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“A criacdo bem-sucedida de inteligéncia artificial
seroa 0 maior evento na histéria da humanidade.
Infelizmente, pode também ser o Ultimo, a menos

que aprendamos a evitar os riscos”

Stephen Hawking



RESUMO

O presente estudo buscou classificar por meio de modelos de machine learning
fatores de personalidade definidos pela teoria do Big Five a partir de dados da a
frequéncia e a duracdo do comportamento real, manifestado pelo uso de aplicativos
instalados em smartphones, como uma maneira alternativa de tracar os perfis de
personalidade além dos instrumentos de autorrelato existentes. A pesquisa foi
realizada pelo projeto PhoneStudy.org, em 2016, contando com a participacéo de 137
individuos, cujos foram submetidos a um teste de avaliacao psicoldgica para mensurar
seus niveis de personalidade e posteriormente tiveram um aplicativo, desenvolvido
pelo projeto, instalado em seus smartphones para registrar dados durante 60 dias.
Ap0os procedimentos de andlise exploratéria de dados, foram desenhados os modelos
K-Nearest Neighbors (KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA) e o Random Forest
(RF) cuja acuracia média ficou entre 50% e 54%, porém compondo o Ensemble Voting
Classifier com esses modelos a acuracia subiu para cerca de 70%. Apesar dos
resultados satisfatorios, entendemos que uma trabalhos futuros conduzidos com uma
amostra maior e com a disponibilizacdo dos dados ndo agrupados em categorias de
uso dos apps, mas sim os brutos para que se possa investigar essas associacdes por
meio de outros métodos, possam ajudar na melhoria da classificacdo desses modelos.

Palavras-chave: Big Five, Classificacdo, Machine Learning, Personalidade,
Smartphone



PREDICTING PERSONALITY TRAITS FROM SMARTPHONES USE

This study sought to classify through machine learning models personality factors by
the Big Five theory from data on the frequency and duration of real behavior,
manifested using applications installed on smartphones, as an alternative way of
tracing personality profiles in addition to existing self-report instruments. The research
was managed by the PhoneStudy.org project, in 2016, with the participation of 137
individuals, who underwent a psychological assessment test to measure their
personality levels and later had an application, developed by the project, installed on
their smartphones. to record data for 60 days. After exploratory data analysis
procedures, the K-Nearest Neighbors (KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA) and
Random Forest (RF) models were drafted, whose average accuracy was between 50%
and 54%, but composing the ensemble Voting Classifier with these models the
accuracy rose to about 70%. Despite the satisfactory results, we believe that future
work conducted with a larger sample and with the availability of data not grouped into
app usage categories, but the raw data so that these associations can be investigated
through other methods, can help in the improvement in the classification of these
models

Keywords: Big Five, Classification, Machine Learning, Personality, Smartphone.
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1. INTRODUCAO

Para grande parte das pessoas em todo mundo, os aparelhos de smartphones
se tornaram componentes indispensaveis em suas vidas. E com as constantes
evolucdes em diversos ramos tecnoldgicos, hoje em dia, os smartphones vao além de
meros dispositivos de comunicacao. Eles contam com uma gama de funcionalidade
que permite aos seus usuarios, por exemplo, em alguns segundos enviar
instantaneamente fotos ou documentos para outra pessoa em qualquer lugar do

globo.

Segundo (TURNER, 2022), em 2021, o numero atual de usuarios de
smartphones no mundo é de 6,648 bilhdes, o que significa que 83,40% da populacao
mundial possui um smartphone. Conforme dados de inteligéncia em tempo real da
GSMA!, existem hoje mais de 10,92 bilhées de conexdes méveis em todo o mundo, o
gue supera a estimativa da populacdo mundial atual de 7,97 bilhdes. Esses dados
significam que existem 2,94 bilhdes de conexdes mdveis a mais do que pessoas em

todo o mundo.

Hoje no Brasil, segundo dados da Anatel para o més de julho de 2022, sédo
260,2 milhdes de celulares, isso representa que a cada 100 habitantes existem 121,18
celulares habilitados (TELECO, 2022). Segundo o relatorio State of Mobile 2022, a
populacao brasileira gasta pelo menos um ter¢o das horas acordadas usando apps e
navegando na internet. O levantamento mostra uma tenéncia ho aumento da meédia
de horas de uso do smartphone no Brasil, registrando em 2021, 5,4 horas de uso, 0,6

horas a mais que a média mundial. (DATA.AI, 2022)

Em pesquisa realizada em abril de 2022 (MOBILE TIME, 2022), mostra que:
WhatsApp, Instagram, Facebook e Youtube, nesta ordem, séo os aplicativos com mais

frequéncia e duracao de uso no Brasil.

Considerando a quantidade substancial de usuarios e a grande variabilidade
de aplicacdes utilizadas, os dados que esses dispositivos coletam incessantemente

sdo uma verdadeira mina de ouro.

1 GMSA: Organizacao que representa os interesses das operadoras de rede movel em todo o
mundo. (https://www.gsma.com)



https://www.gsma.com/
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Assim como nas caixas-pretas dos avides, nossos smartphones gera e
preserva uma grande quantidade de dados que podem fornecer informacdes diretas
de onde estamos, por onde passamos, 0 que acessamos, ouvimos, visualizamos,
clicamos e muitas outras. Estes dados, podem auxiliar na descoberta de pessoas
consideradas desaparecidas ou mesmo indicios para desvendar fraudes e outros

crimes.

Além disso, o uso destes dados com auxilio de técnicas de inteligéncia artificial
pode fornecer informagdes que estdo escondidas, embaralhadas nessa grande massa
de dados. Padrdes de acesso de sites, frequéncia e duracéo de uso de determinados
aplicativos podem ser inputs de equacfes que podem retornar pistas de diversos

padrbes comportamentais.

E nesse prisma que este trabalho propde classificar de acordo com técnicas de
machine learning, tracos de personalidade pautados na teoria dos cinco grandes
fatores da Personalidade — Big Five — por meio dos padrdes de frequéncia e duracéo

no uso de aplicativos de smartphones.

Assim, em um mundo com cada vez mais servicos automatizados, conhecer
um pouco da personalidade de seus clientes e usuarios pode ser utilizado para
personalizar estes servicos ou mesmo usar essas informacées como entrada de

processos avaliagédo de crédito ou de investimentos, por exemplo.

Para isso, foram usados dados de um projeto da Ludwig-Maximilians-
Universitat Minchen (LMU) gue investigou as relacdes entre variaveis psicologicas e
0S comportamentos registrados via smartphones. Os quais foram coletados entre

setembro de 2014 e agosto de 2015 na cidade de Munique na Alemanha.

Além desta introducdo este trabalho contara com mais quatro capitulos. Na
sequéncia, um capitulo teérico abordando os cinco grandes fatores de personalidade,
trazendo um pouco do desenvolvimento desta teoria assim como a descri¢cao de cada
fator de personalidade. O terceiro capitulo, abordard os materiais e métodos
utilizados, sendo apresentado as ferramentas, algoritmos, formulacdes matematicas
bem como técnicas e procedimentos utilizados no tratamento dos dados e
modelagem. O quarto capitulo mostrara os resultados, tanto do ponto de vista
exploratorio quando dos modelos propostos. Por fim, as consideracdes finais,

retomando pontos essenciais, trazendo evidéncias e possiveis trabalhos futuros.
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2. MODELO DOS CINCO GRANDES FATORES DE PERSONALIDADE

O Big Five ou Modelo dos Cinco Grandes Fatores € uma teoria psicoldgica que
permite de tracar e avaliar a personalidade das pessoas. De acordo com 0 processo
de avaliacdo conduzido por profissionais da psicologia, € possivel mapear o estado
psicolégico de um individuo e assim compreender como ele tende a pensar, o que ele

poderia sentir e como pode reagir em diferentes contextos e situacoes.

O Big Five surgiu por meio dos estudos da Teoria dos Tragos de Personalidade,
a qual afirma que os tracos sao os principais determinantes do comportamento e
servem de base para a consisténcia de respostas comportamentais em diferentes
situacdes. Esse modelo é dito dimensional, pois assume que os tracos podem ser
condensados em grandes fatores, e esta € a base para comparar e contrastar
individuos e grupos. (ENDLER e MAGNUSSON ,1976 apud FONSECA, 2018).

