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Esse survey descreve o estado da arte em Sistemas de Recomendação que usam personalidade como 
estratégia de potencializar a personalização de interfaces, informações, produtos e serviços 
principalmente nos cenários de e-commerce mundiais. O artigo foca nos trabalhos de 2011, já que anterior 
a essa data os trabalhos são pontuais.  Descreve, também, como os pesquisadores vem tratando a forma de 
extração da personalidade buscando soluções não intrusivas que melhoram a interação do usuário nesses 
sistemas.  
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This survey describes the state of the art in Recommender Systems that use personality as a strategy 
to enhance the customization of interfaces, information, products and services primarily in the scenarios 
of e-commerce world. The article focuses on the research from 2011, because before that date the 
research is very punctual yet. It also describes how researchers have been treating the extraction of non-
intrusive personality features seeking solutions that improve the user interaction in these systems. 
Keywords: Personality; Extraction; Recommender System 

1. INTRODUÇÃO 

A personalidade é um grande diferencial entre usuários de sistemas computacionais e tem 
começado a ser bastante explorado em pesquisas para a personalização e adaptação de 
interfaces, informações, produtos e serviços principalmente na internet. 

Segundo Mairesse [1], trabalhos computacionais sobre modelagem da personalidade tiveram 
seu primeiro foco em métodos para expressar a personalidade em Agentes virtuais e Sistemas 
Tutores, e conceitos relacionados à personalidade como polidez, emoção e inteligência 
emocional.  Porém, enquanto a emoção é uma característica temporal do usuário, a 
personalidade provê aspectos individuais de longo termo, que podem ser utilizadas para prever o 
comportamento do usuário. Por isso, a personalidade vem ganhando destaque e, assim, sendo 
adotado em vários trabalhos tais como [2],[3],[4],[5],[6],[7],[1]. O uso da personalidade vem, 
também, recebendo atenção de trabalhos recentes e relevantes na área de recomendação tais 
como [8],[9],[10]. Esses trabalhos ainda não usam características de personalidade, entretanto 
mencionam sua relevância e seu potencial de uso.  

O presente survey tem como objetivo levantar o estado da arte da literatura que relaciona os  
trabalhos sobre extração e uso de personalidade principalmente em Sistemas de Recomendação 
visando pontencializar a melhora na personalização e adaptação de interfaces, informações, 
produtos e serviços para os usuários. Os trabalhos aqui apresentados focam em publicações de 
2011, ano em que houve um grande crescimento de pesquisas e consequentemente de 
publicações na área, já que em períodos anteriores os trabalhos nessa linha eram apenas 
pontuais. Entretanto, objetivando o levantamento do survey de 2011, partiu-se de alguns 
trabalhos pontuais que serviram de alguma forma de pressuposto ao processo embrionário da 
área de Personalidade no mundo são eles: [2],[3],[4],[5],[6],[7],[1].  
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Durante  esse estudo percebeu-se que a personalidade vem sendo aplicada em diversos tipos 
de aplicações como gerenciamento de privacidade [11], sites de redes sociais [12], além de 
Sistemas de Recomendação [13],[14],[15]. Para identificação da personalidade, os trabalhos tem 
utilizado diversas abordagens como por exemplo a extração de informações da personalidade 
em textos de blogs [16],[17] e textos publicados em perfil de rede social [18]. Os modelos de 
personalidade e inventários adotados utilizam na grande maioria o modelo Big Five ([19]) e o 
inventário Big Five Personality Inventory ([20]) ambos advindos da abordagem de traços, entre 
outros. 

O artigo está organizado da seguinte forma: a seção 2 descreve os modelos e inventários de 
personalidade utilizados nos desenvolvimento das abordagens apresentadas. A seção 3 aborda 
os métodos de extração da personalidade adotados, enquanto a seção 4, aborda como os 
trabalhos utilizaram as informações sobre a personalidade, principalmente, em Sistemas de 
Recomendação. Seguindo pela descrição dos trabalhos relacionados na seção 5. Finalizando, na 
seção 6, com uma descrição as considerações finais e os direcionamentos da área. 

