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Esse survey descreve o estado da arte em SistemBeabmendacdo que usam personalidade como
estratégia de potencializar a personalizacdo derfaces, informacdes, produtos e servicos
principalmente nos cenérios decommercenundiais. O artigo foca nos trabalhos de 201 1uganterior

a essa data os trabalhos séo pontuais. Descaeveéin, como os pesquisadores vem tratando a farma d
extracdo da personalidade buscando solugbes nésivats que melhoram a interagdo do usuario nesses
sistemas.
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This survey describes the state of the art in Recender Systems that use personality as a strategy
to enhance the customization of interfaces, inféiona products and services primarily in the scerzar

of e-commerce world. The article focuses on theeassh from 2011, because before that date the
research is very punctual yet. It also describes tesearchers have been treating the extractiowmof

intrusive personality features seeking solutiorad tnprove the user interaction in these systems.
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1. INTRODUCAO

A personalidade € um grande diferencial entre issi@le sistemas computacionais e tem
comecado a ser bastante explorado em pesquisasapgersonalizacdo e adaptacdo de
interfaces, informacdes, produtos e servicos paisiente na internet.

Segundo Mairesse [1], trabalhos computacionaisesolmdelagem da personalidade tiveram
seu primeiro foco em métodos para expressar armdidade em Agentes virtuais e Sistemas
Tutores, e conceitos relacionados a personalidameo cpolidez, emocéo e inteligéncia
emocional. Porém, enquanto a emogdo é uma cdsticertemporal do usuéario, a
personalidade prové aspectos individuais de loagod, que podem ser utilizadas para prever o
comportamento do usuario. Por isso, a personalidadeganhando destaque e, assim, sendo
adotado em vérios trabalhos tais como [2],[3],541I6].[7],[1]. O uso da personalidade vem,
também, recebendo atengdo de trabalhos recentdsvantes na area de recomendacao tais
como [8],[9],[10]. Esses trabalhos ainda ndo usanaateristicas de personalidade, entretanto
mencionam sua relevancia e seu potencial de uso.

O presentesurveytem como objetivo levantar o estado da arte daalitira que relaciona os
trabalhos sobre extracéo e uso de personalidadepaimente em Sistemas de Recomendacéo
visando pontencializar a melhora na personalizac@mwaptacdo de interfaces, informacoes,
produtos e servigos para o0s usuarios. Os trabalipaisapresentados focam em publicagfes de
2011, ano em que houve um grande crescimento deguipas e consequentemente de
publicacbes na area, jA que em periodos anterasegabalhos nessa linha eram apenas
pontuais. Entretanto, objetivando o levantamentosdovey de 2011, partiu-se de alguns
trabalhos pontuais que serviram de alguma formpredssuposto ao processo embrionario da
area de Personalidade no mundo séo eles: [2]]B3]46].[7].[1].
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Durante esse estudo percebeu-se que a persoealidadsendo aplicada em diversos tipos
de aplicacdes como gerenciamento de privacidade $ités de redes sociais [12], além de
Sistemas de Recomendacao [13],[14],[15]. Paraifttgtédo da personalidade, os trabalhos tem
utilizado diversas abordagens como por exemplotia@io de informacdes da personalidade
em textos de blogs [16],[17] e textos publicadospariil de rede social [18]. Os modelos de
personalidade e inventarios adotados utilizam aadg maioria o modelo Big Five ([19]) e o
inventarioBig Five Personality Inventor{f20]) ambos advindos da abordagem de tracosg entr
outros.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a s2glescreve 0os modelos e inventarios de
personalidade utilizados nos desenvolvimento dasdagens apresentadas. A secdo 3 aborda
0os métodos de extracdo da personalidade adotadgear@o a segdo 4, aborda como os
trabalhos utilizaram as informacdes sobre a pelisiagie, principalmente, em Sistemas de
Recomendacédo. Seguindo pela descricdo dos traballactonados na secao 5. Finalizando, na
sec¢do 6, com uma descri¢éo as consideragfesdinaiglirecionamentos da area.

2. MODELOS E INVENTARIOS DE PERSONALIDADE

Como descrito anteriormente a abordagem de perdadal mais utilizada extraida dos
trabalhos pesquisados é a abordagem de tracostra@shos apresentados a abordagem de
tracos € mais comumente representada pelo m&igleive[19]. O Big Fiveé um exemplo de
modelo multi-fatorial que recebe este nome devide anco tragos que ele adota como
constitutivo da personalidade das pessoas:

" ExtroversaoExtraversiof): sociavel, assertivo, animado;

" Neuroticismo Neuroticisn): inseguro, ansioso;

" Amabilidade Agreeablenedsamigavel, cooperativo;

" ConscienciosidadeCpnscientiousnegsauto-disciplinado, organizado;
" Aberto ao novo@pennesk intelectual, criterioso

