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Resumo. Conhecer o perfil dos 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 movel de um
usudrio. Foram criados modelos de classificacdo e regressdo, e os resultados
sdo promissores, sendo possivel identificar os tracos com uma margem de erro
aceitdvel.

1. Introducao

Conhecer os tracos de personalidade de um usudrio € interessante pois permitem 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, mantendo seus clientes fiéis e
melhorando sua visibilidade.

Porém, extrair os tragos de personalidade de um individuo € uma tarefa complexa.
Até o momento, varios trabalhos ja 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 extracdo dos tracos de personalidade de usudrios de
servicos mdveis, algumas solugdes requerem que o usudrio seja monitorado constante-
mente, exigindo um comprometimento do mesmo.

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-
sideravel, sem que haja a necessidade de invadir a privacidade do usuério, exigir que o
usudrio responda a questiondrios extensos € que O usudrio se comprometa a continua-
mente contribuir para a pesquisa. O objetivo do trabalho € validar essa hipdtese e, para
isso, serdo coletados dados de aplicativos instalados de usuarios voluntérios, assim como
as respostas a algumas perguntas referentes a sua personalidade.

Um diferencial deste trabalho em relacdo aos existentes é que € preciso
apenas os aplicativos instalados e, para obter a lista de aplicativos que o in-
dividuo possui em seu dispositivo, ndo € necessario a requisicio de nenhuma per-
missdo [M. C. Grace and Sadeghi 2012]. Foram desenvolvidos modelos preditivos de



classificacdo e de regressao. Os resultados mostraram que foi possivel classificar um
usudrio em termos de seus tragcos de personalidade com uma precisao consideravel utili-
zando apenas as categorias dos aplicativos instalados.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Segéo [2] sdo apresentados os
conceitos e estudos relacionados. A Secdo [3] apresenta a base de dados utilizada. Em
seguida, na Secdo 4| sdo explicados os modelos preditivos gerados € os seus resultados.
Por fim, as conclusdes e os trabalhos futuros sdo apresentados na Secao [5

2. Conceitos Fundamentais

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

e Aberto a Novas Experiéncias: Pessoas abertas a novas experiéncias, sao pessoas
criativas, mente aberta, independente e sempre estdo procurando por diferentes
experiéncias;

e Agradabilidade: Pessoas agradaveis, sdo cortezas, gentis, confidveis, tolerantes e
mais propensas a ajudar os outros;

e Conscienciosidade: Individuos deste traco sao bem organizados, possuem auto-
controle, sdo cuidadosos, persistentes e confidveis;

e Estabilidade Emocional: Pessoas emocionalmente estaveis sao bem humoradas,
ndo costumam sentir ansiedade, ndo sao nervosas, possuem autoconfianca e ten-
dem a ndo ter uma reacao negativa diante diferentes situacdes da vida;

e Extroversdo: Pessoas extrovertidas, sio comumente pessoas que gostam de se
comunicar, ativas socialmente.

Conhecer os tragos de personalidade do usudrio é importante para correlaciona-
los com seus interesses em produtos e servicos. Existem varias maneiras de predizer
esses tragcos e outras caracteristicas dos usudrios, sendo que algumas envolvem o uso de
aplicativos e suas categorias, outras envolvem o uso do smartphone pelos usudrios além
de outras informacdes sobre 0 mesmo.

Alguns trabalhos encontrados na literatura utilizam a lista de aplicativos ou suas
respectivas categorias, € seus respectivos usos, para predizer os tracos de personalidade do
usudrio. [Runhua Xu and Ilic 2016] utilizaram somente as categorias dos aplicativos mais
frequentes entre os usudrios para correlacionar com os tragos de personalidade através de
algoritmos de classificacdo. J4 em [Runhua Xu and Ilic 2015] somente 13 aplicativos das
categorias de redes sociais, comunicacao, viagens, leitores de textos e compras foram uti-
lizados. O trabalho de [Rathana Ferdous and Mayora 2015] considera somente 5 catego-
rias diferentes para aplicativos e com o objetivo € predizer o nivel de estresse no ambiente
de trabalho. O presente estudo considera apenas as categorias dos aplicativos instalados
pelo usudrio, sem a necessidade de mais dados, para prever os tracos de personalidade.