2. MODELOS E INVENTÁRIOS DE PERSONALIDADE 

Como descrito anteriormente a abordagem de personalidade mais utilizada extraída dos 
trabalhos pesquisados é a abordagem de traços. Nos trabalhos apresentados a abordagem de 
traços é mais comumente representada pelo modelo Big Five [19]. O Big Five é um exemplo de 
modelo multi-fatorial que recebe este nome devido aos cinco traços que ele adota como 
constitutivo da personalidade das pessoas: 

� Extroversão (Extraversion): sociável, assertivo, animado; 
� Neuroticismo (Neuroticism): inseguro, ansioso; 
� Amabilidade (Agreeableness): amigável, cooperativo; 
� Conscienciosidade (Conscientiousness): auto-disciplinado, organizado; 
� Aberto ao novo (Openness): intelectual, criterioso 

Estes cinco traços de personalidade tem sido repetidamente obtidos pela aplicação de análise 
de fator a várias listas de traços de adjetivos usados na descrição nos inventários de 
personalidade [19],[21],[22]. A base de tal análise de fator é a Hipótese Léxica [23]. Apesar de 
alguns limites conhecidos [24],[25], nos últimos 50 anos o modelo do Big Five se tornou o 
padrão na psicologia. Experimentos usando o Big Five tem mostrado que traços de 
personalidade influenciam muitos aspectos do comportamento individual relacionado a tarefas. 
Por exemplo, o sucesso de tarefas interpessoais depende da personalidade dos participantes, e os 
traços de personalidade influenciam, por exemplo: a habilidade de liderança [26], performance 
geral no trabalho [27], atitude sobre uso de máquinas [28], habilidade de vendas [27], 
efetividade como professor [29], e habilidade e motivação na área acadêmica [30], [31]. 

O Five-Factor Model (FFM) [32] é um framework que possui dentro dele os traços do Big 
Five, que tem sido vistos como disposições causais e considerado como dimensões meramente 
descritivas. O FFM conceitua cada um das grandes dimensões em uma maneira ligeiramente 
diferente da que faz o Big Five, com cada uma das cinco dimensões composta de seis facetas 
específicas e subtraços da personalidade (dependendo do questionário). Apesar de algumas 
diferenças entre o Big Five e o FFM, ambas perspectivas contêm dimensões de traço que são 
conceitualmente muito similar aos traços no modelo PEN de Eysenck. 

O modelo PEN (Psychoticism, Extraversion, and Neuroticism) [33] é composto de três 
dimensões da personalidade baseado na psicofisiologia: Psicoticismo, Extroversão e 
Neuroticismo, sendo um dos primeiros traços compreensivos de personalidade. Proposto por 
Eysenck como o paradigma abrangente da psicologia da personalidade, tem dois principais 
aspectos: descritivo e casual. O aspecto descritivo do modelo é uma taxonomia hierarquica 
baseada na análise fatorial. No topo da hierarquia estão os superfatores do Psicotismo, 
Extroversão e Neuroticismo. Estes superfatores são compostos de análise de fatores de ordem 
inferior de fatores como sociabilidade e efeitos positivos (componentes da Extroversão). Estes 
fatores são compostos da análise de fatores de ordem inferior de hábitos como a ligação com o 
estudo com grupo de pessoas (um componente de sociabilidade). 
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Eysenck acredita que o FFM é uma mistura de fatores e superfatores. O FFM e o modelo 
PEN ambos incluem Extroversão e Neuroticismo como o maior nível. Porém, o superfator de 
Psicoticismo é feito de fatores de níveis inferiores de (des-)Amabilidade e (des-) 
Conscienciosidade. Além do que, o Big Five inclui “intelecto” (auto- ou avaliado por pares) no 
nível alto. Eysenck acredita ser uma péssima maneira de medir inteligência, visto que é uma 
habilidade cognitiva que deveria ser refletida em um teste de Q.I. ao invés de auto-relatos em 
questionários adjetivos. 

O modelo de personalidade conhecido como Egograma foi originalmente desenvolvido por 
[34] e tem sido usado em Análise Transacional, sendo fortemente relacionado ao 
comportamento comunicativo de indivíduos. O Egograma tem sido desenvolvido no campo da 
Análise Transacional (Transactional Analysis - TA), que trata de como pessoas comunicam-se 
umas com as outras de uma perspectiva social e psicológica. Comparado ao FFM que representa 
o comportamento individual relacionado a tarefa, o modelo do Egograma foca mais no aspecto 
de comunicação da personalidade. A Tabela 1 mostra os cinco estados ego e suas associações de 
comportamento. A personalidade do sujeito é explicada pela intensidade relativa entre estes 
cinco estados ego.  

Tabela 1: Traços dos cinco estados ego. Adaptado de [17] 

 
 
Já o Egograma representa a quantidade de energia psicológica que uma pessoa distribui em 

um dado momento. Cada um dos cinco estados de ego indicam uma regra que é realizada na 
interação. Em particular, CP e NP representa como um trata os outros, FC and AC representa 
como o sujeito se auto representa, e A indica a objetividade na comunicação e representa como 
o sujeito controla isso. 