Estes cinco tracos de personalidade tem sido dgpe¢inte obtidos pela aplicagéo de andlise
de fator a varias listas de tracos de adjetivosdasana descricdo nos inventarios de
personalidade [19],[21],[22]. A base de tal anétleefator € a Hipotese Léxica [23]. Apesar de
alguns limites conhecidos [24],[25], nos ultimos &fbs 0 modelo dBig Five se tornou o
padrdao na psicologia. Experimentos usandoBig Five tem mostrado que tragos de
personalidade influenciam muitos aspectos do carmmento individual relacionado a tarefas.
Por exemplo, 0 sucesso de tarefas interpessoasdepla personalidade dos participantes, e os
tracos de personalidade influenciam, por exemplwatdlidade de lideranca [26], performance
geral no trabalho [27], atitude sobre uso de mé&gif28], habilidade de vendas [27],
efetividade como professor [29], e habilidade eivagéio na area académica [30], [31].

O Five-Factor Model (FFM) [32] € um framework quesgui dentro dele os tragcos do Big
Five, que tem sido vistos como disposi¢cfes cawsamsiderado como dimensdes meramente
descritivas. O FFM conceitua cada um das grandesrdies em uma maneira ligeiramente
diferente da que faz Big Five com cada uma das cinco dimensdes composta déasetas
especificas e subtragos da personalidade (depemdbmdjuestionério). Apesar de algumas
diferencas entre Big Five e o FFM, ambas perspectivas contém dimensdesde gue sao
conceitualmente muito similar aos tragcos no mo&&dl de Eysenck.

O modelo PEN Rsychoticism, Extraversion, and Neurotic)sf83] € composto de trés
dimensbes da personalidade baseado na psicofisipld@sicoticismo, Extroversdo e
Neuroticismo, sendo um dos primeiros tracos conmsiges de personalidade. Proposto por
Eysenck como o paradigma abrangente da psicolagipedsonalidade, tem dois principais
aspectos: descritivo e casual. O aspecto desciitivanodelo € uma taxonomia hierarquica
baseada na andlise fatorial. No topo da hierargsidio os superfatores do Psicotismo,
Extroversdo e Neuroticismo. Estes superfatorescsagpostos de analise de fatores de ordem
inferior de fatores como sociabilidade e efeitositpms (componentes da Extroverséo). Estes
fatores sdo compostos da analise de fatores denandferior de habitos como a ligacdo com o
estudo com grupo de pessoas (um componente déitideide).
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Eysenck acredita que o FFM é uma mistura de fateregperfatores. O FFM e o modelo
PEN ambos incluem Extroversdo e Neuroticismo conmasa@®r nivel. Porém, o superfator de
Psicoticismo € feito de fatores de niveis infesorde (des-)Amabilidade e (des-)
Conscienciosidade. Além do que, o Big Five inclatélecto” (auto- ou avaliado por pares) no
nivel alto. Eysenck acredita ser uma péssima nameirmedir inteligéncia, visto que é uma
habilidade cognitiva que deveria ser refletida amtaste de Q.l. ao invés de auto-relatos em
guestionarios adjetivos.

O modelo de personalidade conhecido como Egogramarifinalmente desenvolvido por
[34] e tem sido usado em Analise Transacional, Gefortemente relacionado ao
comportamento comunicativo de individuos. O Egogréaem sido desenvolvido no campo da
Analise TransacionalTtansactional Analysis TA), que trata de como pessoas comunicam-se
umas com as outras de uma perspectiva social @dugica. Comparado ao FFM que representa
o0 comportamento individual relacionado a tarefajamelo do Egograma foca mais no aspecto
de comunicagédo da personalidade. A Tabela 1 mostcanco estados ego e suas associagdes de
comportamento. A personalidade do sujeito é exgdicgela intensidade relativa entre estes
cinco estados ego.

Tabela 1: Tracos dos cinco estados ego. Adaptadtde

Estados Ego Caracteristicas

CP (Critical Parent) paternal, idealista, responsdvel, conserva-
dor, critico

NP (Nurturing Parent) maternal, educado, mimante, simpético

A (Adults) objetivo, racional, 16gico, frio

FC (Free Child) criativo, ativo, egoista, abandon

AC (Adapted Child) adaptivel, obediente, cooperativo, pas-
sivo

Ja o Egograma representa a quantidade de energidogia que uma pessoa distribui em
um dado momento. Cada um dos cinco estados dendg@arin uma regra que € realizada na
interacdo. Em particular, CP e NP representa comadrata os outros, FC and AC representa
Ccomo o sujeito se auto representa, e A indica etisljade na comunicacéo e representa como
0 sujeito controla isso.

