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Resumo. Conhecer o perfil de clientes é uma forma eficiente de oferecer
servicos melhores e mais personalizados, aumentar a satisfacdo e, com isso,
manter os mesmos engajados com a empresa. Um item muito relevante do perfil
é a personalidade do usudrio, que pode ser dividida em cinco tragos distin-
tos. Porém, inferir a qual traco um usudrio pertence ndo é uma tarefa trivial.
Neste trabalho, é investigado se os tracos de personalidade podem ser inferidos
com base nas categorias dos aplicativos instalados no dispositivo mével de um
usudrio. Foram criados modelos de classificacdo e regressdo, e os resultados
sdo promissores, sendo possivel identificar os tracos com boa assertividade.

Abstract. Knowing the customers profile is an effective way to offer better and
more personalized services, increase satisfaction, and keep them engaged with
the company. A very relevant item of the profile is the user’s personality that can
be divided into five distinct traits. However, inferring which trait a user belongs
to is not a trivial task. This work investigates whether we can infer personality
traits based on the categories of applications installed on a user’s mobile device.
We create classification and regression models, and the results are promising,
making it possible to identify the traits with good assertiveness.

1. Introducao

Conhecer os tragos de personalidade de um usudrio € importante pois ajuda a resumir,
prever e explicar a conduta de um individuo [Silva and Nakano 2011]. Com esse co-
nhecimento, empresas conseguem melhorar seus produtos e servigos, de forma que seus
clientes se sintam mais satisfeitos e, consequentemente, mantenham a fidelidade e ajudem
a melhorar sua visibilidade. Além disso, € possivel criar e enriquecer um perfil de usudrio,
utilizado em sistemas de recomendacdo, identificagdo de churning, entre outros.

Porém, extrair os tragos de personalidade de um individuo € uma tarefa complexa.
Virios trabalhos ja vem buscando resolver esse problema de diversas formas, sendo que
muitas vezes usam de mecanismos invasivos que demandam informacgdes sensiveis dos
usudrios. Em relacdo a extracdo dos tragos de personalidade de usudrios de servigos
moveis, algumas solugdes requerem que o usudrio seja monitorado constantemente, exi-
gindo um comprometimento do mesmo, e muitas vezes invadindo a sua privacidade.

A hipdtese deste trabalho é que € possivel extrair os tragos de personalidade
dos usudrios com base nas categorias de seus aplicativos instalados com precisdo con-
siderdvel, sem que haja a necessidade de invadir a privacidade do usudrio, exigir que o



usudrio responda a questiondrios extensos € que se comprometa a continuamente contri-
buir para a pesquisa. O objetivo do trabalho é validar essa hipdtese e, para isso, serdo
coletados dados de aplicativos instalados de usudrios voluntérios, assim como as respos-
tas a algumas perguntas referentes a sua personalidade. Assim, as respostas sao utilizadas
apenas para a criagao dos modelos preditivos.

Um diferencial deste trabalho em relacdo aos existentes € que necessita apenas
dos aplicativos instalados, o que ndo demanda nenhuma permissdo extra do disposi-
tivo [M. C. Grace and Sadeghi 2012]. Dessa forma, o usudrio se beneficiard pois nao
terd de fornecer informacdes sensiveis, e empresas podem utilizar campanhas de mar-
keting personalizadas em larga escala, pois a lista de aplicativos instalados ¢ um dado
mais facil de se obter. Assim, foram desenvolvidos modelos preditivos de classificacao
e de regressdo. Os resultados mostraram que foi possivel classificar um usuério em ter-
mos de seus tracos de personalidade com uma precisao consideravel utilizando apenas as
categorias dos aplicativos instalados.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Sec¢do [2| s3o apresentados os
conceitos e estudos relacionados. A Secdo |3 descreve o aplicativo desenvolvido para a
coleta dos dados, e uma caracterizagdo inicial dos mesmos. Em seguida, na Secao [ é
feita uma andlise preliminar dos dados, e sdo explicados os modelos preditivos e os seus
resultados. Por fim, as conclusdes e os trabalhos futuros sdo apresentados na Secéo [5

