbal e Iéxico (de gostar de se expressar e de verbalizar suas experiéncias). Designou-se
o0 termo verbal para representar as ideias desse cluster.

Cluster 61: Contendo os tragos reliable e stable. Esta relacionado as ideias gerais de se
ser confiavel e estavel. Designou-se o termo reliable para representar as ideias desse cluster.

Os demais clusters sdo formados por um Unico elemento.

Como também pode ser verificado, boa parte dos clusters encontrados apresentaram
alto grau de conectividade entre suas palavras-componentes e menor conectividade inter
cluster. Em se tratando de agrupamentos obtidos pelo algoritmo MCL, este resultado era
esperado, haja vista que o mesmo opera de forma a privilegiar regides de maior
conectividade entre vértices para definir clusters.

As figuras 1 a 8 no Apéndice apresentam os clusters identificados nas diversas
componentes conexas do grafo, compostos por mais de um traco, segundo a metodologia
MCL.
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Tal como realizado nas analises dos resultados obtidos com redes SOM, também se
procedeu a investigacdo dos percentuais de ligacGes intra e interclusters para 0os grupos
idenficados pelo algoritmo MCL. As tabelas 30 e 31 abaixo apresentam estes resultados.

Tabela 30: Percentuais de ligacdes intra e interclusters verificados para os resultados

obtidos com o algoritmo MCL na componente conexa 1 do grafo.

Resultados MCL

'I_'otal~de # de # de % de % de
Compo. Rétulos dos ligagdes ligacOes | ligacoes | ligacOes | ligacoes
Conexa | Cluster # # tracos dos gag gac gag gag
clusters intra inter intra inter
do grafo tracos do
cluster cluster | clusters | clusters | clusters
1 1 clever, 19 34 30 4 88,24% | 11,76%
analytical
1 2 eclectic 6 10 6 4 60,00% | 40,00%
1 3 Sa On‘;’i“’]z/fe' 26 44 38 6 86,36% | 13,64%
1 4 instinctive 5 5 4 1 80,00% | 20,00%
hearty,
1 5 resilient, 7 20 7 13 35,00% | 65,00%
vivacious
1 6 sentimental 3 5 2 3 40,00% | 60,00%
1 ;  |fvpothetical | 11 9 2 81,82% | 18,18%
visionary
1 8 reserved, 8 10 9 1 90,00% | 10,00%
irritable
1 9 ii‘;‘;‘;i 7 8 7 1 87,50% | 12,50%
1 10 constructive 3 5 2 3 40,00% | 60,00%
1 11 strong, 8 9 7 2 77,78% | 22,22%
courageous
conceited, 0 0
1 12 self-satisfied 11 15 14 1 93,33% 6,67%
1 13 thoughtful 8 9 8 1 88,89% | 11,11%
ambitious,
1 14 severe, 15 21 17 4 80,95% | 19,05%
dignified
1 15 :’{;‘I’o"zs 7 8 7 1 87,50% | 12,50%
1 16 frugal 5 10 9 1 90,00% | 10,00%
Valores médios na comp. 1: 9,0625 14 11 3 75,46% | 24,54%

Nota: na tabela acima ndo foram considerados os tragcos pertencentes a componentes conexas

originalmente compostas somente por um Unico termo.
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Tabela 31: Percentuais de ligacGes intra e interclusters verificados para os resultados
obtidos com o algoritmo MCL nas demais componentes conexas do grafo.

Resultados MCL

'IjotaINde # de # de % de % de
Compo. Cluster | Rotulos dos ligagbes ligacGes | ligacdes | ligacGes | ligacdes
Conexa # tracos dos X - - -
# clusters intra inter intra inter
do grafo tracos do
cluster cluster | clusters | clusters | clusters
34 50 verbal 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
25 41 mulish 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
45 61 reliable 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
17 33 derf;?;l ‘I’Ct; ‘;e' 2 1 1 0 |100,00% | 0,00%
16 32 patient 2 2 2 0 100,00% | 0,00%
14 30 conscientious 3 2 2 0 100,00% | 0,00%
13 29 cynical 3 2 2 0 100,00% | 0,00%
10 26 assertive 4 3 3 0 100,00% | 0,00%
9 25 argumentative 2 1 1 0 100,00% | 0,00%
6 22 prominent, 6 6 5 1 83,33% | 16,67%
interested
6 21 physical 5 8 7 1 87,50% | 12,50%

Nota: na tabela acima ndo foram considerados 0s tragcos pertencentes a componentes conexas

originalmente compostas somente por um unico termo.

Como se pode observar nas tabelas 30 e 31 acima, nos clusters identificados por MCL
predominaram ligagOes intra clusters sobre as ligagOes inter clusters, obtendo-se, neste
sentido, um resultado praticamente inverso ao verifiado nos clusters encontrados pela rede
SOM.

Este resultado ja era esperado, em se tratando do algoritmo MCL, uma vez que para o
mesmo, regides de maior concentracdo de ligacBes entre vértices sdo candidatas naturais a
formarem clusters.

Deste modo, com os parametros escolhidos para ambos os algoritmos de clusterizacao,
caso se desejase impor como restricdo aos clusters encontrados por ambas as metodologias a
condicdo de que a maioria das ligagOes entre vértices do grafo sejam intra clusters, se
recomendaria a adocao dos clusters obtidos por MCL e haveria necessidade de se mudar os
pardmetros da rede SOM (e/ou se proceder a outra estratégia de codificacdo dos vertices do
grafo; por exemplo, se procedendo a uma codificacdo independente em cada componente

conexa do grafo contendo mais de um elemento).
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7.3 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS ENTRE AS
DIFERENTES METODOLOGIAS

Os resultados obtidos com o algoritmo MCL e com a rede neural SOM s&o justapostos
na tabela a seguir.

Tabela 32: Comparacdo entre os clusters obtidos com redes SOM e MCL.

Resultados com MCL. Inflation = 1,85 Resultados com SOM
GRUPO Clusters Palavras ecz:r(;?sc letsogélig(eilc?ssa GRUPO Clusters Palavras
CONEXO g CONEXO
cada cluster - MCL
1 Cluster 1 1 Clugster
Cluster
1 4
1 Clusster , fresh, original
Cluster
1 17
Cluster
! 18
Cluster
1 19 , hard
Cluster
! 31
Cluster
! 60
1 Cluster 2 1 Cluster ( /e, a‘esthe_tic,
7 polished, informative,
hospitable, poised
Cluster
1 21
Cluster
! 35
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cosmopolitan, social,

cordial, hospitable,

gregarious, poised,
kind, aesthetic,
coherent, kind-
hearted, friendly,

social, sociable,
gregarious, convivial,
genial, cordial,
friendly, amiable,
affable, political,
cooperative, coherent,

affable, affectionate, . . Cluster .

Cluster 3 ! . sociable, amiable cosmopolitan,
charming, polished, 8 . .

. impartial, cheerful,
sociable, grateful, - o
o . resilient, optimistic,
political, amiable, ; .
R . affectionate, kind,
convivial, impartial, . .
. - responsive, kind-
genial, cooperative, ! .
3 . hearted, charming,
responsive, !
o grateful
informative
programmed,
Cluster 4 mechanical, instinctive Cluster mechanical,
standardized, 59 programmed
instinctive, intuitive
Ol standardized
70
Cluster instinctive, intuitive
71
impulsive, hearty,

Cluster 5 enthusiastic, resilient, hearty, resilient, Cluster A
optimistic, generous, vivacious 82 P
vivacious, cheerful,

Cluster
hearty, generous
16
Cluster N
105 enthusiastic
Gl vivacious
94
Cluster6 | . sgnt_lmenta!, sentimental Gl emotional
idealistic,emotional 83
Cluster . L
84 idealistic
Cluster .
95 sentimental
imaginary,
hypothe_tlca_l, ideal, hypothetical, Cluster visionary, ideal,
Cluster 7 subjective, visiona 46 hypothetical
conceptual, abstract, i P
visionary
Cluster | . . .
85 imaginary, subjective
Cluster
86 abstract
Clsizy conceptual
96 P
Cluster , ,
Cluster 8 47
Cluster
104
Cluster
106
Cluster
114
Cluster
115
Cluster
116
open-hearted, frank, Cluster
Cluster 9 devout, honest, pious, 1 frank, open-hearted

religious, reverent

devout, honest
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devout, honest,

Cluster S A
5 religious, pious,
reverent
constructive, practical,
Cluster sophisticated, constructive Cluster sophisticated,
10 ) 20 .
practical constructive
energetic, in s_h_ape, strong, alcoholic,
Cluster | influential, original, Cluster ;
. strong, courageous energetic, courageous,
11 strong, alcoholic, 29 . .
influential
courageous, fresh
Cluster in shape
30 P
Cluster , , Cluster , ,
12 , , 75 )
Cluster ,
62
Cluster
74
Cluster
87
Cluster Cluster
13 45
Cluster
61
Cluster
72
Cluster
73
serious, ascetic,
ambitious,
industrious, hard, severe, exact,
Cluster | inflexible, dignified, | ambitious, severe, Cluster ambitious, ascetic,
14 exact, austere, dignified 33 serious, enterprising,
formal, conventional, industrious
eloquent, elevated,
severe, enterprising
Cluster . .
32 inflexible
Cluster austere, formal
34 '
Clsiiay conventional
49
Cluster dignified, elevated,
48 eloguent
afraid, worried,
Cluster | frightened, panicky, . . Cluster . .
15 coward. timid, afraid, anxious 97 worried, frightened
anxious
Cluster anick
107 panicky
Cluster .
108 timid
Cluster anxious
117
Cluster .
118 afraid
Cluster o
119
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frugal, thrifty, economical, frugal,

Cluster Cluster

1 sparing, provident, frugal 1 provident, thrifty,
sparing

16 6

economical

corporal, corporeal,
6 CILZJslter bodily, physical, physical 6 Clgzter physical
animal

Cluster

6 112 corporal
Cluster

6 121 corporeal
Cluster .

6 91 bodily

6 Clsizy animal

79
leading, interested,
6 Cluster visible, curious, rominent,interested 6 Clising rominent
22 perceivable, P ' 81 P
prominent

Cluster ..

6 93 visible

6 Clsizy curious

102

Cluster .

6 103 leading
Cluster .

6 113 interested
Cluster .

6 122 perceivable

Cluster Cluster
o 25 o 23
Cluster | speaking, assertive, . Cluster assertive, vocal,
10 - assertive 10 . .
26 vocal, unwritten 14 speaking, unwritten

Cluster Cluster
13 o 13 28
Cluster Cluster
14 20 14 15
Cluster Cluster
16 3 16 44
Cluster
16 58
17 Cluster | usical, decorative | decorative, musical 17 Cluster musical
33 120
Cluster .
17 109 decorative







* As células em vermelho na tabela acima representam os componentes conexos, sé grafo formados por
apenas um Unico vértice (trago) isolado.

As diferengas nos resultados encontrados pelas duas metodologias refletem em parte
as diferencas de critérios utilizados por estes algoritmos na identificacdo de clusters: no
MCL regides com maior concentracao de ligacOes entre as palavras (ou maior concentracao
de arestas no grafo correspondente) sdo candidatas mais provaveis na formacdo destes
agrupamentos.

Com redes SOM, a definicdo final dos clusters ird depender de uma série de fatores,
como a escolha da arquitetura do mapa topologico - incluindo o nimero de poligonos e
como estardo dispostos neste mapa-, a dimensdo do mapa, as definicdes de como as
vizinhangas no entorno de cada n6 no mapa serdo definidas e de como serdo atualizadas em
cada iteracdo, a taxa de aprendizagem que a rede utilizara etc.).

Esta definicdo com redes SOM, no problema abordado, ird depender também de como
os vetores que codificam cada veértice do grafo sendo clusterizado sdo definidos. Mais
especificamente esta-se referindo aqui as escolhas feitas para os elementos ndao nulos das
componentes adicionais que sdo incluidas nos vetores para atribuicdo de distancias
explosivas entre vértices pertencentes a diferentes componentes conexos do grafo.

Finalmente, os cluster finais com as redes de Kohonen irdo ser influenciados também
pela medida de distancia utilizada (novamente, nas aplicacdes apresentadas acima com redes
SOM se utilizou a distancia Euclidiana).

Contudo, acredita-se que se pode alcancar resultados de clusterizacdo mais proximos
entre as metodologias com outras escolhas dos parametros mencionados.

Independentemente das diferencas, ambas as metodologias de clusterizacdo foram
capazes de encontrar agrupamentos de tracos concisos. Nestes agrupamentos a identificacao

dos conceitos/ideias gerais presentes em cada um deles foi um processo de facil execucao.

7.4 COMPARAGCAO DOS RESULTADOS DE CLUSTERIZAGAO
OBTIDOS COM O MODELO DE 12 FATORES DE PERSONALIDADE
DE RAYMOND CATTELL (1945b)

Embora esta tese ndo tenha como objetivo a construgdo de um modelo de
personalidade, se ird proceder aqui a uma compara¢do dos CTP’s obtidos com as duas
metodologias de clusterizacdo com os 12 fatores do modelo de personalidade identificado
por Raymond Cattell (1945 e 1947).
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Antes de se proceder a essas comparacOes, deve-se lembrar de que o modelo de 12
fatores da personalidade deste autor foi construido com a seguinte estrutura:

- O autor partiu de um conjunto de 171 tracos selecionados a partir de um amplo
conjunto de termos agrupados como sinénimos.

- A partir da correlacdo entre os ratings dados em respostas a questionarios de
avaliacdo de individuos contendo esses 171 tragos construiram clusters, a partir dos quais
conseguiu reduzir ainda mais esse conjunto de tracos para um conjunto final de 105,
agrupados em 35 clusters, que passaram a representar as variaveis a serem utilizadas no
experimento de analise fatorial a partir das correlagdes entre ratings de respostas a
questionarios contendo esses 105 tragos aplicados em outra populacdo de teste.

Com base nestas correlacdes o autor conseguiu identificar 12 fatores (cada um desses
fatores representando um subconjunto de varidveis mais fortemente correlacionadas entre
si).

Os clusters obtidos com a aplicagdo dos dois algoritmos de clusterizacdo (redes SOM
e MCL) no conjunto dos 222 tracos de personalidade presentes no thesaurus adotado
representam os agrupamentos desses termos de acordo com a linguagem natural.

A comparacao dos fatores do supracitado modelo de Cattell com estes clusters visaria
identificar como a linguagem natural conseguiu retratar (tal como descrita no thesaurus
utilizado), com maior ou menor fidelidade, os fatores de personalidade do modelo (que por
sua vez representam variaveis - ou clusters de tracos identificados pelo autor, segundo as
respostas em questionarios - mais correlacionadas ente si no que diz respeito aos
comportamentos tal como avaliados nesses questionarios).

Contudo, deve-se notar de imediato que esta comparacao deveria ser feita, a principio,
entre o citado modelo de personalidade e os resultados de clusterizacdo obtidos a partir do
mesmo conjunto dos 105 tracos por ele utilizado.

Como se viu anteriormente os experimentos de clusterizacdo no thesaurus aqui
efetuados envolveram um conjunto maior de tragos (222 tragos de personalidade); parte
deles exatamente idénticos a alguns dos 171 termos inicialmente propostos por Cattell
(1943a, 1943b) e parte candidatos a substitutos de alguns dos termos e ausentes no
thesaurus.

Contudo, analisando-se a rede de ligacGes entre estes 222 termos (adotados nestes
experimentos de clusterizacdo) no TTT, se verificou que os tracos que correspondem as

palavras ndo consideradas por Cattell para inclusdo no modelo de 12 fatores (ou que sdo
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candidatas as substitutas dessas palavras que se encontravam ausentes no banco de palavras
usado), no thesaurus, se constituem, em sua grande maioria, a vertices originalmente
isolados, ou que possuem uma unica ligagdo com outro termo; de forma que néo é esperado
que a remocdo destes termos do conjunto inicial de 222 tragos afete substancialmente os
resultados de clusterizagéo obtidos com as duas metodologias empregadas.

Assim, ndo se espera que a remocao de parte dos termos do conjunto inicial de 222
tracos selecionados para as aplicacbes de clusterizacdo no thesaurus (visando-se chegar a
um conjunto menor, que representasse 0s 105 tracos finais utilizados no modelo 12PF) afete
substancialmente os resultados de clusterizacdo aqui obtidos com todo o conjunto dos 222
tracos; de modo que a comparagdo aqui efetuada entre os clusters obtidos a partir desse
conjunto maior de tracos e os 12 fatores do modelo ainda é util para as analises que se
seguirdo.

N&o obstante, recomenda-se como estudo futuro, a comparacdo dos fatores desse
modelo com os clusters obtidos com um conjunto de cardinalidade similar a do conjunto de
tracos finais selecionados por Cattell (para a identificacdo dos mencionados 12 fatores) no
thesaurus aqui utilizado.

Outro ponto que merece destaque é que, nas comparacfes entre 0s resultados de
clusterizagdo encontrados com ambas as metodogias empregadas e o modelo 12 PF foram
necessarias a consideracdo das distancias entre clusters (encontrados segundo cada uma das
metodologias utilizadas), em uma mesma componente conexa do grafo associado a rede de
ligagGes entre os tracos considerados. Para tanto, nessas situagdes se utilizou como medida
de distancia entre clusters o critério correspondente ao de Ligacdo Minima (ou Single
Linkage), que implica que a distancia entre dois clusters X e Y seja definida por:
mn €y IxeXyeY .

Uma vez feitas estas consideracdes, apresenta-se nas tabelas 33 e 34 abaixo as relagdes
entre os fatores do mencionado modelo, as varidveis pertencentes a cada um deles e 0s

clusters encontrados por meio da aplicacdo dos algoritmos de clusterizagdo no TTT.
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Tabela 33: Comparacdo dos fatores do modelo 12 PF de Cattell (1945b), com os
clusters obtidos com o algoritmo MCL.

NUmero
Fatores do da
modelo Traco .,
12PF corresponden Traco q Polos dos tragos Eéalrlave; Polos da Variavel
(CATTEL . x te na selegdo | correspondent uster 0los da Variave Cluster
105) Descricao dos polos do fator | ;"1 571 e utilizado pertencentes ao modelo contendo contendo o traco MCL
contendo (CATTELL, | neste trabalho 12PF o trago
as 35 1943b) i
variaveis (Catell -
1945)
Hypersensitive,
infantile, Phlegmatic
sthenic frustration Self Sel_f .
D/IE . : boastful boastful Boastful Modest 1 . Submissiv 12
emotionality/D | tolerance/Su Assertive e
ominance bmissiveness
(Hypomania)
Hypersensitive,
infantile, Phlegmatic
sthenic frustration . . . Self critical Self Sel_f .
D/E . - conceited conceited Conceited e ! 1 . Submissiv 12
emotionality/D | tolerance/Su dissatisfied Assertive e
ominance bmissiveness
(Hypomania)
Hypersensitive,
infantile, Phlegmatic Self
D/E s?henlc_: frustration assertive assertive Assertive Submissive 1 Self_ Submissiv 26
emotionality/D | tolerance/Su Assertive e
ominance bmissiveness
(Hypomania)
Intelligence,
General
Ca g/lc?tnt/%i or Mental Abilities: Intelligent | Unimagin
B/ P ou); g Defect/Neur | intelligenc | intelligent | Intelligent Stupid 2 , ative, 1
"obssessional asthenia e analytical stupid
determined”
character
Intelligence,
General
Ca gﬂc?tntﬁ}i or Mental Intelligent | Unimagin
Bl pacityivig Defect/Neur clever clever Clever - 2 , ative, 1
oL, asthenia analytical stupid
"obssessional
determined”
character
Intelligence,
General
Mental . . .
Capacity/Vigor Mental clear Clear Incoherent, Intelligent Unimagin
Bl Defect/Neur S coherent L 2 , ative, 3
ous, - thinking Thinking confused . -
" . asthenia analytical stupid
obssessional
determined”
character
el | wena
Defect/Depe
Mental ndent, sill
Capacity/Wise, | . ST,
incoherent/S ;
mature, ensitive independe Independe | Emotionall Wise, Dependent
B/G/1/J | polished/Rigid, ima inati\’/e rEt independent r?t de endenty 3 mature, , silly, 43
tough, gin ' P polished | incoherent
Lo anxious
poise/Vigorous . .
" . emotionality/
, "obssessional Neurastheni
determined”
a
character
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nepoes | wena
Defect/Depe
Mental .
- . ndent, silly,
Capacity/Wise, | .
incoherent/S -
mature, ensitive Wise, Dependent
B/G/I/J | polished/Rigid, | . Lo reliable reliable Reliable | Undependable mature, , silly, 61
imaginative, - .
tough, - polished | incoherent
L anxious
poise/Vigorous . .
" . emotionality/
, "obssessional f
. . | Neurastheni
determined
a
character
Intelligence,
General Mental Mature
Defect/Depe ]
Mental ndent. sill (emotional
Capacity/Wise, incohérent)//é )- (Nao
mature, ensitive incluida(N Emotionally Wise, Dependent
B/G/1/J | polished/Rigid, | . Lo ao - Mature immature, mature, , silly, -
imaginative, | . . - - .
tough, ANXioUs incluida irresponsible polished | incoherent
poise/Vigorous emotionality/ na
, "obssessional . | clusterizag
= | Neurastheni ~
determined ao)
a
character
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demora | Capacity/Re | impulsive Changeab | Thoughtful
B/C/G | lized/Depende alistic, temperam impulsive Impulsive Deliberate le, , stoic, 5
nt, silly, facing entally frivolous | reserved
incoherent life/Wise,
mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demora | Capacity/Re Unreflecti Changeab | Thoughtful
B/C/G | lized/Depende alistic, thoughtful thoughtful ve Thoughtful le, , stoic, 13
nt, silly, facing frivolous | reserved
incoherent life/Wise,
mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demora | Capacity/Re Changeab | Thoughtful
B/C/G | lized/Depende alistic, austere austere Profligate Austere le, , stoic, 14
nt, silly, facing frivolous | reserved
incoherent life/Wise,
mature,
polished
Hypersensitive,
'2{22;';5’ Phlegmatic | hypochond
- : frustration rical Not
D/l emotlo_n_allty/S tolerance/Ri | (Catell), anxious Hyp_ochon - Neurotic | generally 15
ensitive, - driacal -
imaginative gid, tough, | hypochond neurotic
anxious poise riac
emotionality
Hypersensitive,
mfantl_le, Phlegmatic hypqchond
sthenic - rical Nervous,
emotionality/S frustratlon_ (Catell) - especific . Not
D/l . tolerance/Ri ! neurotic . - Neurotic | generally 53
ensitive, - neurotic, neurotic -
L gid, tough, neurotic
imaginative, oise hypochond symptoms
anxious P riac
emotionality
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o self-
e || s
L Phlegmatic (N&o
sthenic - . .
- - frustration | incluida(N Not
D/l emotlo'n_ahty/S tolerance/Ri ao - S?”. Realistic Neurotic enerall -
ensitive - S deceiving ) Y
. Lo gid, tough, incluida neurotic
imaginative, -
- poise na
anxious clusterizag
emotionality ~
40)
Charitable,
adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/
withdrawn, Sensitive, Hard Kindly,
H/I/L | schizothymia/R | imaginative, | grateful grateful Thankless Grateful c nica{I gentle, 3
igid, tough, anxious Y idealistic
poise/Paranoia | emotionality/
Surgent
cyclothymia
Charitable,
adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/
withdrawn, Sensitive, Friend Hard Kindly,
H/I/L | schizothymia/R | imaginative, | friendly friendly Hostile understan?jl’in c niCE’ll gentle, 3
igid, tough, anxious g y idealistic
poise/Paranoia | emotionality/
Surgent
cyclothymia
Charitable,
adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/
withdrawn, Sensitive, Hardheart Hard Kindly,
H/I/L | schizothymia/R | imaginative, hard hard ed Softhearted cynicail gentle, 14
igid, tough, anxious idealistic
poise/Paranoia | emotionality/
Surgent
cyclothymia
Extra-
E Dominance Submissiven extra- severe (%L:Q:]:Ii\,% - e;\gtlifsutli;: '\gflflg(’:is:gl;f_ 14
(Hypomania) ess punitive mistakes predatory | tolerant
on others)
. . S S Wilful, Mild, self-
E (50%&?; SUbn;'SSSS'Ven eXh's?ilgom perceivable EXh'ikS)t'tlon Self-effacing egotistic, | effacing, 22
P predatory | tolerant
E Dominance Submissiven | headstron head Headstron Gentle W|I_fu|_, M]!fld,_self—
(Hypomania) ess 9 eadstrong 9 tempered egotistic, | effacing, 41
predatory | tolerant
Schizothymia/ | Cyclothymia Rigid
A JE/L (E;ig'r:ng:)/ E:ggiggﬁ: friendly friendly Hostile Friendly ty_rear!nif:al A?reilep;zl‘i);e, 3
Paranoia cyclothymia vindictive
Schizothymia/ | Cyclothymia | . . . .
A/E/L | Dominance - /Submissiven (:ar::gt);gbr::l inflexible (:a?;f;lot:mlgl Adaptable (to tygr?r:?éal Adaptable, |, ,
(Hypomania)/ | ess/Surgent 1y) Iy) change) vindictive friendly
Paranoia cyclothymia Y y
Schizothymia/ | Cyclothymia Rigid
AJEIL Dominance | /Submissiven extra- severe Extra- ) tyrannic’al Adaptable, 14
(Hypomania)/ | ess/Surgent | punitive punitive vindictive friendly
Paranoia cyclothymia
Schizothymia/ | Cyclothymia Rigid
Dominance | /Submissiven | . . . S Extra- - Adaptable,
AJE/L (Hypomania)/ | ess/Surgent vindictive vindictive punitive - tyrannical friendly 68
. - vindictive
Paranoia cyclothymia
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Schizothymia/ | Cyclothymia
Dominance | /Submissiven Surl Good-
A E/L . grateful grateful Thankless Grateful 9 y: natured, 3
(Hypomania)/ | ess/Surgent hard :
! | easy-going
Paranoia cyclothymia
A E/L - hard hard ed,embitte | Softhearted 9 ' natured, 14
(Hypomania)/ | ess/Surgent hard -
. - red easy-going
Paranoia cyclothymia
Schizothymia/ | Cyclothymia Good-
A JE/L Dominan_ce /Submissiven easy going | easy going Short- Easy-going 9 Surly, natured 34
(Hypomania)/ | ess/Surgent tempered hard .
! | easy-going
Paranoia cyclothymia
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, Demoraliz
c/Gl) _ependent, silly, | polished/Vig idealistic idealistic Unrealisti ReaI|§t|c, 10 ed. Regllstl_c, 6
incoherent/Neu orous, c practical S facing life
- " - autistic
rasthenia obssessiona
|
determined"
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, Demoraliz
c/el) gpendent, silly, | polished/Vig abstract abstract Unrealisti Real|§tlc, 10 ed. Regllstl_c, 7
incoherent/Neu orous, c practical autistic facing life
rasthenia "obssessiona
|
determined"
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, .
: - . . L - Demoraliz -
ependent, silly, | polished/Vig | hypothetic . Unrealisti Realistic, Realistic,
[o7[cTARN I hypothetical . 10 ed, - 7
incoherent/Neu orous, al c practical o facing life
- " . autistic
rasthenia obssessiona
|
determined"
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, Demoraliz
c/Gl) gpendent, silly, | polished/Vig conceptual | conceptual Unrealisti Real|§tlc, 10 ed. Regllstl_c, 7
incoherent/Neu orous, c practical autistic facing life
rasthenia "obssessiona
|
determined"
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, Demoraliz
c/Gl gpendent, silly, | polished/Vig imaginary imaginary Unrealisti Real|§t|c, 10 ed. Regllsn_c, 7
incoherent/Neu orous, c practical S facing life
. " . autistic
rasthenia obssessiona
|
determined”
character
Realistic,
facing
- life/Wise,
eDegggiltlzseicliI/D mature, Unrealisti Realistic Demoraliz Realistic
ciely | &P Y. bolished/Vig | ideal ideal >, 10 ed, alistic, |- 7
incoherent/Neu c practical Sl facing life
rasthenia orous, autistic
""obssessiona
|
determined"
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character

Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, Demoraliz

CIGN _ependent, silly, | polished/Vig subjective subjective Subjec_tlve, Facing life 10 ed, Re?l'Stl.c’ 7
incoherent/Neu orous, evasive autistic facing life
rasthenia "obssessiona

|
determined”
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, .
h . . . L - Demoraliz -

CIG/I gpendent, silly, | polished/Vig | speculativ speculative Unrealisti Real|§tlc, 10 ed Regllstl_c, 13
incoherent/Neu orous, e c practical autis‘tic facing life
rasthenia "obssessiona

|
determined”
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, .
ependent, silly, | polished/Vig . . Unrealisti Realistic, Demoraliz Realistic,

CIGl | . academic academic . 10 ed, - 13
incoherent/Neu orous, c practical autistic facing life
rasthenia "obssessiona

|
determined”
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, .
h . . . - . Demoraliz -

CIG/ gpendent, silly, | polished/Vig | conjectura conjectural Unrealisti Real|§tlc, 10 ed Regllstl_c, 13
incoherent/Neu orous, | c practical autis’tic facing life
rasthenia "obssessiona

|
determined”
character
Realistic,
facing
life/Wise,
Demoralized/D mature, .

CIGI ?pendent, silly, | polished/Vig | perseverin persevering Quitting Persevering 10 Den;c()j’rallz Reglisti_c, 32
incoherent/Neu orous, g autistic facing life
rasthenia "obssessiona

|

determined”

character

Realistic,

facing

life/Wise,
Demoralized/D mature, Demoraliz
ependent, silly, | polished/Vig - . Subjective, T Realistic,

cich incoherent/Neu orous, evasive evasive evasive Facing life 10 ?dt facing life 37
rasthenia "obssessiona autistic

|
determined”
character
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Intelligence,
General
Mental
Capacity/Wise, Mental
mature, Defect/Depe Strong- Indolent
BIG/IIK pollsr;elingor igggﬂzrzlrilt%,\l congﬁlsentl conscientious Conoslientl Consm;enceles 11 cg:?sltl:?gr,\ti incoherent 30
"obssess’ional eurasthenia/ ous » impulsive
determined” Boorishness
character/Trai
ned, socialized,
cultured mind
Intelligence,
General
Mental
Capacity/Wise, Mental
mature, Defect/Depe Strong- Indolent
B/GIIK pollsr;elingor iESSEZrZIr:IJI’\I pamztakln painstaking Pam;takln Slipshod 11 cg:?slrl:?gr,\ti incoherent | 30
"obssessional | eurasthenia/ ous » impulsive
determined” Boorishness
character/Trai
ned, socialized,
cultured mind
Intelligence,
General
Mental
Capacity/Wise, Mental
mature, Defect/Depe Strong- Indolent
B/G/IIK pollsk;elingor igg§E2rZIr:3N persegverm persevering Perszverln Quitting 11 cg:?sll?gr‘ni incoherent | 32
"obssessional | eurasthenia/ ous + impulsive
determined” Boorishness
character/Trai
ned, socialized,
cultured mind
Intelligence,
General .
Mental Simple,

B/K Ca ’;Ac??t/aTlrain Defect/Boori | analytical analytical Analytical - 12 Intelllectua undiscipli 1
edpsociilized shness ned mind
cultured mind

Intelligence,
C;/tleg:tgl Mental Intellectua Simple,

B/K Capacity/Train Defect/Boori | thoughtful thoughtful | Thoughtful | Unreflective 12 | undiscipli 13
edpsoci)elllized shness ned mind
cultured mind

Intelligence,
General .
Mental Mental .| Interests . Wide Intellectua Smjpl_e,_

B/K . .| Defect/Boori . interested . - 12 undiscipli 22
Capacity/Train shness wide interests | ned mind
ed, socialized,
cultured mind

. . Thankless, Insecure, Mature,

E (aongrr;]aa?ﬁz) Subm;;swen grateful grateful unappreci Grateful 13 infantile, kind, 3

P ative hostile tactful
. . Insecure, Mature,

E (aorr:;rr;]zr:ﬁz) Subn;nsssswen jealous jealous .E:ISC’)IL);S - 13 infantile, kind, 47
P J hostile tactful
Dominance | Submissiven |  self- o Self- Insecure, | Mature,

E (Hypomania) ess itvin pitying itvin - 13 infantile, kind, 59
P pityng pitying hostile tactful
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Cyclothymia
/Charitable,
Schizothymia/ | adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/ Anti- Out-going,
A withdrawn, Trained, cooperativ cooperative Obstructiv Cooperative 14 social idealistic, 3
/H/IK/L | schizothymia/B | socialized, e P e P - | cooperativ
- schizoid
oorishness/Par cultured e
anoia mind/Surgen
t
cyclothymia
Cyclothymia
/Charitable,
Schizothymia/ | adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/ timid Anti- Out-going,
A withdrawn, Trained, (dispositio timid Timid, Adventurous 14 social idealistic, 15
/H/K/L | schizothymia/B | socialized, P (disposition) | withdrawn -~ | cooperativ
- n) schizoid
oorishness/Par cultured e
anoia mind/Surgen
t
cyclothymia
Cyclothymia
/Charitable,
Schizothymia/ | adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/ Anti- Out-going,
A withdrawn, Trained, cynical cynical Cynical Idealistic 14 social idealistic, 29
/H/K/L | schizothymia/B | socialized, y y Y -~ | cooperativ
i schizoid
oorishness/Par |  cultured e
anoia mind/Surgen
t
cyclothymia
Cyclothymia
Schizothymia/S | /Agitated, Cheerful, | Unhappy,
A /F/L | ugercy/Surgent | melancholic genial genial Genial Cold-hearted 15 enthusiast | frustated, 3
cyclothymia | desurgency/ ic, witty dour
Paranoia
Cyclothymia
Schizothymia/S | /Agitated, — . Cheerful, | Unhappy,
A /F/L | ugercy/Surgent | melancholic entht:)smstl enthusiastic EnthiléS'aSt Apathetic 15 enthusiast | frustated, 5
cyclothymia | desurgency/ ic, witty dour
Paranoia
Cyclothymia
Schizothymia/S | /Agitated, Cheerful, | Unhappy,
A /F/IL | ugercy/Surgent | melancholic | optimistic optimistic Optimistic | Pessimistic 15 enthusiast | frustated, 5
cyclothymia | desurgency/ ic, witty dour
Paranoia
- Self-
impulsive ACt'V?’ controlled,
. . . . neurotic, o
temperam impulsive Impulsive Deliberate 16 - rigid, 5
creatively ;
entally convention
unstable al
. Self-
n@SFCJVt?Z: controlled,
reserved reserved Intrusive Reserved 16 creatively r|g|d,. 8
convention
unstable
al
hypochond
rical Active, Self-
(Catell) neurotic controlled,
neurotid neurotic Neurotic - 16 creativeI;/ rigid, 53
hypochond unstable conv;rtlon
riac
el active, | S
-’ | controlled,
(Catel!), splenetic Neurotic - 16 neurgtlc, rigid, 64
neurotic, creatively \
convention
hypochond unstable al
riac
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Realistic,

Demoralized/D facing (i’\rlr?il:;gtllec’ ?\23;3(5:5 ' Emotional
CIG ependent, silly, life/Wise, irritable irritable il Balanced 17 h y I 8
incoherent mature, uncontro psychopat | Iy mature
polished oled) hic
Realistic,
Demoralized/D facing ?123:22;? Emotional
CIG ependent, silly, life/Wise, honest honest Dishonest Honest 17 h y | 9
incoherent mature, psyf]_opat y mature
polished Ic
loyal (Nao
Realistic, | incluida(N Character
Demoralized/D facing ao neurosis. | Emotional
CIG ependent, silly, life/Wise, incluida - Fickle Loyal 17 svcho a’t Iv mature -
incoherent mature, na P yhicp y
polished clusterizag
40)
High-
vivacious vivacious Vivacious Lethargic 18 strung, Phlegmati 5
expressive c
, driven
; High-
. . (Unexcited -
high high-strung Highly and 18 strung, Phlegmati 8
strung strung unexcitable) expressive c
, driven
High-
hurried hurried Hurried Lethargic 18 strung, Phlegmati 42
expressive c
, driven
Schizothymia/ | Cyclothymia S’t)i't?]ftljl‘ Natural
Obstructive, | /Charitable, | cooperativ . Obstructiv - 19 - '
A - cooperative Cooperative 19 fisted, friendly, 3
withdrawn, | adventurous, e e superstitio open
schizothymia | cyclothymia P us P
Schizothymia/ | Cyclothymia S?ilgt;\ftljly Natural
Afp | Obstiuctive, ) JCharltable, | prigngyy | friendly | Hostile | Friendly 19 fisted, | friendly, | 3
schizothymia | cyclothymia SUpeJ:“t'O open
Schizothymia/ | Cyclothymia Sg'tiftljl’ Natural
Obstructive, | /Charitable, . 19 : '
A withdrawn adventurous frank frank Secretive Frank 19 fisted, friendly, 9
schizothymia | cyclothymia supeur:tltlo open
Sensitive, omotonal
1 'mZﬁl?gﬁlsve’ nglgéitsoeugh’ cheerful cheerful Dlssznsﬂe Content 20 tyl(v;i_th Un(;rglotlo 3
oo maladjust
emotionality ment)
Sensitive, emotional Emotional en?g?igﬁli
| lmgg;(?;tjlsve, ngld(,)it:eugh, I(all emotional (inall Unemotional 20 ty (with Unirglotlo 6
emotionalit P varieties) ways) maladjust
y ment)
Sensitive, eﬁiﬂfﬂn
imaginative, | Rigid, tough, . - - . - Unemotio
| - - excitable excitable Excitable Phlegmatic 20 ty (with 8
anxious poise maladjust nal
emotionality
ment)
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Charitable,

adventurous, | Obstructive, Ascendant
cyclothymia/Vi | withdrawn, debonnair Debonnair , Retiring,
H/J gorous, schizothymia o cosmopolitan o - 21 expressive quiet, 3
"obssessional | /Neurastheni , widely narrow
determined" a interested
character
Charitable,
adventurous, | Obstructive, Ascendant
cyclothymia/Vi | withdrawn, eneraetic- Eneraetic , Retiring,
H/J gorous, schizothymia rg energetic TgeLic, Languid 21 expressive quiet, 11
" : .| spirited spirited h
obssessional | /Neurastheni , widely narrow
determined” a interested
character
Charitable,
adventurous, | Obstructive, Ascendant
cyclothymia/Vi | withdrawn, self- Self , Retiring,
HA gorous, schizothymia confident self-confident confident Self distrustful 21 expressive quiet, 12
"obssessional | /Neurastheni , widely narrow
determined" a interested
character
Sugercy/Charit Agitated,_
able, 31:;3?;:&;(; Interests Responsiv Aloof,
adventurous . - . Social . e, genial cold
F/H/L < 1. | Obstructive, | special: amiable Brooding 22 R i 3
cyclothymia/Su withdrawn social Interests sentiment | misanthro
rgent schizothymi’a al pic
cyclothymia / -
Paranoia
Sugercy/Charit m':g ;actlfglyic
able, desurgency/ | Interests . Respor_15|v Aloof,
adventurous, . - . Social . e, genial, cold,
F/H/L - Obstructive, | special: cordial Brooding 22 - . 3
cyclothymia/Su withdrawn social Interests sentiment | misanthro
cyclrc?t?;/tmia schizothymia al pic
/Paranoia
Sugercy/Charit Agltated,_
able melancholic Responsiv Aloof
F/IH/L adventur’ous, gebssut:gi?lsli/ Isntgge;t_s hospitable Social Broodin 22 ¢, genial, COId” 3
cyclothymia/Su withdrawn ' social- P Interests g sentiment | misanthro
rgent hizoth N al pic
cyclothymia SC/P'ZOt ymia
aranoia
Sugercy/Charit A?'tathedl’.
able, metancholic Responsiv Aloof,
adventurous, desurgen_cy/ Intergst's . . Social . e, genial, cold,
F/H/L - Obstructive, | special: informative Brooding 22 - . 3
cyclothymia/Su withdrawn social Interests sentiment | misanthro
rgent - N al pic
: schizothymia
cyclothymia -
/Paranoia
Sugercy/Charit A?'tatﬁdl’.
able metancholic Responsiv Aloof
F/H/L adventur’ous, get:i:ﬂiz%/ Isntgg:e;t_s social Social Broodin 22 ¢, genial, COId” 3
cyclothymia/Su withdrawn ' Is)ocial- Interests g sentiment | misanthro
rgent . . al pic
cyclothymia sc/glzothyr_ma
aranoia
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Sugercy/Charit Agltated,_
melancholic .
able, Responsiv Aloof,
adventurous desurgen_cy/ . . Responsiv e, genial cold
F/H/L .o | Obstructive, | responsive | responsive Aloof 22 AT . ; 3
cyclothymia/Su - e sentiment | misanthro
withdrawn, .
rgent hizothvmi al pic
cyclothymia schizothymia
/Paranoia
Sugercy/Charit Agltated,_
melancholic .
able, Responsiv Aloof,
adventurous desurgen_cy/ . . . e, genial cold
F/H/L - o | Obstructive, genial genial Genial Coldhearted 22 A L 3
cyclothymia/Su - sentiment | misanthro
withdrawn, -
rgent . . al pic
cyclothymia schlzothyr_ma
/Paranoia
Sugercy/Charit Agltated,_
melancholic .
able, Responsiv Aloof,
adventurous desurgen_cy/ . - Social . e, genial cold
F/H/L o | Obstructive, | brooding | complaining Brooding 22 el S 29
cyclothymia/Su withdrawn Interests sentiment | misanthro
rgent . N al pic
cyclothymia schlzothymla
/Paranoia
Facile, .
eloguent eloquent Eloquent Inarticulate 23 foppish, Inartlculalt 14
affected | & natura
Facile, .
flattering flattering Flattering Natural (_not 23 foppish, Inarticulat 19
an opposite) affected | © natural
S —_ Facile, :
exhlb_mom perceivable EXh'.b'tlon Self-effacing 23 foppish, Inarticulat 22
stic ist affected | © natural
Schizothymia/ .
Agitat)é d, Cyclothymia
melancholic /Sug_ercy/Ch
A desurgency/Ob aritable, . . - Hostile, Trustiul,
JEIHIL structive adventuroys, cautious cautious Suspicious Trustful 24 paranoid good- 13
with drawr’1 cyclothymia/ tempered
schizothymia?P Surgent
aranoia cyclothymia
Schizothymia/ .
Agitat)é d Cyclothymia
melancholvic /Sug_er(;));/Ch ul
aritable, . Trustful,
/F/ﬁ/L dessut:g%%/Ob adventurous, mulish mulish Mulish Reasonable 24 ';?ZEL% good- 41
with drawﬁ cyclothymia/ P tempered
schizothymiaY/P Surgent
aranoia cyclothymia
Schizothymia/ -
Agi tat)e/ d Cyclothymia
melancholyic /Sugercy/Ch
A desurgency/Ob adz\i/relrt?t?rlghs sadistic inhuman, Sadistic Not sadistic 24 Hostile, Tgr;cjaitcfilfly 45
IFIH/IL Wsittrhudcrt;\\/;r,] cyclothymia/ inhumane paranoid tempered
schizothymia’/P Surgent_
aranoia cyclothymia
Trained Interests General Esthetic
K socialized, Boorishness spezlal': aesthetic aesthetic - 25 _|ndterest§, - 3
cultured mind aesthetic interests n ep(?n €
(general) nt mind
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Esthetic

Trained, : .
K socialized, Boorishness independe independent - 25 Interests, - 43
- nt independe
cultured mind -
nt mind
Trained Esthetic
K socialized, Boorishness independe independent Independe - 25 Interests, - 43
- nt nt independe
cultured mind -
nt mind
Trained Esthetic
K socialized, Boorishness independe independent - 25 _|nterests, - 43
- nt independe
cultured mind -
nt mind
Demoralized/H Realistic, Restlessly,
o facing emotional sthenicall
ypersensitive, life/Phleqma I Calm, self-
C/ID infantile, V'eg - affable Emotional | Unemotional 26 Vo effacing, 3
- tic (sociabilit hypomani -
sthenic . patient
. . frustration y) cally
emotionality -
tolerance emotional
. Realistic, Restlessly,
Demorall_ze:d/H facing emotional sthenicall
ypersensitive, life/Phleama I Calm, self-
C/ID infantile, b - convivial Emotional | Unemotional 26 o effacing, 3
- tic (sociabilit hypomani -
em%tggzlaclit frustration y) cally patient
y tolerance emotional
Demoralized/H Real!stlc, Restle_ssly,
o facing sthenicall
ypersensitive, life/Phleama Calm, self-
C/ID infantile, V'eg excitable excitable Excitable Phlegmatic 26 Vo effacing, 8
- tic hypomani :
sthenic . patient
. . frustration cally
emotionality -
tolerance emotional
. Realistic Restlessly.
Demoralized/H S . o
C/ID infantile, V'eg patient patient Patient 26 h Vo effacing, 32
sthenic f tic . y | ypo:ram patient
emotionality rustration emotional) cally
tolerance emotional
Demoralized/H Realistic
ypersensitive, facing '
|nfant|lle, life/Phlegma .
sthenic . . Emotional
emotionality/D tic . - i Infantllc_a, ly mature
: frustration | exhibitioni . Exhibition . demandin Lo
C/D/G/1 | ependent, silly, . . perceivable - Self-effacing 27 adjusting 22
- tolerance/Wi stic ist g, self-
incoherent/Sen se. mature centered to
sitive, oI'ishe d /Ri' frustration
imaginative, pid touah 9
anxious ' oisg '
emotionality P
Demoralized/H -
ypersensitive, R]?:Clzitéc,
|nfant|_|e, life/Phlegma .
sthenic . - Emotional
X . tic Infantile,
emotionality/D . . ly mature,
: frustration self- - Self- demandin -
C/DIG/1 | ependent, silly, | Wi g pitying e - 27 If adjusting 59
incoherent/Sen tolerance/Wi |  pitying pitying g, self- to
o se, mature, centered .
sitive, olished/Ri frustration
imaginative, pid tough Y
anxious S
emotionality poise
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Demoralized/H Realistic
ypersensitive, faci '
) ; acing
infantile, . Mature
- life/Phlegma - .
sthenic tic (emotional Infantile Emotional
emotionality/D . )- (Nao - | ly mature,
: frustration ST . Mature demandin -~
C/DIG/1 | ependent, silly, .| incluida - Infantile . 27 adjusting -
: tolerance/Wi emotionally g, self-
incoherent/Sen na to
o se, mature, - centered .
sitive, . 2| clusterizag frustration
Lo polished/Rig =
imaginative, - ao)
- id, tough,
anxious oise
emotionality P
Intelligence,
General
Mental Mental
DefchDemora Capa}c[ty/Re Changeab
lized/Hypersen alistic, e Stable
B/C/D/ | sitive, infantile, facing self- - Self- ' . !
- . . self-satisfied - . 28 characterl | integrated 12
G sthenic life/Phlegma | respecting respecting
. : . ess, character
emotionality/D tic -
; . unrealistic
ependent, silly, | frustration
incoherent tolerance/Wi
se, mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demora | Capacity/Re
lized/Hypersen alistic, Chalne geab Stable
B/C/D/ | sitive, infantile, facing self- . Self- ’ . !
- . . self-conscious - . 28 characterl | integrated 13
G sthenic life/Phlegma | respecting respecting
- : - ess, character
emotionality/D tic L
: . unrealistic
ependent, silly, | frustration
incoherent tolerance/Wi
se, mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demora | Capacity/Re
lized/Hypersen alistic, Chalr; geab Stable
B/C/D/ | sitive, infantile, facing self- - Self- ' . !
: . . dignified - . 28 characterl | integrated 14
G sthenic life/Phlegma | respecting respecting ess character
emotionality/D tic .
: . unrealistic
ependent, silly, | frustration
incoherent tolerance/Wi
se, mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental
D_efect/Demora Capqcn_ty/Re Changeab
lized/Hypersen alistic, le Stable
B/C/D/ | sitive, infantile, facing self- elevated ) Self- 28 charal:terl inte rat’ed 14
G sthenic life/Phlegma | respecting respecting 4
- : . ess, character
emotionality/D tic -
: . unrealistic
ependent, silly, | frustration
incoherent tolerance/Wi
se, mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental
QefecﬂDemora Capqcn_ty/Re Changeab
lized/Hypersen alistic, e Stable
B/C/D/ | sitive, infantile, facing self- controlled Unself- Self- 28 chara;:terl inte rat’ed 32
G sthenic life/Phlegma | controlled controlled controlled 4
" : . ess, character
emotionality/D tic -
? . unrealistic
ependent, silly, | frustration
incoherent tolerance/Wi
se, mature,
polished