Os primeiros estudos em busca de definir o carater, conduzidos por Galton em
1934, que mapeou, dentro da lingua inglesa, cerca de 9.000 (nove mil) palavras que
podiam se referir a tracos de um individuo. Em 1936, Allport e Odbert, com base no
trabalho de Galton, encontraram 18.000 termos que podiam estar relacionados a
descricdo da personalidade. Cattel, em 1946, utilizando de métodos estatisticos de
analise fatorial, concluiu que 16 fatores seriam necessarios para descrever a
personalidade de um individuo. (FONSECA, 2018).

Atualmente, o modelo dos cinco grandes fatores, proposto por McCrae e Costa
(1997), é considerado o de maior consenso entre pesquisadores da personalidade,
sendo possivel a realizacdo de estudos em diferentes paises e culturas. (FONSECA,
2018).

Os cinco tracos amplos ou fatores de personalidade, que sao representados
pela sigla em inglés OCEAN:

e Openness to experience > Abertura a Experiéncias.
e Conscientiousness ->Conscienciosidade.

e Extraversion »>Extroversao.

e Agreeableness > Amabilidade.

e Neuroticism = Neuroticismo ou Estabilidade Emocional.
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Segundo Costa e McCrae (2007):

e Abertura avalia a proatividade e apreciacdo da experiéncia por si so;
tolerancia e exploracao do que néo é familiar;

e Conscienciosidade, o grau de organizacéo, persisténcia e motivacao no
comportamento dirigido para os objetivos. Compara pessoas confiaveis
e determinadas com aquelas que sao apaticas e descuidadas;

e Extroversdo, avalia a quantidade e intensidade de interagcbes
interpessoais; nivel de atividade; necessidade de estimulagéo; e
capacidade de se sentir alegre;

¢ Amabilidade, a qualidade da orientagédo interpessoal ao longo de um
continuo da compaixdo ao antagonismo em pensamentos, sentimentos
e acoes; e

e Neuroticismo avalia o ajustamento versus instabilidade emocional.

Identifica individuos propensos a perturbacdes.

Com base nas avaliacbes de cada fator, Costa e McCrae (2007) apud Fonseca
(2018), relaciona, na Tabela 1, algumas caracteristicas segundo 0s escores de cada
fator de personalidade.

Tabela 1: Os Cinco Grandes Fatores de Personalidade

FATOR ALTOS ESCORES BAIXOS ESCORES
Abertura Curioso, interesses amplos, criativo, Convencional, sensato, interesses
original, imaginativo, ndo tradicional. limitados, nao ligado a arte, ndo analitico
Organizado, confiavel, trabalhador, Sem objetivos, ndo confidvel, preguicoso,
Conscienciosidade autodisciplinado, pontual, escrupuloso, descuidado, negligente, relaxado, fraco,
asseado, ambicioso, perseverante. hedonista.
Sociavel, ativo, falante, gosta de estar Reservado, sébrio, contraido, indiferente,
Extroversao com pessoas, otimista, divertido, voltado para tarefas, desinteressado,
afetuoso. quieto.
. Cinico, rude, desconfiado, ndo
e Generoso, bondoso, confiante, . . .
Amabilidade . , cooperativo, vingativo, inescrupuloso,
prestativo, clemente, crédulo, honesto o .
irritavel, manipulador.
Neuroticismo Preocupado, nervoso, emotivo, inseguro, | Calmo, descontraido, ndo emotivo, forte,
inadequado, hipocondriaco seguro, autoconfiante.

Fonte: Fonseca (2018).

Algumas pesquisas sugerem que influéncias biolégicas e ambientais
desempenham um papel na formagdo de nossas personalidades. Estudos com
gémeos sugerem que tanto a natureza quanto a criagdo desempenham um papel no
desenvolvimento de cada um dos cinco tragos de personalidade. (JANG, LIVESLEY
e VEMON, 1996).



18

Estudos de fatores genéticos e ambientais das cinco caracteristicas de
personalidade analisou 123 pares de gémeos idénticos e 127 pares de gémeos
fraternos. Os resultados sugeriram que a herdabilidade de cada traco de
personalidade foi de 53% para extroversdo, 41% para amabilidade, 44% para
conscienciosidade, 41% para neuroticismo e 61% para abertura. (JANG, LIVESLEY e
VEMON, 1996)

Estudos longitudinais também sugerem que esses cinco grandes tracos de
personalidade tendem a ser relativamente estaveis ao longo da vida adulta. Um
estudo de quatro anos com adultos em idade ativa descobriu que a personalidade

mudou pouco como resultado de eventos adversos da vida. (CHERRY, 2022).

Estudos mostram que a maturacdo pode ter um impacto nos cinco tragos de
personalidade. A medida que as pessoas envelhecem, elas tendem a se tornar menos
neuréticas, menos extrovertidas e menos abertas a novas experiéncias. A amabilidade
e a consciéncia, por outro lado, tendem a aumentar a medida que as pessoas
envelhecem. (CHERRY, 2022).
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. FERRAMENTAS UTILIZADAS

A principal ferramenta utilizada neste trabalho de concluséo de curso foi o
Google Colab, o qual foi utilizada a linguagem Python versado 3.7 para todos o0s
procedimentos metodoldgicos. Dentre as bibliotecas utilizada, destaca-se a scikit-
learn (PEDREGOSA, VAROQUAUX, et al., 2011), por englobar grande gama de
métodos de aprendizado de maquina.

3.2. AJUSTES INICIAIS
3.2.1. Pré-processamento

Um dado oriundo diretamente de aplicacdes geralmente contém ruidos, valores
ausentes e em algumas circunstancias em formato inutilizavel. O pré-processamento
transforma os dados brutos em um formato compreensivel, usando da adicéo,
exclusdo ou transformacdo dos dados dispostos em um dataset antes de aplicar
algoritmos de aprendizado de maquina ou mineracdo de dados (ANUNAYA, 2022).
Este processo ajuda na reducéao do impacto das distor¢des no dataset, e resultando,

em muitos casos, na melhoria significativa dos modelos que os utilizam.

O pré-processamento dos dados utilizados neste trabalho ocorreu da seguinte

maneira:

a) Verificacdo de dados ausentes ou faltantes:

N&o foram identificados dados faltantes no dataset. Contudo a presenca de
muitos zeros nas features chamou a atencéo para possiveis ruidos ou distor¢cdes que

possam afetar os modelos.

b) Analise de ruidos e presenca de Outliers:

Do ponto de vista univariado, cerca de 55% dos casos foram considerados
outlier segundo [abs(Zs..re) < 3]. ISSO deve estar ocorrendo devido a fatores de
similaridade no uso dos aplicativos por parte dos participantes da amostra que podem

ter o uso (ou nao uso) concentrado em determinado tipo de aplicagdes.
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Tomando as informacdes da Figura 1, € possivel observar que na categoria
Comics somente 6(seis) usuarios utilizam algum aplicativo desta categoria, este isso
leva a clara situag¢do de 131(conto e trinta e um) usuarios sem frequéncia e duragéo

de uso destes, levando assim a uma concentracdo massiva na frequéncia 0(Zero)

Assim, considerar estes dados como outliers, além de reduzir ainda mais o
tamanho da amostra, faria com que nao consideremos 0 ndo uso dessas categorias
de aplicativos como uma condi¢cdo de proximidade com alguma caracteristica de

personalidade. Logo, decidiu-se pela permanéncia de todos os dados no dataset de
estudo.

Figura 1: Distribuicdo de Frequéncia de uso dos Aplicativos da Categoria Comics
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3.2.2. Transformacgéo dos Dados

Considerando que as cinco varidveis resposta, resultados do BFSI?
instrumento de avaliacdo psicoldgica utilizado para mapear as caracteristicas de
personalidade descritos no Capitulo 2, tem, originalmente, natureza continua e
padronizada em Zscore remete intuitivamente ao uso destas variaveis na construcao

de modelos de regressao.