2. Referencial Teorico

Para o entendimento deste estudo, primeiramente é necessdrio apresentar quais sao 0s
tracos de personalidade de referéncia, chamados de Big Five [McCrae and Jr. 1999]:

» Agradabilidade (AGR): Pessoas agradaveis, sdo gentis, confidveis, tolerantes e
mais propensas a ajudar aos outros;

* Aberto a Novas Experiéncias (ANE): Pessoas abertas a novas experiéncias, sao
pessoas criativas, de mente aberta, independentes e sempre estdo procurando por
diferentes experiéncias;

* Conscienciosidade (CON): Individuos deste traco sdo bem organizados, possuem
autocontrole, sdo cuidadosos, persistentes e confidveis;

e Estabilidade Emocional (EME): Pessoas emocionalmente estaveis sdo bem humo-
radas, ndo costumam sentir ansiedade, ndo sdo nervosas, possuem autoconfiancga
e tendem a ndo ter uma reacdo negativa diante de diferentes situacdes da vida;

» Extroversdo (EXT): Pessoas extrovertidas, sdo comumente pessoas que gostam de
se comunicar, ativas socialmente.

Uma das formas de estimar os tracos de personalidade € utilizando o questionario
TIPI (Ten-Item Personality Inventory) [Gosling et al. 2003]]. Para calcular quantitativa-
mente os tragos de personalidade, € necessario responder a dez perguntas do TIPI de
acordo com cada conceito, e depois fazer os calculos correspondentes para cada trago,
conforme ilustra a Tabela

Para calcular a nota do usudrio em determinado traco de personalidade, é ne-
cessario somar a resposta de uma pergunta com o reverso de outra resposta complementar
e calcular a média. Para isso, hd um mapeamento entre os valores; caso o usudrio tenha
respondido com o valor 7 em uma pergunta, este valor serd mapeado para o valor 1. Caso



Tabela 1. Questionario TIPI (Adaptado de [Gosling et al. 2003])

(a) Valores dos Conceitos (b) ltens
Conceito Valor Itens
Discordo Totalmente 1 I,. __ Extrovertido, entusiasta.
Discordo  Moderada- 2 I5. __ Critico, conflituoso.
mente I5. __ Confidvel, autodisciplinado.
Discordo um Pouco 3 1. __ Ansioso, facilmente perturbavel.
Nao discordo nem con- 4 I5. __ Aberto a novas experiéncias, complexo.
cordo Is. __ Reservado, quieto.
Concordo um pouco 5 I7. __ Simpético, caloroso.
Concordo Moderada- 6 Ig. __ Desorganizado, sem cuidado.
mente Iy. __ Calmo, emocionalmente estavel.
Concordo Fortemente 7 I,9. __ Convencional, sem criatividade.

tenha respondido com o valor 6, serd mapeado para o valor 2, e assim sucessivamente.
Por exemplo, para calcularmos o resultado do usudrio no traco Extroversao, utilizamos a
resposta dele no primeiro item (Extrovertido, entusiasta) e o reverso da resposta no sexto
item (Reservado, quieto). O valor do traco varia de 1 (o traco ndo € relevante para o
usudrio) até 7 (o trago € muito relevante para o usudrio).

Extrair os tragos de personalidade de um individuo é uma tarefa complexa. Até
0 momento, vérios trabalhos ji vem buscando resolver esse problema de diversas for-
mas, sendo que muitas vezes usam de mecanismos invasivos que demandam informagdes
sensiveis dos usudrios. Em relagdo a extracao dos tracos de personalidade de usudrios de
servicos moveis, algumas solu¢des requerem uma coleta ativa, exigindo um comprometi-
mento do usudrio.