O framework de estilo de personalidade chamd@ersonal Style InventoryPSI) [35]
classifica os participantes em quatro tipos de goedglade: intuitivo, julgador, pensador e
perceptivo. O modelo avalia os individuos que pesswma caracteristica particular de
personalidade com respeito a como eles prefereer affiormacdo e se relacionam com o
ambiente ao seu redor. As funcgfes de coleta demaftiio incluem as dimensfes de deteccéo
ou intuicdo e pensamento ou sentimento. Orientag@easlacionamento incluem as dimensdes
de extroversdo ou introversdo e julgando ou permibe Hogan e Champagne [36]
estabeleceram instrumentos de confianca pela cagfarde pontuagbes estimadas de
participantes com pontuacdes atuais do PSI decipanites para encontrar a pontuacdo do
coeficiente de correlacao &earson

Na parte de questionarios de avaliacdo de persadal encontra-se o exame de
personalidade chamadwdai-shiki Egogranversion2 (TEG2) [37] é um exame de respostas
em folha para Egograma. O TEG2 consiste de 50 geascorresponde a cada um dos estados
do Ego e sdo mais frequentemente usados na iragltigclinica no Japdo. Das respostas do
TEG2 a intensidade dos cinco estados do ego (CRA,FE and AC) séo finalmente pontuados
usando uma escala de 5 pontos.

Outro questionario adotado em alguns dos trabathdsEONARD (et's Explore our
personality based on Openness, Neutral, Analytiea|ational and Decisiyeou Leonard
Personality Inventory(LPI) [38] que é, também, um questionario de pwabdade para
conduzir testes de personalidade baseado no FFM.

O Revised NEO Personality InventofNEO-PI-R; [32]) foi o primeiro questionério
desenhado especificamente para avaliar o FFM.eflestdo o mais utilizado e difere dos mais
operacionalizados principalmente em dois aspe€oprimeiro é que o fator V na tradicdo
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léxica é usualmente chamado Intelecto, e enfatitaralatos de habilidades cognitivas. O fator
correspondente no NEO-PI-R é chamado Aberturakpgsariéncia, e cobre um intervalo maior

de construtos. Segundo aspecto é que a maiorimeidislas adjetivas avaliam apenas os cinco
grandes fatores, enquanto o NEO-PI-R foi desendadde sua origem como um instrumento
hierarquico. Seis especificos tracos, ou facetaant selecionados para representar cada fator.

Como dito anteriormente, o inventario de persoadiédmais utilizado nos trabalhos chama-
seBig Five Personality Inventor{{20]) que possui 44 itens e foi construido pagamtir uma
avaliacao rapida e eficiente das cinco dimensdgedmnalidade dBig Five Este inventario é
utilizado quando ndo h& possibilidade ou necessidedmais mensuracdes diferenciadas das
facetas de personalidade. A avaliacdo de autmrélakalizada em uma escala que varia de 1
(discorda completamente) a 5 (concorda completapeara cada um dos 44 itens.

O International Personality Iltem PogIPIP) [39] é um conjunto de itens de personakdde
dominio publico que oferece uma escala que medstrabos similares a outros inventarios de
personalidade usando o FAIG FIVE O FFM foi operacionalizado no NEO-PI-R, e o IPIP
oferece escalas gratuitas que se correlacionamezita com o NEO-PI-R. Uma série de auto-
descritivos séo avaliados em uma escala de 1 (imgitoirado) a 5 (muito acurado). Pontuacfes
nas escalas sdo somadas e os inventérios disjEanibile 50 a 300 itens.

3. EXTRACAO DE PERSONALIDADE

Os trabalhos levantados nesseveyutilizam diversas fontes para extracéo de perstacs
do usuério, entre elas estdo a extracdo em tegtbkds, conversacdes e textos de ensaios. Em
comum entre a maioria desses trabalhos esta aagfib de um dicionario de categorias
chamadd._inguistic Inquiry and Word Courft.IWC)*.

3.1 Mairesse [1]

Um dos primeiros a investigar o reconhecimentoraéto da personalidade foi Mairesse
[1]. Ele realiza extracdo de personalidade atrad@sobservacdo das saidas linguisticas
individuais do usudrio em conversacfes e em texdgstextos sdo baseados eorpusde
ensaios, enquanto as conversacdes sao transatedegistros de conversacdes realizadas pelos
participantes. O trabalho possui cinco etapastaaecorpusindividual; coleta associada de
avaliacdo de personalidade para cada participanxteacdo de caracteristicas relevantes do
texto; construcdo de modelo estatistico de avaliada personalidade baseado nas
caracteristicas do texto; e teste do modelo aptenéiara o teste do modelo, utilizou-se a saida
linguistica de individuos néo utilizados na corginudo modelo. Foram extraidos um conjunto
de caracteristicas linguisticas de cada ensaicaresdricdo de conversacdo baseados nas
categorias da utilidade do LWIC. Estas caractedstincluem tanto informacdes sintaticas
guanto semanticas, que entdo foram validadas frasjespecialistas.