O framework de estilo de personalidade chamado Personal Style Inventory (PSI) [35] 
classifica os participantes em quatro tipos de personalidade: intuitivo, julgador, pensador e 
perceptivo. O modelo avalia os indivíduos que possuem uma característica particular de 
personalidade com respeito a como eles preferem obter informação e se relacionam com o 
ambiente ao seu redor. As funções de coleta de informação incluem as dimensões de detecção 
ou intuição e pensamento ou sentimento. Orientações de relacionamento incluem as dimensões 
de extroversão ou introversão e julgando ou percebendo. Hogan e Champagne [36] 
estabeleceram instrumentos de confiança pela comparação de pontuações estimadas de 
participantes com pontuações atuais do PSI de participantes para encontrar a pontuação do 
coeficiente de correlação de Pearson. 

Na parte de questionários de avaliação de personalidade, encontra-se o exame de 
personalidade chamado Todai-shiki Egogram version 2 (TEG2) [37] é um exame de respostas 
em folha para Egograma. O TEG2 consiste de 50 itens que corresponde a cada um dos estados 
do Ego e são mais frequentemente usados na investigação clínica no Japão. Das respostas do 
TEG2 a intensidade dos cinco estados do ego (CP, NP A, FC and AC) são finalmente pontuados 
usando uma escala de 5 pontos.  

Outro questionário adotado em alguns dos trabalhos é LEONARD (Let's Explore our 
personality based on Openness, Neutral, Analytical, Relational and Decisive) ou Leonard 
Personality Inventory (LPI) [38] que é, também, um questionário de personalidade para 
conduzir testes de personalidade baseado no FFM. 

O Revised NEO Personality Inventory (NEO-PI-R; [32]) foi o primeiro questionário 
desenhado especificamente para avaliar o FFM. Ele tem sido o mais utilizado e difere dos mais 
operacionalizados principalmente em dois aspectos. O primeiro é que o fator V na tradição 
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léxica é usualmente chamado Intelecto, e enfatiza auto-relatos de habilidades cognitivas. O fator 
correspondente no NEO-PI-R é chamado Abertura para Experiência, e cobre um intervalo maior 
de construtos. Segundo aspecto é que a maioria das medidas adjetivas avaliam apenas os cinco 
grandes fatores, enquanto o NEO-PI-R foi desenhado desde sua origem como um instrumento 
hierárquico. Seis específicos traços, ou facetas, foram selecionados para representar cada fator. 

Como dito anteriormente, o inventário de personalidade mais utilizado nos trabalhos chama-
se Big Five Personality Inventory ([20]) que possui 44 itens e foi construído para permitir uma 
avaliação rápida e eficiente das cinco dimensões de personalidade do Big Five. Este inventário é 
utilizado quando não há possibilidade ou necessidade de mais mensurações diferenciadas das 
facetas de personalidade. A avaliação de auto-relato é realizada em uma escala que varia de 1 
(discorda completamente) a 5 (concorda completamente) para cada um dos 44 itens. 

O International Personality Item Pool (IPIP) [39] é um conjunto de itens de personalidade de 
domínio público que oferece uma escala que mede construtos similares a outros inventários de 
personalidade usando o FFM/BIG FIVE. O FFM foi operacionalizado no NEO-PI-R, e o IPIP 
oferece escalas gratuitas que se correlacionam altamente com o NEO-PI-R. Uma série de auto-
descritivos são avaliados em uma escala de 1 (muito inacurado) a 5 (muito acurado). Pontuações 
nas escalas são somadas e os inventários disponibilizam de 50 a 300 itens.  

3. EXTRAÇÃO DE PERSONALIDADE 

Os trabalhos levantados nesse survey utilizam diversas fontes para extração de personalidade 
do usuário, entre elas estão a extração em textos de blogs, conversações e textos de ensaios. Em 
comum entre a maioria desses trabalhos está a utilização de um dicionário de categorias 
chamado Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC)1. 

 
3.1 Mairesse [1] 
 
Um dos primeiros a investigar o reconhecimento automático da personalidade foi Mairesse 

[1]. Ele realiza extração de personalidade através da observação das saídas linguísticas 
individuais do usuário em conversações e em textos. Os textos são baseados em corpus de 
ensaios, enquanto as conversações são transcrições de registros de conversações realizadas pelos 
participantes. O trabalho possui cinco etapas: coleta de corpus individual; coleta associada de 
avaliação de personalidade para cada participante; extração de características relevantes do 
texto; construção de modelo estatístico de avaliação da personalidade baseado nas 
características do texto; e teste do modelo aprendido. Para o teste do modelo, utilizou-se a saída 
linguística de indivíduos não utilizados na construção do modelo. Foram extraídos um conjunto 
de características linguísticas de cada ensaio e transcrição de conversação baseados nas 
categorias da utilidade do LWIC. Estas características incluem tanto informações sintáticas 
quanto semânticas, que então foram validadas por juízes especialistas. 