Alguns trabalhos encontrados na literatura utilizam a lista de aplicativos ou suas
respectivas categorias, e seus respectivos usos, para predizer os tracos de personalidade
do usudrio. [Runhua Xu and Ilic 2016] contabilizam a frequéncia da utilizacdo das cate-
gorias dos aplicativos mais usados entre os usudrios para correlacionar com os tragos de
personalidade através de algoritmos de classificacdo. J4 em [Runhua Xu and Ilic 20135]],
somente 13 aplicativos das categorias de redes sociais, comunicagdo, viagens, leitores de
textos e compras foram utilizados. O trabalho de [Raihana Ferdous and Mayora 2015]
considera somente 5 categorias diferentes para aplicativos e com o objetivo de predizer
o nivel de estresse no ambiente de trabalho. O presente estudo considera apenas as ca-
tegorias dos aplicativos instalados pelo usudrio, sem a necessidade de mais dados (e.g,
frequéncia de uso), ou seja, com uma tunica coleta € possivel prever os tracos de persona-
lidade.

Outros trabalhos utilizam informacOes de contexto para estimar os tragos
do usudrio, tais como: nivel de bateria do celular, quando o dispositivo estd
carregando, quando o usudrio estd conectado em uma rede WiFi, quantidade de
pessoas com Bluetooth ativado perto do usudrio, dentre outros. O trabalho de
[Viana et al. 2018] utiliza essas informagdes para correlacionar com os tragos de perso-
nalidade. [[Gokul Chittaranjan and Gatica-Perez 201 1]] utilizaram dados dos logs de Blue-
tooth, SMS e ligacdes juntamente com as classificacoes de aplicativos como entrada para



os classificadores SVM (Support Vector Machine) e C4.5 para prever os tracos de perso-
nalidade dos usudrios. Em [Yves-Alexandre de Montjoye and Pentland 2013], os autores
utilizam a quantidade de vezes que o usudrio mandou mensagens, realizou ligacdes e
ambos juntos para correlacionar com os tracos de personalidade.

Outra base para prever os tracos de personalidade é o comportamento do usuario
nas redes sociais. [Ryan and Xenos 2011]] e [Jiangiang Shen and Liu 2014]] baseiam-se
no uso do Facebook, como o nimero de dlbuns publicados, as quantidades de compar-
tilhamentos e atualizacdes do status, para correlacionar com os tragos de personalidade.
Contudo, para a realizacao destes estudos sdo necessarias as coletas de informagdes pri-
vadas dos usudrios. Neste trabalho, sera utilizada apenas a lista de aplicativos para prever
os tracos de personalidade dos usudrios.

Todos estes trabalhos conseguiram estabelecer uma conexao entre os tragos de um
individuo (personalidade, felicidade, comportamento) e alguma informagao contextual de
perfil do usudrio (social [Doyle and Youn 2000]], mobilidade [Viana et al. 2018]], uso de
dispositivos moveis e aplicativos [Yusong Gao and Zhu 2014]]). Esta pesquisa tem como
objetivo prever os tracos de personalidade do individuo levando em consideracdo apenas
as categorias de aplicativos que o mesmo tem instalado em seu smartphone. Diferente-
mente dos outros trabalhos, a informacao sobre as categorias dos aplicativos € mais fécil
de obter e menos invasiva em termos de privacidade do usudrio. Ou seja, utilizar somente
as categorias de aplicativos diminui a complexidade do modelo gerado, facilitando com
que o mesmo seja adotado de forma eficiente sem impactar no comportamento do usudrio.

3. Coleta dos Dados
3.1. Aplicativo APProfile

Para obter a base de dados necessdria para a andlise dos tracos de personalidade, foi
desenvolvido um aplicativo, denominado A PProfile, para dispositivos com sistema opera-
cional Android usando as tecnologias Flutter e Java. Neste aplicativo, o usuario informa
sua idade, sexo e responde aos dez itens do formuldrio TIPI (Tabela m), e ao final, suas
respostas sdo enviadas para um banco de dados junto com a lista de aplicativos instalados
no aparelho mével do usudrio. Por fim, os dados dos usudrios sao armazenados no Fire-
base Realtime Database, banco de dados hospedado na nuvem, onde € possivel gerar um
arquivo JSON contendo todos os dados coletados de cada usudrio voluntdrio. A Figural[l|
ilustra duas das telas do aplicativo.