Para este estudo, Mairesse utilizou tanto a avaiale personalidade realizada por um
observador quanto pelo préprio participante. Oseolaglores foram solicitados a fazerem
julgamento fazendo uso de descricbeBdp Five Inventory{40]. Essa avaliagdo foi baseada
nos registros de audio, que contém mais informag&oas transcricdes (i.e. sons do ambiente,
incluindo as conversacdes capturadas). Os panigipgara auto-avaliagdo também utilizaram
0 Big Five Inventory.

Entre as principais contribuicbes do trabalho derédse estdo: reconhecimento dos cinco
fatores doBig Five a percepcdo de que modelos de rankeamento s&o amaiados que
classificadores multi-classe para modelagem deopalisade, conclusdo que os modelos de
reconhecimento treinados na personalidade obserapoessentam melhores resultados que
modelos treinados usando auto-avaliacbes; e agutcaede que 0 conjunto de caracteristicas
optimais depende do traco de personalidade.

! Este dicionario é bastante utilizado, pois Pennebat al [41],[42] anteriormente encontraram cagees
significantes entre essas caracteristicas lingasg cada um dos tracos de personalidadgdBive.
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Mairesse levanta o questionamento se a personelid@ada continuamente ou se existem
agrupamento de pessoas com combinacdes de tragiares. Se a relacdo é continua, a
classificacdo de algoritmos nunca ird ser passi@giroduzir modelos precisos para mais que
duas classes, por que eles ndo levam em contamardgrdem entre as classes. No seu trabalho,
0s modelos de rankeamento superaram os classifecsadd dado a grande escala de diferencas
entre individuos refletidos pela literatura By Five ([23], [19],[22],[40]), Mairesse acredita
que a personalidade varia de forma continua engrebmos de uma populacéo, sugerindo que
modelos de regressdo ou rankeamento deveriam seragwwrados ao longo do percurso. A
hipotese é suportada por trabalhos recentes deuipasgmédicas [43] que mostram que

distUrbios de personalidade anti-social variamiooammente.
3.2 lacobelli [16]

Outro estudo que visa extrair a personalidade xte fei desenvolvido por lacobelli [16].
Esse trabalho promove a primeira comparacdo siitamdo conjunto de caracteristicas por
algoritmos de aprendizagem de maquina na tareftadsificacdo de personalidade. Para tal, foi
utilizado umcorpus muito grande ddlogs associado com a informacdo de personalidade do
autor Big Five. Cada autor completou um auto-administrado qoedtio online de
personalidade com cinco itens mensurando cada srtiplis de personalidade Bay Five Os
itens eram simples questdes “sim/ndo” e o quesimm@tima baixa, média e alta pontuacdes
para cada traco [44] Além do que, pela exploragocdracteristicas que sdo mais informativas
para um classificador, os autores conseguiram mongima representacao profunda de como o
comportamento da personalidade realmente é realipagliisticamente. O trabalho analisa os
tracos de personalidade dgig Five e como eles séo classificados pelas caractesstica
individuais da linguagem (bigramas).

Para examinar quais dos bigramas sao classificamosalta ou baixa pontuacdo para cada
traco de personalidade, os autores olharam paealigthma dentro do conjunto de bigramas
gue melhor classificaram cada traco. Estas dedesbram utilizadas para sugerir que tanto a
estrutura do texto quanto a presenca de palavragreosao importantes. Também notou-se que
um dicionario comum de palavras usados para andéeeconteido (LIWC) ndo tem
desempenho tdo bom na tarefa de classificagéo.

Para melhorar o senso de como a personalidaderésegpemblogs,0s autores exploraram
as caracteristicas com melhor desempenho e discotamo estas podem prover um
entendimento profundo da linguagem do comportamemine da personalidade. Foram
incluidas caracteristicas baseadas nas categai@Eddgicas do LIWC, devido a eles serem
extensivamente utilizados em estudos anteriorea,qumpara-los com caracteristicas derivadas
do n-grama. A escolha de bigramas como caracter$stiendeu os melhores resultados. Os
resultados baseado no LIWC s&o similares aos estmteriores que usaram o LIWC para esta
tarefa, porém os melhores resultados com bigramalfionaram significativamente esses
resultados.