Outros trabalhos utilizam informagdes 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 estudo [Aline Carneiro Viana and Stefa 2018]]
utiliza essas informacgdes e mostra que existem correlacdes com os tracos de perso-
nalidade. Além de tragos, estudos provaram que existem certos padroes de compor-
tamento ao uso de aplicativos dependendo do local em que o usudrio se encontra



[Trinh Minh Tri Do and Gatica-Perez 2011]. SWB (Subjective Well-Being) é uma me-
dida que indica o grau de satisfacdo e felicidade auto-reportada pelo usuario. O ar-
tigo [Yusong Gao and Zhu 2014 tenta prever o SWB levando em consideracao os apli-
cativos utilizados juntamente com os logs de SMS, GPS, mudanca de wallpaper, con-
tatos, dentre outros, sendo que os resultados mostraram que os usudrios com dife-
rentes niveis de SWB possuem comportamentos diferentes em relagdo a utilizacdo de
aplicativos, como por exemplo, usudrios com niveis altos de SWB utilizam mais apli-
cativos relacionados a comunicacdo e usam menos aplicativos relacionados a camera.
[Gokul Chittaranjan and Gatica-Perez 2011]] utilizou informagdes de contexto (bluetooth,
SMS, ligacdes) juntamente com as classificagdes de aplicativos; porém, neste trabalho os
tracos de personalidade sdo de acordo com o Big Five e o questionario utilizado foi o TIPI
(Ten-Item Personality Inventory) e na modelagem foram usados somente dois classifica-
dores (SVM e C4.5). Em [Yves-Alexandre de Montjoye and Pentland 2013|], os autores
utilizam a quantidade de vezes que o usudrio mandou mensagens, realizou ligacdes e am-
bos juntos para correlacionar com os tracos de personalidade; além disso, um estudo mais
aprofundando sobre informagdes de contexto foi realizado, levando em consideracao o
tempo que o usudrio demora para responder as mensagens, com que frequéncia o usuario
responde as mensagens e ligacdes, alcancando resultados com precisao de 29% a 59%
melhor do que um palpite aleatdrio.

Através das redes sociais, € possivel inferir os tracos do usudrio baseando-se em
como o0 mesmo se comporta nessas redes. Em [Ryan and Xenos 2011]], os autores mos-
traram que isso € verdade utilizando o Facebook, encontrando que pessoas extrovertidas
possuem uma correlacdo maior com as atividades sociais e com interagdes sociais em
tempo real. Outra pesquisa envolvendo o Facebook [Jianqiang Shen and Liu 2014] foi
feita, porém focando somente nos tragos Neuroticismo e Extroversao; os resultados mos-
traram que pessoas com alto grau de Neuroticismo tendem a fazer postagens maiores
contendo palavras negativas e criam mais dlbuns, pessoas com alto grau de Extroversao
possuem comportamentos sociais mais ativos, tais como: compartilhar fotos, videos e
atualizar seu status. O trabalho [Doyle and Youn 2000] utilizou dados de um questionério
anual que engloba vérios aspectos do individuo, tais como: interesses, opinides, ativida-
des e tracos de personalidade. Os grupos foram divididos em duas dimensdes: Extroverti-
dos/Introvertidos e Emocional/Racional, sendo que o foco foi medir o nivel de felicidade
dos usudrios e seus resultados mostraram que pessoas Extrovertidas sdo mais felizes do
que Introvertidos, e pessoas Emocionais sao mais felizes do que pessoas Racionais. Com
os dados sobre a mobilidade do usuario, o trabalho [[Aline Carneiro Viana and Stefa 2018]]
usou a mobilidade como forma de predizer os tragos de personalidade do individuo. Os
dados foram divididos em dois grupos: Mobilidade Temporal (quando o individuo esté
em casa, trabalho ou se deslocando de um para o outro, quando o individuo esta fora de
casa a noite) e Mobilidade Espacial (distancia que o individuo se locomoveu, velocidade
em que ele se locomoveu, distancia do local que ele se encontra em relagdo a sua casa).
Os tracos Aberto a Novas Experiéncias, Agradabilidade e Extroversdo sdo bem correla-
cionados com o grupo de Mobilidade Temporal, enquanto o trago Conscienciosidade se
mostrou correlacionado com o grupo de Mobilidade Espacial.

Todos estes trabalhos conseguiram estabelecer uma conexdo entre os tragos de
um individuo (personalidade, felicidade, comportamento) e alguma informagdo contex-
tual de perfil do usudrio (social, mobilidade, uso de dispositivos moveis e aplicativos).