218




Intelligence,
General
Mental Mental
DefchDemora Capa}c[ty/Re Changeab
lized/Hypersen alistic, stable e Stable
B/C/D/ | sitive, infantile, facing - Changeabl Stable ' . !
- . emotionall stable - 28 characterl | integrated 61
G sthenic life/Phlegma e emotionally ess character
emotionality/D tic y -
: . unrealistic
ependent, silly, | frustration
incoherent tolerance/Wi
se, mature,
polished
Vigorous, Psychoph
3 obssesgonﬁl Neurastheni alert alert Alert Ak?sent- 29 ysycally Neurgsthe 1
determined a minded vigorous, mic
character alert
Vigorous, Psychoph
3 obssesgonﬁl Neurastheni energetic- energetic Energetic, Languid 29 ysycally Neurgsthe 1
determined a spirited spirited vigorous, mic
character alert
Vigorous, Psychoph
J obsses§|0nﬁl Neurastheni slow slow Quick Slow 29 ysycally Neur'?lsthe 63
determined a vigorous, mic
character alert
Charitable,
adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/Vi | withdrawn, . Generally
H/J gorous, | schizothymia | inhibited | inhibited '”COT'”e” Inhibited 30 Afs"elﬂt;m inhibited, | 8
"obssessional | /Neurastheni - sty timid
determined" a
character
Charitable,
adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/Vi | withdrawn, Adventuro Generally
H/J gorous, schizothymia | curious curious Curious Unenquiring 30 Us. lust inhibited, 22
"obssessional | /Neurastheni sty timid
determined" a
character
Charitable,
adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/Vi | withdrawn, Generally
H/J gorous, schizothymia | gluttonous | gluttonous Gluttonou Queasy 30 Adventuro inhibited, 38
" ; : s us, lusty .
obssessional | /Neurastheni timid
determined" a
character
Agitated, . . .
F Sugercy melancholic | responsive | responsive ResP:nS'V Aloof 31 S(r)]cegarkile, RECSIES'Ve’ 3
desurgency y y
- - Sociable
Agltated,_ soaab!ell . (forward, Shy (and Sociable, | Reclusive,
F Sugercy melancholic | (gegarious | gregarious ] . 31 3
gregarious reclusive) hearty shy
desurgency )
. . Sociable
Agitated ssociable | . .
. - . (forward, Shy (and Sociable, | Reclusive,
F Sugercy melancholic | (meeting sociable gregarious reclusive) 31 hearty shy 3
desurgency people)
Agitated, Sociable, | Reclusive
F Sugercy melancholic hearty hearty Hearty Quiet 31 hearty’ shy ' 5
desurgency
- Sociable
Agltated,_ agoraphob . (forward, Shy (and Sociable, | Reclusive,
F Sugercy melancholic . reclusive . . 31 8
ic gregarious reclusive) hearty shy
desurgency
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Agitated,

Sociable

F Sugercy melancholic agorgphob reclusive (forwqrd, shy (e_md 31 Sociable, | Reclusive, 8
d ic gregarious reclusive) hearty shy
esurgency
Melanchol
Agitated, ic
F Sugercy melancholic | optimistic optimistic Optimistic | Pessimistic 32 - (agitated/i 5
desurgency nvolutiona
N
hypochond Melanchol
Agitated, rical Hvpochondria ic
F Sugercy melancholic | (Catell), anxious - P cal 32 - (agitated/i 15
desurgency | hypochond nvolutiona
riac 1)
Melanchol
Agitated, ic
F Sugercy melancholic | worrying worried Placid Worrying 32 - (agitated/i 15
desurgency nvolutiona
N
Submissiven
ess/Agitated,
Dominance melancholic Tough Introspecti
(Hypomania)/S | desurgency/ . . -, o ve,
E/FIK ugercy/Boorish Trained, sensitive sensitive Tough Sensitive 33 sollq, sensitive, 8
ness socialized, talkative scared
cultured
mind
Submissiven
ess/Agitated,
Dominance melancholic Touah Introspecti
E/FIK (Hypomania)/$ | desurgency/ hurried hurried Lethargic Hurried 33 soli%’ Ve, 42
ugercy/Boorish Trained, K ) sensitive,
ness socialized, talkative scared
cultured
mind
Submissiven
ess/Agitated,
Dominance melancholic Tough Introspecti
E/FIK (Hypomanla)/S desur_gency/ introspecti introspective - Introspective 33 solid, Ve, 46
ugercy/Boorish Trained, ve Kati sensitive,
ness socialized, talkative scared
cultured
mind
Sugercy/Sensiti | Agitated, Ima\;_;elnatl
ve, melancholic . . Lo
F/ imaginative, | desurgency/ | intuitive intuitive Intuitive Loglpal 34 introspecti | Set, smug, 4
- . (precise) ve, thrifty
anxious Rigid, tough, constructi
emotionality poise
ve
Sugercy/Sensiti |  Agitated, Imavg(;natl
ve, melancholic | Interests Careless intros’ecti Set. smu
F/ imaginative, | desurgency/ | Special: thrifty of material Thrifty 34 vep tr’1rift 9 16
anxious Rigid, tough, | economic things constr’ucti Y
emotionality poise
ve
Sugercy/Sensiti |  Agitated, Imavgematl
ve, melancholic | Interests Careless intros’ecti Set. smu
F/ imaginative, | desurgency/ | Special: frugal of material Thrifty 34 vep tFlrift 9 16
anxious Rigid, tough, | economic things constr’ucti y
emotionality poise ve
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Sugercy/Sensiti | Agitated, Imavgelnatl
ve, melancholic | Interests Careless intros’ecti Set. smu
F/l imaginative, | desurgency/ | Special: sparing of material Thrifty 34 vep tf’1rift 9 16
anxious Rigid, tough, | economic things — Y
- . - constructi
emotionality poise
ve
Sugercy/Sensiti | Agitated, Imavgematl
ve, melancholic | Interests Careless intros’ecti Set smu
F/ imaginative, | desurgency/ | Special: economical | of material Thrifty 34 vep tf]rift g 16
anxious Rigid, tough, | economic things — y
- - - constructi
emotionality poise
ve
Sugercy/Sensiti | Agitated, Imavgelnatl
ve, melancholic habit- intros’ecti Set, smu
F/l imaginative, | desurgency/ habituated Labile Habit-bound 34 P + SMUg, 40
- o bound ve, thrifty
anxious Rigid, tough, .
- . - constructi
emotionality poise
ve
Dominance
(Hypomania)/
ENIK determined” | enia/Boorish intelligenc intelligent Intelligent Stupid 35 assertive hearted, 1
. e meek
character/Trai ness
ned, socialized,
cultured mind
Dominance
(Hypomania)/
Vigorous, Submissiven Simple-
E/IIK obsses§|onﬁl ess_/Neura_sth sophisticat sophisticated Sophistica simple 35 Smar_t, hearted, 10
determined enia/Boorish ed ted assertive
. meek
character/Trai ness
ned, socialized,
cultured mind
Dominance
(Hypomania)/
Vigorous, Submissiven Simple-
ENIK obsses.smnﬁl ess_/Neura§th assertive assertive Assertive Submissive 35 Smar_t, hearted, 26
determined enia/Boorish assertive
. meek
character/Trai ness
ned, socialized,
cultured mind

Na tabela acima, a relacéo entre cada trago de personalidade usado no modelo 12PF, a(s) varidvel(is) que

pertence e seu(s) respectivo(s) fator(es) foi encontrada em CATTELL, 1946a, pp. 311-337).

Observando-se a tabela acima de imediato se nota, neste modelo, que diversos fatores
abrigam variaveis comuns (e por tabela seus tracos constituintes).

Como pode-se verificar, os dados da tabela acima apontam uma certa correspondéncia
entre os clusters de tragos definidos pelo algoritmo de clusterizagdo MCL, seus fatores e
suas variaveis constituintes.

A correspondéncia entre os clusters determinados pelo MCL e as 35 varidveis do

modelo se da no sentido de que, em varias dessas variaveis se encontram tragos pertencentes
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a clusters identificados pelo MCL, localizados em regides proximas do grafo ou no mesmo
cluster.

Exemplos dessas relacfes entre clusters do MCL e varidveis do modelo de 12 fatores
foram detectados nas variaveis 4, 6, 8, 9, 11, 12 e 15.

A variavel 4, apresenta, dentre os seus tracos componentes, dois tracos (thoughtful e
austere) pertencentes a clusters diferentes (13 e 14, respectivamente), porém localizados em
regides proximas do grafo.

A variavel 6 é composta por trés tracos de personalidade; dois deles (grateful e
friendly) sendo identificados no mesmo cluster (cluster 3) segundo o algoritmo MCL .

A varidvel 8 contém, dentre os seus tracos componentes, dois tracos (inflexible e
severe) pertencentes a um mesmo cluster (14, identificado pelo MCL) e mais um outro traco
(friendly), pertencente ao cluster 3, localizado em regido do grafo proxima a do cluster 14.

A varidvel 9, contém os tragos grateful e hard, pertencentes respectivamente aos
clusters 3 e 14 (segundo o0 MCL), préximos entre si no grafo.

A variavel 11, contém os tracos conscientious e painstaking, ambos localizados no
mesmo cluster 30, identificado pelo MCL.

A variavel 12 contém os tracos analytical e thoughtful, pertencentes respectivamente
aos clusters 1 e 13 (identificados segundo o MCL). Estes clusters sdo vizinhos no grafo
representando a rede de relacdes entre os tracos selecionados.

Finalmente a varidvel 15 € composta por tragos pertencentes aos clusters 3 e 5,
identificados pelo MCL. Estes clusters sdo vizinhos no grafo associado as ligacdes entre 0s
222 termos selecionados.

No que se refere aos padrdes de relacionamento observados entre tracos de
personalidade pertencentes aos diferentes clusters (identificados pelo MCL) e os fatores do
modelo, observou-se que os fatores que indiretamente abrigam tracos de personalidade que
foram identificados nos mesmos clusters (pelo algoritmo MCL) ou em clusters uns dos
outros no grafo, sdo 0s que abrigam as varidveis nas quais se observou estes padroes.

Assim, por exemplo, nos fatores H, | e L, que abrigam a variavel 6, observou-se dois
tracos (grateful e friendly) alocados em um mesmo cluster pelo algoritmo MCL, pois este
foi o padrdo observado nesta variavel.

Similarmente, nos fatores A, E e L observou-se a presenca dos tracos friendly,
inflexible e severe. Os dois ultimos foram identificados no mesmo cluster (14) pelo

algoritmo MCL. O primeiro, foi alocado pelo MCL ao cluster 3, localizado em regido do
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grafo préxima a regido onde se localiza o cluster 14. Pdde-se tirar estas concluses porque
observou-se que estes fatores (A, E e L) abrigam a variavel 8, que por sua vez é composta
pelos tracos acima mencionados; e assim sucessivamente para todos os demais fatores
contendo variaveis onde tais padrdes estdpo presentes.

Assim, nesses sentidos explicitados acima pdode-se verificar que os clusters de palavras,
organizadas de acordo com seus relacionamentos, segundo a linguagem natural, ndo
conseguiram captar de modo satisfatorio a composicdo das variaveis e dos fatores do modelo
de Cattell.

De modo geral, 40% (14) das varidveis do modelo tiveram pelo menos 2 de seus tracos
(ou dos tragos e elas correspondentes, no caso de tracos candidatos a substitutos de tracos
originalmente propostos por Cattell e ausentes no TTT) alocados em um mesmo cluster pelo
MCL.

Assim, 60% das variaveis do modelo de Cattell corresponderam a tracos alocados a
clusters diferentes pelo MCL.

Tabela 34: Comparacdo dos fatores do modelo 12 PF de Cattell (1945b), com o0s

clusters obtidos com o algoritmo SOM.

Fatores do
modelo Trago Nudmero da
12PF correspondente Trago Polos dos tragos Variavel Polos da Variavel tend
(CATTEL s x na selecéo correspondente (Cluster) olos da Varlavel contendo | Clusters

1945) Descricéo dos polos do fator incial de 171 utilizado neste pertencentes ao modelo contendo o o0 trago SOM

contendo (CATTELL, trabalho 12PF trago (Catell

as 35 1943b) - 1945)

variaveis
Obstrucive, | /charitble Spitcful, | Natural,

A/H - ' ! frank frank Secretive Frank 19 tight-fisted, friendly, 1
withdrawn, | adventurous, superstitious open
schizothymia | cyclothymia P P
Demoralized/ R;e:;:ztéc, Character

CIG Depc_endent, life/Wise, honest honest Dishonest Honest 17 neurosis, Emotionally 2

silly, . mature
. mature, psychopathic
incoherent .
polished
Intelligence,
General
Mental
L Mental . . .
B/ Capacity/Vigo Defect/Neur clever clever Clever - 2 Intelllgent, L?“'mag”.‘at 3
rous, asthenia analytical ive, stupid
"obssessional
determined”
character
Vigorous, Psychophysy
J obssesg,lonﬁl Neurastheni alert alert Alert Apsent- 29 . cally Neurgsthem 5
determined a minded vigorous, ic
character alert
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Sugercy/Sensi Agitated, -
. . Imaginative,
tive, melancholic Interests Careless introspective | Set. smu
F/ imaginative, | desurgency/ Special: thrifty of material |  Thrifty 34 P tl’1rift 9
anxious Rigid, tough, | economic things — y
S - constructive
emotionality poise
Sugercy/Sensi Agitated, Imaginati
: . maginative,
tive, melancholic Interests Careless introspective | Set smu
F/1 imaginative, | desurgency/ Special: frugal of material | Thrifty 34 P tr’wift 9
anxious Rigid, tough, | economic things — y
S ] constructive
emotionality poise
Sugercy/Sensi Agitated, -
h . Imaginative,
tive, melancholic Interests Careless introspective | Set. smu
F/l imaginative, | desurgency/ Special: sparing of material |  Thrifty 34 P tl’1rift 9
anxious Rigid, tough, | economic things — y
S - constructive
emotionality poise
Sugercy/Sensi Agitated, N
- - Imaginative,
tive, melancholic Interests Careless introspective | set smu
F/1 imaginative, | desurgency/ Special: economical | of material | Thrifty 34 P tﬁrift g
anxious Rigid, tough, | economic things — y
L ] constructive
emotionality poise
Trained, Interests General "
K socialized, Boorishness aSstheti;: aesthetic aesthetic - 25 independe’nt -
cultured mind (general) interests mind
. Agitated,
Sugercy/Chari melancholic
table, .
adventurous desurgen_cy/ Inter_ests ) Social ) Respopswe, A!oof, cold,_
F/H/L cveloth mia/é Obstructive, special: hospitable Interests Brooding 22 genial, misanthropi
Y y withdrawn, social sentimental c
urgent hizothvmi
cyclothymia schizothymia
/Paranoia
Sugercy/Chari Algltatr:edl,_
table melancholic _
! desurgency/ Interests - Responsive, | Aloof, cold,
adventurous, . - . . Social . . . \
F/H/L . Obstructive, special: informative Brooding 22 genial, misanthropi
cyclothymia/s - . Interests .
withdrawn, social sentimental c
urgent schizothymia
cyclothymia /Paranoia
iti General
Sensitive, emotionality
I |mag|pat|ve, Rigid, _tough, cheerful cheerful Dissatisfie Content 20 (with Unemotion
anxious poise d - al
i . maladjustme
emotionality
nt)
Intelligence,
General
Mental Mental
Capacity/Vigo clear Clear Incoherent Intelligent, | Unimaginat
Bl rous, Defect/N_eur thinking coherent Thinking | , confused 2 analytical ive, stupid
. : asthenia
obssessional
determined"
character
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Cyclothymia

/Charitable,
Schizothymia/ | adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/ Out-aoin
A withdrawn, Trained, cooperative | cooperative Obstructiv | Cooperati 14 Anti-social, i dea?isti(?’
IH/K/L | schizothymia/ | socialized, P P e ve schizoid hy
. cooperative
Boorishness/P cultured
aranoia mind/Surgen
t
cyclothymia
Schizothymia/ | Cyclothymia .
Obstructive, | /Charitable, . . Obstructiv | Cooperati _Splte_ful, Ngitural,
A/H - cooperative | cooperative 19 tight-fisted, friendly,
withdrawn, | adventurous, e ve o
: . . superstitious open
schizothymia | cyclothymia
Charitable,
adventurous, | Obstructive, Ascendant
cyclothymia/V | withdrawn, . . S Retiring,
. - - . cosmopolita | Debonnair expressive, -
H/J igorous, schizothymia | debonnaire - 21 - quiet,
" - . n e widely
obssessional | /Neurastheni - narrow
e interested
determined a
character
Demoralized/ Real!stlc,
s facing Restlessly,
Hyp_ersen_smv life/Phlegma | emotional Il - Unemotio sthenically Calm,_self-
C/D e, |nfan_t||e, tic (sociability) affable Emotional nal 26 hypomanical effaglng,
sthenic . - patient
o frustration ly emotional
emotionality
tolerance
. Realistic
Demoralized/ o
Hypersensitiv | . facing . . Restl_essly, Calm, self-
. - life/Phlegma | emotional I1 . . Unemotio sthenically, .
C/ID e, infantile, . P convivial Emotional 26 - effacing,
- tic (sociability) nal hypomanical :
sthenic frustration ly emotional patient
emotionality
tolerance
Schizothymia/ | Cyclothymia Rigid
AE/L Domlnanpe /Submissiven friendly friendly Hostile Friendly 8 tyrannical, Adé}ptable,
(Hypomania)/ | ess/Surgent s friendly
. - vindictive
Paranoia cyclothymia
Oberuetve, | (Charitale, | | - spittul, | Naural
A/H - ' ! friendly friendly Hostile Friendly 19 tight-fisted, friendly,
withdrawn, | adventurous, superstitious open
schizothymia | cyclothymia P P
Cyclothymia
Schizothymia/ | /Agitated, Cold- Cheerful, Unhappy,
A /F/L | Sugercy/Surge | melancholic genial genial Genial 15 enthusiastic, | frustated,
; hearted -
nt cyclothymia | desurgency/ witty dour
Paranoia
Charitable,
Obstructive, adventuroys,
- cyclothymia/
withdrawn, Sensiti indl
schizothymia/ | . ensitive, Hard Kindly,
H/I/L L imaginative, grateful grateful Thankless | Grateful 6 ] gentle,
Rigid, tough, - cynical . .
: . anxious idealistic
poise/Paranoi . p
a emotionality/
Surgent
cyclothymia

225




Agitated,

Sugercy/Chari tancholi
table melancholic _
! desurgency/ Interests . Responsive, | Aloof, cold,
adventurous, - o0 . Social . . ] !
F/H/L . Obstructive, special: amiable Brooding 22 genial, misanthropi
cyclothymia/S - . Interests .
urgent withdrawn, social sentimental c
cyclothymia schizothymia
/Paranoia
.| Agitated,
Sugetl:glleChan melancholic
a dventurbus desurgency/ Interests Social Responsive, | Aloof, cold,
F/H/L .« | Obstructive, special: cordial Brooding 22 genial, misanthropi
cyclothymia/S - . Interests -
urgent withdrawn, social sentimental c
c clo%h mia schizothymia
Y y /Paranoia
.| Agitated,
Suget;cg/éCharl melancholic
adventurbus desurgency/ Interests Social Responsive, | Aloof, cold,
F/H/L cveloth mia/’S Obstructive, special: social Interests Brooding 22 genial, misanthropi
Y ur Znt withdrawn, social sentimental c
c clo%h mia. schizothymia
yclothy /Paranoia
Charitable,
Obstructive adventurous,
- " | cyclothymia/
S\CA;:it;;thavrvnr;'a/ Sensitive, Friendly, Hard Kindly,
H/I/L nzothy! imaginative, friendly friendly Hostile understan 6 ) gentle,
Rigid, tough, - - cynical A
oise/Paranoi anxious ding idealistic
P a emotionality/
Surgent
cyclothymia
.| Agitated,
SuQig:thhan melancholic
a dventurbus desurgency/ Responsiv Responsive, | Aloof, cold,
F/H/L .« | Obstructive, | responsive responsive P Aloof 22 genial, misanthropi
cyclothymia/s - e .
urgent withdrawn, sentimental c
. schizothymia
cyclothymia /Paranoia
Agitated, . . .
F Sugercy melancholic | responsive responsive Responsiv Aloof 31 Sociable, Reclusive,
d e hearty shy
esurgency
.| Agitated,
Sugetrach/eCharl melancholic
adventurbus desurgency/ Coldheart Responsive, | Aloof, cold,
F/H/L cveloth mia/é Obstructive, genial genial Genial ed 22 genial, misanthropi
Y ur }e/nt withdrawn, sentimental c
c cIo%h mia schizothymia
Y y /Paranoia
. Sociable
Agitated, - . .
F Sugercy melancholic socnab_le I gregarious (forwqrd, Shy (a_md 31 Sociable, Reclusive,
d (gegarious) gregarious | reclusive) hearty shy
esurgency
. . Sociable
Agltated,_ ssomaple ! . (forward, | Shy (and Sociable, Reclusive,
F Sugercy melancholic (meeting sociable regarious | reclusive) 31 heart sh
desurgency people) 9 g) y Y
. . Thankless, Insecure,
E Dommange Submissiven grateful grateful unappreci | Grateful 13 infantile, 'Mature,
(Hypomania) ess ative hostile kind, tactful
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Melancholi

Agitated, Pessimisti c
F Sugercy melancholic optimistic optimistic | Optimistic 32 - . . 8
desuraenc c (agitated/in
gency volutional)
Cyclothymia
Schizothymia/ | /Agitated, Pessimisti Cheerful, Unhappy,
A /F/IL | Sugercy/Surge | melancholic | optimistic optimistic | Optimistic c 15 enthusiastic, | frustated, 8
nt cyclothymia | desurgency/ witty dour
Paranoia
Schizothymia/ | Cyclothymia Good-
AJE/L (5;;2'[:22?;)/ E:st;rsnlﬁzlgr?tn grateful grateful Thankless | Grateful 9 Surly, hard natured, 8
Paranoia cyclothymia easy-going
Schizothymia/ | Cyclothymia Rigid
Dominance | /Submissiven L Lo Extra- aid, Adaptable,
AE/L : vindictive vindictive - - 8 tyrannical, - 11
(Hypomania)/ | ess/Surgent punitive S friendly
. - vindictive
Paranoia cyclothymia
Hypersensitiv
e, infantile, Phlegmatic
sthenic frustration . . - Submissiv Self Self
D/E emotionality/ | tolerance/Su assertive assertive Assertive e 1 Assertive Submissive 14
Dominance | bmissiveness
(Hypomania)
Dominance
(Hypomania)/
Vigorous, Submissiven
"obssessional - Simple-
ENIK determined" ess_/Neura_sth assertive assertive Assertive Submissiv 35 Smar_t, hearted, 14
character/Tra enia/Boorish e assertive meek
ined ness
socialized,
cultured mind
Intelligence,
General
Mental
Cap;tzzlr\é\llse Mental
" ! Defect/Depe Strong-
polished/Vigo - A I I . - Indolent,
B/GIIIK rous, _ndent,snlly, conscientiou | conscientiou | Conscienti | Conscienc 11 W|I_Ied,_ incoherent, 15
“obssessional |ncoherent./N s s ous eless conscientiou impulsive
determined” eurasthenia/ s
character/Tra Boorishness
ined,
socialized,
cultured mind
Intelligence,
General
Mental
Capacityllise | yenyg)
poiished/Vigo %];iﬂsDiﬁpe Painstakin ?/\t/irﬁgg- Indolent,
B/GIIK rous, . h’ J painstaking | painstaking Slipshod 11 A incoherent, 15
nobssessional | MN¢® erent/N g conscientiou impulsive
determined” eurasthenia/ s
character/Tra Boorishness
ined,
socialized,
cultured mind
Agitated, . .
F Sugercy melancholic hearty hearty Hearty Quiet 31 Sociable, Reclusive, 16
hearty shy
desurgency
Intelligence,
General
Mental Mental Simple,
B/K Capacity/Trai | Defect/Boori | analytical analytical | Analytical - 12 Intellectual | undiscipline 17
ned, shness d mind
socialized,

cultured mind
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Intelligence,

General
Mental Mental
B/J Capacity/Vigo Defect/Neur .Ab".'t'eS: intelligent | Intelligent Stupid 2 Intelllg_ent, Unimaginat 18
rous, heni intelligence analytical ive, stupid
"obssessional asthenia
determined"
character
Dominance
(Hypomania)/
Vigorous, Submissiven
“obssessional ess/Neurasth Abilities: Smart Simple-
E/NIK determined” . - : L intelligent | Intelligent Stupid 35 ! hearted, 18
enia/Boorish | intelligence assertive
character/Tra meek
ined, ness
socialized,
cultured mind
Charitable,
. adventurous
Obstructive, o
withdrawn cyclothymia/
- y Sensitive, Kindly,
schizothymia/ | . R Hardheart | Softhearte Hard,