3.3 Minamikawa [17]

Minamikawa [17] descreve a investigacdo da estimagdpersonalidade a partir de textos de
webblogjaponeses. Entre os varios tipos de personalidelautores focaram no Egograma,
que tem sido usado em Analise Transacional e énfigmte relacionado ao comportamento
comunicativo de individuos. Os participantes redeoam o exame de personalidade TEG2 e a
estimacdo foi realizada usando o Classificador ikfutbial Naive Bayeqg45] com algumas
palavras caracteristicas que sao selecionadasdaasea ganho de informacao. A classificacdo
€ realizada baseada na aparicdo de palavras cisthcas que sdo derivadas da analise
estatistica dos dados supervisionados. Na estimag&autores modelaram cada um dos cinco
estados ego, e construiram um classificador pata estado. Cada classificador deriva a
pontuacdo de cada estado ego que sao transforreaddstervalos discretos. Os resultados
mostraram que a abordagem atingiu 12-25% de malBohre daseline
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3.4 Golbeck [18]

J& Golbeck [18] desenvolve o primeiro estudo quscé®wa relacdo entre as informacdes de
perfis disponibilizadas em redes sociais e tragopaisonalidade. O trabalho utiliz88m Five
Personality Inventoryrespondido através de uma aplicacdoRagcebook No processo, ele
obteve todos os dados publicos disponiveis nossp#ofFacebookdos usuarios. Estes dados
foram agregados, quantificados, e analisados p@ iemamenta de classificagcdo de texto
(LIWC) para se obter um conjunto de caracteristiddslizando estas estatisticas que
descrevem os perfis de cada usuario, os autoresnddgeram um modelo para prever a
personalidade em cada um dos cinco fatores deagd ¥ dos valores atuais. Os algoritmos
de aprendizagem de maquina utilizados fonatRuleqd46] e GaussianProcess [47].

3.5 Zhou [48]

Zhou [48] prop8e um método heuristico de recomeimlde musica para nichos de mercado
focando em como identificar a personalidade do rnisuw& quanto antes apds o cadastro. O
método é mais adequado para novissimos usuasogeee como resolver o problemaatdd-
start (ver secdo 4). Utiliza-se um filtro colaborativar@ recomendagédo das masicas mais
populares, porém, ao invés de tentar melhorar farpgnce do algoritmo para novos usuarios
através apenas da recomendacdo dos itens maisapEspubs autores trabalharam em como
tornar os usuarios mais familiarizados com o siatgmmocurando explorar a personalidade dos
usuarios tao logo ele se cadastre. Para isso, emtm as musicas pela probabilidade de
classificar os usudrios. Para explorar a persamdiddos consumidores, foram analisadas
pessoas que fizerandownloadda mesma musica do consumidor atual, e recomergou-s
utilizando uma Arvore de Decisdo, a mulsica ou alue pode identificar mais rapido a
personalidade do consumidor. O método pode lidan @ novo usuario sem qualquer
informagéo utilizando apenas a recomendagédo doritaia distinguivel e que melhor revele a
personalidade do consumidor.

3.6 Lampropoulos[14]

Lampropoulos [14] desenvolve um Sistema de Recdaggo que possui dois niveis. No
segundo nivel é implementado uma técnica de diéigndda personalidade, cuja principal
caracteristica é que as predi¢cdes tenham um sigddi semantico probabilistico. Isto €, a
suposicao feita € que as preferéncias constitueen aaracterizagdo do tipo de personalidade
subjacente de cada usuario. Portanto, levando ewidavacdo as avaliagbes conhecidas do
usuario ativo, € possivel estimar a probabilidage €e tenha 0 mesmo tipo de personalidade
de outro usuério. O tipo de personalidade de uno dadario € obtida do vetor de avaliagfes
“verdadeiras” para o item ja visto pelo usuario. dJawvaliagcdo verdadeira € diferente da
avaliacdo realmente realizada pelo usuéario por @orvde ruidoGaussiano[49]. Esta
consideracgdo significa que um usuario pode reatifarentes avaliacdes para 0 mesmo item
em diferentes situagfes, dependendo do contextto Daipo de personalidade do usuario, a
abordagem de diagnéstico da personalidade parauériosdado € a mesmo tipo de
personalidade dos outros usuérios do sistemansegaentemente, estimar a probabilidade que
0 usuario ird se interessar por algum item.

4. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Sistemas de Recomendacdo (SR) [50],[51],[52] datersas, geralmente online, que
sugerem itens (e.g. masica, filmes, pessoas, grupasa um usuario baseado nas suas
preferéncias. Essas preferéncias podem ser olatidé® que 0 usudrio se cadastra no sistema
(elicitag&o inicial) ou pelas suas pistas de nag@gano sistema. Um dos principais problemas
dos Sistemas de Recomendacdo é saber o que re@mara 0 Novo USuUario ja que ndo se tem
nenhuma informacédo sobre ele [53]. Esse tipo dblgmma é classico em SR e é chamado de
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cold-start O problema daold-start pode ser dividido em dois subproblemas chamadps: (i
problema do novo item e (ii) problema do novo uisuar

() O problema do novo item ocorre quando recomendag@i@ecessarias para itens
que ninguém (na base de dados utilizada) fez g@&ltaainda. Sistemas que utilizam
filtragem colaborativapura ndo conseguem bons resultados em uma carfaude
cold-start, visto que as informacfes de preferéncias dos wsuanvos ndo estdo
disponiveis para formar uma base para a recomendatiizando similaridade de
preferéncia entre vizinhos mais proximos). Parataroar o problema, a solucéo
classica, segundo Burke [51], é utilizar uma téxridbrida que utilize tanto a
filtragem colaborativa quanto outro método de remotacdo, como por exemplo a
filtragem baseada em conteddo, que necessita aplEsasformacdes dos itens
avaliados pelo usuério a quem se deseja fazeomesralacao.