2 Big Five Struktur Inventar - O BFSI é um questionario multidimensional para registrar as Cinco
Grandes dimensdes estabilidade emocional, extroversdo, abertura, consciéncia e amabilidade.
(https://docplayer.org/2016053-Manual-big-five-struktur-inventar-wiener-testsystem-kurzbezeichnung-
bfsi-version-22-revision-1.html)



https://docplayer.org/2016053-Manual-big-five-struktur-inventar-wiener-testsystem-kurzbezeichnung-bfsi-version-22-revision-1.html
https://docplayer.org/2016053-Manual-big-five-struktur-inventar-wiener-testsystem-kurzbezeichnung-bfsi-version-22-revision-1.html
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Contudo diante das tentativas frustradas de modelagem em algumas das
técnicas de regressao, onde foi constatada a baixa aderéncia dos dados levando a
modelos com baixissimo poder explicativo, decidiu-se entéo por categorizar os targets
em “Baixo” e “Alto”, tomando como base o proposto por Nunes, Hutz e Nunes (2013,

p. 125), para a construcao de opcdes de modelos de classificacao.

Tendo em vista a natureza de features, muitos dele com distribuicdes, foi
realizado o procedimento de transformacao logaritmica, e assim, distribuir um pouco
mais dos dados. Conforme proposto por Feng, et al., (2019), “a transformacé&o de log,
um método amplamente utilizado para lidar com dados distorcidos, € uma das

transformacdes mais populares usadas em pesquisas biomédicas e psicossociais”.

Uma dificuldade dessa transformacéao foi a incidéncia de O(zeros) nos vetores
de X onde X[0,0,0,0,...,n]: log;, X; » — o, assim a fung¢do de transformacéo foi
ajustada para log;o(X + 1). Portanto, para uma determinada caracteristica, essa
transformacao tende a espalhar os valores mais frequentes. Também reduz o impacto
de outliers: este €, portanto, um esquema de pré-processamento robusto
(PEDREGOSA, VAROQUAUX, et al., 2011).

3.3. LASSO COMO ESCOLHA DAS FEATURES

Apo6s experimentagfes preliminares na modelagem de classificadores dos
fatores de personalidade, verificou-se que algumas variaveis explicativas no dataset
nao tinham contribuicbes significativas na performance dos modelos. E em alguns
testes, foi implementado um método stepwise backward para medir a se remocéao de
variaveis neste modelo experimental melhoraria suas métricas sendo comprovada que
algumas dessas variaveis ndo contribuiam para a explicacdo do modelo, assim como

impactavam para a perda desse poder explicativo.

Diante desta situacdo, foi definido que para cada modelo proposto para
classificar os fatores de personalidade teriam suas features escolhidas por um

processo de regresséo LASSO.

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator ou simplesmente LASSO, é
uma sigla que provém da lingua inglesa que traduzido livremente significa Operador
de Retragdo e Selegdo Minima Absoluta. E uma técnica de regularizagio usada em

meétodos de regressao linear com o propdsito de encontrar um estimador que possui
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menor risco em relacéo ao estimador de minimos quadrados. E usada quando temos
maior numero de features, pois realiza a selecdo de recursos automaticamente
(KARGIN, 2021).

Para Izbicki e Santos (2020), LASSO consiste em encontrar uma solucéo £ que

minimize a soma de seu erro quadratico meédio.

[..] a ideia é reduzir a variancia do estimador de minimos quadrados.
Contudo, ao invés de medir a complexidade de um modelo como uma fungao
do nimero de parametros no lasso essa complexidade é medida pela norma
L, desse vetor, Z?:1|ﬁj|. [...] a norma L, captura a ideia de que uma pequena
mudanca nos valores de B nao altera demasiadamente a complexidade do
modelo resultante, j& que suas predi¢cdes serdo praticamente as mesmas.
(IZBICKI e SANTOS, 2020, p. 37)

Na regressao Lasso, a penalidade tem o propdésito de forcar que alguns dos
coeficientes com pouca contribuicdo, tenham seus valores equivalentes a zero. Isso
significa que o Lasso pode ser uma alternativa no processo de selecdo de variaveis,
com o propésito de reduzir a complexidade dos modelos (BASIEWICS, 2020).

Formalmente o LASSO (q = 1) busca:

|CI

Prq = arg rrgn(EQM(g,;)) +A%9,|B;
sendo a norma L, a espacialidade em - ||ﬁ||L = Y%.41B8i-

O parametro A quando igual a 0 (zero), leva a 0 LASSO a se tornar 0 mesmo
estimador de minimos quadrados com todos os £ # 0, tendo um estimador de alta
variabilidade e baixo viés. JA quando A —» o, 0S [?] = 0 tendo um estimador com
variancia proxima de zero e viés muito grande.

Figura 2: Curvas de Nivel dos Estimadores diante das formas de Penalizacdo

Compromise...
Two parameters ...

inducing

L1 Norm L2 Norm L1 + L2 Norm
Fonte: Basiewics (2020)
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3.4. OVERFITTING

O overfitting € uma condi¢do que ocorre quando um determinado modelo de
aprendizado de maquina tem um desempenho significativamente melhor para dados
de treinamento do que para novos dados. Isso ocorre porque o modelo esti
memorizando os dados que viu e ndo consegue generalizar para exemplos néo vistos,
ou seja, ele ndo pode fazer previsbes precisas sobre novos dados porque nao
consegue distinguir dados ruidosos de dados essenciais que formam um padrao
(AMAZON, 2016).

Algumas situacdes podem levar ao overfitting do modelo, entre elas destacam-
se a baixa quantidade de dados de treinamento, modelos muito complexos, ou seja,
grande numero de features, dados ruidosos utilizados no treinamento, presenca de
features nao representativas e modelos com muitos parametros de restricdo
(BRANCO, 2021).

Em suma, um modelo sobreajustado vai apresentar alta variancia e baixo viés.
Por outro lado, aquele subajustado tera alto viés e baixa variancia, conforme ilustrado
na Figura 3.

Figura 3: Curvas de Treino e Teste para a Complexidade do Modelo pelo Erro
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Generalization
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Error

Overfit
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variance)
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|
I
I
1
L

Model complexity
Fonte: Branco (2021)
Algumas solugdes podem ser implementadas para mitigar ou até mesmo evitar
o overfitting, entre elas estdo a simplificacdo de modelos, como proposto na secéo
3.3; a divisdo do dataset; e a validagcao cruzada, conforme detalhamento em

sequéncia.
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3.4.1. Data Splitting

O Data Splitting é o procedimento de particionar os dados disponiveis em dois
ou mais subconjuntos distintos. Normalmente, é utilizada uma divisdo em duas partes,
a maior delas utilizada para treinar e a outra para avaliar ou testar o modelo (GILLIS,
2021).

Os dados devem ser divididos para que se possam ter uma grande quantidade
de dados de treinamento. As proporgdes 80-20 ou 70-30 para treinamento versus
dados de teste, sdo usualmente utilizados em divisées por duas por¢des. O dataset €
dividido em dois, quando existe o proposito de utilizar procedimentos de validacdo

cruzada na porcédo de treinamento.

Entretanto, dependendo do volume de dados € possivel que uma proporcao
exata extra — validation set — seja incluida no estudo. Desta forma uma propor¢éo de
70-20-10 para treinamento, validacéo e teste pode ser considerada nos processos de
construcdo de modelos de machine learning. Uma possibilidade de particionamento

pode ser vista no esquema da Figura 4.

Figura 4: Particionamento de dados para uso em Machine Learning

‘ Original Dataset ‘

lSplit into Training Set and Test Set

| Training Set Test Set ‘

lPerform k-fold cross validation

k = 1% iteration Training Set Validation Set
k = 2" iteration Training Set Validation Set Training Set
k = 3" iteration Training Set Validation Set Training Set

k = 4" iteration Validation Set Training Set

\

wlr;‘

Produce final model

> Test Set

Use test set to get unbiased estimate
of final model performance

O esquema da Figura 4, introduz o procedimento de validagao cruzada ou cross

validation detalhado na sessao a sequir.
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3.4.2. Validacédo Cruzada

A validacéo cruzada é uma técnica utilizada na avaliacdo de desempenho de
modelos de aprendizado de maquina. Ela consiste em particionar os dados de
treinamento de maneira aleatéria em conjuntos menores que serdo utilizados como

validacdo de desempenho dos modelos utilizados (AMAZON, 2016).