Para este estudo, Mairesse utilizou tanto a avaliação de personalidade realizada por um 
observador quanto pelo próprio participante. Os observadores foram solicitados a fazerem 
julgamento fazendo uso de descrições do Big Five Inventory [40]. Essa avaliação foi baseada 
nos registros de áudio, que contêm mais informação que as transcrições (i.e. sons do ambiente, 
incluindo as conversações capturadas). Os participantes para auto-avaliação também utilizaram 
o Big Five Inventory. 

Entre as principais contribuições do trabalho de Mairesse estão: reconhecimento dos cinco 
fatores do Big Five; a percepção de que modelos de rankeamento são mais acurados que 
classificadores multi-classe para modelagem de personalidade, conclusão que os modelos de 
reconhecimento treinados na personalidade observada apresentam melhores resultados que 
modelos treinados usando auto-avaliações; e a percepção de que o conjunto de características 
optimais depende do traço de personalidade. 

                                                           
1 Este dicionário é bastante utilizado, pois Pennebaker et al [41],[42] anteriormente encontraram correlações 
significantes entre essas características linguísticas e cada um dos traços de personalidade do Big Five.  
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Mairesse levanta o questionamento se a personalidade varia continuamente ou se existem 
agrupamento de pessoas com combinações de traços similares. Se a relação é contínua, a 
classificação de algoritmos nunca irá ser passível de produzir modelos precisos para mais que 
duas classes, por que eles não levam em conta nenhuma ordem entre as classes. No seu trabalho, 
os modelos de rankeamento superaram os classificadores, e dado a grande escala de diferenças 
entre indivíduos refletidos pela literatura no Big Five ([23], [19],[22],[40]), Mairesse acredita 
que a personalidade varia de forma contínua entre membros de uma população, sugerindo que 
modelos de regressão ou rankeamento deveriam ser mais acurados ao longo do percurso. A 
hipótese é suportada por trabalhos recentes de pesquisas médicas [43] que mostram que 
distúrbios de personalidade anti-social variam continuamente. 

 
3.2 Iacobelli [16] 
 
Outro estudo que visa extrair a personalidade de texto foi desenvolvido por Iacobelli [16]. 

Esse trabalho promove a primeira comparação sistemática do conjunto de características por 
algoritmos de aprendizagem de máquina na tarefa de classificação de personalidade. Para tal, foi 
utilizado um corpus muito grande de blogs associado com a informação de personalidade do 
autor (Big Five). Cada autor completou um auto-administrado questionário online de 
personalidade com cinco itens mensurando cada um dos tipos de personalidade do Big Five. Os 
itens eram simples questões “sim/não” e o questionário estima baixa, média e alta pontuações 
para cada traço [44] Além do que, pela exploração das características que são mais informativas 
para um classificador, os autores conseguiram construir uma representação profunda de como o 
comportamento da personalidade realmente é realizado linguisticamente. O trabalho analisa os 
traços de personalidade do Big Five e como eles são classificados pelas características 
individuais da linguagem (bigramas). 

Para examinar quais dos bigramas são classificados com alta ou baixa pontuação para cada 
traço de personalidade, os autores olharam para cada bigrama dentro do conjunto de bigramas 
que melhor classificaram cada traço. Estas descobertas foram utilizadas para sugerir que tanto a 
estrutura do texto quanto a presença de palavras comuns são importantes. Também notou-se que 
um dicionário comum de palavras usados para análise de conteúdo (LIWC) não tem 
desempenho tão bom na tarefa de classificação. 

Para melhorar o senso de como a personalidade é expressa em  blogs, os autores exploraram 
as características com melhor desempenho e discutem como estas podem prover um 
entendimento profundo da linguagem do comportamento online da personalidade. Foram 
incluídas características baseadas nas categorias psicológicas do LIWC, devido a eles serem 
extensivamente utilizados em estudos anteriores, para compará-los com características derivadas 
do n-grama. A escolha de bigramas como características rendeu os melhores resultados. Os 
resultados baseado no LIWC são similares aos estudos anteriores que usaram o LIWC para esta 
tarefa, porém os melhores resultados com bigramas melhoraram significativamente esses 
resultados. 