Algumas medidas foram tomadas para impedir ou eliminar possiveis ruidos nos
dados. Para evitar que usudrios respondessem mais de uma vez, € permitido o reenvio das
respostas, porém elas sdo sobrescritas no banco de dados. Além disso, também foram co-
letadas a hora em que o usudrio comeca a responder o questionério e a hora em que envia
os dados para verificar a necessidade de remocao de usudrios que possam ter respondido
aleatoriamente.

O APProfile foi divulgado em algumas redes sociais (Facebook e Instagram) e
por e-mail, o tempo da coleta dos dados foi de aproximadamente um més (entre Maio de
2020 e Junho de 2020), alcancando um total de 98 usudrios. Destes usudrios, 57 sdo do
sexo masculino e 41 do sexo feminino. A média de idade foi de 22,6 anos, com o desvio
padrao igual a 7,15, maximo igual a 63 anos e minimo igual a 14. Foram considerados


https://play.google.com/store/apps/details?id=com.teste.approfile

Informe seu sexo e idade. < Confidvel, autodisciplinado

°
= |dade 1 Discordo fortemente

M Masculino
2 | Discordo moderadamente

F | Feminino
3 | Discordo um pouco

n Néo discordo nem concordo

5 Concordo um pouco

6 Concordo moderadamente

Préxima péagina Préxima pergunta

(a) Tela para o preenchimento de Idade e Sexo (b) Tela do Items do questionario TIPI

Figura 1. Exemplos das telas do APProfile

somente os usudrios que levaram pelo menos 45 segundos para responder ao questiondrio,
o que levou ao descarte das respostas de um usudrio.

3.2. A Base de Dados

Considerando os aplicativos dos 97 usudrios, foram coletados dados de 1.423 aplicativos
distintos instalados. Foram utilizadas as categorias fornecidas por uma base da Play Store,
que permitiu que fossem mapeados 874 aplicativos em 45 categorias distintas. Porém,
restaram 549 aplicativos sem categorizacao, sendo que alguns deles foram instalados por
muitos usudrios. Para solucionar parcialmente este problema, foi feita manualmente a
categorizacdo dos aplicativos que possuissem pelo menos quatro usudrios, totalizando
41 aplicativos. Apds a categorizacdo manual, a base continha um total de 915 aplica-
tivos categorizados e 508 aplicativos sem categorizagdo, sendo que esses ultimos foram
desconsiderados por estarem presentes na lista de poucos usudrios. Finalmente, foram
removidas as categorias que continham menos de 4 usudrios, totalizando 38 categorias. A
Figura 2] apresenta a porcentagem de usudrios por categoria de aplicativo.

Ap0s a coleta dos dados e o enriquecimento dos aplicativos com suas respectivas
categorias, as notas dos tracos de personalidade dos usudrios foram calculadas. A Fi-
gura [3a mostra a distribui¢do das notas dos usudrios em cada trago de personalidade. A
Tabela ?? ilustra um exemplo da matriz completa dos dados apo$ todas as agregacoes e
agrupamentos, sendo que os valores das categorias indicam quantos aplicativos daquela
categoria um determinado usudrio possui, € o valor de cada traco € a nota do usudrio para
aquele traco especifico, que varia de 1 a 7 conforme questiondrio aplicado.

Existem duas estratégias possiveis para se prever os tragos de personalidade: re-
gressdo e classificacdo. Na primeira, o objetivo € inferir a nota do usudrio (que varia de
1 a 7) para um traco especifico, com base nas categorias dos aplicativos instalados. Ja
para a estratégia de classificacdo, é preciso categorizar o usudrio em pertencente a um
traco caso sua nota seja maior que algum limiar. Neste trabalho, € considerado o limiar
de 5,0. Por exemplo, um usudrio € considerado Extrovertido (EXT) se sua nota for maior
ou igual a 5,0. A Figura[3b/mostra a quantidade de usudrios em cada categoria apds essa
categorizacdo. Vale destacar que um usudrio pode pertencer a mais de um traco.
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Figura 2. Percentagens de usuarios por categoria de aplicativo.
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Figura 3. Distribuicao das notas (1 a 7) e dos usuarios em relacao aos tracos.