(i) O problema do novo usuario é simétrico ao probldmaovo item, ocorrendo em
sistemas que utilizam filtragem pura baseada erteddn e o usuario nédo fez ainda
nenhuma avaliagdo para itens da base de dadodugésalassica, segundo Burke
[51], para este problema também é uma abordagemidadilzom a filtragem
colaborativa com o uso de dados demograficos dariesipara o calculo da
similaridade entre usuérios da mesma base de dados.

Uma das técnicas de recomendacao inovadoras ysadagatar e/ou minimizar o problema
do cold-starté por meio do uso a personalidade do usuario, apresentado abaixo.

4.1 Sistemas de Recomendacédo com Personalidade

Desde o trabalho [7],[54],[55] € notavel o niumem diferentes estudos que vem sendo
desenvolvidos na area de Sistemas de Recomendagaoufilizacdo da personalidade do
usuario para melhoria da personalizacdo (e.g. recdatdo de informacdes, produtos ou
servicos mais relevantes) e interagdo (e.g meltaaialicitacdo inicial das preferéncias do
usuario).

Sistemas de Recomendacdo possuem uma estruturdidaivem quatro processos:
identificacdo dos usuarios, coleta de informacéstatégia de recomendacéo e visualizagao
das recomendacdes. Os trabalhos baseados em pidestm@iocam no problema dmwld-start
[53], base de dados de avaliacdo esparsa (um praldemum devido ao fato que usuarios
tipicamente avaliam apenas uma pequena proporgadeats disponiveis, elicitacdo inicial da
preferéncia e na abordagem de recomendacdo [51]soRgdes para esses dois Ultimos
problemas sdo as duas principais inovagbes don&istde Recomendacdo baseado em
personalidade [7], pois permite que a elicitagdoidh de preferéncia seja substituida, por
exemplo, por um formulario de avaliacdo da persdadé e as recomendacdes sejam realizadas
a partir da similaridade de personalidade dos igjaao invés da similaridade entre itens e
avaliacbes dos usuérios. Entre os dominios densistale Recomendacdo, 0 mais utilizado
baseado em personalidade € o de recomendacéao wa fRJis[14], [15], [48].

Entre os trabalhos de Hu, em [5] ela compara uter8s de Recomendagdo baseadaein
de personalidadeWhatToRerlj com um sistema de recomendacéo tradicional basead
avaliacdo MovieLers"). Os critérios de avaliacdo foram acuracia pedzelfimede como o
usuério sente que a recomendagdo casou com s@@a€pceas post-questionnaire avaliacao
do filme), esfor¢o do usuério (esfor¢o cognitivogebido e tempo gasto) e lealdade do usuario.
O resultado para a acuracia percebida (relevamsatens recomendados) foi que a utilizacdo
da personalidade ndo fez muita diferenca no rekul@orém nos critérios esforco e lealdade do
usuério o sistema utilizando personalidade apresenelhores resultados.

Em [4], Hu complementa o trabalho anterior e cosultados semelhantes a favor do uso da
personalidade, porém comparando os mesmos do@nsistagora em termos de aceitacao,

2 Filtragem colaborativa: técnica de SR que comaideecomendacéo de itens similares a que untelem perfil
similar ao seu ja comprou/ranqueou e gostou. Bétmabaseada em conteldo: técnica de SR que recortemsla
similares as que o cliente ja comprou (mais infadea em [66],[67]).

3 http://www.whattorent.com

4 http://www.movielens.com
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utilizando o modelo TAM Technology Acceptance MoyleNesse modelo, duas crencas
particulares sdo postuladas para determinar aciédena utilizacdo de um sistema: utilidade
percebida e facilidade de uso percebida.

Em [2], Hu realiza um estudo profundo com partioipa para comparar duas formas de
construir perfis de usuéarios usangaizzesde personalidade em Sistemas de Recomendacao:
para usuarios ativos e para seus amigos (como wsealpara presente). Ainda explora a
influéncia do conhecimento do dominio na percepgdd@ousuario para ambos os casos do
Sistema de Recomendacdo baseado em personalidsgi.tfBbalho mostra que enquanto
usuarios ativos percebem os itens recomendados seegs acurados para seus amigos, eles
preferem usar Sistemas de Recomendacao baseadpszeesde personalidade para encontrar
itens para eles proprios. Além do que, considerandonhecimento do dominio, os resultados
apresentaram que usuarios novatos apreciam mdem@s de Recomendacdo baseados em
personalidade.