 
3.3 Minamikawa [17] 
 
Minamikawa [17] descreve a investigação da estimação da personalidade a partir de textos de 

webblog japoneses. Entre os vários tipos de personalidade, os autores focaram no Egograma, 
que tem sido usado em Análise Transacional e é fortemente relacionado ao comportamento 
comunicativo de indivíduos. Os participantes responderam o exame de personalidade TEG2 e  a 
estimação foi realizada usando o Classificador Multinomial Naive Bayes [45] com algumas 
palavras características que são selecionadas baseadas no ganho de informação. A classificação 
é realizada baseada na aparição de palavras características que são derivadas da análise 
estatística dos dados supervisionados. Na estimação, os autores modelaram cada um dos cinco 
estados ego, e construíram um classificador para cada estado. Cada classificador deriva a 
pontuação de cada estado ego que são transformados em intervalos discretos. Os resultados 
mostraram que a abordagem atingiu 12-25% de melhoria sobre a baseline. 
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3.4 Golbeck [18] 
 
Já Golbeck [18] desenvolve o primeiro estudo que busca a relação entre as informações de 

perfis disponibilizadas em redes sociais e traços de personalidade. O trabalho utiliza o Big Five 
Personality Inventory respondido através de uma aplicação no Facebook. No processo, ele 
obteve todos os dados públicos disponíveis nos perfis do Facebook dos usuários. Estes dados 
foram agregados, quantificados, e analisados por uma ferramenta de classificação de texto 
(LIWC) para se obter um conjunto de características. Utilizando estas estatísticas que 
descrevem os perfis de cada usuário, os autores desenvolveram um modelo para prever a 
personalidade em cada um dos cinco fatores dentro dos 11% dos valores atuais. Os algoritmos 
de aprendizagem de máquina utilizados foram m5'Rules [46] e Gaussian Process [47]. 

 
3.5 Zhou [48] 
 
Zhou [48] propõe um método heurístico de recomendação de música para nichos de mercado 

focando em como identificar a personalidade do usuário o quanto antes após o cadastro. O 
método é mais adequado para novíssimos usuários, e sugere como resolver o problema do cold-
start (ver seção 4). Utiliza-se um filtro colaborativo para recomendação das músicas mais 
populares, porém, ao invés de tentar melhorar a performance do algoritmo para novos usuários 
através apenas da recomendação dos itens mais populares, os autores trabalharam em como 
tornar os usuários mais familiarizados com o sistema, procurando explorar a personalidade dos 
usuários tão logo ele se cadastre. Para isso, recomendam as músicas pela probabilidade de 
classificar os usuários. Para explorar a personalidade dos consumidores, foram analisadas 
pessoas que fizeram  download da mesma música do consumidor atual, e recomendou-se, 
utilizando uma Árvore de Decisão, a música ou álbum que pode identificar mais rápido a 
personalidade do consumidor. O método pode lidar com o novo usuário sem qualquer 
informação utilizando apenas a recomendação do item mais distinguível e que melhor revele a 
personalidade do consumidor. 

 
3.6 Lampropoulos [14] 
 
Lampropoulos  [14] desenvolve um Sistema de Recomendação que possui dois níveis. No 

segundo nível é implementado uma técnica de diagnóstico da personalidade, cuja  principal 
característica é que as predições tenham um significado semântico probabilístico. Isto é, a 
suposição feita é que as preferências constituem uma caracterização do tipo de personalidade 
subjacente de cada usuário. Portanto, levando em consideração as avaliações conhecidas do 
usuário ativo, é possível estimar a probabilidade que ele tenha o mesmo tipo de personalidade 
de outro usuário. O tipo de personalidade de um dado usuário é obtida do vetor de avaliações 
“verdadeiras” para o item já visto pelo usuário. Uma avaliação verdadeira é diferente da 
avaliação realmente realizada pelo usuário por um valor de ruído Gaussiano [49]. Esta 
consideração significa que um usuário pode realizar diferentes avaliações para o mesmo item 
em diferentes situações, dependendo do contexto. Dado o tipo de personalidade do usuário, a 
abordagem de diagnóstico da personalidade para o usuário dado é a mesmo tipo de 
personalidade dos outros usuários do sistema, e, consequentemente, estimar a probabilidade que 
o usuário irá se interessar por algum item.  

4. SISTEMAS DE RECOMENDAÇÃO 

Sistemas de Recomendação (SR) [50],[51],[52]  são sistemas, geralmente online, que 
sugerem itens (e.g. música, filmes, pessoas, grupos) para um usuário baseado nas suas 
preferências. Essas preferências podem ser obtidas assim que o usuário se cadastra  no sistema 
(elicitação inicial) ou pelas suas pistas de navegação no sistema. Um dos principais problemas 
dos Sistemas de Recomendação é saber o que recomendar para o novo usuário já que não se tem 
nenhuma informação sobre ele [53]. Esse tipo de problema é clássico em SR e é chamado de 
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cold-start. O problema do cold-start pode ser dividido em dois subproblemas chamados: (i) 
problema do novo item e (ii) problema do novo usuário: 

(i) O problema do novo item ocorre quando recomendações são necessárias para itens 
que ninguém (na base de dados utilizada) fez avaliações ainda. Sistemas que utilizam 
filtragem colaborativa2 pura não conseguem bons resultados em uma configuração de 
cold-start, visto que as informações de preferências dos usuários novos não estão 
disponíveis para formar uma base para a recomendação (utilizando similaridade de 
preferência entre vizinhos mais próximos). Para contornar o problema, a solução 
clássica, segundo Burke [51], é utilizar uma técnica híbrida que utilize tanto a 
filtragem colaborativa quanto outro método de recomendação, como por exemplo a 
filtragem baseada em conteúdo, que necessita apenas das informações dos itens 
avaliados pelo usuário a quem se deseja fazer a recomendação.  