4. Modelos Preditivos

Para validar a hipétese do trabalho, foram testadas duas abordagens: classificadores para
predizer se o usudrio possui ou ndo o trago de personalidade e modelo de regressao para
predizer qual o nivel daquele individuo em um determinado trago. Antes, foi feita uma
andlise preliminar para verificar as relagdes entre categorias de aplicativos e tragos de
personalidade.



4.1. Analise Preliminar

Para avaliar a relacdo entre as categorias de aplicativos e os tragos de personalidade, foram
calculadas as taxas de levantamento (Lift). Nessa taxa, para cada categoria de aplicativo ¢
e traco de personalidade ¢, foram calculadas a percentagem pl de usudrios que possuem
c e t, em relacdo a todos os que possuem ¢; e a percentagem p2 de usudrios que possuem
¢, mas ndo o traco de personalidade, em relacdo a todos os usudrios que nao possuem o
referido traco. Assim, o Lift dessa combinagdo de categoria e traco de personalidade é
dado por 1%. Dessa maneira, € possivel medir o ganho (ou perda, caso negativo) em
saber o traco de personalidade do usudrio para determinada categoria de aplicativo. A
Figura[d] apresenta os 5 maiores e menores Lifts para cada traco de personalidade.
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Figura 4. Resultados dos Lifts para cada traco de personalidade

A Figuraa mostra que os maiores Lifts sdo das categorias Aventura (38,52%) e
Casual (29,29%) para usudrios que possuem o trago Agradabilidade. J4 as categorias com
Lifts -100% e com suporte 0.0% indicam que poucos usudrios com este trago instalaram
aplicativos destas categorias.



A Figura[db|apresenta Lifts positivos para as categorias Curiosidades e Simulagdo
para usudrios que possuem o trago Aberto a Novas Experiéncias. Estes valores podem
estar relacionados ao fato de que pessoas com este trago estdo sempre procurando por
diferentes experiéncias. Ja com os valores negativos para RPG (-73,02%) e Casual (-
46,03%) nao se pode elaborar nenhuma hipétese. A Figura dc| mostra um Lift alto para
aplicativos da categoria Curiosidades em relacdo a usudrios com o trago Conscienciosi-
dade (286,44%). Ja o Lift mais baixo para esta classe de personalidade foi para a categoria
RPG (-87,12%).

Os Lifts mais altos sao dos aplicativos das categorias Corrida (159,26%) e
Veiculos (55,56%) para o traco Estabilidade Emocional, conforme Figura J4 a ca-
tegoria Medicina possui Lift -100% e suporte 0.0% indicando que poucos usudrios que
possuem este traco instalaram aplicativos destas categorias. A Figura {4el mostra que
as categorias que obtiveram os Lifts mais altos sdo de Corrida (173,08%) e Esportes
(142,74%) para usudrios que possuem o traco Extroversdo. Os aplicativos das categorias
Eventos e Medicina possuem Lifts -100% e suporte 0.0% mostrando que poucos usudrios
extrovertidos possuem aplicativos destas categorias.

Esses resultados mostram que existem diferencas entre os usudrios com diferentes
tracos em relac@o aos seus interesses em aplicativos. Portanto, a possibilidade de ser ter
modelos preditivos € promissora.

4.2. Modelos de Classificacao

Para as entradas dos modelos de classificacdo, foi realizado um mapeamento para os
tracos de personalidade, sendo 1 caso o usudrio possua nota maior ou igual a 5, € 0
caso contrario. Para corrigir o desbalanceamento da entrada, foi aplicada a técnica de
Undersampling, que consiste em pegar amostras do maior grupo e deixa-lo com o mesmo
tamanho do grupo menor. Para evitar que o uso desta desta técnica afete os resultados,
todo o processo foi repetido 35 vezes para cada combinagdo de entrada. Além disso, a
técnica PCA (Analise de Componentes Principais) foi aplicada para eliminar possiveis
categorias que seriam prejudiciais a predigao.