H/I/L - imaginative, hard hard 6 . gentle, 19
Rigid, tough, - ed d cynical idealisti
oise/Paranoi anxious idealistic
P a emotionality/

Surgent
cyclothymia
A/E/L (Hypomania)/ | ess/Surgent hard hard ed,embitte d 9 Surly, hard nature_d, 19
. - red easy-going
Paranoia cyclothymia
Dominance
(Hypomania)/
Vigorous, .
“obssessional essus?lilnelzigsetﬂ Sophistica Smart Simple-
ENIK determined" ; - sophisticated | sophisticated P Simple 35 Ny hearted, 20
enia/Boorish ted assertive
character/Tra meek
ined, ness

socialized,
cultured mind

.| Agitated,
SuQi;Cthhan melancholic
adventurous, desurgen_cy/ ) o Social ) Respo_nswe, A!oof, cold,_

F/H/L . Obstructive, brooding complaining Brooding 22 genial, misanthropi 28

cyclothymia/s - Interests -
urgent withdrawn, sentimental c
: schizothymia
cyclothymia /Paranoia
Cyclothymia
[/Charitable,
Schizothymia/ | adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/ Out-aoin

A withdrawn, Trained, cynical cynical Cynical Idealistic 14 Anti-social, idea?isticg’ 28

JHIKIL | schizothymia/ | socialized, y Y Y schizoid [ oo B
Boorishness/P cultured P

aranoia mind/Surgen
t
cyclothymia
Charitable,
adventurous, | Obstructive, Ascendant
cyclothymia/V | withdrawn, . . . Retiring,

HAJ igorous, schizothymia e;\eir::;ii:;g: energetic E:eirr?fet('jc' Languid 21 exevri«(ejisllve, quiet, 29
"obssessional | /Neurastheni P P interest):s d narrow
determined" a
character
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Vigorous, Psychophysy
J obssesgonﬁl Neurastheni energetic- energetic Energetic, Languid 29 _caIIy Neurgsthem 29
determined a spirited spirited vigorous, ic
character alert
Schizothymia/ | Cyclothymia | ;00 e Inflexible | Adaptable Rigid,
Dominance | /Submissiven . : . - - Adaptable,
A E/L - (emotionally | inflexible | (emotional (to 8 tyrannical, - 32
(Hypomania)/ | ess/Surgent Iy) change) vindictive friendly
Paranoia cyclothymia y 9
Schizothymia/ | Cyclothymia Rigid
Dominance | /Submissiven extra- Extra- yie, Adaptable,
AJE/L - - severe - - 8 tyrannical, - 33
(Hypomania)/ | ess/Surgent punitive punitive vindictive friendly
Paranoia cyclothymia
Extra-
Dominance | Submissiven extra- punitive Wilul, Mild, self-
E (Hypomania) ess unitive severe (blaming - 7 egotistic, effacing, 33
yp P mistakes predatory tolerant
on others)
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demor | Capacity/Re Changeable Thoughtful,
B/C/G | alized/Depend alistic, austere austere Profligate | Austere 4 fri d ' stoic, 34
) ! rivolous
ent, silly, facing reserved
incoherent life/Wise,
mature,
polished
Schizothymia/ | Cyclothymia
. 2 Good-
Dominance | /Submissiven . . Short- Easy-
A E/L : easy going easy going : 9 Surly, hard natured, 36
(Hypomania)/ | ess/Surgent tempered going easy-0oin
Paranoia cyclothymia y-going
Submissiven
ess/Agitated,
Dominance | melancholic .
(Hypomania)/ | desurgency/ | . . . . Introspecti Tough, solid, Introspectiv
E/FIK - : introspective | introspective - 33 - e, sensitive, 37
Sugercy/Boori Trained, ve talkative scared
shness socialized,
cultured
mind
F/1 imaginative, | desurgency/ | habit-bound | habituated Labile Habit- 34 introspective | Set, smug, 39
. e bound , thrifty
anxious Rigid, tough, .
NN h constructive
emotionality poise
Demoralized/
Hypersensitiv Realistic,
e, infantile, facing
sthenic life/Phlegma
eIan(g tleonr:jatlalétty/ frustt;;tion Self- Infantile, Enr?aﬂﬁ?: W
C/DIG/I Pe ' . | self-pitying pitying o - 27 demanding, S ! 41
silly, tolerance/Wi pitying self-centered adjusting to
incoherent/Se | se, mature, frustration
nsitive, polished/Rig
imaginative, id, tough,
anxious poise
emotionality
. o Insecure,
E Dommange Submissiven self-pitying pitying _Sel_f— - 13 infantile, 'Mature, 41
(Hypomania) ess pitying hostile kind, tactful
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Intelligence,

General Mental
Mental Defect/Depe
Capacity/Wise | ndent, silly,
, mature, incoherent/S Wise Dependent
B/G/1/J polished/Rigid _ens_ltlvg, reliable reliable Reliable Undepend 3 mature, silly, 43
, tough, imaginative, able - .
S - polished incoherent
poise/Vigorou anxious
S, emotionality/
"obssessional | Neurastheni
determined" a
character
Intelligence,
Mental General
Defect/Demor Mental
alized/Hypers | Capacity/Re
ensitive, alistic,
B/C/D/ infantile, facing stable Changeabl St?b'e Changeable, _Stable,
- . - stable emotionall 28 characterles | integrated 43
G sthenic life/Phlegma | emotionally e s
- . . y s, unrealistic | character
emotionality/ tic
Dependent, frustration
silly, tolerance/Wi
incoherent se, mature,
polished
. Realistic,
Demorallzg(_j/ facing Impatient Restlessly,
Hypersensitiv | i oplegma (Sthenicall sthenically, | C2Im self-
C/D e, infantile, s patient patient Patient 26 e effacing, 44
sthenic tic hypomanical patient
. . frustration emotional) ly emotional
emotionality
tolerance
Intelligence,
Mental General
Defect/Demor Mental
alized/Hypers | Capacity/Re
ensitive alistic
. o AN Changeable Stable
B/C/D/ infantile, facing self- Unself- Self- N !
G sthenic life/Phlegma | controlled controlled controlled | controlled 28 characte_rle_s integrated a4
- ; . s, unrealistic | character
emotionality/ tic
Dependent, frustration
silly, tolerance/Wi
incoherent se, mature,
polished
Schizothymia/' | o othymia
Agitated,
. /Sugercy/Ch
melancholic aritable Trustful
A desurgen_cylo adventurous, cautious cautious Suspicious | Trustful 24 Host|le_, good- 45
/FIH/L bstructive, - paranoid
- cyclothymia/ tempered
withdrawn, Surgent
schizothymia/ .
Paranoia cyclothymia
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demor | Capacity/Re . Thoughtful,
BIC/G | alized/Depend |  alistic, | thoughtiul | thoughtfur | Y"EMeCH | rhougherul | 4 Changeable, | 45
g . ve frivolous
ent, silly, facing reserved
incoherent life/Wise,
mature,
polished
Intelligence,
General
Mental Mental Unreflecti Simple,
B/K Capacity/Trai | Defect/Boori | thoughtful thoughtful | Thoughtful ve 12 Intellectual | undiscipline 45
ned, shness d mind
socialized,

cultured mind
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Realistic,

facing
Demoralized/ I'nfqea/:ﬁl:,see'

Dependent, polished/\’/ig Unrealisti | Realistic Demoralized | Realistic
CIGN silly, hypothetical | hypothetical I 10 o S 46
incoherent/Ne orous, c practical , autistic facing life

- "obssessiona
urasthenia |
determined”
character
Realistic,
facing
Demoralized/ nr;e;me,
Dependent, - - - - . -
c/Gl silly, polished/Vig ideal ideal Unrealisti ReaI|§t|c, 10 Demor_al!zed Regllstl_c, 46
incoherent/Ne orous, c practical , autistic facing life
; "obssessiona
urasthenia |
determined"
character
Charitable,
adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/V | withdrawn, Incontinen Adventurous Generally
H/J igorous, schizothymia inhibited inhibited t Inhibited 30 lust "| inhibited, 47
"obssessional | /Neurastheni y timid
determined" a
character
. Self-
nﬁgﬂa\/tei& controlled,
reserved reserved Intrusive | Reserved 16 S rigid, 47
creatively -
conventiona
unstable |
. Sociable
Agitated . .
. . . (forward, | Shy (and Sociable, Reclusive,
F Sugercy rgiﬁ?szr?l;: agoraphobic reclusive gregarious | reclusive) 31 hearty shy 47
. Sociable
Agitated, . .
F Sugercy melancholic | agoraphobic | reclusive (forwa_rd, Sh)ll(a}nd 31 S(r)]uable, Reclﬁswe, 47
desurgency grege;rlous reclusive) earty shy
Inarticulat Faci_le, Inarticulate
eloquent eloquent Eloquent 23 foppish, 48
e , natural
affected
Intelligence,
Mental General
Defect/Demor Mental
alized/Hypers | Capacity/Re
ensitive alistic
. S - Changeable, Stable,
BIC/DI mfantl_le, . facing self-_ dignified - Self-_ 28 characterles | integrated 48
G sthenic life/Phlegma | respecting respecting listi h
emotionality/ tic s, unrealistic | character
Dependent, frustration
silly, tolerance/Wi
incoherent se, mature,
polished
Intelligence,
Mental General
Defect/Demor Mental
alized/Hypers | Capacity/Re
ensitive, alistic,
B/C/D/ | infantile, facing self- Self- Changeable, | - Stable,
. . . elevated - . 28 characterles | integrated 48
G sthenic life/Phlegma | respecting respecting listi h
emotionality/ tic s, unrealistic | character
Dependent, frustration
silly, tolerance/Wi
incoherent se, mature,
polished
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Schizothymia/

- Cyclothymia
Agltated,_ /Sugercy/Ch
melancholic .
aritable, . . Trustful,
A desurgency/O - inhuman, - Not Hostile,
. adventurous, sadistic . Sadistic . 24 - good- 50
[FIH/L bstructive, - inhumane sadistic paranoid
: cyclothymia/ tempered
withdrawn,
- . Surgent
schizothymia/ cvelothvmia
Paranoia Y Y
Vigorous, Psychophysy
J obssesgonﬁl Neurastheni slow slow Quick Slow 29 _ cally Neurgsthem 53
determined a vigorous, ic
character alert
hypochondri . Self-
cal (Catell), nﬁﬁm’c controlled,
neurotic, splenetic Neurotic - 16 I rigid, 57
. creatively ;
hypochondri conventiona
unstable
ac |
Realistic,
facing
Demoralized/ life/Wise,
Dependent, Irrje;]tug;e,_ . lized listi
CIGN silly, polished/Vig persevering | persevering | Quitting Perseverin 10 Demoralize Realistic, 58
. orous, g , autistic facing life
incoherent/Ne | ., .
] obssessiona
urasthenia |
determined"
character
Intelligence,
General
Mental
CapacityWise | ey
polished/Vigo Defect/Depe . Strong- Indolent,
ndent, silly, . . Perseverin L willed, .
B/G/IIK rous, incoh persevering | persevering Quitting 11 R incoherent, 58
mobssessional | N€° eren@/N g conscientiou impulsive
. . | eurasthenia/ S
determined Boorishness
character/Tra
ined,
socialized,
cultured mind
Intelligence,
Mental General
Defect/Demor Mental
alized/Hypers | Capacity/Re
ensitive, alistic,
B/C/D/ infantile, facing self- self- ) Self- 28 (c:r:]aarnagcizfllg in?égtrt:’e d 61
G sthenlc_ In‘e/PhIegma respecting conscious respecting s, unrealistic | character
emotionality/ tic
Dependent, frustration
silly, tolerance/Wi
incoherent se, mature,
polished
Charitable,
adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/V | withdrawn, Ascende_mt, Retiring,
. . . self- self- Self Self expressive, -
Hi 'gorous, schizothymia confident confident confident | distrustful 21 widel quiet, 62
"obssessional | /Neurastheni . y narrow
S interested
determined a
character
Mental Intelligence,
Defect/Demor General
alized/Hypers Mental
ensitive, Capacity/Re Changeable, Stable,
B/%/D/ infantile, alistic, self—' self-satisfied - Self—' 28 characterles | integrated 62
] . respecting respecting o
sthenic facing s, unrealistic | character
emotionality/ | life/Phlegma
Dependent, tic
silly, frustration
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incoherent

tolerance/Wi
se, mature,
polished

Trained Esthetic
S . . . interests,
K socialized, Boorishness | independent | independent - 25 indenendent - 63
cultured mind rﬁind
Intelligence,
General Mental
Mental Defect/Depe
Capacity/Wise | ndent, silly,
mature incoherent/S . .
. A e Emotional Wise, Dependent,
B/G/1J pOIISPOel?/EIQId imezalns}lrzla\lt?{/e independent | independent Inder;])tende ly 3 mature, silly, 63
» tougn, gir ' dependent polished incoherent
poise/Vigorou anxious
S, emotionality/
"obssessional | Neurastheni
determined" a
character
. Esthetic
Trained, .
K socialized, Boorishness | independent | independent Inderﬁ)tende - 25 inlg;egisszynt - 63
cultured mind nﬁind
Trained Esthetic
S . . . interests,
K socialized, Boorishness | independent | independent - 25 indenendent - 63
cultured mind nrw)ind
High-strung,
hurried hurried Hurried | Lethargic 18 expressive, | Phlegmatic 67
driven
Submissiven
ess/Agitated,
Dominance | melancholic Introspectiv
(Hypomania)/ | desurgency/ - . - - Tough, solid, L
E/FIK Sugercy/Boori Trained, hurried hurried Lethargic Hurried 33 talkative e, zecr;i:at(ljve, 67
shness socialized,
cultured
mind
Realistic,
facing
Demoralized/ life/Wise,
Dependent, Pe;]ture,_ Lo i listi
CIGI silly, polished/Vig | o\ asive ovasive | SUDIECHVE, | o i e 10 Demoralized | - Realistic, 68
. orous, evasive , autistic facing life
incoherent/Ne | ., .
5 obssessiona
urasthenia |
determined"
character
Sugercy/Sensi Agitated, Imaginative
_ tive, melancholic | _— . Logical introspective | Set, smug,
F/1 imaginative, | desurgency/ intuitive intuitive Intuitive (precise) 34 thrift 71
anxious Rigid, tough, P constr’uctive y
emotionality poise
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Realistic,

facing
Demoralized/ I'nfqea/:ﬁl:,see'

Dep_endent, polished/Vig . . Unrealisti | Realistic, Demoralized | Realistic,
CIGN silly, speculative | speculative ical 10 o facing lif 72
incoherent/Ne orous, c practical , autistic acing life
urasthenia "obssessiona

|
determined”
character
Realistic,
facing
Demoralized/ “r;e;\tﬁ/;ze’

Dep_endent, polished/Vig . . Unrealisti | Realistic, Demoralized | Realistic,
CIGN silly, conjectural | conjectural ical 10 - facing lif 72
incoherent/Ne orous, c practical , autistic acing life

; "obssessiona
urasthenia |
determined"
character
Realistic,
facing
Demoralized/ I:}fqe{ﬁﬁl;see,
CIG/] De[;(ialr;dent, polished/\’/ig academic academic Unrealisti | Realistic, 10 Demoralized | Realistic, 73
incoher?elht/Ne orous, c practical , autistic facing life
. "obssessiona
urasthenia |
determined"
character
Hypersensitiv
e, infantile, Phlegmatic
D/E sthenlc_ frustration boastful boastful Boastful Modest 1 Self_ Se_lf . 74
emotionality/ | tolerance/Su Assertive Submissive
Dominance | bmissiveness
(Hypomania)
Hypersensitiv
e, infantile, Phlegmatic Self
sthenic frustration . . . critical, Self Self
D/E emotionality/ | tolerance/Su conceited conceited Conceited dissatisfie 1 Assertive Submissive 8
Dominance | bmissiveness d
(Hypomania)
Natural Facile, Inarticulate
flattering flattering Flattering (not an 23 foppish, natural 76
opposite) affected '
Intelligence,
General
Mental Mental
Defect/Demor | Capacity/Re impulsive Changeable Thoughtful,
B/C/G | alized/Depend alistic, temperament | impulsive Impulsive | Deliberate 4 frivglousﬁ stoic, 82
ent, silly, facing ally reserved
incoherent life/Wise,
mature,
polished
. . Active, Self-
impulsive neurotic controlled,
temperament | impulsive Impulsive | Deliberate 16 creativell rigid, 82
ally Y| conventiona
unstable |
iti General
in?gn?r:t:;\t/i%e Rigid, tough emotional Emotional Unemotio emotionality Unemotion
[ ginative, -1 Rigid, tough, I(all emotional (inall 20 (with 83
anxious poise N nal . al
emotionality varieties) ways) maladjt;lstme
n
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Realistic,

facing
Demoralized/ I'nfqea/:ﬁl:,see'
Dependent, polished/\’/ig Unrealisti | Realistic Demoralized | Realistic
CIGN silly, idealistic idealistic . 10 o S 84
incoherent/Ne orous, c practical , autistic facing life
urasthenia "obssessiona
|
determined”
character
Realistic,
facing
Demoralized/ “r;e;\tﬁ/;ze’
Dep_endent, polished/Vig | . . . . Unrealisti | Realistic, Demoralized | Realistic,
CIGh silly, orous imaginary imaginary c practical 10 autistic facing life 8
incoherent/Ne N '
urasthenia "obssessiona
|
determined"
character
Realistic,
facing
Demoralized/ I:}fqe{ﬁﬁl;ze,
CIGH De[;(ielr;dent, polished/\’/ig subjective subjective Subjective, Facing life 10 Demoralized | - Realistic, 85
incoher?elht/Ne orous, ) ! evasive 9 , autistic facing life
urasthenia "obssessiona
|
determined"
character
Realistic,
facing
Demoralized/ “rg:ﬁ/:see’
Dependent, - . - - . -
c/G/ silly, polished/Vig abstract abstract Unrealisti Real|§t|c|, 10 Demor_al!zed fRegIlstll_t;, 86
incoherent/Ne | .. borous', c practical , autistic acing life
- obssessiona
urasthenia |
determined"
character
High-strung,
vivacious vivacious Vivacious | Lethargic 18 expressive, | Phlegmatic 94
driven
Realistic,
facing
Demoralized/ l:;eeﬁﬁ/fee’
Dependent, . . - . . .
- polished/Vig Unrealisti | Realistic, Demoralized | Realistic,
CIGN silly, conceptual conceptual ical 10 e facing lif 96
incoherent/Ne orous, c practical , autistic acing life
urasthenia "obssessiona
|
determined"
character
Agitated Melancholi
” - - : - c
F Sugerc melancholic worryin worried Placid Worryin 32 - . . 97
gercy desurgency rying rying (agitated/in
volutional)
. . Insecure
Dominance | Submissiven . . Easly . L Mature,
E (Hypomania) ess Jealous Jealous jealous ) 13 mfant_lle, kind, tactful 9%
hostile
- I~ Wilful, Mild, self-
E (Sonl::n";:?:) SUbn;'Ssss'ven headstrong | headstrong Headstron te%erg:g d 7 egotistic, effacing, 99
yp 9 P predatory tolerant
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Schizothymia/

- Cyclothymia
Agitated,
mel%incholic /Sugercy/Ch
aritable, . Trustful,
A desurgency/O . . . Reasonabl Hostile,
- adventurous, mulish mulish Mulish 24 . good- 99
[FIH/L bstructive, - e paranoid
withdrawn, cy(élothymla/ tempered
schizothymia/ Iurgr;]ent_
Paranoia cyclothymia
Hypersensitiv
e, infantile, . .
sthenic Phlegmgtlc hypochondri Nervous,
emotionality/S frustratlon_ cal (Cat_ell), ) especific ) Not
D/l " tolerance/Ri neurotic, neurotic . - 5 Neurotic generally 101
ensitive, - - neurotic -
L m gid, tough, | hypochondri neurotic
imaginative, - symptoms
anxious poise ac
emotionality
hypochondri . Self-
cal (Catell), n’(‘;ﬁ:'ovt?’c controlled,
neurotic, neurotic Neurotic - 16 creatively rigid, 101
hypochondri Y| conventiona
unstable
ac |
Charitable,
adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/V | withdrawn, Unenquiri Adventurous Generally
H/J igorous, schizothymia curious curious Curious nq 30 lust | inhibited, 102
"obssessional | /Neurastheni g y timid
determined" a
character
Demoralized/ R?al!stlc, (Neuraotic, ch
Dependent, I'facm_g irritabl irritabl irritable, | aracter Emotionally
CIG silly, ife/Wise, irritable irritable uncontroll Balanced 17 neurosis, mature 104
. mature, psychopathic
incoherent - oled)
polished
Cyclothymia
Schizothymia/ | /Agitated, Enthusiast Cheerful, Unhappy,
A /F/L | Sugercy/Surge | melancholic | enthusiastic | enthusiastic ic Apathetic 15 enthusiastic, | frustated, 105
nt cyclothymia | desurgency/ witty dour
Paranoia
Sensitive, em%?i%enr;xlllity
| imaginative, Rigid, .tOUQh’ excitable excitable Excitable Phlegmati 20 (with Unemotion 106
anxious poise c maladjustme al
emotionality nt)
. Realistic
Demoralized/ P
Hypersensitiv Iife;gﬂlggma Phlegmati s?ﬁzgfs::lyl Calm, self-
C/D e, infantile, V'eg excitable excitable Excitable 9 26 h .y’l effacing, 106
sthenic tic . ¢ ypomanica patient
emotionality frustration ly emotional
tolerance
Cyclothymia
/Charitable,
Schizothymia/ | adventurous,
Obstructive, | cyclothymia/ Out-aoin
A withdrawn, Trained, timid timid Timid, Adventuro 14 Anti-social, idea?isticgy 108
IH/K/L | schizothymia/ | socialized, disposition disposition) | withdrawn us schizoid hy
cooperative
Boorishness/P |  cultured P
aranoia mind/Surgen
t
cyclothymia
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Charitable,

adventurous, | Obstructive,
cyclothymia/V | withdrawn, Generally
H/J igorous, schizothymia | gluttonous gluttonous Gluttonou Queasy 30 Adventurous, inhibited, 110
" ; - s lusty P
obssessional | /Neurastheni timid
determined" a
character
Intelligence,
General
Mental Mental Interests Wide Simple,
B/K Capacity/Trai | Defect/Boori . interested . - 12 Intellectual | undiscipline | 113
wide interests -
ned, shness d mind
socialized,
cultured mind
Submissiven
ess/Agitated,
Dominance | melancholic Introspectiv
E/FIK (Hypomanla)/_ desur_gency/ sensitive sensitive Tough Sensitive 33 TOUgh’S.Ohd’ e, sensitive, 115
Sugercy/Boori Trained, talkative
S scared
shness socialized,
cultured
mind
Highl (Un;;(glted High-strung,
high-strung | high-strung gnly - 18 expressive, | Phlegmatic 116
strung unexcitabl ari
riven
€)
Hypersensitiv
e, infantile, Phleamatic
sthenic frust?‘ation hypochondri Not
emotionality/S . | cal (Catell), . Hypochon .
D/l " tolerance/Ri . anxious - - 5 Neurotic generally 117
ensitive, - hypochondri driacal -
L gid, tough, neurotic
imaginative, oise ac
anxious P
emotionality
. hypochondri Melancholi
F Sugerc m':g;?:tlfc()jl’ic cal (Catell), anxious - Hypochon 32 - ¢ 117
gercy d hypochondri driacal (agitated/in
esurgency -
ac volutional)
Dominance | Submissiven | exhibitionisti . Exhibition Self- W|I_fu!, Mlld,_self—
E (Hypomania) ess c perceivable ist effacing 7 egotistic, effacing, 122
predatory tolerant
L Facile, -
eXthIEIOFIIStI perceivable Exhlits)tltlon ef?:g_n 23 foppish, Inanr:tcuurlsllte 122
9 affected '
Demoralized/
Hypersensitiv | Realistic,
e, infantile, facing
sthenic life/Phlegma
emotionality/ tic Infantile Emotionally
c/DIGH Dep(_endent, frustratlon_ exhibitionisti perceivable Exhl_bltlon Sehf— 27 demanding, mature, 122
silly, tolerance/Wi c ist effacing self-centered adjusting to
incoherent/Se | se, mature, frustration
nsitive, polished/Rig
imaginative, id, tough,
anxious poise
emotionality
. Realistic, loyal (Nao
Dsgn%ﬁjl:jtd/ facing incluida(Nao Character Emotionall
CIG Pe ' life/Wise, incluida na - Fickle Loyal 17 neurosis, y -
silly, mature clusterizaca sychopathic mature
incoherent L ¢ psyehop
polished 0)
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Demoralized/
Hypersensitiv |  Realistic,
e, infantile, facing
sthenic life/Phlegma Mature
emotionality/ tic (emotional)- Mature Infantile Emotionally
Dependent, frustration (Nao . . Iy mature,
C/D/G/I - N P Infantile | emotionall 27 demanding, P
silly, tolerance/Wi | incluida na self-centered adjusting to
incoherent/Se | se, mature, | clusterizaca y frustration
nsitive, polished/Rig 0)
imaginative, id, tough,
anxious poise
emotionality
Intelligence,
General Mental
Mental Defect/Depe Mature
Capacity/Wise | ndent, silly, (emotional)- Emotional
, mature, incoherent/S x -
olished/Rigid | ensitive (Nao ly Wise, | Dependent,
BiG | P tou hg ima inati\’/e incluida(Nao Mature | immature, 3 mature, silly,
» tougn, i " | incluida na irresponsi polished incoherent
poise/Vigorou anxious clusterizaca ble
S, emotionality/ 0) ¢
"obssessional | Neurastheni
determined" a
character
Hypersensitiv
e, infantile, . self-
- Phlegmatic deceiving
sthenic f - ~
emotionality/S rustratlon_ - ([\lao % Self . - Not
D/l L tolerance/Ri | incluida(N&o - Realistic 5 Neurotic generally
ensitive, - L deceiving .
imaginative gid, tough, incluida na neurotic
g ' poise clusterizaca
anxious 0)
emotionality

Na tabela acima, a relacéo entre cada trago de personalidade usado no modelo 12PF, a(s) varidvel(is) que

pertence e seu(s) respectivo(s) fator(es) foi encontrada em CATTELL, 1946a, pp. 311-337).