Existem alguns métodos de se aplicar a validagéo cruzada, um deles é a leave-
one-out. e. a qual consiste em selecionar dobras (X, y) em quantidade igual ao nUmero
de instancias do conjunto de dados (STONE, 1973). Assim, o algoritmo de
aprendizado é aplicado uma vez para cada instancia, usando todas as outras como
um conjunto de treinamento e usando a selecionada como um conjunto de teste de
item Unico (SAMMUT e WEBB, 2011).

Outra maneira é dada pelo método k-fold, Figura 4, onde o conjunto de
treinamento € dividido em k conjuntos menores, diferentes e aproximadamente do
mesmo tamanho. Assim, em cada um desses lotes sdo estimadas medidas de
precisdo que ao final sdo agregadas e utilizadas como indicador de desempenho do
modelo (PEDREGOSA, VAROQUAUX, et al., 2011)

A validagdo cruzada, com base no algoritmo k-fold, foi utilizada neste trabalho
ndo sé com a finalidade de mitigar sobreajustes dos modelos, mas também como
maneira de selecionar os melhores parametros dos modelos propostos, conforme

fluxograma na Figura 5.

Figura 5: Processo de Validacdo Cruzada no Treinamento de Modelos em Machine Learning

Fonte: Pedregosa, Varoquaux, et al. (2011)
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Os hiperparametros foram ajustados por meio do méetodo GridSearchCV do
scikit-learn, o qual consiste na definicdo de um grid de parametros para cada modelo
gue séo utilizados em cada ciclo (lote) da validacao cruzada. Ao final desse processo,
temos os melhores parametros a serem utilizados em um novo procedimento de

treinamento de cada modelo proposto.
3.5. TECNIAS DE APRENDIZAGEM UTILIZADAS

Com citado neste capitulo, originalmente a natureza das variaveis resposta
levou a experimentacdo de alguns modelos regressao, sejam eles paramétricos ou
nao. Contudo, tal exploracdo ndo apresentou resultados minimamente satisfatorios,
trazendo métricas de qualidade do ajustamento longe do que seria considerado
minimamente aceitaveis, tanto aos dados de treinamento e, sobretudo, aos dados de
teste. Logo, optou-se por utilizar métodos de classificacdo para os estudos

supervisionados deste trabalho.

Assim sendo, torna-se imprescindivel citar que a Funcdo de Risco comumente

utilizada para o contexto de classificacao foi definida como:

R(g) = E[I(Y # g(X))] = P(Y # g(X)),
conforme Izbicki e Santos (2020), o risco de g é a probalilidade de erro em uma nova

observagéo (X,Y), sendo chamada fungéo de perda 0 — 1.

Por conseguinte, definido o objetivo em ser minimizado o risco, Izbicki e Santos
(2020), apresenta a funcédo g que minimiza R(g) como:
glx) = arg max P(Y = d|x),
Considerando o0 caso bhinario, onde Y assume dois valores|c;e c,],0

classificador de Bayes pode ser reescrito da seguinte maneira:

gx)=c, © P =¢|x) =0,5.
Esta abordagem também é conhecida como classificador plug-in.

Diante dos métodos de classificacdo disponiveis os classificadores abaixo

foram os que melhor performaram diante do conjunto de dados.
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3.5.1. K-Nearest Neighbors (KNN)

A classificacdo baseada em vizinhanca é baseada em instancias ou
aprendizagem nédo generalizante, ou seja, ela ndo constréi um modelo interno geral,
mas armazena as instancias dos dados de treinamento. A classificacédo é calculada a
partir de uma votacdo majoritaria simples dos vizinhos mais proximos de cada ponto:
a um ponto de consulta é atribuida a classe de dados que tem mais representantes
dentro dos vizinhos mais proximos do ponto (PEDREGOSA, VAROQUAUX, et al.,
2011).

Figura 7: Esquema Conceitual do KNN
Training instance . cl
ass 1

New example
to classify

Fonte: APSL (2017)

Cuja formalizag&o proposta por Izbicki e Santos (2020) € dada por:
gx) = %Zie]\fx Vis
em que JV,€ o conjunto das k onservacdes mais proximas de x, ou seja:
N,={ief{1,..,nkd(x;,x) <d}
e dk é a distancia do k — ésimo vizinho mais préximo de x.

Neste trabalho o valor de k foi definido por validagdo cruzada dentro do um
intervalo de 1 a 7. Para Izbicki e Santos (2020), um valor alto de k leva a um modelo
muito simples tendo um viés alto, mas uma variancia baixa. Por sua vez, um valor

baixo para k leva a um estimador com variancia alta, mas viés baixo.



28

3.5.2. Linear Discriminant Analysis (LDA)

A Analise Discriminante Linear (LDA) é uma generalizacdo do discriminante
linear de Fisher. Método usado no reconhecimento de padrdes e aprendizado de
maquina, o qual consiste em encontrar uma combinacéo linear de features que define
duas ou mais classes. Este método projeta um conjunto de dados em um espaco de
menor dimensdo com boa separabilidade de classes para evitar overfitting e reduzir
custos computacionais. A combinacao resultante pode ser usada como classificador
linear ou para reducao de dimensionalidade (APSL, 2017).

Figura 6: Esquema Conceitual da LDA
ID2Z2

[

Fonte: APSL (2017)

Na andlise discriminante, supde-se que o vetor X, condicional em Y = ¢,
possui distribuicdo normal multivariada. Este classificador tem uma superficie de
decisdo linear, estimada com base nas densidades condicionais das classes dos
dados. O modelo ajusta uma densidade gaussiana para cada classe, assumindo que

todas elas usam a mesma matriz de covariancia.
Assim, conforme Izbicki e Santos (2020), assume-se que:
X=X, ., X3)|Y =c~Normal (u.2.).
Modelado como uma distribuicdo gaussiana multivariada com densidade:

e~ (—ue) et (x—pue)

1
P(x|y=k) = g

O termo (x — u.)tZ7-1(x — u.) corresponde a Distancia Mahalanobis entre x e
a média p., isso significa que o LDA classifica o vetor de X em funcéo das classes de
Y em termos desta distancia (PEDREGOSA, VAROQUAUX, et al., 2011).
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3.5.3. Random Forest (RF)

Em florestas aleatorias, cada arvore no conjunto € construida a partir de uma
amostra retirada com reposi¢ao (amostra bootstrap) dos dados de treinamento. Além
disso, ao dividir cada n6 durante a construcdo de uma arvore, a melhor divisdo é
encontrada entre todas as features ou um subconjunto aleat6rio de tamanho m <

# features.

Figura 7: Esquema Conceitual da Randon Forest
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Fonte: Amazon (2016)

As arvores de decisdo individuais normalmente apresentam alta variancia e
tendem a sofrer overfitting. A aleatoriedade presente no método das florestas produz
arvores de decisao com erros de previsdo um tanto desacoplados e ao usar a média
dessas previsdes, alguns erros podem ser cancelados. Florestas aleatorias atingem
uma variagao reduzida combinando diversas arvores, as vezes ao custo de um leve
aumento no viés. Na pratica, a reducdo da variancia é muitas vezes significativa,
resultando em um modelo globalmente melhor (PEDREGOSA, VAROQUAUX, et al.,
2011).

O numero de estimadores e 0 maximo de features utilizados foram ajustados
por meio de validac&o cruzada. O primeiro € o numero de arvores na floresta, quanto
maior, melhor, porém a um alto custo de processamento. O ultimo é o tamanho dos
subconjuntos aleatérios de recursos a serem considerados ao dividir um né. Quanto

menor, maior a redugdo da variancia, mas também maior o0 aumento do viés.
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3.5.4. Voting Classifier

O Voting Classifier combina os classificadores de aprendizado de maquina
conceitualmente diferentes e usar uma votacdo majoritaria ou as probabilidades
previstas médias para prever os rotulos dos targets. Ele pode ser Gtil para um conjunto
de modelos de desempenho igualmente bom para equilibrar suas fraquezas
individuais.