Este trabalho tem como objetivo prever os tracos de personalidade do individuo levando
em consideragcdo apenas as categorias de aplicativos que o mesmo tem instalado em seu
smartphone. Diferentemente dos outros trabalhos, a informac¢do sobre as categorias dos
aplicativos € mais facil 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 e mostra que € possivel inferir os tragos de personalidade de um usudrio com
precisdo consideravel.

3. Base de Dados

Para obter a base de dados necessaria para este trabalho, foi desenvolvido um apli-
cativo, denominado APProfile, para dispositivos com sistema operacional Android
usando as tecnologias Flutter e Java. Neste aplicativo, o usudrio informa sua idade,
género e responde a dez itens do formuldrio TIPI (7en-Item Personality Inventory)
[Samuel D. Gosling and Jr 2003]], e ao final, suas respostas sdo enviadas para um banco
de dados junto com a lista de aplicativos instalados no aparelho moével do usudrio. Neste
trabalho optamos por utilizar o Firebase Realtime Database, que € um banco de dados
hospedado na nuvem. Os dados sdo armazenados como JSON e sincronizados em tempo
real com todos os usudrios conectados.

O aplicativo APProfile/foi divulgado em algumas redes sociais (Facebook e Insta-
gram) e por e-mail. O tempo da coleta dos dados foi de aproximadamente um més (entre
Maio de 2020 e Junho de 2020) e foram alcancados um total de 98 usudrios, onde 57 sdo
do sexo masculino e 41 do sexo feminino. A média de idade foi de 22.6 anos, com o
desvio padrdo igual a 7.15, maximo igual a 63 e minimo igual a 14. A figura|la mostra
a distribui¢cdo das idades de um modo geral e a figura [1b| mostra como as idades estdo
distribuidas em relacdo ao sexo. Para remover possiveis usudrios que tenham respondido
sem o proposito de ajudar o trabalho, foram considerados somente os usudrios que leva-
ram ao menos 45 segundos para responder ao questiondrio (no qual foi desconsiderado
somente um usuario).
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Figura 1. Distribuicao das idades

Primeiramente o usudrio instala o APProfilel pela Google Play Store; ao abrir o
aplicativo o usudrio se depara com uma mensagem de boas vindas caso tenha conexdo
com a Internet ou com uma mensagem de aviso dizendo para se conectar a Internet, caso
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o usudrio esteja desconectado. Os primeiros campos que o usudrio precisa preencher
sdo de idade e sexo (figura [2a) e posteriormente o usudrio responde aos dez itens do
TIPI (figura2b). Quando o usudrio escolher enviar suas respostas, é feita a coleta dos
aplicativos instalados no smartphone e todas essas informagdes sdo enviadas para o banco
de dados Firebase Realtime Database, onde € possivel gerar um arquivo JSON contendo
todos estes dados de cada usudrio voluntdrio.

Informe seu sexo e idade. <  Confiavel, autodisciplinado

2
= Idade 1 Discordo fortemente

M Masculino
2 Discordo moderadamente

F Feminino
3 Discordo um pouco

- Nao discordo nem concordo

5 Concordo um pouco

6 Concordo moderadamente

Préxima pagina Préxima pergunta

(a) Tela inicial para o preenchimento de Idade (b) Tela contendo um dos dez itens
e Sexo

Figura 2. Algumas telas do aplicativo desenvolvido

Para calcular a nota do usudrio em determinado traco de personalidade, é ne-
cessario pegar a resposta de uma pergunta, somar com o reverso (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 tenha respondido com o valor 6, serd mapeado
para o valor 2 e assim sucessivamente) da resposta de outra pergunta e dividir por dois.
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) [Samuel D. Gosling and Jr 2003].

Inicialmente, foram coletados dados de 1.423 aplicativos diferentes instalados.
Para identificar em qual categoria cada aplicativo pertence, foi utilizada uma base de
dados coletada da Google Play Store, que permitiu que fossem mapeados 874 aplicativos
em 45 categorias distintas. Porém, restaram 549 aplicativos sem categoriza¢do, 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 um total de 41 aplicativos. Apds a categorizacao
manual, a base continha um total de 915 aplicativos categorizados e 508 aplicativos sem



categorizagdo, sendo que esses ultimos foram desconsiderados por estarem presentes em
poucos Usudrios.

ApOs a coleta dos dados e o enriquecimento dos aplicativos com suas respecti-
vas categorias, os resultados dos tragos de personalidades dos usudrios também foram
agregados. A Tabela [I|ilustra a matriz completa dos dados apo§ todas as agregacdes e
agrupamentos, sendo que os valores das categorias indicam quantos aplicativos daquela
categoria um determinado usudrio possui, e o valor de cada traco € a nota do usudrio para
aquele trago especifico, que variade 1 a 7.