(ii)  O problema do novo usuário é simétrico ao problema do novo item, ocorrendo em 
sistemas que utilizam filtragem pura baseada em conteúdo e o usuário não fez ainda 
nenhuma avaliação para itens da base de dados. A solução clássica, segundo Burke  
[51], para este problema também é uma abordagem híbrida com a filtragem 
colaborativa com o uso de dados demográficos do usuário para o cálculo da 
similaridade entre usuários da mesma base de dados. 

Uma das técnicas de recomendação inovadoras usadas para tratar e/ou minimizar o problema 
do cold-start é por meio do uso a personalidade do usuário, como apresentado abaixo. 

 
4.1 Sistemas de Recomendação com Personalidade 
 
Desde o trabalho [7],[54],[55] é notável o número de diferentes estudos que vem sendo 

desenvolvidos na área de Sistemas de Recomendação para utilização da personalidade do 
usuário para melhoria da personalização (e.g. recomendação de informações, produtos ou 
serviços mais relevantes) e interação (e.g melhoria da elicitação inicial das preferências do 
usuário).  

Sistemas de Recomendação possuem uma estrutura dividida em quatro processos: 
identificação dos usuários, coleta de informações, estratégia de recomendação e visualização 
das recomendações. Os trabalhos baseados em personalidade focam no problema do cold-start 
[53], base de dados de avaliação esparsa (um problema comum devido ao fato que usuários 
tipicamente avaliam apenas uma pequena proporção dos itens disponíveis, elicitação inicial da 
preferência e na abordagem de recomendação [51]. As soluções para esses dois últimos 
problemas são as duas principais inovações do Sistema de Recomendação baseado em 
personalidade [7], pois permite que a elicitação inicial de preferência seja substituída, por 
exemplo, por um formulário de avaliação da personalidade e as recomendações sejam realizadas 
a partir da similaridade de personalidade dos usuários, ao invés da similaridade entre itens e 
avaliações dos usuários. Entre os domínios de Sistemas de Recomendação, o mais utilizado 
baseado em personalidade é o de recomendação de música [3], [14], [15], [48]. 

Entre os trabalhos de Hu, em [5] ela compara um Sistema de Recomendação baseado em quiz 
de personalidade (WhatToRent3) com um sistema de recomendação tradicional baseado em 
avaliação (MovieLens4). Os critérios de avaliação foram acurácia percebida (mede como o 
usuário sente que a recomendação casou com suas preferências, post-questionnaire e avaliação 
do filme), esforço do usuário (esforço cognitivo percebido e tempo gasto) e lealdade do usuário. 
O resultado para a acurácia percebida (relevância dos itens recomendados) foi que a utilização 
da personalidade não fez muita diferença no resultado, porém nos critérios esforço e lealdade do 
usuário o sistema utilizando personalidade apresentou melhores resultados. 

Em [4], Hu complementa o trabalho anterior e com resultados semelhantes a favor do uso da 
personalidade, porém comparando os mesmos dois sistemas agora em termos de aceitação, 

                                                           
2  Filtragem colaborativa: técnica de SR que considera a recomendação de itens similares a que um cliente com perfil 
similar ao seu já comprou/ranqueou e gostou. Filtragem baseada em conteúdo: técnica de SR que recomenda itens 
similares as que o cliente já comprou (mais informações em [66],[67]). 
3 http://www.whattorent.com 
4 http://www.movielens.com 
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utilizando o modelo TAM (Technology Acceptance Model). Nesse modelo, duas crenças 
particulares são postuladas para determinar a intenção na utilização de um sistema: utilidade 
percebida e facilidade de uso percebida. 

Em [2], Hu realiza um estudo profundo com participantes para comparar duas formas de 
construir perfis de usuários usando quizzes de personalidade em Sistemas de Recomendação: 
para usuários ativos e para seus amigos (como uma busca para presente). Ainda explora a 
influência do conhecimento do domínio na percepção do usuário para ambos os casos do 
Sistema de Recomendação baseado em personalidade. Esse trabalho mostra que enquanto 
usuários ativos percebem os itens recomendados serem mais acurados para seus amigos, eles 
preferem usar Sistemas de Recomendação baseados em quizzes de personalidade para encontrar 
itens para eles próprios. Além do que, considerando o conhecimento do domínio, os resultados 
apresentaram que usuários novatos apreciam mais Sistemas de Recomendação baseados em 
personalidade.  