Observou-se padrfes similares aos identificados na comparacao entre as variaveis do
modelo de Cattell e os clusters obtidos pelo algoritmo SOM.

Mais especificamente observou-se esses padrbes nas variaveis 1, 2, 6, 8, 9, 10, 11, 15,
19,22, 31 e 32.

A variavel 1 contém os tragos boastful e conceited, que ficaram alocados pela rede
SOM, respectivamente, nos clusters 74 e 75. Estes clusters séo clusters vizinhos no grafo
representando as ligacOes entre os tragos selecionados.

A variavel 2 do modelo 12PF contém os tracos clever e intelligent, alocados pela rede
nos clusters 3 e 18 respectivamente. Estes clusters também estdo localizados em regides
proximas do mencionado grafo.

A variavel 6 do modelo abriga os tracos grateful e friendly, alocados respectivamente
pela SOM no mesmo cluster (cluster 8). Ademais, 0 trago remanescente nesta variavel
(hard) foi alocado pela rede ao cluster 19, proximo ao cluster 8 no grafo.

Na variavel 8, os tragos inflexible e severe foram alocados aos clusters 32 e 33,
vizinhos no grafo representando os relacionamentos entre os 222 tragos selecionados para as

aplicacdes de clusterizagao.
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Similarmente, na variavel 9 encontram-se os tracos grateful e hard, alocados
respectivamente nos clusters 8 e 19 pela rede neural. Estes clusters também se localizam em
regides proximas no grafo representando os relacionamentos entre estes tracos no thesaurus
adotado.

O mesmo ocorre em relacdo a variavel 10, onde os tracos subjective e abstract,
presentes nesta variavel, foram alocados em clusters proximos no referido grafo (clusters 85
e 86, definidos pela rede SOM).

Na variavel 11 os tragos conscientious e painstaking se encontram presentes. Estes
tracos foram alocados pela rede SOM no mesmo cluster (15); o mesmo se verificando na
variavel 15, onde os tracos genial e optimistic foram alocados no mesmo cluster (8) pela
rede neural. Nesta mesma variadvel, o traco timid foi alocado pela SOM no cluster 105,
préximo ao cluster 8 no grafo.

A variavel 19 é composta pelos tragos frank, cooperative e friendly. Estes dois Gltimos
tracos foram alocados pela SOM no mesmo cluster (8) e o tragco Frank foi alocado no cluster
1, préximo ao cluster 8 no grafo.

Na variavel 22, os tracos social, responsive e genial foram alocados no mesmo cluster
pela SOM (8). O mesmo se verifica na varidvel 31, onde os tragos responsive, gregarious e
sociable foram alocados no mesmo cluster (8). Adicionalmente, o traco hearty foi alocado
ao cluster 16, préximo ao cluster 8 n ografo representando as ligacdes entre estes tracos no
thesaurus.

Finalmente, na variavel 32 se verifica que os tracos worried e anxious foram alocados
respectivamente aos clusters 97 e 117 pela rede neural, préximos no grafo.

Deste modo se verificou que em diversas variaveis (que por sua vez sdo clusters
obtidos por Cattell, por meio das correlacdes entre as respostas de questionarios contendo 0s
referidos tracos) do modelo 12 PF se observou que muitos tracos nelas presentes se
encontram nos mesmos clusters ou em regides muito préximas do grafo representando o
relacionamento entre os 222 tracos selecionados, no thesaurus.

Isto revela que os clusters de tragos no TTT usado ndo conseguiram reproduzir, as
composigdes das varidveis desse modelo de personalidade (0 mesmo se verificando em
relacdo aos clusters obtidos pelo algoritmo MCL).

Similarmente ao verificado na comparacdo do modelo 12 PF com os resultados de
clusterizacdo obtidos pelo algoritmo MCL, somente 22,86% (8) das varidveis do modelo

tiveram pelo menos 2 de seus tragos (ou dos tragos e elas correspondentes, no caso de tragos
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candidatos a substitutos de tracos originalmente propostos por Catell e ausentes no TTT)
alocados em um mesmo cluster pela rede SOM.
Assim, 77,14% das variaveis do modelo de Cattell corresponderam a tracos alocados a

clusters diferentes pela rede SOM.
7.5 NOVA CONFIGURACAO E TREINAMENTO DA REDE SOM

Frente aos resultados obtidos com redes SOM anteriormente e o fato da rede ter isolado
muitos tracos que originalmente ndo estavam isolados (isto é, que ndo possuiam ligagcdo com
nenhum outro) este trabalho procedeu a um novo treinamento de uma rede SOM, com outras
configuracoes.

Neste esforco visou também aumentar o percentual de ligacdes intra clusters para 0s
vértices de uma mesma componente conexa do grafo.

Deste modo, a primeira mudanca implementada em relacdo as configuracdes anteriores
foi se proceder a adocdo de uma nova estratégia de codificacdo dos 222 tragos considerados.
Diferentemente do realizado anteriormente, se adotou a estratégia de se proceder a uma
codificacdo independente para cada uma das duas maiores componentes conexas do grafo
(componente 1, formada por 145 tracos e componente 6, formada por 10 tragos)

Assim, todas as demais componentes, por serem muito pequenas e por conterem no
maximo trés tracos (a grande maioria contendo somente um traco), foram consideradas um
cluster independente; ndo se justificando se realizar uma codificacdo seguida de um
treinamento da rede SOM para cada uma delas.

Os vetores correspondentes a codificacdo em cada uma dessas duas componentes
conexas se encontram no DVD anexo a esta tese.

Também os parametros da rede e a arquitetura do mapa topoldgico utilizado em cada
uma dessas duas componentes conexas foi alterado. A seguir se apresenta estas
configuragdes.

Conifiguracdes da rede SOM para a clusterizacdo dos 145 tracos na componente
conexa 1 do grafo:

- Arquitetura do mapa topologico utilizado: Escolheu-se um mapa topoldgico para a
rede neural de arquitetura hexagonal e com arranjo nao aleatério (mais precisamente esse
arranjo € composto de 08 linhas de hexagonos e 08 colunas de hexagonos).

- Medida de distancia utilizada: Adotou-se como medida de distancia entre o0s
elementos sendo clusterizados, a distancia Euclidiana, considerada a mais adequada para o

problema e também se levando em consideracdo o pequeno porte do mesmo.
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- Taxa de aprendizagem utilizada: Adotou-se como taxa de aprendizagem final para
arede o valor de 0,1.

- NUmero de épocas: se adotou 725 época.

- Valor inicial para o tamanho das vizinhancas: se adotou como valor inicial para
este parametro o valor de 8.

- NUmero de épocas para que o raio das vizinhancas va para 1: 700

- Regra de atualizacdo dos pesos sinapticos da rede neural: utilizou-se a regra
padrdo (default) de atualizacdo dos pesos sinapticos da toolbox de redes neurais do
MATLAB.

Conifiguracdes da rede SOM para a clusterizagdo dos 10 tracos na componente conexa
6 do grafo:

- Arquitetura do mapa topoldgico utilizado: Escolheu-se um mapa topoldgico para a
rede neural de arquitetura hexagonal e com arranjo ndo aleatério (mais precisamente esse
arranjo é composto de 02 linhas de hexagonos e 02 colunas de hexagonos).

- Medida de distancia utilizada: Adotou-se como medida de distancia entre os
elementos sendo clusterizados, a distancia Euclidiana, considerada a mais adequada para o
problema e também se levando em consideracdo o pequeno porte do mesmo.

- Taxa de aprendizagem utilizada: Adotou-se como taxa de aprendizagem final para
arede o valor de 0,1.

- NUmero de épocas: se adotou 50 épocas.

- Valor inicial para o tamanho das vizinhancas: se adotou como valor inicial para
este parametro o valor de 2.

- NUmero de épocas para que o raio das vizinhancas va para 1: 45

- Regra de atualizacdo dos pesos sinapticos da rede neural: utilizou-se a regra
padrdo (default) de atualizacdo dos pesos sinapticos da toolbox de redes neurais do
MATLAB.

7.5.1 Resultados encontrados
A tabela 35 a seguir apresentara os resultados encontrados para a componente conexa 1

do grafo.
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Tabela 35: Resultados encontrados na nova configuragdo SOM na componente conexa

1do grafo.

Regido do
. Mapa_ . Componente
Numero do | Topoldgico | Numero da
cluster que palavra Tragos Conexa do
recebeu grafo
palavras
1 1 89 strong 1
1 1 92 in shape 1
1 1 93 alcoholic 1
1 1 94 energetic 1
1 1 95 courageous 1
1 1 96 influential 1
2 2 122 honest 1
3 4 62 economical 1
3 4 132 frugal 1
3 4 133 provident 1
3 4 134 thrifty 1
3 4 135 sparing 1
4 6 74 gregarious 1
4 6 84 cosmopolitan 1
4 6 85 impartial 1
5 7 79 amiable 1
5 7 121 charming 1
6 8 76 genial 1
6 8 86 cheerful 1
6 8 87 resilient 1
6 8 88 optimistic 1
7 9 6 hearty 1
7 9 90 generous 1
8 10 91 devout 1
8 10 123 religious 1
8 10 124 pious 1
8 10 125 reverent 1
9 13 73 sociable 1
9 13 82 cooperative 1
9 13 83 coherent 1
10 14 69 social 1
10 14 75 convivial 1
10 14 80 affable 1
10 14 128 grateful 1
11 15 77 cordial 1
12 16 117 affectionate 1
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12 16 119 responsive 1
12 16 120 kind-hearted 1
13 17 8 anxious 1
13 17 140 worried 1
13 17 141 panicky 1
13 17 142 afraid 1
13 17 143 frightened 1
13 17 144 timid 1
13 17 145 coward 1
14 18 2 enthusiastic 1
14 18 7 vivacious 1
15 19 126 frank 1
15 19 127 open-hearted 1
16 20 21 egotistical 1
16 20 25 opinionated 1
16 20 26 selfish 1
17 22 81 political 1
18 23 65 polished 1
18 23 70 informative 1
18 23 71 hospitable 1
18 23 72 poised 1
19 24 78 friendly 1
19 24 118 kind 1
20 25 1 excitable 1
20 25 3 irritable 1
20 25 4 high-strung 1
20 25 109 sour 1
20 25 110 sensitive 1
21 27 18 conceited 1
21 27 19 arrogant 1
21 27 20 boastful 1
21 27 22 self-satisfied 1
21 27 23 imitative 1
21 27 24 autocratic 1
21 27 27 self-confident 1
22 29 57 fresh 1
22 29 116 original 1
23 30 58 practical 1
23 30 60 sophisticated 1
23 30 61 constructive 1
24 31 59 discriminating 1
24 31 63 imaginative 1
24 31 64 aesthetic 1
24 31 66 eclectic 1
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24 31 130 multifarious 1
25 32 129 many-sided 1
25 32 131 multiple 1
26 33 5 impulsive 1
26 33 9 instinctive 1
26 33 12 intuitive 1
27 34 10 emotional 1
27 34 15 sentimental 1
28 35 16 affected 1
29 37 35 thoughtful 1
29 37 38 observing 1
30 38 41 alert 1
30 38 56 active 1
31 41 11 mechanical 1
31 41 13 programmed 1
31 41 14 standardized 1
32 42 17 idealistic 1
32 42 28 visionary 1
33 44 44 rational 1
33 44 67 analytical 1
33 44 68 advisable 1
34 45 40 intelligent 1
34 45 45 logical 1
34 45 46 wise 1
35 46 97 severe 1
35 46 100 exact 1
35 46 102 ascetic 1
35 46 106 reclusive 1
36 47 101 ambitious 1
36 47 104 enterprising 1
36 47 105 industrious 1
37 48 107 reserved 1
37 48 108 inhibited 1
38 49 37 conjectural 1
38 49 137 doubtful 1
38 49 138 self-conscious 1
39 50 34 speculative 1
39 50 36 academic 1
40 51 29 ideal 1
40 51 30 abstract 1
40 51 32 conceptual 1
40 51 33 imaginary 1
40 51 139 subjective 1
41 53 43 clever 1
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41 53 49 dexterous 1
41 53 50 witty 1
42 54 42 shrewd 1
43 55 99 inflexible 1
44 56 103 serious 1
44 56 112 dignified 1
45 57 39 mindful 1
45 57 136 cautious 1
46 58 31 hypothetical 1
47 60 48 skilful 1
47 60 51 deft 1
47 60 52 skilled 1
47 60 53 prepared 1
47 60 54 proficient 1
47 60 55 professional 1
48 62 98 austere 1
48 62 111 formal 1
48 62 114 conventional 1
49 63 47 hard 1
50 64 113 elevated 1
50 64 115 eloguent 1

Como pode-se verificar na tabela 35 acima, com as escolhas de configuracdes
utilizadas nota-se primeiramente que os clusters sdo formados por mais tracos. A rede SOM,
com estas configuragdes agora definiu 50 clusters a partir das 145 palavras contidas na
componente conexa 1 do grafo.
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A figura 34 abaixo apresenta a alocacdo desses 145 tracos no mapa topoldgico da rede.

Hits

Figura 34: Alocacdo dos tracos da 12 componente conexa do grafo no mapa topolégico

Fonte: Relatério Sample Hits da Toolbox Neural Networks do MATLAB.

A seguir se apresentara na tabela 36 abaixo os percentuais de ligagdes inter e intra clusters
para ao veértices desta componentes conexa.

Tabela 36: Percentuais de ligagdes intra e inter clusters na 12 componente conexa do grafo

NUmero | Numero % de %de | Namero
de de Total ligacOes | ligacOes | de tracos
Clusters | ligacdes | ligacdes liaacs gac gac ¢
: - igacdes intra inter no
intra inter
clusters | clusters | cluster
cluster | clusters
1 5 6 11 45,45% | 54,55% 6
2 0 2 2 0,00% | 100,00% 1
3 9 1 10 90,00% | 10,00% 5
4 2 6 8 25,00% | 75,00% 3
5 1 4 5 20,00% | 80,00% 2
6 3 6 9 33,33% | 66,67% 4
7 1 8 9 11,11% | 88,89% 2
8 4 2 6 66,67% | 33,33% 4
9 2 5 7 28,57% | 71,43% 3
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10 3 11 14 21,43% | 78,57% 4
11 0 3 3 0,00% | 100,00% 1
12 2 1 3 66,67% | 33,33% 3
13 7 1 8 87,50% | 12,50% 7
14 1 5 6 16,67% | 83,33% 2
15 1 1 2 50,00% | 50,00% 2
16 2 4 6 33,33% | 66,67% 3
17 0 1 1 0,00% | 100,00% 1
18 4 5 9 44,44% | 55,56% 4
19 2 6 8 25,00% | 75,00% 2
20 4 3 7 57,14% | 42,86% 5
21 7 5 12 58,33% | 41,67% 7
22 1 4 5 20,00% | 80,00% 2
23 2 4 6 33,33% | 66,67% 3
24 4 5 9 44,44% | 55,56% 5
25 1 2 3 33,33% | 66,67% 2
26 2 2 4 50,00% | 50,00% 3
27 2 3 5 40,00% | 60,00% 2
28 0 2 2 0,00% | 100,00% 1
29 1 4 5 20,00% | 80,00% 2
30 1 7 8 12,50% | 87,50% 2
31 2 1 3 66,67% | 33,33% 3
32 1 2 3 33,33% | 66,67% 2
33 2 6 8 25,00% | 75,00% 3
34 2 7 9 22,22% | 77,78% 3
35 3 8 11 27,27% | 72,73% 4
36 2 3 &) 40,00% | 60,00% 3
37 1 3 4 25,00% | 75,00% 2
38 2 2 4 50,00% | 50,00% 3
39 1 4 5 20,00% | 80,00% 2
40 5 4 9 55,56% | 44,44% 5
41 2 6 8 25,00% | 75,00% 3
42 0 4 4 0,00% | 100,00% 1
43 0 5 5 0,00% | 100,00% 1
44 1 4 5 20,00% | 80,00% 2
45 1 1 2 50,00% | 50,00% 2
46 0 4 4 0,00% | 100,00% 1
47 7 3 10 70,00% | 30,00% 6
48 2 8 10 20,00% | 80,00% 3
49 0 6 6 0,00% | 100,00% 1
50 1 1 2 50,00% | 50,00% 2
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Como se pode notar, com as configuragOes adotadas os clusters encontrados pela rede agora

possuem percentual substancialmente maior de ligacGes intra clusters. Alteracbes nessas

configuracBes podem aumentar significativamente estes percentuais caso assim se deseje.
Finalmente, a figura 34 abaixo apresenta a U-matrix desta solu¢cdo com redes SOM

para esta componente conexa do grafo.

SOM Neighbor Weight Distances

Figura 35: U-Matrix da nova clusterizacdo dos tracos na componente conexa 1 do

grafo.

Fonte: Relatorio Neighbor weight Distances da Toolbox Neural Networks do MATLAB.

Os resultados encontrados para a componente conexa conexa 6 do grafo foram
idénticos aos encontrados pelo algoritmo MCL e por isso serdo aqui omitidos.

Deste modo pode-se verificar que as caracteristicas desejadas dos clusters podem ser
alteradas mediante a mudanca de seus pardmetros e da arquitetura do mapa topolégico da
rede. Em particular, pode-se buscar clusters tais que os vértices de uma determinada
componente conexa do grafo possuam maior nimero de ligacGes intra clusters do que inter

clusters mediante estes expedientes.
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Outro ponto que se pode notar pelos resultados apresentados é que a mudanca de
estratégia de codificacdo dos vértices do grafo (passando-se a se codificar cada componente
conexa independentemente) passou a apresentar nimero de vértices isolados em muito

menor quantidade.
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CAPITULO 8: APLICABILIDADES DAS ROTINAS
COMPUTACIONAIS IMPLEMENTADAS EM AREAS
RELACIONADAS A TRACOS DE PERSONALIDADE

Neste capitulo se farda uma apresentacdo as aplicacdes que clusters de palavras podem
ter nas areas de modelos de personalidade, em aplicacfes organizacionais (sobretudo na
avaliacdo psicologica e em processos seletivos, apresentando apenas sucintamente
aplicacbes em outras areas como Linguistica, e Kwoledge Management). Também
pormenorizard como o0s desenvolvimentos computacionais desta tese podem auxiliar

profissionais nesta érea.
8.1 BREVE REVISAO DAS MOTIVACOES PARA O

DESENVOLVIMENTO DAS ROTINAS COMPUTACIONAIS E DO
SISTEMA PHP

Como anteriormente apresentado alguns dos principais estudos na area de tracos de
personalidade foram estudos psicoléxicos; estudos que se valiam da hipotese lexicogréafica
(que, como visto, enuncia que as diferencas individuais mais socialmente relevantes estdo
codificadas na linguagem natural), hip6tese esta que continua a ser amplamente adotada e
aceita pela maioria dos pesquisadores na area.

Foi verificado anteriormente neste trabalho que para alguns autores pesquisadores da
area de TP (com, por exemplo, JACKSON e PAUNONEN, 2000) a pesquisa nesta area
ainda esta aberta a contribuicdes e pesquisas, especialmente porque as evidéncias empiricas
tém evidenciado de que os modelos de cinco fatores, 0s mais aceitos atualmente na area, nao
tem conseguido explicar completamente as diferencas individuais ao longo das diversas
culturas e que o numero de fatores necessarios para tanto varia em algumas regifes do
globo. JACKSON e PAUNONEN, 2000, que mostram que a prépria organizacdo (e nao
s00 nimero) desses fatores varia de cultura em cultura. Mesmo a versao mais aceita dentre
0s modelos de cinco fatores (apresentada por GOLDBERG, 1993) tem sido criticado a esse
respeito.

Mesmo ndo se variando a cultura, segundo estes mesmos autores, ndo ha consenso
sobre o nimero de fatores capazes de descrever a personalidade, nestes modelos, assim
como das varidveis que o compfe, de forma que este campo ainda esta aberto a muitas
pesquisas (JACKSON e PAUNONEN, 2000). Um exemplo desta situagdo é apresentado no
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estudo de SINGH e MISRA (2010) onde cinco fatores ndo foram suficientes para explicar as
variacOes de personalidade; sendo necessaria a inclusdo de mais fatores.

Retornando aos estudos psicoléxicos anteriormente feitos, notou-se também que
diversos deles utilizaram-se da coleta de termos de um dicionério (fisico) efetuada pelo
estudo de ALLPORT e ODBERT (1936), como exposto no capitulo.

Esses estudos se valeram, como etapa inicial, de algum método de organizagdo e
classificacdo dos tracos utilizados. No estudo de ALLPORT e ODBERT (1936), a coleta foi
feita de maneira manual e a classificacdo dos tracos foi feita de forma exaustiva pela leitura
de um a um, seguida da alocacdo de cada um desses tracos em quatro grandes categorias
pré-definidas. Estudos posteriores (como o de CATELL, 1943a e b) também se valeram de
esquemas de classificacdo de tracos em categorias (de acordo com suas similaridades quanto
aos comportamentos a que se referiam). CATTELL (1943a e b), por exemplo, a partir de
uma selecdo dos termos coletados por ALLPORT e ODBERT (1936), em um primeiro
momento 0S organizou em categorias de sinGnimo e posteriormente selecionou 171 desses
termos para posteriores estudos que culminaram com o modelo de 16 fatores da
personalidade.

Por outro lado, a linguagem é uma das melhores expressdes de uma determinada
cultura, na medida em que reflete diretamente elementos, conceitos e valores de uma
determinada sociedade. Esta linguagem é dinamica na medida em que os significados
atribuidos as palavras podem mudar ao longo do tempo (e desta forma também os termos
utilizados para descrever determinados comportamentos também podem mudar). Os
dicionarios, por sua vez (e os bancos de dados do tipo thesaurus), sdo uma forma efetiva de
se acessar como uma determinada cultura atribui sentidos através das palavras; refletindo
por tabela, que palavras ela utiliza para representar os diferentes comportamentos humanos.