Tabela 1. Exemplificacao dos dados finais para trés usuarios ficticios

Identificador | Categoria de Aplicativo | Traco de Personalidade
Usuario Cl C2 C3 .. C45|T1 T2 T3 T4 T5
0001 5 3 10 0 1 55 25 6 45
0002 4 8 1 .. 2 |45 5 4 1 15
0003 0o 2 3 0 7 35 1 2 3

A figura[3|apresenta a quantidade de usudrios que possui pelo menos um aplicativo
daquela categoria, sendo que a categoria que possui mais usuarios € a de Comunicagao, no
qual 96 dos 97 usudrios (corresponde a 98.97%) possuem pelo menos um aplicativo desta
categoria. As categorias que possuem menos usudrios sdo: Musica, Clima e Bibliotecas e
demos, com somente um usudrio (corresponde a 0.01%).
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Figura 3. Quantidade de usuarios por categorias



4. Modelos Preditivos

Para validar a hipétese do trabalho, foram testadas duas abordagens: classificadores para
predizer se o usudrio possui ou nao o trago de personalidade e modelo de regressdo para
predizer qual o nivel daquele individuo em um determinado trago.

4.1. 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, ¢ 0
caso contrario. Para corrigir o desbalanceamento da entrada, foi aplicada a técnica de
Undersampling, que consiste em pegar amostras do maior grupo e deix4-lo com o mesmo
tamanho do grupo menor. Para evitar que o uso desta desta técnica afete os resultados,
todo o processo foi repetido 30 vezes para cada combinagao de entrada. Além disso, a
técnica PCA (Andlise de Componentes Principais) foi aplicada para eliminar possiveis
categorias que seriam prejudiciais a predicao.

Foi criado um modelo classificador binario para cada um dos 5 tragos de persona-
lidade. Com o objetivo de encontrar os melhores resultados, foram testados 6 algoritmos
diferentes: LR (Regressdo Logistica), RF (Random Forest), NB (Naive Bayes), KNN
(K-Nearest Neighbors), GB (Gradient Boosting) e RN (Rede Neural). Ao utilizar os mo-
delos preditivos, dividimos os dados em trés grupos: treino, validagdo e teste. Para separar
as amostras entre treino e validacao foi utilizado o K-Fold, totalizando em 30 amostras
de treino e 30 amostras de validacdo (uma amostra para cada populacdo gerada no Un-
dersampling) e as amostras de teste foram retiradas antes do processo realizado para o
treino e validacdo, foram retirados 5 usudrios que pertencem ao traco de personalidade
e 5 usudrios que ndo pertencem ao traco de personalidade, totalizando em um grupo de
teste com 10 individuos para cada traco de personalidade.

A figura ] apresenta a distribuicdo da precisdo para as 30 execugdes e para cada
um dos cinco tracos e cada um dos seis algoritmos. Na figura temos os resultados
da precisdo para o traco Aberto a Novas Experiéncias; observando as médias todos os
classificadores tiveram resultados parecidos, mas o classificador NB teve um resultado
ligeiramente melhor com uma precisao de 63.35%, revocacdo de 72.26%, fl-score de
65.16% e acurdcia de 60.21%. Na figura fb|temos os resultados da precisdo para o trago
Agradabilidade; considerando a precisao, o classificador NB obteve o melhor desempe-
nho com 57.05%, segundo melhor revocagao com 56.97%, segundo melhor f1-score com
53.88% e melhor acuracia com 61.72%. Na figuradc| temos os resultados da precisdo para
o traco Conscienciosidade, em que o classificador NB foi superior em todas as métricas:
66.96% em precisao, 78.88% em revocacao, 71.14% em f1-score e 66.20% em acuricia.
Na figura temos os resultados da precisdo para o traco de personalidade Estabilidade
Emocional, em que o classificador NB foi superior na maioria das métricas, a precisao
ficou em 68.54%, 44.08% em revocacgao, 49.5% em fl-score e 62.27% em acurdcia. Na
figura (el temos os resultados da precisdo para o traco de personalidade Extroversdao, em
que o classificador NB foi superior em precisao com 61.71%, terceira melhor revocagao
com 47.34%, segundo melhor f1-score com 49.76% e melhor acurdcia com 62.08%.
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Afim de simplificar a discussao dos resultados, o algoritmo Naive Bayes foi es-
colhido por possuir, em geral, os melhores resultados de precisdo, revocagdo e f1-Score.
Portanto, esse classificador foi utilizado para a realizacdo dos testes (amostras que nao
fizeram parte do treino e validagdo) e os resultados da precisdo podem ser vistos na figura
[5a] revocacdo na figura[Sble f1-score na figura[5c] A melhor precisdo obtida foi no trago
de personalidade Agradabilidade (62.5%) e a pior precisdo obtida foi no traco Estabili-
dade Emocional e Extroversdao (ambos com 50%). O possivel motivo dessa diferenga €
que ambos os tracos, Estabilidade Emocional e Extroversdo, sdo 0os que menos possuem
usudrios de acordo com a separacdo feita entre pertencentes e ndo-pertencentes ao trago,