Figura 8: Esquema Conceitual do Voting Classifier
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Fonte: Patil e Patil (2018)

Na votacdo por maioria, 0 rotulo de classe previsto para uma determinada
amostra € o rotulo de classe que representa a maioria dos rétulos de classe previstos

para cada classificador individual.
3.6. METRICAS DE DESEMPENHO

Uma série de métricas pode ser elencada para verificacdo da performance dos
modelos de classifica¢do, contudo o uso de cada uma delas vai depender do objetivo

do modelo que se deseja criar.

Considere o problema de diagnosticar um paciente a partir de um exame de
imagem, sendo ele com ou sem céancer, e esta classificacdo € a indicativa para a
realizacdo de exames mais caros e complexos para ratificar o diagnaostico inicial. Este
€ um claro exemplo de que a classificacdo de um paciente como sadio sendo que ele
estd com cancer pode custar esta vida e assim priorizar algumas métricas em
detrimento de outras (MARIANO e PAZ, 2020).
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Um método comum para descrever o desempenho de um modelo de
classificacdo é a matriz de confusdo (Tabela 2). Por meio dela € possivel visualizar
todas os dados distribuidas entre as classes observadas e previstas, codificando o
namero de previsdes corretas e incorretas para cada classe. As células da diagonal
principal da matriz de confusdo apresentam os casos em que foram corretamente

previstos enquanto as demais células ilustram os erros para cada caso possivel.

Tabela 2: Representacdo da Matriz de Confusdo Binaria

Classe Predita
Matriz de Confusdo
Positiva Negativa
- Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Positiva (VP) (FN)
(Elaese Ol . Falso Positivo Verdadeiro Negativo
Negativa (FP) (FN)

Sob a perspectiva da matriz de confusdo e das medidas de qualidade do
classificador que ela promove, listamos na Tabela 3 as principais medidas adotadas
para avaliar os modelos propostos neste trabalho.

Tabela 3: Métricas de Desempenho Utilizadas

Medida Formula

VP +VN
VP +FP+VN+FN

VP
VP + FP

VP
VP + FN

precisdo * recall
*

Acuracia

Precisao

Recall

F1-Score

precisao + recall

A acuracia € amplamente utilizada e tem interpretacéo direta, ela reflete a
concordancia entre as classes observadas e previstas. A precisdo € definida pela
razéo entre a quantidade de exemplos classificados corretamente como positivos e 0

total de exemplos classificados como positivos. Ela ressalta os erros por falso positivo;

O recall ou sensibilidade enfatiza os erros por falso negativo. Ela é razdo entre
a quantidade de casses classificadas corretamente como positivos e a quantidade de

classes que séo de fato positivos.
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Por fim, o F1-score. Ele € uma métrica conjunta da precisao e do recall. F1-
score alto significa precisdo e recall também altos, ou seja, capaz tanto de acertar
suas predi¢cbes quanto a recuperacao das classes de interesse. Quanto maior forem

estas medidas melhor sera o modelo de classifica¢ao.
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4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por meio dos procedimentos
apresentados no capitulo anterior. Primeiramente serd apresentado o resultado da
Andlise Exploratério de Dados (EDA) das variaveis que compde este estudo e logo

em seguida, os resultados dos Modelos de Classificacdo Propostos.
4.1. ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS
4.1.1. Amostra

O estudo contou com a participagdo de 137 jovens com média de idade de 24
anos (DP=4,71), e consistiu principalmente de alunos e funcionarios da Ludwig-
Maximilians-Universitat Minchen (LMU). A amostra foi constituida por 87 mulheres e
50 homens, a maioria tinha pelo menos o ensino médio completo (96%), sendo 31%
dos participantes tinham ensino superior completo. (STACHL, HILBERT, et al., 2016)

Em um primeiro momento os participantes foram submetidos a alguns testes
psicolégicos dentre esses um inventario de personalidade (BFSI), instrumento este
que teve seus resultados considerados neste estudo. Posteriormente, um aplicativo
de registro de atividades foi instalado nos smartphones particulares dos participantes
e testado quanto a funcionalidade. O aplicativo registrou as frequéncias e as duracfes
de uso de aplicativos méveis durante 60 dias em smartphones com sistema

operacional Android.

Os dados coletados passaram inicialmente por um pré-processamento e foram
agrupados, majoritariamente segundo a categorizacdo de aplicativos fornecida pela
Google Play Store para os aplicativos registrados. Resultado desse agrupamento
pode ser visto no Anexo A — Estatisticas do Uso de Aplicativos do The PhoneStudy
Project.

Os dados ja pre-processados e categorizados foram coletados do sitio do
projeto The PhoneStudy Project, contendo 137 (cento e trinta e sete) registros e
94(noventa e quatro) variaveis, destas foram utilizadas 5(cinco) variaveis resposta ou
targets, uma para cada fator de personalidade, e 52(cinquenta e duas) variaveis

explicativas ou features que auxiliaram na classificacdo dos modelos para cada um
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dos cinco fatores de personalidade. O dataset foi dividido segundo a proporcao 7:3

entre os dados de treinamento e teste, respectivamente.
4.1.2. Targets de Classificagao

Os targets utilizados sé&o os escores das medidas dos Cinco Grandes Fatores,
rotuladas em “Baixo” e “Alto” conforme tabela proposta em Nunes, Hutz e Nunes
(2013, p. 125). Diante desta rotulacédo, salvo para o fator amabilidade, os demais
fatores tem proporcdes em suas categorias muito préximas (Figura 9), ou seja, maioria

dos targets estao balanceados.

Figura 9: Distribuicdo das Categorias nos Targets

Openness.0 Conscientiousness.C Extraversion.E

Baixo Baixo Baixo

53% 54% 51%

AT % 46% 49%

Alto Alta Alto
Agreeableness A Emotional Stability N

Baixo
Baixo

&% 52%

38% 8%

Alto

Fonte: Resultados da EDA

4.1.3. Features

Durante o processo de exploracéo dos dados, foi possivel notar que muitas das
features tinham comportamento assimétrico positivo, com grande concentracdo de
dados nos valores minimos. Esta situacdo pose ser entendida como o baixo uso de
determinados aplicativos por parte dos participantes da pesquisa. Assim, aplicativos
de comunicacao, de uso comum entre 0s usuarios, tem sua distribuicdo mais esparsa
gue os aplicativos de entretenimento ou mesmo os de noticias por exemplo (Figura
10).
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Figura 10: Distribuicdes Original de Algumas Features

e LR HE— wee 40 4 How ' —T1 LXIXNE]

60 40 B0 30
60

20 40

2 1
/\ 0 2 \

-5 T — T T 0= I T [ R s T T 0 T T (R
0 100 200 300 400 500 0 500 1000 1500 0 200 400 600 BOO 0 2000 4000 6000 BOOO

freq_Entertainment freq_Productivity freq_News...Magazines freq_Communication

Fonte: Resultados da EDA

A concentracdo dos dados aos valores minimos, sugestionava a presenca de
medidas discrepantes. Fato constatado por meio do critério de |Zscore| > 3 que
aplicado as features originais, apontou que mais de 60% dos registros eram
considerados outliers. Isso motivou a busca algum método de transformacao de dados
que suavizasse a ocorréncia de dados atipicos. Foram utilizadas inicialmente a
padronizacao e transformacéo quantilca com saida para distribuicdo normal, porém a
reducao dos outliers ndo foi muito substancial, cerca de 50% ainda eram classificados

como tal.

Ap6s o furor inicial das tentativas frustradas de ajuste de modelos de
classificagcdo com estes dados, mudou-se o foco de reduzir os outliers para melhorar
a distribuicdo das features. Essa foi a estratégia de melhor impacto nos resultados,
inicialmente para o problema dos outliers, que reduziram para cerca de 25%, e

posteriormente nos resultados dos modelos.

Na Figura 11, podemos observar o resultado da transformacao logaritmica na
mesma amostra de features apresentadas na figura anterior. O ganho que este
procedimento trouxe foi essencial ao delineamento, sem perdas de interoperabilidade
dos resultados, uma vez que modelos propostos séo para classificacao de classes.