Deste modo, como a area de tracos ainda apresenta uma série de desafios, pesquisas
que visem superar as limita¢cdes atuais, como por exemplo, as mencionadas com os modelos
de cinco fatores sdo bem vindas. Estas pesquisas podem incluir, por exemplo, a construcao
de modelos de personalidade que se atualizem quanto as possiveis mudangas que possam
surgir nos sentidos atribuidos a determinados termos - e inclusive para darem conta do
possivel surgimento de novas palavras para designarem determinados comportamentos
humanos - e que visem superar as dificuldades anteriormente verificadas.

Nesta linha de raciocinio, e levando-se em consideragdo as propriedades de CPT ja

enunciadas anteriormente, esta tese vislumbrou e implementou um conjunto de solucGes
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computacionais que pudessem fornecer ao pesquisador (e outros profissionais da area)
métodos sistematicos de organizacdo desses tracos em um thesaurus, visando com isso por
um lado agilizar as etapas iniciais de um estudo psicoléxico (referentes a coleta e
organizacédo de tracos de personalidade em categorias de similaridade) assim como fornecer
outros subsidios as atividades desses profissionais, como sera visto mais a frente.

Como o0s CPT’s retinem tragos de acordo com suas proximidades semanticas tal como
presente na lingua natural esses agrupamentos representam uma forma Util de organizagédo
desses tracos para as etapas posteriores de um estudo psicoléxico.

Essa possibilidade decorre do fato de que, como mencionado anteriormente, existem
muitas palavras descritoras da personalidade (muitas delas possuem significados similares) o
que implica, na pratica, em certo grau de sobreposicao dos TP’s quanto aos seus significados
comportamentais. Isto impde necessariamente, ao pesquisador, a necessidade de se agrupar
tais tracos em fungdo de suas similaridades quanto aos aspectos comportamentais que
representam e a partir dai permitir ao pesquisador:

1) eliminar termos muito redundantes e a escolha dos termos que representam de
forma mais abrangente e exaustiva possivel as diversas manifestacdes da personalidade (no
maior nimero possivel de sociedades e culturas), de forma a se chegar a um conjunto
“enxuto” de tragos; e,

2) definir as dimensdes da personalidade relevantes em funcdo das correlacdes de
respostas em questionarios envolvendo tal conjunto de tracos e da aplicacdo de técnicas
estatisticas que permitam reduzir ainda mais esse conjunto de tragos (varidveis) em fatores
com a menor perda de informag&o possivel.

Deste modo, e também como ja ressaltado anteriormente, os CTP’s podem auxiliar o
pesquisador na escolha inicial dos tracos que descrevam da forma mais abrangente possivel
0s aspectos comportamentais presentes nos clusters a que pertencem; uma vez que agrupa

tais tracos de acordo com suas proximidades semanticas segundo a lingua natural.
8.2 BREVE REVISAO DOS RELATORIOS GERADOS PELAS

ROTINAS E PELO SISTEMA DESENVOLVIDOS

Inicialmente deve-se notar que por meio das diversas formas de representacdo do grafo
subjacente ao TTT utilizado (ou de um subconjunto de palavras deste) podem-se obter
informagdes de como os tragos estdo relacionados entre si tanto dentro de um cluster, como

entre clusters diferentes.
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Estas diversas formas de representagdo (como matrizes de adjacéncia e listas de
adjacéncia) podem auxiliar na determinacéo ndo so6 se duas palavras quaisquer, consideradas
para uma determinada aplicacdo, possuem associacdo entre elas como a que clusters
pertencem.

Estas informacGes, além de possuirem grande importancia em diversas areas do
conhecimento (como sera a seguir apresentado), tornam-se de dificil obtencdo conforme a
massa de dados cresce e particularmente quando os pesquisadores ou usuarios ndo dispdem
de habilidades especificas (em particular relativas a processamento de dados, entendimento
de complexidade algoritmica etc.) e ndo podem dispor de uma equipe de trabalho que possa
Ihes ajudar.

A esse respeito, o desenvolvimento do sistema em linguagem PHP, contando com
interfaces gréaficas cujas utilizacdes sdo de facil aprendizado permite aos usuarios gerar tais
relatdrios de forma facil, sem necessidade de se desenvolver nenhum cddigo. Neste sistema
0s usuarios sdo requisitados basicamente a estabelecerem o caminho do arquivo de origem e
a partir dai pressionarem as teclas de comando e configuracdes das rotinas, como
anteriormente apresentado.

8.2.1 Observac0es gerais sobre os desenvolvimentos

Como ndo existe um consenso entre pesquisadores e profissionais da area no que diz
respeito aos tracos a serem incluidos em um modelo que vise explicar a personalidade
humana; as rotinas implementadas nesta tese permitem que o usuario facilmente retire ou
adicione tragos ao seu estudo, gerando relatérios com o conjunto de palavras de interesse.

O fato de que clusters de palavras neste tipo de base de dados agruparem termos
segundo sentidos/conceitos mais amplos, englobando os termos em cada agrupamento deste
tipo e de que palavras vizinhas cumprem na maioria das vezes funcédo de sindnimas entre si
pode fornecer insights para o pesquisador/profissional sobre quais palavras devem ser
incluidas nas suas aplicacBes e que palavras representam de forma mais abrangente e
exaustiva as ideias de cada cluster.

Quando se pode construir tais relatérios com facilidade e relativa eficiéncia
computacional obtém-se um ganho de produtividade.

Neste sentido, os programas e codigos desenvolvidos contribuem em primeiro lugar,
para a facilitacdo da pesquisa nas areas relacionadas a TP, em particular para 0s usuarios que

néo dispdem das capacitacbes em desenvolvimento, programacéo, banco de dados etc.
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O pesquisador/profissional podera decidir também que relatérios serdo gerados a
respeito do grafo associado a rede de ligacGes entre os tragos selecionados, no thesaurus.
Como uma determinada aplicacdo da teoria de tracos pode se preocupar com um pequeno
conjunto de tragos especificos (como por exemplo, em um processo seletivo para um dado
posto de trabalho, onde as habilidades e caracteristicas comportamentais ideia is para o posto
sdo identificadas a priori e descritas por um conjunto de TP’s) a possibilidade do
pesquisador/profissional ter a liberdade de incluir somente os tracos que Ihe convier passa a
representar grande valor para as areas do conhecimento relacionadas a estas questées. Como
visto, as ferramentas desenvolvidas ao longo deste trabalho propiciam essa flexibilidade.

As rotinas implementadas também representam ferramentas de alta valia do ponto de
vista gerencial e organizacional, pois, como sera visto mais adiante, além da possibilidade
do profissional da area competente (por exemplo, da area de recursos humanos) incluir os
tracos (desde que existam no TTT) que lhe convier em uma dada aplicacdo; ainda fornecem
subsidios para a avaliacdo de individuos (ou grupos de trabalho) de forma integrada com os
demais relatorios produzidos pelas rotinas utilizadas.

Pelo fato das rotinas implementadas e dos programas desenvolvidos relativos ao
preparo de relatorios referentes a estrutura dos grafos citados (assim como do algoritmo
MCL de clusterizacdo) terem sido elaborados (e otimizados) em linguagem Java, 0
pesquisador/profissional passa a contar com o recurso de portabilidade desta linguagem; o
que significa na pratica, que os programas desenvolvidos rodam em qualquer arquitetura de
hardware e em qualquer sistema operacional; desde que a Java Virtual Machine (JVM) para
0 sistema operacional utilizado esteja instalada a priori. Isso significa que, havendo
necessidade ou conveniéncia o pesquisador/profissional pode rodar e gerar os relatérios
mencionados em qualquer computador que disponha do JVM (ndo ficando preso as
limitacGes de um determinado hardware por conta da impossibilidade de migrar para outro
sistema operacional).

Ambos os métodos de clusterizacdo empregados possuem parametros capazes de
alterar as caracteristicas dos clusters finais encontrados; de forma que estas metodologias
permitem um ajustamento fino dos clusters finais as exigéncias adicionais que possam ser
impostas aos mesmos para satisfazerem um determinado problema de clusterizagdo em
particular (a esse respeito, vide, por exemplo, as condi¢fes adicionais exigidas nas

aplicacdes envolvendo os 222 TP nesta tese).
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8.2.1.1 Consideragdes gerais sobre as atratividades das solugbes computacionais
implementadas

Em linhas gerais as solu¢des computacionais implementadas neste trabalho tem como
principais atrativos para os diferentes publicos potenciais 0s seguintes aspectos:

- Implementam algoritmos otimizados em linguagem baixa (no caso dos cédigos em
linguagem Java),

- Propiciam aos usuarios a possibilidade de gerar diversos relatorios relacionados a
Teoria de Grafos.

Com aplicagdes deste tipo (isto €, envolvendo palavras do thesaurus empregado) este
recurso possibilita aos usuarios envolvidos:

- Selecionarem as palavras do TTT com as quais desejam desenvolver analises e gerar
relatorios.

- Adicionalmente, pela propria natureza da planilha Excel (formato escolhido para
efetuacdo de importacdo de palavras no banco de dados), na auséncia de uma palavra de
interesse no TTT (ou mesmo na eventual discordancia quanto ao relacionamento entre duas
palavras quaisquer na planilha), pode-se incluir novas palavras ho mesmo, ou mesmo se
alterar os relacionamentos entre palavras; bastando, para isso, a mudanca de célula (no
Excel) de uma determinada palavra de uma célula da planilha para outra; este fato também
da aos usuarios potenciais flexibilidade de uso das ferramentas.

- Finalmente, quase todos os relatdrios produzidos pelo sistema Java sdo arquivos em
texto; de forma que os mesmos podem ser manualmente alterados ou customizados pelo
usuério, caso haja necessidade. Este recurso é particularmente atrativo, por exemplo, em
uma situacdo onde o usuario ndo concorde com a presenca de determinada palavra em um
dado cluster e deseje mudéa-la para outro; ou ainda caso este mesmo usuario deseje atribuir
um determinado nome a um cluster - refletindo as ideias gerais das palavras contidas no
mesmo -.

Assim, por exemplo, se no relatorio de clusters (um dos relatorios relacionados ao
algoritmo MCL), produzido a partir de uma importacdo de palavras do thesaurus, 0 usuério
ndo concordar com a presenca de uma dada palavra, ele podera deslocé-la para outro cluster
onde ache sua presenga mais propicia; dependendo da aplicacdo com que se depara.

Como se vera a seguir, diversas sdo as areas do conhecimento onde o problema de se
identificar relacionamentos semanticos entre palavras é reconhecidamente importante e vem

recebendo contribuigdes.
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8.3 APLICABILIDADES DAS ROTINAS E SISTEMA
DESENVOLVIDOS

Na literatura cientifica, o problema de se encontrar clusters em grafos é bastante
conhecido e tratado; sobretudo nas areas de Processamento de Dados (por exemplo), com a
escolha de arquiteturas Otimas de processamento paralelo em redes de computadores,
CHRETIENNE, 1989, SARKAR, 1989, GERASOULIS E YANG, 1992 e CHALUPA E
POSPICHAL, 2012, internet (com o desenvolvimento de mecanismos de buscas na web
baseados em clusters de palavras como em BRASLAVSKI et al, 2004), Knowledge
Management (particularmente em classificacdo de documentos, A esse respeito vide
PARVIN et al, 2012), além de aplicacBes na Psicologia, como sera apresentado a seguir.

A seguir se apresentard possiveis aplicacbes das rotinas implementadas e
desenvolvidas neste trabalho.

8.3.1 Aplicacdes psicoldgicas

8.3.1.1Aplicac0es psicoldgico-organizacionais

Dentro das organizagdes humanas (com ou sem fins lucrativos, privadas ou publicas,
civis ou militares etc.) a avaliacdo psicoldgica de individuos se constitui um importante
tema.

Como ressalta DE RAAD (2000, p.4), recentemente se verificou um crescimento do
interesse e do uso dos modelos de personalidade e taxonomia envolvida nos mesmos em

aplicacdes cinicas e em processos seletivos organizacionais. Nas palavras do proprio autor:

“Recently, interest in the Five-Factor taxonomy boomed enormously.
Notwithstanding this growing popularity of the Big Five Model and the emergence
of its utility in, for example, clinical and health psychology ... and personnel
selection...., considerably more research is needed to enhance the precise

meaning of the factors, to improve their validity, and to arrive at theyr cross-
cultural applicability”. (DE RAAD, 2000, p.4).
Ainda, como corrobora CATTELL e MEAD (2007), a respeito das aplicagcdes que o

Questionario de 16 Fatores de Personalidade recebeu ao longo dos anos:

“Due to its scientific origins, the 16PF Questionnaire has a long history of
empirical research and is embedded in a well-established theory of individual
differences....A conservative estimate of 16PF research since 1974 includes more
than 2,000 publications (Hofer and Eber, 2002). Most studies have found the 16PF
to be among the top five most commonly used normal-range instruments in both
research and practice (Butcher and Rouse, 1996; Piotrowski and Zalewski, 1993;
Watkins et al., 1995). The measure is also widely used internationally, and since
its inception has been adapted into over 35 languages worldwide”. (CATTELL e
MEAD, 2007, p. 135).
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Estas avaliagcbes visam principalmente a acompanhar o desenvolvimento pessoal de
cada membro de uma determinada organizagdo (como por exemplo, a sua evolucdo em
termos de suas caracteristicas de personalidade, tais como: capacidade de lidar com
diferentes ambientes de trabalho, niveis de pressdo, maturidade emocional etc.).

Outro papel do processo de avaliacdo psicologica e de personality assessment nas
organizaces é avaliar a adequalibilidade de um potencial candidato (externo a organizagao)
a um posto de trabalho ou a adequabilidade de um funcionario a uma vaga existente (no caso
de um processo de recrutamento interno).

Deste modo, frequentemente estas organizacfes pdem em pratica métodos de
avaliagdo nesse sentido.

Assim, o sistema em PHP e as rotinas implementadas em Java podem ser utilizados
por estas organizacdes, para auxilia-las em tais propdsitos. Deste modo, as funcionalidades
relacionadas a determinacdo de clusters de tracos, conjuntamente com a possibilidade de se
atribuir ratings aos mesmos por meios de questionarios ficam disponiveis para o auxilio na
execucdo de tais processos.

A seguir se detalhara como os desenvolvimentos computacionais desta tese podem
auxiliar neste sentido.

8.3.1.1.1 Recrutamento e selecdo

Em processos de recrutamento e selecdo caracteristicas de candidatos a postos de
trabalho sdo levantadas mediante métodos de avaliacdo psicoldgica. Assim, questionarios
que atribuam ratings a tracos de interesse podem ser empregados e as ferramentas de
clusterizacdo de tracos e de elaboracdo de relatérios de clusters podem ser imediatamente
usadas para auxiliar o desenvolvimento desses relatorios.

Nos casos de avaliagdes periddicas de funcionarios de uma determinada organizagédo
ou em processos de selecdo interna, estas avaliaces podem ser feitas, pelo Gerente do
funcionario sendo avaliado ou por outros funcionarios que conhecam bem (ou trabalhem
com) este funcionario; e podem utilizar um conjunto de tracos de interesse provindos do
thesaurus (ou adicionados ao mesmo, caso nao constem inicialmente no seu acervo de
palavras).

No caso de um processo seletivo externo, estas avaliagdes podem ser feitas mediante
as observacdes, por parte dos psicélogos encarregados do processo seletivo, de cada um dos
candidatos participantes do processo, ao longo de suas etapas (incluindo as entrevistas e

dindmicas).
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Ao obter clusters de tragos agrupados em funcdo do grau de similaridade entre si, 0s
profissionais envolvidos em tais processos (tais como profissionais de Recursos Humanos,
psicologos organizacionais e/ou gerentes participantes dos mesmos) podem, adicionalmente
aos ratings dados nas respostas aos questionarios envolvendo tais tracos, atribuirem pesos
diferenciados a cada um dos CTP’s, dependendo de que caracteristicas comportamentais
sejam mais desejaveis para 0 posto em questdo. Com estes procedimentos podem atribuir
uma nota final a cada candidato.

Com respeito a estas possibilidades algumas das rotinas desenvolvidas em linguagem
Java permitem a sele¢do inicial de tragos de interesse no thesaurus, a geracdo de relatérios
onde os clusters de tragos identificados pelo algoritmo MCL sdo listados (no relatorio de
clusters), a geracdo de questionarios contendo estes tragcos do relatorio de clusters ou parte
deles, em planilha Excel.

As rotinas permitem ainda que os questionarios preenchidos (contendo os ratings de
cada candidato quanto a cada traco selecionado) sejam utilizados para cada traco envolvido
em conjunto com os pesos dados a cada cluster, pelo analista).

Deste modo, resumidamente, por meio das rotinas implementadas em Java, o
profissional encarregado do processo seletivo pode:

- Selecionar os tracos de personalidade de interesse em um determinado processo
seletivo, presentes no thesaurus.

- Identificar agrupamentos de tracos segundo a similaridade entre eles (no que se
refere aos diferentes aspectos da personalidade de acordo com o algoritmo MCL). Pode
ainda customizar este relatorio, dando nomes a cada cluster identificado por este algoritmo
(por exemplo, atribuindo um nome que represente 0s aspectos gerais de personalidade de
cada agrupamento encontrado).

- Visualizar como os tracos escolhidos e os clusters de tragos encontrados estdo
relacionados, segundo a linguagem comum, no thesaurus (usando o software R).

- Selecionar (caso ache relevante) um conjunto mais restrito (menor) de tragos de
interesse, a partir da anélise dos CTP'’s definidos pelo MCL (especialmente porque 0s tragos
assim dispostos podem ajudar o profissional a melhor entender em que medida tragos
pertencentes a um mesmo cluster representam comportamentos similares e/ou mesmo
idénticos; de modo que o profissional possa escolher aqueles termos que representem de
forma mais abrangente os comportamentos de interesse, em cada um desses agrupamentos).

- Gerar questionarios (em planilha Excel) a partir dos tracos selecionados.
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- Recolher o questionario preenchido e atribuir pesos diferenciados (se for o caso) a
cada cluster de tracos de forma a privilegiar os clusters com as caracteristicas mais
importantes para o exercicio de determinada funcéo.

- Gerar um relatério de ratings do candidato.

Estas possibilidades apresentadas pelo conjunto de rotinas (em linguagem Java)
possibilitam grande flexibilidade de trabalho a estes profissionais; utilizando o0s tragos
presentes no thesaurus (ou incluidos manualmente neste banco pelo proprio profissional)
como insumo para elaboracdo desses relatorios e para o processo de selecao.

Alternativamente, muitos desses processos de selecéo (interna e externa) e avaliagéo
empregam redacdes elaboradas pelos prdprios candidatos. Estas redaces podem ter como
tema uma auto-descricdo do candidato, relatando, por exemplo, por meio de experiéncias
pessoais e profissionais, suas caracteristicas pessoais.

Nestas redag0es, tracos importantes podem ser identificados de forma que a avaliagéo
de um individuo possa se dar em funcéo dos ratings por ele obtido em cada um desses tracos
e dos pesos atribuidos aos mesmos, (assim como dos pesos atribuidos aos clusters a que
pertengam estes tracos relevantes para 0 processo).

Textos contendo informagdes importantes que possam auxiliar de redagfes/anotactes
feitas pelos seus avaliadores ao longo de um determinado periodo de tempo. Estas anotacfes
trazem as percepcdes do avaliador em um processo seletivo (ou, por exemplo, de um
gerente, no caso de avaliagbes periddicas de funcionarios ja contratados ou em casos de
processos seletivos internos) a cerca dos individuos sendo avaliados. Tais relatorios, também
podem ser lidos pelas rotinas mencionadas, com a producdo dos mesmos resultados ja
mencionados, desde que estejam nos formatos requeridos por estas rotinas.

Assim, algumas das rotinas desenvolvidas em Java neste trabalho permitem ao
usudrio, a partir de um conjunto de clusters de tracos e da leitura dos mencionados textos o
profissional a cargo de tal processo pode rapidamente, por meio das rotinas elaboradas:

- Identificar que tracos de interesse estdo presentes nestes textos/redagdes contendo as
avaliacdes dos candidatos.

- Identificar a frequéncia com que estes tracos estdo presentes.

- Associar cada traco de interesse presente nestes textos (assim como sua frequéncia)
com os clusters a que pertencem.

- Associar os ratings obtidos por cada candidato (por meio da aplicagdo de um

questionario) a cada trago.
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- Atribuir (ou néo) pesos diferenciados a cada cluster e computar ratings finais para
cada candidato, que representariam uma medida numérica do grau de adequabilidade do
candidato ao posto em questdo, levando-se em consideracdo somente suas caracteristicas a, 0
conjunto de tracos selecionados para avaliacdo, os ratings obtidos por cada candidato nos
questionarios e os pesos dados a cada cluster.

Como se pode depreender do que foi anteriormente exposto, os textos contendo
avaliacdes do candidato podem ter diferentes origens:

- Podem ser obtidos de uma redacdo, elaborada pelo préprio candidato e contendo
respostas a perguntas selecionadas (como por exemplo, perguntas que permitem ao
candidato apresentar seus pontos fortes e fracos, tanto do ponto de vista técnico/profissional
como em termos de caracteristicas pessoais para o cargo considerado) ou relatos pessoais de
suas experiéncias passadas.

- Relatérios elaborados pela equipe encarregada do processo seletivo, contendo
observagdes sobre cada candidato ao longo do processo e das dindmicas do mesmo. O
exemplo a seguir ilustra um exemplo de como as rotinas desenvolvidas e os relatorios
gerados com elas podem auxiliar tais profissionais.

Assim, rotinas que identifiguem a presenca de tracos de interesse e permitam a
geracdo de relatorios a serem utilizados na avaliagdo psicoldgica de individuos em contextos
organizacionais (relatorios estes que podem ainda ser customizados, dependendo das
necessidades dos usuarios) fornecem ao profissional flexibilidade de trabalho.

8.3.1.1.1.1 Exemplo de utilizagdo das rotinas desenvolvidas em uma aplicagdo
organizacional (ficticia) envolvendo um processo seletivo.

Para fins de ilustracdo de como as rotinas desenvolvidas neste trabalho podem auxiliar
diversas organizacfes em processos seletivos, se ird supor aqui que uma empresa, por meio
do seu departamento de Recursos Humanos, identificou uma vaga na area de atendimento a
clientes preferenciais, para recrutamento interno.

Os psicélogos encarregados do processo selecionaram um conjunto inicial de tracos,
correspondentes aos 222 apresentados no capitulo 7. Procederam entdo a clusterizagao
destes dados, por meio do algoritmo MCL, com o propoésito de obterem informacéo de quéo
similares estes tracos sdo, utilizando como critério, a linguagem natural (tal como retratada
no thesaurus adotado nesta tese). O Relatorio de Clusters, produzido por uma das rotinas em

Java, para este conjunto de tragos é apresentado abaixo:
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Tabela 37: Relatério de clusters do algoritmo MCL gerado por rotina em Java

Cluster 1: intelligent, advisable, alert, logical, shrewd, witty, proficient, clever, skilled, wise,
dexterous, professional, active, prepared, skilful, analytical, rational, observing, deft.
Cluster 2: discriminating, imaginative, multifarious, eclectic, many-sided, multiple.

Cluster 3: cosmopolitan, social, cordial, hospitable, cheerful, gregarious, poised, kind,
aesthetic, coherent, kind-hearted, friendly, affable, affectionate, charming, polished,
sociable, grateful, political, amiable, convivial, impartial, genial, cooperative, responsive,
informative.

Cluster 4: programmed, mechanical, standardized, instinctive, intuitive.

Cluster 5: impulsive, hearty, enthusiastic, resilient, optimistic, generous, vivacious.

Cluster 6: sentimental, idealistic,emotional.

Cluster 7: imaginary, hypothetical, ideal, subjective, conceptual, abstract, visionary.
Cluster 8: sour, sensitive, inhibited, reclusive, high-strung, excitable, reserved, irritable.
Cluster 9: open-hearted, frank, devout, honest, pious, religious, reverent.

Cluster 10: constructive, sophisticated, practical.

Cluster 11: energetic, in shape, influential, original, strong, alcoholic, courageous, fresh.
Cluster 12: selfish, arrogant, self-satisfied, self-confident, opinionated, imitative, boastful,
egotistical, autocratic, affected, conceited.

Cluster 13: mindful, conjectural, academic, doubtful, self-conscious, thoughtful, cautious,
speculative.

Cluster 14: serious, ascetic, ambitious, industrious, hard, inflexible, dignified, exact,
austere, formal, conventional, eloquent, elevated, severe, enterprising.