O trabalho [3]  de Hu investiga a performance na utilização da informação de personalidade 
em um sistema de filtragem colaborativa baseada no usuário para o problema do novo usuário. 
Esse trabalho propõe uma medida de similaridade baseada em personalidade e um modelo geral 
que leva em consideração tanto a similaridade tradicional baseada em avaliação quanto a 
similaridade baseada em personalidade para encontrar os vizinhos do usuário ativo. Compara 
ainda o método proposto com um sistema de filtragem colaborativa puro baseado em avaliação 
em diferentes configurações de cold-start. Os resultados suportam positivamente a vantagem da 
similaridade baseada em personalidade na melhoria da qualidade da recomendação, ao menos 
em casos de base de dados esparsas, para novos usuários. Hu ainda propõe um framework com 
um algoritmo genérico para inferir a preferência musical em termos da personalidade do 
usuário. A possibilidade de uma dimensão musical ser do gosto do usuário é prevista 
considerando dois fatores: a personalidade do usuário e a relação entre personalidade e quatro 
dimensões de preferência musical.  

Complementar ao trabalho anterior e com resultados semelhantes, em [13], Hu também trata 
do problema cold-start em Sistemas de Recomendação. Esse último trabalho apresenta um 
sistema puro baseado em filtragem colaborativa e personalidade e duas abordagens integradoras, 
uma combinando personalidade e avaliações em uma maneira linear e outra baseada em um 
mecanismo em cascata. O resultado alcançado foi obtido através de um experimento 
comparando a performance das variações da filtragem colaborativa baseada em personalidade 
com a tradicional baseada em avaliações, ambas em situações de base de dados esparsas e 
problema do novo usuário. Os autores consideram a melhoria na performance, apresentada no 
trabalho, estatisticamente significante. 

O trabalho de Lampropoulos [14] busca também resolver o problema de cold-start de um 
Sistema de Recomendação, combinando recuperação baseada em conteúdo e técnicas de 
filtragem baseada em diagnóstico de personalidade. Uma consulta é gerada com o envio de um 
arquivo de música para o sistema, e a partir desta consulta, as recomendações são geradas para 
músicas similares a enviada. O sistema é constituído de duas etapas. O primeiro nível utiliza 
uma Máquina de Vetor de Suporte (SVM - Support Vector Machine) como classificador para 
identificar o gênero para o arquivo de música enviado. O segundo nível que faz uso de 
questionário de personalidade foi tratado na seção 3 desse survey. 

O trabalho  de Tkalcic [6] utiliza metadados afetivos relacionados a personalidade e respostas 
emotivas do usuário, ao invés de metadados genéricos para um sistema de recomendação 
baseado em conteúdo de imagens. Metadados genéricos, no caso de filmes, são aqueles 
disponibilizados pelos produtores como o título, gênero, atores, diretores e etc. No caso de 
imagens, metadados genéricos podem ser o gênero e o tempo médio de visualização de um 
quadro pelos usuários, por exemplo. A inclusão de metadados afetivos obtêm aumentos 
significantivos de performance sobre os metadados genéricos. Os autores utilizaram o 
questionário IPIP para avaliar a personalidade do usuário através do modelo de cinco fatores Big 
Five. A personalidade foi utilizada como critério de heterogeneidade da amostra.  
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5. TRABALHOS RELACIONADOS 

Além da aplicação da personalidade em Sistemas de Recomendação, alguns trabalhos 
utilizam personalidade em outros tipos de aplicações ou realizam outros tipos de estudos, como 
mostrado a seguir: 

Em [56], Ahmad et al apresentam resultados parciais do estudo de um processo de avaliação 
de credibilidade pelos usuários. Os autores examinaram como os estilos de personalidade 
influenciam a forma que as pessoas fazem julgamento de credibilidade quando estão navegando 
online. Os participantes preencheram questionários online com seus dados demográficos, base 
cultural, experiência com computadores e web e estilo de personalidade. O trabalho adotou o 
framework de estilo de personalidade de Champagne and Hogan [35],[36] para classificar os 
participantes em quatro tipos de personalidade: intuitivo, julgador, pensador e perceptivo.  

Em [57], Lekkas et al  desenvolvem um sistema Web baseado na avaliação da performance 
de aprendizado para testar os vários instrumentos que foram incorporados ao modelo. Para 
alcançar seu objetivo utilizaram a teoria da personalidade baseada no modelo PEN de Eysenck.  