Figura 11: Distribui¢des Logo(X) de Algumas Features
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Fonte: Resultados da EDA
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4.1.4. Analise Conjunta

As visdes univariadas das features foram de grande valia no entendimento dos
seus padrbes de comportamento e como estas distribuicdes poderiam ser uteis no
desenho de modelos que pudessem descrevé-las. Contudo a natureza multivariada

do problema estabelece que relagdes, ao menos no R?devem ser analisadas.

A classificacdo de dados tem sua motriz pautada em como um conjunto de
features podem, por meio de seu comportamento e de suas rela¢des, determinar um
comportamento previamente determinado (modelos supervisionados) e como esses
padrées podem ser uteis na determinacao de novos targets quanto se tem disponivel

exclusivamente o conjunto de features (modelos ndo supervisionados).

A Figura 12 traz uma amostra das relagbes existentes entre a frequéncia de
usos de apps de comunicacdo — como WhatsApp (Anexo A) — e os fatores de
personalidade. A representacdo completa destas relacdes pode ser visualizada no

Apéndice D — Relagéo entre .

Figura 12: Uso de Apps de Comunicac¢ao por Fatores de Personalidade

freq_Communication freq_Communication freq_Communication

alstability.N

Agr
t

2 | CAT_Agreeableness A
Alte

Baic

freq_Communication freq_Communication

Fonte: Resultados da EDA

As representacdes acima denotam a relacdo entre as variaveis resposta e suas
explicativas, sendo possivel visualizar relagdes diretas ou mesmo algumas veladas
gue com ajuda de algum rétulo se torna mais clara. A magnitude dessa associacao €
medida por meio das correlagdes (Figura 13), elas sao para alguns modelos o conjunto

de entrada responsavel por desvendar as associagfes multidimensionais.
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Figura 13: Correlacado entre Algumas Variaveis do Estudo de Classificacéo
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Conscientiousness.C -
freq_Communication -

Fonte: Resultados da EDA

A matriz de correlacdo acima, denota a magnitude das relacdes entre as
variaveis selecionadas. Dentro deste recorte, € possivel visualizar a relacao teorica,
como por exemplo, o fator Extroversdo com a sua alta intensidade de interagdes
interpessoais e a relacao, notavel, com os aplicativos de comunicacdo. Este é um
exemplo claro de relacao direta, porém muitas dessas relagcdes somente sdo captadas
em métodos mais sofisticados que a visdo e a percep¢do humana. As correlacdes
entre todas as variaveis de frequéncia e de duragdo de uso de aplicativos e as targets
estdo disponiveis no Apéndice E — Correlacdo entres Targets e Features de

Frequénciae no Apéndice F — Correlacéo entres Targets e Features de Duracgéo

As matrizes de correlacdo também podem ser usadas no processo de selecao
de features, grupos de fratures que se correlacionam na mesma magnitude
(multicolinearidade), pode sugerir que apena uma delas seja suficiente para explicar

o target.
4.1.5. Features Selecionadas

Diante do processo de penalizacao descrito na Sec¢éo 3.3, foi possivel mapear

as variaveis mais significativas no processo de classificacdo dos fatores de
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personalidade mediante variaveis de uso de smartphones. O resultado desse

processo esta representado na Figura 14.

Figura 14: Mapa de Features por Fator de Personalidade
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Fonte: Processamento LASSO para escolha de features do PhoneStudy Project

O procedimento adotado promoveu uma reducdao significativa nas features em
cada modelo. Os modelos gerais de cada fator incialmente foram construidos com
todas as 52(cinquenta e duas) features, apés o LASSO os modelos tiveram entre

13(treze) e 20(vinte) features.
4.2. MODELOS DE CLASSIFICACAO PROPOSTOS

Conforme descrito na Sec¢éo 3.5, os modelos que com melhores métricas para
o conjunto de dados deste trabalho foram o K-Nearest Neighbors (KNN), Linear
Discriminant Analysis (LDA) e o Random Forest (RF). Com os resultados destes trés
classificadores, foi decidido por montar um ensemble, um agrupamento dos modelos
propostas com a finalidade de potencializar o poder preditivo final. O algoritmo de
Voting Classifier com critério de escolha “hard” foi escolhido para esta tarefa,

cumprindo o objetivo esperado.

O delineamento dos modelos iniciou com a definicdo de seus parametros. Para
isso, 0 método de GridSerach foi utilizado sendo definida uma grade para cada
parametro de cada modelo. E assim, utilizando a amostra de treinamento, um

processo de cross validation (cv=5) selecionou os melhores parametros.
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A Tabela 4 mostra os parametros escolhidos deste processo. Nela s6 esta

descrito os trés modelos originais, pois 0 Voting Classifier utiliza os mesmos modelos

originais parametrizados com seus melhores parametros.

Tabela 4: Hiperpardmetros de cada Modelo

Modelo | Fator Parametros
Abertura 'n neighbors': 5
Conscienciosidade | 'n_neighbors': 3
KNN Extroversdo 'n_neighbors': 7
Amabilidade 'n_neighbors': 5
Neuroticismo 'n_neighbors': 3
Abertura 'shrinkage': 0.7, 'solver': 'lsqr'
Conscienciosidade | 'shrinkage': 0.799999, 'solver': 'lsqgr'
LDA Extroversio 'shrinkage': 0.7, 'solver': 'lsqr'
Amabilidade 'shrinkage': 0.799999, 'solver': 'lsqr'
Neuroticismo 'shrinkage': 0.7, 'solver': 'lsqr'
'max depth': 4, 'max features': 'auto',
Abertura 'n estimators': 4
. .. 'max depth': 5, 'max features': 'auto',
Conscienciosidade 'n estimators': 4
- 'max _depth': 20, 'max features': 'auto',
RF Extroversao 'n estimators': 4
- 'max depth': 10, 'max features': 'auto',
Amabilidade 'n estimators': 4
N tici 'max_depth': 10, 'max features': 'auto',
euroticismo 'n estimators': 4

Com os hiperparametros definidos e modelos treinados, partiu-se para
verificacdo de suas performances. A Tabela 5 apresenta as métricas de cada um dos
20(vinte) modelos treinadas, 4(quatro) para cada um dos 5(cinco) fatores de
personalidade.

Considerando o amplo contexto da exploracéo que este trabalho foi conduzido,
definiu-se como um bom modelo de classificacdo seria aquele que tivesse boa
acuracia, ou seja, capaz de prever corretamente as verdadeiras classes dos fatores
de personalidade; assim como nao tivessem grande incidéncias de Falso Positivos e

de Falsos Negativos.

Nota-se que os resultados da jungdo de modelos do Voting Classifier melhor
sensivelmente a classificacao realizada pelos modelos originais. De modo geral, o VC
melhorou a acuracia média dos modelos de 60% para 70%, um ganho de

aproximadamente 18% na capacidade de classificacao.
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Tabela 5: Métricas de Desempenho dos Modelos

METRICAS
TARGET QTD FEATURES | MODELOS — —

Acuracia | Precisdo | Recall F1-score
KNN 0,5952 0,6667 0,5833 0,6222
LDA 0,6429 0,6800 0,7083 0,6939
ABERTURA 20 RF 0,5000 0,5652 0,5417 0,5532
VvC 0,7143 0,7500 0,7500 0,7500
KNN 0,5476 0,6000 0,4091 0,4865
LDA 0,5952 0,6190 0,5909 0,6047
o= gla ellokle foia e RF 0,6190 0,7143 0,4545 0,5556
VC 0,6905 0,7647 0,5909 0,6667
KNN 0,5714 0,6250 0,4545 0,5263
" LDA 0,6667 0,7000 0,6364 0,6667
EXTROVERSAO 16 RF 0,5476 0,6364 0,3182 0,4242
VC 0,7143 0,7500 0,6818 0,7143
KNN 0,6304 0,6216 0,8846 0,7302
LDA 0,6190 0,6333 0,7917 0,7037
AMABILIDADE 16 RF 0,6429 0,6286 0,9167 0,7458
VC 0,6905 0,6774 0,8750 0,7636
KNN 0,6190 0,6250 0,6818 0,6522
LDA 0,6190 0,6500 0,5909 0,6190
NEUROTICISMO 13 RF 0,5000 0,5172 0,6818 0,5882
VC 0,6667 0,6818 0,6818 0,6818

Apesar do ganho na acuracia e demais medidas, uma das maneiras mais
tradicionais para se verificar se um classificador binario esta performando bem, é por

meio das matrizes de confuséo (Figura 15).