Cluster 15: afraid, worried, frightened, panicky, coward, timid, anxious.

Cluster 16: frugal, thrifty, sparing, provident, economical.

Cluster 17: fancy.

Cluster 18: fastidious.

Cluster 19: flattering.

Cluster 20: preventive.

Cluster 21: corporal, corporeal, bodily, physical, animal.

Cluster 22: leading, interested, visible, curious, perceivable, prominent.

Cluster 23: acquisitive.

Cluster 24: amorous.

Cluster 25: pugnacious, argumentative.
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Cluster 26:
Cluster 27:
Cluster 28:
Cluster 29:
Cluster 30:
Cluster 31:
Cluster 32:
Cluster 33:
Cluster 34:
Cluster 35:
Cluster 36:
Cluster 37:
Cluster 38:
Cluster 39:
Cluster 40:
Cluster 41:
Cluster 42:
Cluster 43:
Cluster 44:
Cluster 45:
Cluster 46:
Cluster 47:
Cluster 48:
Cluster 49:
Cluster 50:
Cluster 51:
Cluster 52:
Cluster 53:
Cluster 54:
Cluster 55:
Cluster 56:
Cluster 57:
Cluster 58:

speaking, assertive, vocal, unwritten.
athletic.

closed.

complaining, sarcastic, cynical.
tactful, painstaking, conscientious.
contented.

persevering, patient, controlled.
musical, decorative.

easygoing.

eccentric.

effeminate.

evasive.

gluttonous.

governing.

habituated.

mulish, headstrong.

hurried.

independent.

influencing.

inhuman.

introspective.

jealous.

laughing.

leader.

verbal, lexical.

mischievous.

mystical.

neurotic.

observer.

pedantic.

perfidious.

perfunctory.

pictorial.
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Cluster 59:
Cluster 60:
Cluster 61:
Cluster 62:
Cluster 63:
Cluster 64:
Cluster 65:
Cluster 66:
Cluster 67:
Cluster 68:
Cluster 69:

pitying.

plaintive.

reliable, stable.

slanderous.
slow.
splenetic.
sportive.
talkative.
temperate.
vindictive.

visual.

Cluster 70: wandering.

O relatdrio apresentado acima é escrito em formato .txt separado por tabulagBes. N&o contém
originalmente a moldura apresentada na tabela. Este relatério foi gerado a partir do conjunto de 222 tracos
selecionados a partir dos 171 originalmente propostos por CATTELL (1943b) e é escrito pela rotina de forma a
incluir somente os clusters formados por mais de um traco, pelo algoritmo MCL; devendo ser alterado
manualmente para incluir os demais clusters contendo tragos que originalmente ja estavam isolados na sele¢do
de termos feita no thesaurus.

Supondo-se que ap6s andlise desse relatério os profissionais responsaveis pelo
processo seletivo tenham chegado a conclusdo que os tracos de personalidade mais
importantes e relevantes para o cargo se encontravam reunidos nos clusters 1, 2, 3, 11, 26,
32 e 50.

Nestes clusters, se ird assumir que, estes profissionais tenham procedido a selecdo dos
tracos que representavam, da forma mais abrangente possivel 0os comportamentos presentes
em cada um deles.

Deste modo, a selecdo final de tracos de maior interesse para utilizacdo na avaliacdo
psicoldgica dos candidatos ao processo seletivo em questdo ficou contendo 0s seguintes
tracos: analytical (cluster 1), eclectic (cluster 2), sociable (cluster 3), assertive (cluster 26) e
patient (cluster 32).

Com base nestes tragos, geraram, com as rotinas aqui implementadas, um questionario
em Excel, para ser preenchido pelos avaliadores de cada candidato. Os avaliadores desses
candidatos se restringiram aos seus gerentes imediatos, que convivem diariamente com 0s

mesmaos.
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Estes questionarios, depois de preenchidos na prépria planilha Excel, deveriam ser
devolvidos ao setor de RH, por e-mail.
A tabela abaixo apresenta um exemplo de questionario preenchido por um gerente

responsavel por um dos candidatos a vaga.

Tabela 38: Exemplo de questionario gerado a partir do relatorio de clusters, por rotina
em Java e preenchido para fins de ilustracdo (contendo somente os tragos selecionados e

seus antdnimos).

Cluster Traco Rating Antonimo Peso
Cluster 01 analytical 5 non-analytical 1
Cluster 02 eclectic 4 non-eclectic 1
Cluster 03 sociable 3 non-sociable 2
Cluster 26 assertive 2 non-assertive 1
Cluster 32 patient 4 non-patient 1

O relatorio acima é criado em formato. xls. N&o inclui as bordas apresentadas na
tabela.

E escrito inicialmente com pesos 1 para cada cluster e o usuario (alguém que ira
avaliar uma terceira pessoa por meio deste relatdrio) deve preencher, ao longo da
coluna intitulada “Rating”, um valor numérico entre 0 e 5. Valores prdximos a cinco
significam que a pessoa sendo avaliada apresenta fortemente a caracteristica descrita
pelo traco na coluna “Palavra”. Valores proximos a 0 implicam que a pessoa possui
caracteristicas préximas aos conceitos opostos aos dos tracos listados ao longo desta
coluna (estes conceitos opostos sdo listados na coluna “Anténimo” do questionario).

Finalmente, o usuério pode alterar manualmente, na planilha gerada pelo Excel (ou
por meio da rotina), os pesos dados a cada cluster. Os valores apresentados no
questionario acima foram preenchidos para fins ilustrativos.

Encaminhando esses questionarios aos gerentes diretamente responsaveis pelos
candidatos a vaga, puderam receber ratings desses candidatos de pessoas que 0s conheciam
razoavelmente bem no ambiente profissional.

A tabela 38 acima apresenta um exemplo de um questionario produzido pelas rotinas
Java a partir dos tragos selecionados, preenchido. Com base nesses ratings, 0s responsaveis
pelo processo seletivo tém mais um critério de avaliacdo dos candidatos & sua disposicao.

8.3.1.1.1.2 Segundo exemplo de utilizacdo das rotinas desenvolvidas em uma
aplicacdo organizacional (ficticia) envolvendo um processo seletivo.

Como ja mencionado anteriormente, outros instrumentos que proveem insumo para

avaliagdes psicologicas sdo documentos que contenham discursos ou entrevistas manuscritas
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da pessoa sendo avaliada; ainda ou textos/redacdes produzidas por alguém que conheca bem
esse individuo ou produzidas por ele mesmo podem prover valiosa informacéo para que essa
avaliacdo seja possivel.

Uma das rotinas desenvolvidas em Java neste trabalho Ié qualquer documento com
extensoes.txt, .doc e .docx e promove a contagem de cada palavra diferente nesse texto.
Outra rotina entdo faz uso dessa informacdo e identifica, em um determinado relatério de
clusters gerado previamente, qual dos termos lidos se encontra em algum cluster desse
relatorio.

Estas rotinas podem ser utilizadas em processos de avaliacdo psicologica (e em
particular em processos seletivos), uma vez que, a partir de um documento que contenha
discursos transcritos, redacGes contendo avaliacbes de pessoas que conhecam bem o0s
candidatos ao posto de trabalho em questdo, transcri¢des de entrevistas realizadas com esse
candidato ou redaces elaboradas pelo proprio candidato, as mencionadas rotinas podem ser
utilizadas para a producdo de um relatério de identificacdo da presenca ou ndo de tracos de
interesse nesse documento e suas frequéncias nesse documento.

A seguir se apresentard um exemplo do uso dessas rotinas na leitura de um documento
contendo uma transcri¢do de uma entrevista (ficticia) com um candidato.

A tabela a seguir apresenta o texto contendo a entrevista.

Tabela 39: Documento ilustrativo de texto contendo entrevista (transcrita) com

participante de processo seletivo.

Tell me about yourself.
My background to date has been centered around preparing myself to become the very best
skilled professional I can become. Let me tell you specifically how I've worked to develop my
personal and technical skills. I spent my whole life trying to better understand myself in face
to every conceivable situation. In this process | begun to note the points where | had to
change, | had to get better (speciaaly) in those situations whre | tended to lose my humor, or
get angry in face of some specific situations. As a corollary | also became more capable of
better undertand the others in face of the same situations and thus, more tolerant with them.
On the other hand, I spent a lot of time forcing myself to look for the details in every
situation and became a very analytical person. Those abilities helped me a lot in the

financial area.
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So I can say that today I'm very constructive in the senses that I'm looking foward to build
and keep new contacts and relationships, I'm always trying to fix things, find new solutions,
and always try to see thing in the more positive way possible.

Why should I hire you?
Because I sincerely believe that I'm the best person for the job. I realize that there are many
other college students who have the ability to do this job. | also have that ability. But I also
bring an additional quality that makes me the very best person for the job--my attitude for
excellence. Not just giving lip service to excellence, but putting every part of myself into
achieving it.

What is your long-range objective? Where do you want to be 10 or 15 years from
now?
Although it's certainly difficult to predict things far into the future, I know what direction |
want to develop toward. Within five years, | would like to become the very best visionary
manager your company has. In fact, my personal career mission statement is to become a
world-class leader in the entire industry. | will work toward becoming the expert that others
rely upon. And in doing so, | feel I will be fully prepared to take on any greater
responsibilities that might be presented in the long term.

How has your  education prepared you for  your  career?
As you will note on my resume, I've taken not only the required core classes in the
mathematical field, I've also gone above and beyond. I've taken every class the college has
to offer in the field and also completed an independent study project specifically in this area.
But it's not just taking the classes to gain academic knowledge--1've taken each class, both
inside and outside of my major, with this profession in mind. In addition, I've always tried to
keep a practical view of how the information would apply to my job.

Are you a team player?
Very much so. In fact, I've had opportunities in both athletics and academics to develop my
skills as a team player. | was involved in basketball and been a strong leading athlete and
at the intramural level, including leading my team in assists during the past year--I always
try to help others achieve their best. In academics, I've worked on several team projects,
serving as both a member and team leader. I've seen the value of working together as a team
to achieve a greater goal than any one of us could have achieved individually.

Have you ever had a conflict with a boss or professor? How was it resolved?

Yes, | have had conflicts in the past. Never major ones, but certainly there have been
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situations where there was a disagreement that needed to be resolved. I've found that when
conflict occurs, it's because of a failure to see both sides of the situation. Therefore, | ask the
other person to give me their perspective and at the same time ask that they allow me to fully
explain my perspective. At that point, 1 would work with the person to find out if a
compromise could be reached. If not, I would submit to their decision because they are my
superior. In the end, you have to be willing to submit yourself to the directives of your
superior, whether you're in full agreement or not. An example of this was when | had to deal
with work colleague that constantly accused me of being headstrong and mulish.

What is your greatest weakness?

I would say my greatest weakness has been my lack of proper planning in the past. | would
overcommit myself with too many variant tasks, then not be able to fully accomplish each as
I would like. However, since I've come to recognize that weakness, I've taken steps to correct
it. For example, | now carry a planning calendar in my pocket so that I can plan all of my
appointments and "to do" items. So I can say I'm a prepared person.

If 1 were to ask your professors to describe you, what would they say?
| believe they would say I'm a very energetic person, that | put my mind to the task at hand
and see to it that it's accomplished. They would say that if they ever had something that
needed to be done, | was the person who they could always depend on to see that it was
accomplished. They would say that | always took a keen interest in the subjects | was
studying and always sought ways to apply the knowledge in real world settings. Am | just
guessing that they would say these things? No, in fact, I'm quite certain they would say those
things because | have with me several letters of recommendation from my professors, and
those are their very words.

What qualities do you feel a successful manager should have?
The key quality should be leadership--the ability to be the visionary for the people who are
working under them. The person who can set the course and direction for subordinates. A
manager should also be a positive role model for others to follow. The highest calling of a
true leader is inspiring others to reach the highest of their abilities. 1'd like to tell you about
a person who | consider to be a true leader. | refer to Abrahan Lincoln, who assumed the
presidency on a period of civil war and conducted the contry to good directions.

If you had to live your life over again, what would you change?
That's a good question. | realize that it can be very easy to continually look back and wish

that things had been different in the past. But | also realize that things in the past cannot be
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changed, that only things in the future can be changed. That's why I continually strive to
improve myself each and every day and that's why I'm working to continually increase my
knowledge in the management field. That's also the reason why | want to become the very
best, prominent and sociable professional your company has ever had. To make positive
change. And all of that is still in the future. So in answer to your question, there isn't

anything in my past that I would change. I look only to the future to make changes in my life.

Este texto foi alterado em relagéo a verséo disponivel no enderego eletrbnico acima. Em particular, o
texto originalmente disponivel recebeu a inclusdo de respostas ficticias as perguntas nele presentes.

Estas respostas foram dadas como modelos de respostas possiveis e de modo que se pudesse ilustrar

utilizagbes das rotinas desenvolvidas em linguagem Java. Fonte do texto original: Fonte:

http://www.collegegrad.com/interview/jobinterviewstrengthandweakness.shtml>,

A rotina Java, ao ler o documento de texto, e realizar as contagens das frequéncias de
cada traco de interesse (a partir do universo dos 222 inicialmente considerados), produzira o
seguinte relatorio, apresentado na tabela abaixo:

Tabela 40: Relatdrio de identificacdo da frequéncia de tracos em textos de avaliacdo de

um determinado individuo.

Cluster Tracgo Ocorréncias
Cluster 1 analytical 1
Cluster 1 prepared 2
Cluster 1 skilled 1
Cluster 3 sociable 1
Cluster 7 visionary 2
Cluster 10  practical 1

Cluster 10 constructive 1
Cluster 11  energetic 1
Cluster 11 strong 1
Cluster 13  academic 1
Cluster 22 leading 2
Cluster 22  prominent 1
Cluster 41 headstrong 1

O relatdrio apresentado acima, conta as ocorréncias de tragos pertencentes ao conjunto dos 222 tragos
(listados no capitulo 2) presentes no texto “Job Interview Strengh and Weakeness”, disponivel no Anexo deste
trabalho; mais particularmente nas respostas dadas pelo candidato ficticio as perguntas feitas em uma entrevista
(e depois transcritas em um documento de texto para que as rotinas em questdo pudessem ser utilizadas)

presentes no mesmo.
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http://www.collegegrad.com/interview/jobinterviewstrengthandweakness.shtml

Este texto apresenta respostas ilustrativas a perguntas provaveis de serem feitas em um processo seletivo

interno ou externo. As contagens de ocorréncias dos 222 tragos neste texto se deram somente a partir das

secBes contendo as respostas do candidato ficticio, ignorando-se as demais se¢des.

Com base na presencga ou auséncia de tracos de interesse em documentos desse tipo,
obtém dados adicionais que corroboram na avaliacdo inicial do individuo sendo analisado, o
que sera considerado para a continuidade ou ndo do mesmo em um determinado processo
seletivo.

8.3.1.1.2 Procedimentos de avaliacdo sisteméatica e melhorias individuais dos
funcionarios.

Os processos de avaliacdo psicologica nas diversas organizacdes humanas tambem
podem visar as melhorias gradativas dos servicos providos por estes membros.

Assim, por exemplo, na area de seguranca publica, um departamento policial pode
estar empenhado em realizar avaliacGes psicoldgicas frequentes de seus policiais visando
garantir a qualidade de seus servigos, sua aptiddao para suas fungdes e a seguranca da
populacéo.

Um gerente de departamento pode estar interessado na melhoria continua de seus
funcionarios (do ponto de vista de suas caracteristicas pessoais) e de que 0S mesmos se
engajem em esforcos de melhorias continuas em relacdo a determinados aspectos de suas
personalidades.

Nestes contextos, processos de avaliacdes psicolégicas podem se dar por diversos
meios: feedbacks de colegas de trabalho, entrevistas, redacdes etc. Desde que estes relatos
estejam na forma de documento de texto, as ferramentas desenvolvidas aqui, como visto,
podem auxiliar no esfor¢o de avaliacdo psicoldgica dos individuos de qualquer organizacao.

8.3.1.1.3 Formagéo de grupos de trabalho afins.

Finalmente, os métodos de avaliacdo psicoldgica que podem ser implementados com o
auxilio das ferramentas desenvolvidas neste trabalho podem visar a formacdo de grupos de
trabalho afins.

Assim, um grupo de trabalho pode ser concebido em termos do numero de seus
participantes, das capacidades técnicas de cada um e da personalidade ideal necessaria para
cada posicao neste grupo.

Deste modo, as ferramentas desenvolvidas neste trabalho, ao fornecerem instrumentos
que visem também a facilitar a tarefa de avaliagdo psicoldgica de cada individuo, também
ajudam indiretamente na tarefa de formacéo de grupos de trabalho afins.

8.3.1.2 Aplicagdes clinicas
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Além da possibilidade de avaliagcGes psicolégicas por meio de ratings numéricos,
atribuidos a tracos de personalidade organizados em clusters, desenvolveu-se outro conjunto
de funcionalidades que podem ser utilizadas em aplicacdes clinicas.

Este conjunto de funcionalidades visa:

- auxiliar o clinico na avaliagdo psicoldgica do paciente,

- auxiliar o clinico na avalia¢do do progresso do paciente,

- auxiliar o clinico na estruturacao de relatorios sobre um determinado paciente.

Uma vez que a pratica clinica envolve as atividades de elaboracdo de relatos e
relatérios sobre pacientes e a leitura e interpretacdo de relatos e redacGes elaborados por
pacientes, se desenvolveu algumas aplicacbes que visam ajudar o profissopnal envolvido
nestas tarefas.

Sabe-se que, uma das formas de se proceder a avaliacao psicolégica de individuos €,
além da andlise de resultados de questionarios, a andlise de relatos desses individuos.
Atraveés dessa analise, pode-se perceber as ocorréncias de palavras e de termos com as quais
é possivel se avaliar este individuo.

Deste modo, as frequéncias de ocorréncias de termos e de tracos também podem
auxiliar o clinico no seu processo de avaliacdo e/ou de terapia.

Assim, um método que promova a contagem automatica das palavras presentes nos
relatos e/ou nas redacdes de um individuo pode auxiliar a pratica clinica. Mais ainda, quando
os termos de interesse para o clinico (com os quais deseja observar suas frequéncias de
ocorréncia nestes) relatos e/ou redacdes estdo organizados em clusters Uteis para este
profissional, estas ferramentas de tornam ainda mais atrativas; pois:

- auxiliam o profissional no processo de avaliacdo dos pacientes e seus progressos;

- organizam informacdes Uteis para o profissional e

- poupam tempo do profissional na elaboracdo destes relatérios.

Assim, funcionalidades que auxiliem profissionais desta area a atingir estes objetivos
tendem a ser Gteis no ramo.

Assim, algumas das rotinas desenvolvidas em Java promovem a importagédo de textos
em qualquer formato, nas extensdes.txt. doc. docx e.xml e a contagem de cada palavra
presente no texto. A seguir as rotinas desta interface identificam quais das palavras presentes
no texto estdo presentes no relatorio de clusters de palavras no thesaurus, previamente

gerado e importado por esta interface.
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Como visto, apos esta identificacdo, as contagens efetuadas para estas palavras sdo
postas do lado de cada palavra do relatorio de clusters.

Como estas rotinas auxiliam o trabalho clinico?

Estes expedientes auxiliam o trabalho clinico, pois:

- RedacgOes e demais textos produzidos por pacientes podem ser transformados em
documentos de texto nos formatos acima mencionados. Neste sentido, se a redacgéo for feita
com letra de forma, softwares OCR podem automaticamente transforma-los em textos
formatados. A partir desse passo podem-se utilizar as funcionalidades construidas no auxilio
da pratica clinica.

- Anotacoes feitas pelo clinico a cerca das dindmicas com o paciente ou ainda seus
relatorios sobre o mesmo podem ser transformadas em texto formatado pelo mesmo
procedimento mencionado (utilizando-se softwares OCR ou ainda por digitacdo do
documento fisico em um editor de texto).

- Finalmente, a gravacdo do audio das sessdes com pacientes também podem ser
transformadas em texto; o que tornaria hovamente os desenvolvimentos do sistema Uteis
para a pratica clinica.

Adicionalmente, as ferramentas desenvolvidas também podem auxiliar o profissional
da éarea clinica na elaboracdo de seus relatérios, fornecendo ao mesmo um conjunto de
termos relacionados, com os quais o profissional pode elaborar de forma mais precisa e
fidedigna as avaliacBes dos pacientes (pela escolha dos termos que melhor descrevam e
traduzam suas percepcOes acerca do paciente, de suas caracteristicas atuais, seus historicos e
Seus progressos).

Por fim, as ferramentas desenvolvidas também podem auxiliar o profissional da area
na elaboracdo de seus relatérios. Isto se d& por meio dos relatorios de clusters, onde os
tracos de interesse estdo agrupados em clusters de acordo com a linguagem natural, e onde
estes clusters sdo determinados pelo algoritmo de clusterizacdo MCL.

Assim, a visualizacdo deste relatério pode sugerir termos mais apropriados para serem
utilizados na descricdo mais fidedigna e precisa possivel do paciente (e de seu progresso)
pelo clinico, haja vista que em cada cluster tem-se um conjunto de termos relacionados entre
si e por meio destes agrupamentos pode-se escolher os termos mais apropriados para essas
descricdes.

Da mesma forma, a possibilidade de visualizardo do grafo relacionado a um conjunto

de termos de interesse também auxilia nesta tarefa. Assim, embora a ferramenta de
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visualizacdo de grafos utilizada (software R com pacote Ighaph) ndo seja um
desenvolvimento deste trabalho, ela pode auxiliar também o profissional nestas tarefas
(embora demandando do mesmo a elaboracéo de linhas de comando).

8.3.1.3 AplicagOes na area de pesquisa em teoria de tracos de personalidade

Como anteriormente apresentado alguns dos principais estudos na area de tragos de
personalidade foram estudos psicoléxicos; estudos que se valiam da hipotese lexicogréfica
(que, como visto, enuncia que as diferencas individuais mais socialmente relevantes serdo
codificadas na linguagem natural), que continua a ser amplamente adotada e aceita por parte
dos pesquisadores na area.

(Como apresentado na secdo relativa as motivagdes do estudo), mesmo o modelo mais
aceito na literatura atualmente para explicar a personalidade humana (o modelo dos Cinco
Grandes Fatores da personalidade de GOLDBERG (1993), como visto, apresenta problemas
ainda ndo resolvidos).

Ainda, de acordo com JACKSON e PAUNONEN (2000) a pesquisa na &rea de
personalidade ainda esta aberta a contribuicdes e pesquisas.

Retornando aos estudos psicoléxicos anteriormente feitos, notou-se que diversos deles
utilizaram-se da coleta de termos de um dicionario (fisico) efetuados pelo estudo de
ALLPORT e ODBERT (1936), como exposto no capitulo, seguida de classificacdo desses
tracos coletados em categorias onde 0s mesmos tivessem maior similaridade entre si no que
se refere aos aspectos comportamentais aos quais se referiam.

Como visto no capitulo 4 deste trabalho, pelo fato de existirem muitas palavras
descritoras da personalidade, muitas delas possuem significados similares; isso implica que
muitos dos TP se sobrepdem uns aos outros quanto a esses significados. Tais TP podem ser
agrupados de forma a definirem aspectos (ou dimens@es) amplos da personalidade; o que de
fato é uma etapa fundamental para um modelo que vise explicar, com o menor nimero de
variaveis possiveis os comportamentos humanos.

A esse respeito, nada mais natural que este esforgo de agrupamento de tracos com
significados similares seja auxiliado por um agrupamento dos mesmos segundo as
similaridades de sentido que assumem de acordo com a linguagem natural. Ocorre que, 0s
CPT representam exatamente esta possibilidade (como pode ser constatado pelas suas
propriedades, j& mencionadas anteriormente neste trabalho) e, portanto as ferramentas

computacionais implementades neste trabalho podem auxiliar novas pesquisas que se
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valham de uma coleta exaustiva de tracos em um dicionario seguida de posterior
classificacdo desses tracos segundo essa similaridade.

A esse respeito, como ja se conhece na literatura uma enorme quantidade de termos
descritores de comportamento, a busca exaustiva desses termos por meio da leitura de um
dicionario (ou outra base de dados) pode ser facilitada por meio da ferramenta implementada
em linguagem Java, que checa, no thesaurus se um determinado conjunto de palavras de
interesse existe no mesmo.