O trabalho [3] de Hu investiga a performance rlezatdo da informacédo de personalidade
em um sistema de filtragem colaborativa baseadasnério para o problema do novo usuario.
Esse trabalho propde uma medida de similaridadesadasem personalidade e um modelo geral
que leva em consideracdo tanto a similaridade cicadil baseada em avaliacdo quanto a
similaridade baseada em personalidade para enca#traizinhos do usuario ativo. Compara
ainda o método proposto com um sistema de filtragalaborativa puro baseado em avaliagédo
em diferentes configuracdes dald-start. Os resultados suportam positivamente a vantagem da
similaridade baseada em personalidade na melhargudlidade da recomendacdo, ao menos
em casos de base de dados esparsas, para noviagsustia ainda propde uframeworkcom
um algoritmo genérico para inferir a preferénciasical em termos da personalidade do
usuario. A possibilidade de uma dimensdo musical dge gosto do usuario é prevista
considerando dois fatores: a personalidade do iosea relagdo entre personalidade e quatro
dimensdes de preferéncia musical.

Complementar ao trabalho anterior e com resultado®lhantes, em [13], Hu também trata
do problemacold-start em Sistemas de Recomendacdo. Esse Ultimo trabgitesenta um
sistema puro baseado em filtragem colaborativasopalidade e duas abordagens integradoras,
uma combinando personalidade e avaliagbes em umaimadinear e outra baseada em um
mecanismo em cascata. O resultado alcancado fadool#través de um experimento
comparando a performance das variacdes da filtraggaborativa baseada em personalidade
com a tradicional baseada em avaliacGes, ambasteatdes de base de dados esparsas e
problema do novo usuério. Os autores consideramalhonia na performance, apresentada no
trabalho, estatisticamente significante.

O trabalho de Lampropoulos [14] busca também resadvproblema deold-startde um
Sistema de Recomendacgdo, combinando recuperac&adbagm conteldo e técnicas de
filtragem baseada em diagnostico de personalidawha consulta é gerada com o envio de um
arquivo de musica para o sistema, e a partir destsulta, as recomendacdes sdo geradas para
musicas similares a enviada. O sistema € conglitdédduas etapas. O primeiro nivel utiliza
uma Méaquina de Vetor de Suporte (SVNbupport Vector Machinecomo classificador para
identificar o género para o arquivo de musica @wiad segundo nivel que faz uso de
guestionario de personalidade foi tratado na s@gisseurvey

O trabalho de Tkalcic [6] utiliza metadados afesivelacionados a personalidade e respostas
emotivas do usuério, ao invés de metadados gesépama um sistema de recomendacao
baseado em contedudo de imagens. Metadados genénicosaso de filmes, sdo aqueles
disponibilizados pelos produtores como o tituloneyd, atores, diretores e etc. No caso de
imagens, metadados genéricos podem ser o génerterapm meédio de visualizacdo de um
quadro pelos usuarios, por exemplo. A inclusdo dgadados afetivos obtém aumentos
significantivos de performance sobre os metadadeséricos. Os autores utilizaram o
questionario IPIP para avaliar a personalidadesdd@nio através do modelo de cinco fat@es
Five. A personalidade foi utilizada como critério déenegeneidade da amostra.
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5. TRABALHOS RELACIONADOS

Além da aplicacdo da personalidade em Sistemas et®niendacdo, alguns trabalhos
utilizam personalidade em outros tipos de aplicagierealizam outros tipos de estudos, como
mostrado a seguir:

Em [56], Ahmad et al apresentam resultados pardiaisstudo de um processo de avaliacdo
de credibilidade pelos usuérios. Os autores exaarimecomo o0s estilos de personalidade
influenciam a forma que as pessoas fazem julgangmntoedibilidade quando estdo navegando
online. Os participantes preencheram question&ndiise com seus dados demograficos, base
cultural, experiéncia com computadorew/@&b e estilo de personalidade. O trabalho adotou o
frameworkde estilo de personalidade de Champagne and HB8§&B36] para classificar os
participantes em quatro tipos de personalidadeitivd, julgador, pensador e perceptivo.

Em [57], Lekkas et al desenvolvem um sistema Wadeado na avaliacdo da performance
de aprendizado para testar os varios instrumeniesfagram incorporados ao modelo. Para
alcancar seu objetivo utilizaram a teoria da patdade baseada no modelo PEN de Eysenck.