Em [58], Subaramaniam et al discute as problemáticas da incorporação dos tipos de 
personalidade humana no projeto de interfaces homem-computador. O trabalho apresenta 
LEONARD como um questionário de personalidade para conduzir testes de personalidade. 
Todos os participantes do estudo concordaram fortemente que os tipos de personalidade 
humanos deveriam ser levados em consideração nos projetos de interfaces para o usuário. Em 
[59], Subaramaniam et al utiliza também o LEONARD para obter a personalidade dos 
participantes do seu estudo e conseguir construir padrões e diretrizes para as características das 
interfaces do usuário em aplicações web para atender os diferentes tipos de personalidade das 
pessoas.  

Em [12], Zhong  et al explora as questões de avaliar as relações entre o uso de sites de redes 
sociais (SNS - Social Network Sites) e os traços de personalidade, por exemplo, ele usa a 
necessidade cognitiva5 (NFC - Need for Cognition) [60] e a inovatividade6 para tecnologia e 
comunicação (ICT - Information and Communication Technology) [62], [63] que tem sido 
tratada como um traço de personalidade por que possui algum grau por todos os indivíduos. 
Para um melhor entendimento do uso dos SNS, o estudo também investigou a associação entre 
o uso de SNS e a multitarefa de mídia [64], [65]. A multitarefa de mídia é definida como o 
engajamento em duas ou mais tarefas de mídia simultaneamente, incluindo ao menos uma tarefa 
online de mídia, por exemplo trabalhar e estudar online, conversar com os amigos via SNS, 
assistir um vídeo, ler notícias ou jogar games online. O mais importante é que a multitarefa de 
mídia envolve mudança de tarefas que exijam a sobreposição de processos cognitivos.  Zhong 
[12] ainda investigou alguns fatores de comportamento relacionados a SNS, como o tempo de 
Internet e o tempo online para trabalho/estudo. Os participantes responderam um questionário 
sobre o uso de SNS, necessidade por cognição, inovatividade de ICT, e experiência em 
multitarefa, atividades online e informações demográficas. Este estudo mostra que há alguma 
associação negativa entre o uso de SNS e a necessidade por esforço cognitivo, e uma associação 
positiva entre o uso de SNS com a inovatividade para ICT. Autores sugerem que futuros estudos 
possam investigar a relação entre o uso de SNS e outros traços de personalidade como o modelo 
de personalidade (FFM), e checar se uma associação similar existe. 

6. DISCUSSÕES E CONCLUSÃO 

Esse survey realiza um importante levantamento do estado da arte da área que usa  
personalidade referenciando trabalhos relevantes publicados em 2011. Os trabalhos versam 
sobre a extração, identificação e aplicação da personalidade em sistemas computacionais em 
diferentes áreas como redes sociais e Sistemas de Recomendação mostrando que a 
personalidade do usuário vem ganhando cada vez mais relevância e importância para utilização 

                                                           
5 definida como a propensão da pessoa se engajar e se interessar por tarefas que exijam demanda cognitiva, e tem 
sido vista como um importante atributo de personalidade que modera comunicação mediada por computador [61]. 
6 definida como o desejo de busca do novo e diferente. 
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na personalização e adaptação de interfaces, informações, produtos e serviços em sistemas 
computacionais buscando melhorar a interação  a necessidade individual de cada usuário. 

Alguns trabalhos apresentaram resultados de testes que demonstram que os usuários 
percebem a utilidade de Sistemas de Recomendação baseados em personalidade e preferem 
utilizá-los quando são usuários novatos. Outros trabalhos apresentaram que usuários desejam 
que a personalidade seja considerada no desenvolvimento de interfaces de sistemas, outros 
trabalhos apresentados mostram uma tendência de identificar a personalidade do usuário sem 
utilização de inventários de personalidade (intrusivo), utilizando para isso itens que outros 
usuários com a personalidade identificada consumiram para identificar a personalidade do 
consumidor alvo. 

Alguns trabalhos possuem ainda perspectivas de trabalhos futuros como [3] em que Hu 
objetiva de descobrir como construir um modelo linkando os tipos de personalidade a 
características dos itens. Por exemplo, para um extrovertido, que tipo de itens o sistema deveria 
recomendar para ele? A autora revela que um dos seus objetivos ainda a alcançar é explorar 
maneiras de implementar Sistemas de Recomendação de itens domínios cruzados, utilizando 
características da personalidade como ligação. Considerando que a personalidade pode fazer 
uma ligação para vários tipos de produtos acredita-se ser razoável que a personalidade humana 
possa ser usada como meio para conectar diferentes domínios de itens. 

E finalmente o trabalho de Page [11] citado nesse artigo, que diferentemente de todos os 
outros trabalhos, trata da privacidade do usuário e como gerenciar essa privacidade 
considerando a tecnologia de compartilhamento de localização e medição dos traços de 
personalidade, questões interessantes a ser tratados como extensão à esse survey. 
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