Figura 15: Matrizes de confusao do modelo Volting Class para os Cinco Fatores de Personalidade
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O exame visual, conforta o analista, permitindo que hipoteses sejam levantadas
e testadas em prol do melhor desempenho. Nas matrizes representadas na Figura 15,
mesmo com as medidas de desempenho em patamares de 70%, o mapa permite
observar além. Nota-se que o modelo que classifica a Amabilidade, classifica muito
bem a casse baixa, isso certamente elevou suas métricas, disfarcando o fato deste

modelo ndo ter um desempenho tdo bom na classificacdo da classe alta.

Estas constatacfes levantam hipdteses sobre a qualidade e tamanho da
amostra, seu balanceamento, se 0 modelo esta bem parametrizado ou mesmo se € o
mais bem adequado para descrever os dados. Todas estas séo consideradas durante

a construcéo, avaliacdo e reavaliacdo dos modelos.

Retomando a avaliagéo do fator Amabilidade, devemos recordar (segéo 4.1.3)
um leve desequilibrio em favor da classe baixo. Diferente dos demais fatores, este
desbalanceamento reforca a hipétese de que o modelo néo classifica bem esta classe
por ndo ter elementos “alto” suficientes para que a aprendizagem ocorra da mesma
maneira que nos elementos “baixo”. Certamente este desequilibrio do dataset para

este fator seré algo a ser considerado em trabalhos futuros.

De modo geral, taxas de acerto de 70% em uma amostra de 131 individuos
podem ser consideradas satisfatorias, principalmente quando se trata de estudos téo
complexos quanto a personalidade humana. Acredita-se que a revisao da maneira
com as features foram categorizadas, utilizando elementos de reducdo de
dimensionalidade aos dados brutos, além da classificacdo tedrica utilizada dos apps
pelo Google Play Store. Isto, associado a amostras maiores tragam melhorias
substanciais ao processo de classificagdo e consequentemente na previsdo dos
tracos de personalidade dos usuarios de smartphones.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Ao chegar nesta etapa do trabalho podemos pensar o quanto estamos
envolvidos pela tecnologia e seja como individuo ou sociedade, a dindmica em que
vivemos nos move de maneira cada vez intensa e instantanea por acesso, consumo
e producéao de informagdes, servicos, entretenimento. Este Modus operandi de grande
velocidade nas respostas, impulsionou ao inovador processo de automatizacdo das
coisas, onde varias acdes sao realizadas por maquinas e que hoje em dia exige que

sejam cada vez mais personalizadas.

O desenvolvimento de maneiras captacao indireta de dados e informacfes
sobre o comportamento humano faz parte do processo de personalizacdo dos
processos automaticos, sendo os smartphones um grande aliado nessa coleta. E o
trabalho realizado pelo The Phone Study visa captar tragos de personalidade das

pessoas por meio desses aparelhos.

Apoiados nesta proposta, apresentamos alguns algoritmos de aprendizagem
de maquina podem fazer associagdo entre a maneira de usar os smartphones e 0s
fatores de personalidade descritos na teoria do Big Five. Neste processo, salienta-se
a importancia da Analise Exploratéria de Dados (EDA) como primeiros passos do
estudo. O que permitiu, por meio de transformacdo de dados em distribuicées mais
esparsas, uma melhor captacédo da variabilidade, assim como na reducéo de outliers

e consequentemente na melhoria no treinamento dos modelos de machine learning.

A EDA realizada reduziu de 55% para 22% a incidéncia de outliers,
proporcionou ainda a otimizac&o de recursos por meio da utilizacdo das variaveis que
realmente contribuem no treinamento dos modelos. A escolha dessas variaveis,
realizada pelo método LASSO, reduziu, de 52 para 20 features o aprendizado do
modelo de classificacéo para o fator Abertura, 16 a Conscienciosidade, a Extroversao,

a Amabilidade e para 16 features o fator Neuroticismo.

Foi possivel notar a convergéncia tedrica entre caracteristicas dos fatores de
personalidade e algumas das features utilizadas neste trabalho. A Extroversao, por
exemplo, caracterizada, principalmente, pela quantidade e pela intensidade nas
interagcdes interpessoais mostrou-se amplamente relacionada ao uso de aplicativos

de comunicacao, entretenimento, musica e educagéo.
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Diante dos modelos K-Nearest Neighbors (KNN), Linear Discriminant Analysis
(LDA) e o Random Forest (RF) foi possivel compor o Ensemble Voting Classifier, que
elevou, por exemplo, a acurdcia média de 59% para 70%, proporcionando uma
melhoria média de 18% nas métricas dos modelos isolados.

Apesar dos resultados satisfatorios, entendemos que uma trabalhos futuros
conduzidos com uma amostra maior e com a disponibilizacdo dos dados né&o
agrupados em categorias de uso dos apps, mas sim os brutos para que se possa
investigar essas associa¢des por meio de outros métodos, possam ajudar na melhoria

da classificacdo desses modelos.

Considerando os fatos expostos neste trabalho, evidenciamos a necessidade
pela personalizagdo de servigcos automatizados, e a inclusdo de elementos de
comportamento real captados pelo uso rotineiro dos smartphones como uma
possibilidade factivel no fornecimento de dados a serem usados em machine learning
com o proposito de fornecer inputs da personalidade humana em servicos

automatizados.
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APENDICE A — CODIGO FONTE

# -*- coding: utf-8 -*-
"""TCC-8-versailmpre.ipynb

- Orientadora: *THAIS CRISTINA OLIVEIRA DA FONSECA*
- Aluno: Marcel Dantas de Quintela (marcelquintela@yahoo.com.br)

# Carregando bibliotecas
pip install scikeras[tensorflow]

# IMPORTANDO BIBLIOTECAS
# Install TensorFlow
try:
# %tensorflow version only exists in Colab.
# $tensorflow version 2.x
except Exception:
pass

import warnings
import time

# Obtengdo e Manipulacdo de dados
import numpy as np

import pandas as pd

from scipy import stats

from scipy.stats import pearsonr

pd.set option('display.max colwidth', None) # definir visualizacg&o para tamanho
maximo de caracteres das colunas

# salvar/carregar modelo treinado
import pickle

# Visualizacdao

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.gridspec as gridspec
import seaborn as sns

from statsmodels.graphics.gofplots import ggplot
from google.colab import data table
data table.enable dataframe formatter ()

# regresséao
import statsmodels.api as sm

# SVM
from sklearn.svm import SVC

# Metricas de analise

from sklearn import metrics

from sklearn import model selection, metrics, preprocessing

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV
from sklearn.model selection import cross val score, KFold

from sklearn.model selection import StratifiedKFold

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.discriminant analysis import LinearDiscriminantAnalysis
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, VotingClassifier

from sklearn.metrics import mean squared error as MSE# mesma funcao do MSE
from sklearn.metrics import mean absolute percentage error as MAPE

from sklearn.metrics import r2 score

from statsmodels.graphics.gofplots import ggplot

48



65 # preprocessing

66 from sklearn import preprocessing

67 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

68 from sklearn.preprocessing import RobustScaler

69 from collections import Counter

70

71 # Treinamento Redes Neurais

72 import tensorflow as tf

73 from tensorflow import keras

74 from tensorflow.keras.models import Sequential

75 from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

76 from tensorflow.keras import layers

77 from tensorflow.keras import callbacks

78 from tensorflow.keras.callbacks import LearningRateScheduler

79 from scikeras.wrappers import KerasClassifier

80

81 print ("Pacotes carregados!")