Foram criados modelos classificadores bindrios para cada um dos 5 tracos de per-
sonalidade. Com o objetivo de encontrar os melhores resultados, foram testados 4 algo-
ritmos diferentes: Regressio Logistica, Random Forest, Naive Bayes € K-Nearest Neigh-
bors. A fim de simplificar a discussdo, a combinagao que utiliza o algoritmo Naive Bayes
foi escolhida por possuir, em geral, os melhores resultados de precisao, revocagao e F-
Score. A Figura [5| apresenta os resultados das métricas. A melhor precisdo obtida foi
no traco Aberto a Novas Experiéncias, alcancando 100%. Ja para a métrica revocagao, o
traco Agradabilidade foi o destaque. Ademais, os tracos obtiveram, na média, resultados
satisfatorios de F-Score, com um pequeno destaque para o traco Agradabilidade.

4.3. Modelo de Regressao

Na modelagem da regressao, o método escolhido foi o de Minimos Quadrados Ordinérios
(OLS). Foi criado um modelo de regressao para cada traco de personalidade, em que a
variavel a ser predita é a nota (1 a 7) do usudrio naquele traco. Para a entrada do modelo,
foi considerada a quantidade de aplicativos instalados em cada uma das 38 categorias.

Alguns resultados sobre a regressao podem ser encontrados na Tabela [2| Pode-se
perceber que o R? est4 acima de 0,81 para todos os tragos, o que indica que o modelo
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Figura 5. Resultados para Precisao, Revocacao e F-Score para os 5 tracos.

explica bem a variancia da nota de personalidade se comparada com a média. Mesmo
quando o R? ¢ ajustado de acordo com o niimero de varidveis, esse valor ainda é signifi-
cativo, sendo acima de 0, 68 para todos os tracos. Por fim, pelos resultados do F-Test, a
probabilidade abaixo de 0, 05 indica que as varidveis preditoras utilizadas no modelo sio
relevantes para a estimativa da nota de personalidade com um nivel de confianga de 95%.

Tabela 2. Resultado dos modelos de regressao para os tracos de personalidade.

Traco R? R’ Ajus. F-statistic Prob (F-statistic)

AGR 0,833 0,726 7,748 2,84 x 10712
ANE 0,857 0,764 9,281 5,11 x 10~ ™
CON 0,822 0,707 7,170 1,50 x 10~
EME 0,811 0,689 6,664 6,95 x 10711
EXT 0,824 0,711 7,266 1,13 x 1071

Neste trabalho, todos os tragos de personalidade se mostraram positivamente asso-
ciados a aplicativos da categoria Finangas (considerando um nivel de confianca de 95%);
isso indica que independentemente do traco, os usudrios estdo adotando bancos digitais,
cartdes virtuais e por pagamentos online. Todos os tracos de personalidade se mostra-
ram negativamente associados a aplicativos da categoria Estilo de Vida (considerando um
nivel de confianga de 95%), que incluem aplicativos de encontros (Tinder, happn, etc.),
dieta, dentre outros. O possivel motivo disto seria essa época de pandemia, onde as pes-
soas deixam de utilizar estes aplicativos de encontros e abandonam suas rotinas habituais
devido a quarentena.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou a possibilidade de predizer os tracos de personalidades de um
usudrio mével com base nas categorias de seus aplicativos instalados. Os resultados obti-
dos foram promissores, com bons resultados em termos de precisao, revocacao e F-Score
para a maioria dos tragos analisados. Os resultados de uma regressao também foram inte-
ressantes, com valores altos de R2. Com isso, foi possivel mostrar que somente utilizando
as categorias dos aplicativos € possivel prever os tracos de personalidade dos usuarios com
uma boa assertividade. Como trabalhos futuros, pretende-se levar em consideracdo as da-
tas em que os aplicativos foram atualizados, para que o perfil do usudrio em termos de
interesses mais recentes sejam considerados.
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