Os algoritmos de clusterizacdo implementados nesta tese podem fornecer uma
organizacdo dos tragos selecionados, em uma determinada aplicacdo, de acordo com a
similaridade entre eles no referente aos comportamentos por eles representados.

Neste sentido, estes mesmos clusters podem auxiliar o pesquisador na busca de termos
descritores de personalidade que sejam os mais abrangentes possiveis (no que se refere aos
aspectos comportamentais a que se referem).

Deste modo, como a &rea de tracos ainda apresenta uma série de desafios, pesquisas
que visem superar as limitaces atuais (como por exemplo, as mencionadas com o modelo
de cinco grandes fatores) é bem vinda. Estas pesquisas podem incluir, por exemplo, a
construcdo de modelos de grandes fatores a partir de dicionarios e bases de dados
especificas.

Para tanto, ferramentas que possam processar grandes conjuntos de palavras em
thesaurus digitais podem significar ndo s6 uma forma rica de coleta de termos descritores de
personalidade; como também os clusters de termos nesses bancos de palavras podem
fornecer um método inicial de organizacdo e classificacdo de termos para estes
pesquisadores. As ferramentas implementadas em cddigo Java atendem estes pré-requisitos.

Por outro lado as ferramentas desenvolvidas nesta tese tornam-se também importantes
e relevantes para estes tipos de aplicacdo uma vez que se constata que a lingua, como uma
das principais expressfes da cultura de uma populacdo, é dindmica, variando ao longo do
tempo no que diz respeito aos sentidos que determinados vocabulos (e expressdes) ganham.
Adicionalmente novas palavras surgem e outras se tornam obsoletas. Assim pesquisas
psicoléxicas podem ser repetidas apds grandes intervalos de tempo para darem conta dessas
mudangas na lingua natural e seria desejavel se ter ferramentas que agilizassem os
procedimentos de coleta e organizacéo de termos.

8.3.2 Outras aplicagdes

8.3.2.1 AplicagGes linguisticas e ensino de linguas
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Em aplicacdes linguisticas pode-se estar interessado, por exemplo, na busca de
sinbnimos de palavras.

As ferramentas implementadas neste trabalho também podem auxiliar o pesquisador
linguista nestas tarefas. Como visto anteriormente, boa parte das associacdes (diretas) entre
palavras em um thesaurus, revelam palavras cumprindo o papel de sindnimas umas das
outras.

Assim, relatorios que revelem clusters de palavras podem facilitar o linguista na busca
por sinbnimos de palavras; uma vez este relatério informa agrupamentos de palavras de
acordo com suas proximidades umas das outras, no thesaurus.

Do mesmo modo, e como ressaltam HIGGISON e PHLEA (1986) tais clusters podem
auxiliar no ensino e aprendizagem de linguas, principalmente no desenvolvimento de
vocabulario, uma vez que os termos que o0s termos vizinhos uns dos outros, em um dado
cluster qualquer, geralmente sdo sinGnimos entre si; e também porque os sentidos gerais dos
clusters, se relacionando as palavras neles contidos, podem ser empregados no ensino de
vocabulario por temas, isto é, tematico.

8.3.2.2 Aplicacdes na area de Knowledge Management (especialmente organizacéo de
documentos).

AplicacBes de clusters de palavras em thesaurus também podem auxiliar no
desenvolvimento de algoritmos que visem classificar documentos com base no grau de
similaridade de seus conteudos.

Assim, com base nas frequéncias de palavras em diferentes textos podem-se criar
critérios para se julgar o grau de similaridade (ou de dissimilaridade) de seus conteddos.
Neste sentido, a ferramenta que promove a contagem de palavras em documentos de texto
(em diversas extensdes) pode auxiliar nas elaboracbes dessas medidas de similaridade de
conteddos de texto.

Mais ainda, como os relatérios de contagem de texto produzidos pelo sistema,
associam também cada palavra a um cluster e cada cluster possui um sentido amplo ligando
todas as suas palavras constituintes, pode-se utilizar esses sentidos gerais dos clusters como
macro-temas ou macro assuntos que os textos podem possuir ou néo.

Deste modo, estres relatorios podem auxiliar nos procedimentos de organizacdo de
documentos e, portanto, na gestdo do conhecimento.

8.3.2.3 Qutras aplicagdes em Teoria de Grafos/Algoritmos em Grafos
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Como levantado anteriormente, todas as funcionalidades relativas a algoritmos em
grafos e de clusterizacdo em grafos estdo disponiveis para serem aplicadas em problemas de
grafos em geral (desde que se trate de 1-grafos). Esta possibilidade decorre do fato de que
todas as rotinas implementadas em linguagem Java dependem, direta ou indiretamente,
somente de um tipo de relatério: a lista de adjacéncia do grafo.

Como ressaltado, esta lista pode ser produzida nas rotinas implementadas nessa
linguagem (ou no sistema em PHP) ou ser digitada pelo usuario; desde que respeite 0s
formatos requeridos na importacdo por estas aplicacfes. Isto permite que os algoritmos

implementados sejam utilizados em diversos problemas envolvendo algoritmos em grafos.
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CAPITULO 9: CONCLUSOES E RECOMENDACOES DE

ESTUDOS FUTURQOS
9.1 CONCLUSOES

Este trabalho, ao abordar as propriedades e a importancia do problema de
determinacéo de clusters de palavras provindas de thesauri focou em aplicabilidades dessas
estruturas nas areas clinicas, de pesquisa em tracos de personalidade e nas aplicacOes
organizagdes nas quais podem ser utilizadas (sobretudo em processos seletivos).

Os objetivos deste trabalho foram os seguintes:

- Contribuir para a facilitacdo da pesquisa em tracos de personalidade, praticas clinicas
e aplicagOes organizacionais que usassem tracos de personalidade, por meio de solucGes
algoritmicas integradas que fornecessem flexibilidade de trabalho aos profissionais das &reas
supracitadas.

- Desenvolver rotinas que pudessem ser utilizadas na producdo de relatorios
relacionadas a grafos (ndo direcionados) de uma forma em geral e no fornecimento de um
algoritmo que permitisse a codificacdo de vértices desse grafo de forma que pudesse servir
de input a rede neural SOM para a clusterizacdo do mesmo, em problemas onde so se
dispusesse de informacdes relativas as adjacéncias dos vértices do grafo.

Com base nestes objetivos, implementou-se uma série de rotinas computacionais (e
desenvolveu um software) capazes de produzir relatérios relacionados a esses agrupamentos
com aplicabilidades nas supracitadas areas.

Essas rotinas, como se pode constatar, foram capazes de gerar estes relatorios a partir
da importacao de palavras de um True Term Thesaurus Database (TTT).

A seguir se averiguara se os mesmos foram atingidos.

Com relacdo ao primeiro objetivo, pode-se verificar que o mesmo foi atingido. As
rotinas implementadas em Java, PHP, MATLAB e R foram capazes de gerar relatérios
relacionados ao grafo subjacente as relacBes entre palavras (e em particular tracos)
selecionadas do thesaurus utilizado. Abordando-se tal rede de relacionamentos como um
grafo, foi possivel se construir as seguintes rotinas:

- Rotinas geradoras de listas de adjacéncia (em PHP e Java) do grafo, a partir do TTT
utilizado.

- Rotinas geradoras de matrizes de adjacéncia (em PHP e Java) do grafo, a partir do

citado thesaurus.
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- Rotinas geradoras de vetores codificando cada palavra utilizada (em PHP) do grafo, a
partir do citado banco.

- Rotinas geradoras do relatorio de relagdo entre cada palavra e seu respectivo rotulo
numérico (em PHP).

- Rotinas de clusterizagdo em grafos, pelo algoritmo MCL (em Java).

- Rotinas de leitura de arquivos de texto em geral, nas extensdes.txt.doc e .docx. Estas
rotinas realizam a checagem da presenca ou ndo de cada termo (no caso, traco de
personalidade) de interesse em documentos com essas extensdes e registram a frequéncia de
cada um deles nesses documentos; identificando cada termo neles presentes nos clusters de
palavras ja definidos anteriormente.

- Rotinas que permitem a checagem se determinadas palavras de interesse se
encontram no TTT e selecdo de somente estes termos na confeccdo dos demais relatorios
(em linguagem Java).

Como visto anteriormente, estas rotinas proporcionam flexibilidade de trabalho para
pesquisadores e profissionais (incluindo-se aqui a possibilidade de geracdo de CTP e suas
visualizacBes), pois permitem que os mesmos escolham que tracos serdo incluidos nos
relatdrios, identifiguem clusters a partir dessas escolhas e gerem os demais relatérios
baseados nesses agrupamentos.

Em particular para profissionais envolvidos com processos seletivos e avaliacdo
psicoldgica, as rotinas desenvolvidas, além de permitirem a escolha de tragos de interesse
para um dado processo, permite a geracdo de questionarios a partir dos mesmos e o cobmputo
de ratings finais para cada profissional/candidato em relagdo a cada traco, da possibilidade
de atribuicdo de pesos diferenciados a cada um desses tracos e a cada cluster identificado.

Os profissionais das areas clinicas também podem utilizar as rotinas aqui
implementadas com os propositos de avaliacdo de seus pacientes.

Os pesquisadores da area de tracos de personalidade e de modelos de personalidade
também podem se utilizar das rotinas implementadas, pois as mesmas permitem aos mesmos
selecionarem e gerarem os diversos relatérios mencionados a partir de grande quantidade de
tracos (podendo até mesmo envolver todos os tracos) presentes no TTT; assim como a
possibilidade de obtencdo de uma organizacdo desses tracos segundo a linguagem natural.

Como visto, os CTP proporcionam uma forma til de organizacdo desses tragos, uma
vez que nestes agrupamentos, termos diretamente relacionados uns aos outros cumprem, na

grande maioria dos casos, o papel de sindnimos e, portanto tracos diretamente relacionados
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entre si tender@o, na maior parte dos casos, a representarem comportamentos muito similares
ou idénticos.

Adicionalmente, nestes clusters, é sempre possivel se identificar sentidos gerais,
unindo os termos contidos em cada um desses agrupamentos, o que pode facilitar o esquema
de classificagdo desses tracos para posteriores etapas de desenvolvimento de modelos de
personalidade.

Como tambem apresentado, as rotinas desenvolvidas em Java também se prestam a
aplicacdes de grafos ndo necessariamente associadas ao thesaurus aqui adotado. Deste
modo, diversas rotinas e relatorios relacionados a grafos ndo direcionados podem ser
utilizadas em aplicacGes genéricas da Teoria de Grafos.

Todas estas funcionalidades, além de oferecer solucBes flexiveis a cada uma das
categorias profissionais acima mencionadas, corroboram no sentido de poupar tempo dos
mesmos na execucdo de tarefas mais operacionais (como coleta exaustiva de tragos de
personalidade e a sua catalogacdo em categorias, feita imediatamente apds esta coleta).

Adicionalmente, algumas destas rotinas estdo disponiveis em um sistema de interfaces
graficas (GUI’s do sistema PHP) de facil uso para usuarios sem habilidades de
desenvolvimento e programacdo, o que se constitui um atrativo adicional para tais usuarios.

Objetivo 2: Desenvolver um algoritmo de codificacdo dos vértices de um grafo em
vetores, que possam permitir o uso de redes neurais SOM em problemas de clusterizacdo de
grafos.

Como visto, o problema de clusterizagdo abordado possui peculiaridades que
motivaram o desenvolvimento do algoritmo de codificacdo dos vértices do grafo subjacente
a rede de relacionamentos entre palavras no TTT. Neste problema, ndo se dispunha de
nenhuma informacéo inicial a cerca do mencionado grafo que ndo as adjacéncias entre seus
vertices.

Para que esta rede neural pudesse ser utilizada, fazia-se necessario codificar tais
veértices como vetores, de modo que suas coordenadas informassem algo sobre as distancias
entre os primeiros (0 que se verificou possivel quando a distancia euclidiana e o seu
guadrado fossem computados a partir das coordenadas desses vetores).

Como pdde ser constatado, quando se computa o quadrado das distancias euclidianas
entre vetores resultantes da codificacdo implementada pelo algoritmo apresentado, efetuada
em grafos do tipo arvore, se obtém as exatas menores distancias entre os vértices por esses

vetores.
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Resultado idéntico se obtém aplicando-se o algoritmo em florestas; com a Unica
diferencga de que distancias explosivas serdo atribuidas entre pares de vértices pertencentes a
diferentes componentes conexas do grafo.

Quando se aplica este algoritmo em grafos ciclicos, se obtém aproximacgdes das
menores distancias entre pares de vértices pertencentes a ciclos ao passo que o quadrado das
distancias euclidianas computadas entre vetores representando pares de vértices pertencentes
a regides ndo ciclicas do grafo continuam reproduzindo as exatas menores distancias entre
esses Veértices.

O algoritmo de codificagéo aqui apresentado se presta a aplicagdes de clusterizagéo de
grafos ciclicos, pois é capaz de atribuir distancias que reflitam as estruturas de ciclos do
grafo (atribuindo distancias maiores entre vertices pertencentes a diferentes regides ciclicas
do grafo do que entre vértices pertencentes a uma mesma regido ciclica).

Este algoritmo apresentou excelentes resultados, quando empregado em conjunto com
redes neurais SOM na clusterizacdo de vértices de diferentes grafos testados, incluindo o
grafo associado ao conjunto de 222 tracos selecionados para 0s desenvolvimentos
computacionais desta tese.

Este algoritmo tem o mérito de ser um algoritmo simples de ser implementado e
compreendido (e principalmente de poder tratar o problema de clusterizagdo abordado com
redes SOM). Este algoritmo se constitui em uma contribuicdo original na area de redes
neurais, algoritmos discretos e clusterizacao.

Na area de softwares, também proporcionou outro desenvolvimento inédito: o
desenvolvimento de um programa com interface simples ao usuario, capaz de ler o TTT e
gerar alguns relatérios de grafos (subjacentes aos relacionamentos entre conjuntos de
palavras de interesse). Mais especificamente, os relatérios de matrizes de adjacéncia, listas
de adjacéncia e relatério de relacdo entre palavras e rétulos numéricos; desenvolvido em
linguagem PHP; o que é extremamente importante para desenvolvimentos baseados em
algoritmos de grafos em tal thesaurus. Também executa o referido algoritmo de codificacéo
de vértices de um grafo em vetores.

Este trabalho também fez outras contribuicdes originais: aplicou de forma inédita
redes SOM (conjuntamente com o acima mencionado algoritmo de codificacdo de vértices)
em um problema de clusterizacdo envolvendo palavras em um thesaurus. Também néo se

encontrou nenhum trabalho utilizando o thesaurus aqui adotado.
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Os resultados de clusterizagdo obtidos com esta rede neural e com a citada
metodologia de codificacdo foram muito satisfatérios. Esta metodologia foi capaz de
encontrar agrupamentos de tracos bem consistentes (no sentido de que cada um desses
agrupamentos contém tracos intimamente relacionados entre si, e agrupados segundo
sentidos mais amplos, comuns a todos os tragos alocados em um mesmo cluster).

Resultados similares se verificaram com os clusters determinados pela metodologia
Markov Clustering (MCL).

A respeito dos resultados obtidos com essas duas metodologias de clusterizacdo, no
conjunto de 222 tracos, verificou que o algoritmo MCL encontrou menos agrupamentos do
que a rede SOM. De uma forma geral estes agrupamentos contiveram mais palavras dos que
0s encontrados por esta Ultima metodologia.

Ao se comparar os resultados de clusterizacdo obtidos com ambas as metodologias
com as variaveis e fatores do modelo 12PF de Raymod Cattell, se observou certa
correspondéncia entre algumas varidveis/fatores desse modelo e os clusters identificados
pelos algoritmos MCL e redes SOM.

Estas correspondéncias se traduziram no fato de em varias variaveis (e
consequentemente nos fatores das quais as mesmas fazem parte) do modelo se observou que
alguns de seus tragos componentes se encontravam alocados no mesmo cluster identificado
pelos algoritmos MCL (resultados similares se verificando em relacdo aos clusters
identificados pela rede SOM) ou em clusters localizados em regiGes proximas do grafo
associado a rede de ligagcOes entre os 222 tracos utilizados.

Como as variaveis desse modelo foram obtidas por meio das correlaces verificadas
entre os ratings obtidos nas respostas de questionarios envolvendo estes tracos e os clusters
obtidos pelos algoritmos MCL/SOM foram obtidos de acordo com a similaridade entre estes
termos segundo a linguagem comum, verificou-se que ambos os métodos de obtencdo de
clusters produziram, para algumas variaveis do modelo, resultados similares (no sentido de
abrigarem alguns tracos em comum).

Deve-se agora retomar as questdes que esta tese se propunha a responder. As mesmas
séo:

- Podem algoritmos em grafos, em particular de clusterizacéo, auxiliarem na pesquisa

e pratica relacionadas a personalidade humana?
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- E possivel oferecer métodos que possibilitem a utilizagdo de algoritmos de
clusterizagdo conhecidos como redes neurais de Kohonen para serem aplicados nos
problemas de clusteriza¢do em grafos?

- Podem as técnicas aqui desenvolvidas formar uma base para o desenvolvimento de
uma ferramenta gerencial que auxilie nas diversas fungdes organizacionais envolvendo
personality assessment?

Pelas consideracGes feitas neste capitulo, pode-se de imediato reconhecer que estas

trés perguntas foram respondidas.
9.2 RECOMENDAC}OES DE ESTUDOS FUTUROS

Seria prudente reservar para estudos futuros algum ponto que tenha sido abordado ao
longo deste trabalho.

Um ponto relevante que deve ser dedicado para estudos futuros se refere a
modificagdo do TTT, com a ajuda de um linguista, para abrigar os exatos 171 tracos
propostos por Cattell e a seguir, se efetuar novamente os experimentos de clusterizacdo com
os dois algoritmos aqui empregados.

Uma vez obtidos os clusters finais obtidos com estes 171 tragos e com 0 conjunto
menor de 105 utilizados por Cattell para construcdo de seu modelo 12PF, seria
extremamente interessante e relevante se proceder a comparagdo destes clusters com as
varidveis e fatores desse modelo. Pelo fato de alguns desses 171 tracos ndo estarem
disponiveis no TTT utilizado e de se ter optado pela inclusdo de palavras candidatas a
substitutas a esses termos ausentes do thesaurus (ao invés de se alterar o thesaurus para
abriga-las, o que demandaria a participacdo de linguistas), este trabalho acabou
implementando experimentos de clusterizagdo com um conjunto de tracos um pouco
diferente do conjunto utilizado por Cattell, de modo que uma comparagdo plenamente
informativa deveria ser implementada como mencionado.

Como extensdo das compara¢fes mencionadas, seria também interessante se comparar
os clusters obtidos com as duas metodologias de clusterizagéo a partir dos mencionados 105
tracos com os demais modelos de Cattell (0 modelo de 16 fatores e 0 modelo com as cinco
grandes dimens@es da personalidade) assim como os demais modelos de cinco fatores da
personalidade de outros autores. Estas comparagdes buscariam evidéncias a favor (ou
contra) a possibilidade de tais clusters obtidos no thesaurus, conseguirem (ou n&o)

reproduzir os fatores desses modelos.
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Outros temas objetos de estudos futuros incluem o desenvolvimento de interfaces
graficas (GUI’s) de facil utilizagdo das rotinas implementadas em linguagem Java.

Sugere-se também, se utilizar os algoritmos de clusterizacdo aqui empregados em
outras bases de dados e em experimentos concretos de desenvolvimento de modelos de

personalidade.
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APENDICE

Cluster T-SOM

open-hearted

frank

Figura 36: Cluster 1 — Metodologia SOM

Nota: a rotulagdo dos vértices do cluster na figura ndo possui correlagdo com a rotulagdo apresentada em

relatérios anteriores, tendo sido gerada inevitavelmente pelo cédigo do software R. N&o possui valor nenhum

para fins de analise, devendo ser ignorada.
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Cluster 2 - SOM
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Figura 37: Cluster 2 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

301




Cluster 3 - SOM
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Figura 38: Cluster 3 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 39: Cluster 4 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 40: Cluster 5 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 6 - SOM

frugal

Figura 41: Cluster 6 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 42: Cluster 7 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 8 - SOM

impartial polished
iable

cheerful poised @ g
g coherent
affectionate e & e

hospitable
@ aesthetic

optimistic
i : cosmopolitan i
informative P political

8 Aresilient
discriminatifig
amiable @ convivial

charming kind-hearted
. grateful @ c
- cordial
a social
( ) @ cooperative @

\affable ° @ gregarious
friendlly [espansivg .
{ : H :: ) genial

Figura 43: Cluster 8 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 44: Cluster 14 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 15 - SOM
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Figura 45: Cluster 15 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 16 - SOM
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Figura 46: Cluster 16— Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 17 - SOM
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Figura 47: Cluster 17 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 18 - SOM
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Figura 48: Cluster 18 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 19 - SOM
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Figura 49: Cluster 19 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 20 - SOM
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Figura 50: Cluster 20 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 51: Cluster 21 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 23 - SOM
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Figura 52 Cluster 23 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 28 - SOM
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Figura 53: Cluster 28 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

309




Cluster 29 - SOM

strong

Figura 54: Cluster 29 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 33 - SOM
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Figura 55: Cluster 33 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 34 - SOM

austere
forma
Figura 56: Cluster 34 — Metodologia SOM
Nota: idem da nota da figura 1.
Cluster 43 - SOM
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Figura 57: Cluster 43 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 44 - SOM
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Figura 58: Cluster 44 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 45 - SOM

mindful
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Figura 59: Cluster 45 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 46 - SOM
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Figura 60: Cluster 46 — Metodologia SOM
Nota: idem da nota da figura 1.
Cluster 48 - SOM
eloquent
elevated
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Figura 61: Cluster 48 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 62: Cluster 59 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 61 - SOM
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Figura 63: Cluster 61 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 62 - SOM
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Figura 64: Cluster 62 — Metodologia SOM
Nota: idem da nota da figura 1.
Cluster 71 - SOM
@
instinctive

intuitive

Figura 65: Cluster 71 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 72 - SOM

conjectural

@

speculative

@

Figura 66: Cluster 72 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 67: Cluster 75 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 68: Cluster 85 — Metodologia SOM
Nota: idem da nota da figura 1.
Cluster 97 - SOM
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orried

Figura 69: Cluster 97 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 99 - SOM
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Figura 70: Cluster 99 — Metodologia SOM

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 71: Cluster 1 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 72: Cluster 2 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 73: Cluster 3 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 4 - MCL
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Figura 74: Cluster 4 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 75: Cluster 5 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 76: Cluster 6 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 77: Cluster 7 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 8 - MCL
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Figura 78: Cluster 8 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 79: Cluster 9 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 80: Cluster 10 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.

Cluster 11 - MCL

influential

alcoholic

eiergetic

courageous

in shape .

fresh

original

strong

Figura 81: Cluster 11 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 82: Cluster 12 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 83: Cluster 13 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 84: Cluster 14 — Metodologia MCL
Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 85: Cluster 15 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 86: Cluster 16 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 87: Cluster 21 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 88: Cluster 22 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 89: Cluster 25 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 90: Cluster 26 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 91: Cluster 29 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 30 - MCL
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Figura 92: Cluster 30 — Metodologia MCL
Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 93: Cluster 32 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 94: Cluster 33 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 95: Cluster 41 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Cluster 50 - MCL
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Figura 96: Cluster 50 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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Figura 97: Cluster 61 — Metodologia MCL

Nota: idem da nota da figura 1.
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ANEXO

Tabela 41: Carta do linguista da empresa True Term Thesaurus Database, recebida em
25-11-2013 confirmando que amaioria das ligacdes diretas entre palavras neste thesaurus

correspondem a sindnimos.

attached the answer from our linguist.

Best Regards

Wolfgang

Wolfgang Fritscher
TT-Software/Databases
www.language-databases.com
www.trueterm-mobile.com

hello, again.
i can not see any problems with the product you got from trueterm, here: thesaurus, english.

the purpose of a thesaurus is to offer the user a listing of similar or related
words(http://en.wikipedia.org/wiki/Synonym, on november/25/2013).

the synonyms(etc) are given after the sign ":";

the (primary) function of the word(s) before the sign ":" are not "to be or not to be a
synonym™-nevertheless "these are often, but not always, synonyms".

this belongs to nearly all words except ca 120 words-please see my file: 120 words do not
have a follower after the sign ":"!

for this words i made a proofreading etc.
how to handle these words:

first:  throw it away

or

second: see sheet 2

or

third:  expand the thesaurus.

get contact for further questions.
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