Em [58], Subaramaniam et al discute as problengtida incorporacdo dos tipos de
personalidade humana no projeto de interfaces heooenputador. O trabalho apresenta
LEONARD como um questionario de personalidade manaduzir testes de personalidade.
Todos os participantes do estudo concordaram ferieanque os tipos de personalidade
humanos deveriam ser levados em consideracao ojgtqsr de interfaces para o usuario. Em
[59], Subaramaniam et al utiliza também o LEONARBrap obter a personalidade dos
participantes do seu estudo e conseguir constadirdes e diretrizes para as caracteristicas das
interfaces do usuario em aplicacdesb para atender os diferentes tipos de personalidade
pessoas.

Em [12], Zhong et al explora as questbes de avatiaelacdes entre o uso de sites de redes
sociais (SNS Social Network Sitg¢se os tracos de personalidade, por exemplo, eleaus
necessidade cognitivdNFC - Need for Cognition[60] e a inovatividadepara tecnologia e
comunicacdo (ICT dInformation and Communication Technoldd$?], [63] que tem sido
tratada como um traco de personalidade por queupekgum grau por todos os individuos.
Para um melhor entendimento do uso dos SNS, oestintbém investigou a associagdo entre
0 uso de SNS e a multitarefa de midia [64], [65]mAltitarefa de midia é definida como o
engajamento em duas ou mais tarefas de midia simealinente, incluindo ao menos uma tarefa
online de midia, por exemplo trabalhar e estuddin@nconversar com 0s amigos via SNS,
assistir um video, ler noticias ou jogar gamesnenl® mais importante € que a multitarefa de
midia envolve mudanca de tarefas que exijam a pobigio de processos cognitivos. Zhong
[12] ainda investigou alguns fatores de comportameglacionados a SNS, como o tempo de
Internet e o tempo online para trabalho/estudop&8scipantes responderam um questionario
sobre o uso de SNS, necessidade por cognigéo,tividadle de ICT, e experiéncia em
multitarefa, atividades online e informacdes derafigas. Este estudo mostra que ha alguma
associacdo negativa entre o uso de SNS e a nesssgidr esforco cognitivo, e uma associacao
positiva entre o uso de SNS com a inovatividada [&ar. Autores sugerem que futuros estudos
possam investigar a relagéo entre o uso de SN8@sdracos de personalidade como o modelo
de personalidade (FFM), e checar se uma assocandar existe.

6. DISCUSSOES E CONCLUSAO

Esse survey realiza um importante levantamento do estado de da area que usa
personalidade referenciando trabalhos relevanteticados em 2011. Os trabalhos versam
sobre a extragdo, identificagdo e aplicagdo deaopalislade em sistemas computacionais em
diferentes areas como redes sociais e Sistemas et®mRndacdo mostrando que a
personalidade do usuario vem ganhando cada vezreteigincia e importancia para utilizacao

® definida como a propensao da pessoa se engajaméessssar por tarefas que exijam demanda cogniéitem
sido vista como um importante atributo de persdadké que modera comunicagdo mediada por compuytidor
® definida como o desejo de busca do novo e diferent
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na personalizacdo e adaptacdo de interfaces, iafd@@s, produtos e servicos em sistemas
computacionais buscando melhorar a interacao essiglade individual de cada usudrio.

Alguns trabalhos apresentaram resultados de tepies demonstram que 0S USUAarios
percebem a utilidade de Sistemas de Recomendag&adus em personalidade e preferem
utiliza-los quando sédo usuarios novatos. Outrdsathes apresentaram que usuarios desejam
que a personalidade seja considerada no deseneoltdnde interfaces de sistemas, outros
trabalhos apresentados mostram uma tendéncia dtficke a personalidade do usuario sem
utilizacdo de inventarios de personalidade (imjsi utilizando para isso itens que outros
usuarios com a personalidade identificada consumipara identificar a personalidade do
consumidor alvo.

Alguns trabalhos possuem ainda perspectivas dallwad futuros como [3] em que Hu
objetiva de descobrir como construir um modelo dimdo os tipos de personalidade a
caracteristicas dos itens. Por exemplo, para urowextido, que tipo de itens o sistema deveria
recomendar para ele? A autora revela que um dasagativos ainda a alcangar € explorar
maneiras de implementar Sistemas de Recomendac#endedominios cruzados, utilizando
caracteristicas da personalidade como ligacdo. iaasndo que a personalidade pode fazer
uma ligacao para varios tipos de produtos acreeitser razoavel que a personalidade humana
possa ser usada como meio para conectar difeidmasios de itens.

E finalmente o trabalho de Page [11] citado nestgoa que diferentemente de todos os
outros trabalhos, trata da privacidade do usuaricoeo gerenciar essa privacidade
considerando a tecnologia de compartilhamento delifagdo e medigdo dos tracos de
personalidade, questdes interessantes a ser gatanhm extensdo a essavey
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