e isto resultou em um modelo com menos informagdes dos usudrios em compara¢do com
0S outros.

4.2. Modelo de Regressao

Na modelagem da regressao, o método escolhido foi o de Minimos Quadrados Ordindrios
(OLS). Foi criado um modelo de regressdo para cada traco de personalidade, em que a
varidvel a ser predita € a nota (1 a 7) do usudrio naquele trago. Para as varidveis preditoras,
foi considerado a quantidade de aplicativos instalados em cada uma das 45 categorias.

Alguns resultados sobre a regressdo podem ser encontrados na tabela 2] Pode-se
perceber que o R? estd acima de 0.82 para todos os tragos, o que indica que o modelo
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 0.66 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%.
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Figura 5. Resultados dos testes dos modelos para cada traco de personalidade
utilizando o Naive Bayes

Neste trabalho todos os tracos de personalidade se mostraram positivamente asso-
ciados a aplicativos da categoria Finangas (considerando um nivel de confianga de 95%),
isso indica que independentemente do trago, os usudrios estao adotando a prética de inter-
net banking, cartdes virtuais e por pagamentos online. Todos os tracos de personalidade



se mostraram negativamente associados a aplicativos da categoria Estilo de Vida (consi-
derando um nivel de confianga de 95%), que incluem aplicativos de encontros (Tinder,
happn, etc.), meditagdo, dieta, dentre outros. O possivel motivo disto seria essa época de
pandemia, onde as pessoas deixam de utilizar estes aplicativos de encontros e abandonam
suas rotinas habituais devido a quarentena.

No trabalho [Runhua Xu and Ilic 2016]], algumas hipéteses foram validadas, tais
como: Extroversao é negativamente associado com aplicativos de jogos; Agradabilidade
€ negativamente associado com aplicativos de personaliza¢ao; Conscienciosidade é ne-
gativamente associado com aplicativos de musica e video; Conscienciosidade é nega-
tivamente associado com aplicativos de fotografia; Conscienciosidade é negativamente
associado com aplicativos de personalizacdo. Este trabalho, por outro lado, embora tenha
os coeficientes negativos para as mesmas categorias, o p-value obtido nao é suportado
para a validacdo destas hipéteses dentro do nivel de confianca de 95%.

Traco | R | R* Ajus.

F-statistic | Prob (F-statistic)

|
ANE |0.872]0.761 | 7.853 | 7.13x10712 |
AGR |0.843|0.706 | 6.185 | 7.28x1071° |
CON | 0.833 ] 0.688 | 5.749 | 2.81x107% |
EE |0.822]0.667 |5320 | 1.13x107% |
EXT |0.845]0.710 |6.279 | 5.50%x1071° |

Tabela 2. Tabela contendo alguns resultados obtidos com a regressao

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou a possibilidade de predizer os tracos de personalidades de um
usudrio movel com base nas categorias de seus aplicativos instalados. Os resultados obti-
dos foram promissores, com bons resultados em termos de precisdo, revocacgdo e f1-score
para a maioria dos tracos 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 usudrios com
uma margem de erro aceitavel.

Como trabalhos futuros, pretende-se levar em consideracdo as datas em que os
aplicativos foram atualizados, para que o perfil do usudrio em termos de interesses mais
recentes sejam considerados. Ao utilizar dados como idade e sexo, pode ser possivel
estabelecer correlacdes com os tracos de personalidade, assim sendo possivel dizer que
pessoas com determinada idade tendem a ter mais caracteristicas de algum traco, e pessoas
do determinado sexo tendem a ter mais caracteristicas de algum traco, ou mesmo uma
analisar uma correlagdo em conjunto.
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