82

83 # Configuracdo do ambiente de trabalho

84 # montar ambiente - requer autorizag¢do do dono do espaco

85 from google.colab import drive

86 drive.mount ('/content/drive')

87 #drive.mount ('/content/drive', force remount=True)

88

89 # Definicdo do ambiente de trabalho

90 import os

91 os.chdir ('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Ciencia de Dados/TCC')
92 'pwd

93

94 warnings.filterwarnings ("ignore")

95

96 def timer (start,end):

97 hours, rem = divmod(end-start, 3600)

98 minutes, seconds = divmod (rem, 60)

99 print ("Tempo de execugéo:

100 {:0>2}:{:0>2}:{:05.2f}".format (int (hours), int (minutes), seconds))
101

102 """#Leitura dos Dados"""

103

104 #lendo csv

105 data = pd.read csv('../../Data/data.csv', encoding='UTF-8', sep=";",decimal=",")
106 data = data.rename ({'mydatatest.avg duration calls': 'dur Calls'}, axis=l)
107

108 #vericicar se existem valores nulos

109 if data.isnull () .values.any() :

110 print ('Existem valores faltantes no dataset')

111 else:

112 print ('Ndo existem valores faltantes no dataset')

113

114 """# Varidveis do Estudo

115

116 ## Varidveis Resposta

117

118 Cada um dos Fatores da Big Five é considerado variavel resposta. Estas varidveis
119 sdo de natureza continua e estdo padronizadas (z), porém serdo convertidas
120 Categdéricas Ordinal de 5 pontos [Muito Baixo; Baixo, Médio, Alto, Muito Alto] de
121 acordo com critério de corte para os percentis.

122 o

123

124 #Variaveis resposta

125 resp = list(data.iloc[:,6:11])

126

127 resp = [resp[i] for i in [2,3,1,4,0]]

128

129 # Funcdo de conversdo para Categdrica

130 def conditions (x):

131 clas = stats.norm.ppf(sum([.29,.7]1)/2) # Classificacdo Percentilica tirada de

132 BFP Tab.65 pag. 125



133 if x > clas: return 1 # usando a metade das classes centrais para definir
134 else: return 0

135

136 func= np.vectorize (conditions)

137

138 # Criacdo de DF com as respostas Categoricas
139 data ¢ = data[resp].apply (func)

140 data c.columns = 'CAT '+data c.columns

141 cat = list(data c)

142 # ordenar OCEAN

143 #cat = [cat[i] for i in [2,3,1,4,01]
144

145 data = pd.concat([data, data c], axis=1)
146 del data c

147

148 "nwn4d FEATURES (Preditoras)"""

149

150 # Features do estudo

151 all = list(data.iloc[:,11:-5])

152 #datalall] .describe () .T

153

154 """i4# Andlise Exploratédria

155

156 ### Funcdes e ajustes

157 nen

158

159 avnd =

160 ["#FF5800', "#CEO56A", "#C80000"', "#890078", "#FFB414"', "#008C95", "#4B912A"', "#006EC6"]
161 avnd dark =

162 ["#DC4600"', "#A50646", "#9E120E"', "#5A1455", "#E6A6GIC', "#005F62", "#05732A", "#004B7D" ]
163 avnd gray =

104 ["#ESESES', "#CCCCCC', "#B2B2B2"', "#999999", "#7F7FTF', '#666666"', "#4C4C4AC", "#333333"]
165

166 freqg = list(data.iloc[:,11:34])
167 dur = list(data.iloc[:,34:-5])

168

169 # tranformagdo quantilica

170 def transf (x):

171 a =

172 pd.DataFrame (preprocessing.quantile transform(x,output distribution='normal'))
173 a.columns = x.columns

174 return (a)

175

176 def transf_l (x)

177 return np.log(x+1l)

178

179 def transf 2 (x):

180 return np.log(x)

181

182 data new = pd.concat ([data[resp], transf 1l(datalall]), data[cat]], axis=l)
183

184 for i in range (5):

185 data new([cat[i]+' '] = data new[cat[i]].map( {0:'Baixo',

186 1:'Alto'} ) .astype('category')
187

188 D = data.iloc[:,2:-1].describe().T.style.format ("{0:.2f}") .background gradient (
189 subset=['mean', 'std'], cmap='Blues')

190

191 D.set caption("Resumo Estatistico das Varidveis Numéricas")\

192 .set _table styles([{'selector': 'caption',

193 'props':'caption-side: top; font-size:1l.5em'}],

194 overwrite=False)

195

196 ""UEEE Target"""

197

198 fig = plt.figure(figsize = (15,10))

199 3 =0

200 for i in cat:



201 plt.subplot (2, 3, j+1)

202 a = data[i].value counts()

203 a.index = ['Baixo', 'Alto']

204 cols = list(map(lambda x: x.replace('CAT ',''),cat))

205 plt.pie(list(a), labels = a.index, colors = ['#FF5800','#CCcCCCC'],
206 autopct="'%.0£%%")

207 plt.title(cols[j])

208 Jo+=1

209

210 #fig.text (x=0.5, y=0.94, s="Matrizes de Confuséo", fontsize=26, ha="center",
211 transform=fig.transFigure)

212 #fig.text (x=0.5, y=0.89, s= "base de teste", fontsize=18, ha="center",
213 transform=fig.transFigure)

214 #fig.suptitle ('Distibuig¢do das Vozes')

215 fig.tight layout()

216 fig.subplots adjust (top=0.84, wspace=0.2)

217

218 """i4# Features"""

219

220 from matplotlib import colors

221 def plot features (dt,x):

222 sns.set theme (style="ticks")

223 fig = plt.figure(figsize=(25, 15))

224 outer = gridspec.GridSpec (5, 6, wspace=0.2, hspace=0.3)

225 for i in range (len(x)):

226 inner = gridspec.GridSpecFromSubplotSpec (2, 1,

227 subplot spec=outer[i],
228 wspace=0.1, hspace=-0.02,
229 width ratios=[1],

230 height ratios=[0.15, 0.85])
231 # subplot 1

232 ax = plt.Subplot(fig, inner[0])

233 sns.boxplot (dt[x[i]], color='#CCCCCC', ax=ax)

234 ax.axis('off'")

235 fig.add subplot (ax)

236

237 #subplot 2'#DC4600'

238 ax = plt.Subplot(fig, inner[1])

239 sns.histplot (data=dt, x=x[i], kde=True,color='#DC4600', ax=ax)

240 sns.despine (top=True, right=True, left=False, bottom=False, ax=ax)
241 ax.set (ylabel="")

242 fig.add subplot (ax)

243

244 fig.show ()

245

246 plot features(data new, resp)

247

248 plot features(data, [freg[i] for i in [0,1,3,7]11)

249

250 plot features(data new, [freq[i] for i in [0,1,3,711)

251

252 plot features(transf 1 (data),dur)

253

254 """HE# Conjunta - Relacao"""

255

256 filename = '/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Ciencia de Dados/TCC/img/'
257 for i in np.arange(0,50,5):

258 g = sns.pairplot(data new[resp+all], y vars=resp, X vars=all[i:1+5])

259 #g = sns.jointplot (transf (datal[resp+all]), x vars=resp, y vars=all[i:i+5],
260 # kind="scatter")

261 #g.map_lower (sns.kdeplot)

262 #g.map_upper (sns.kdeplot)

263 g.map offdiag(sns.kdeplot)

264 g.map_diag(sns.kdeplot)

265 plt.savefig(filename+'output'+str(i)+'.jpg")

266 plt.show()

267 #datalall] .iloc[:,1:1+5]

268
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269 # correlagdo entre as Target e Features

270 #cl = data new[resp + [freqgq[i] for i in [0,1,5,7,8,9,10,11]] + [dur[i] for 1 in
271 [2,10,14,26]] 1

272 cl = data new[resp + dur]

273

274 # set the significance threshold

275 psig = 0.05

276 # get p-values

277 pvalsl = cl.corr (method=lambda x, y: pearsonr(x, y)[l]) - np.eye(*cl.corr () .shape)
278

279 plt.figure(figsize=(20, 10))

280 sns.heatmap (cl.corr () [pvalsl<psig].abs (), annot=True,cmap="Blues",

281 linewidth=1, mask=np.triu(cl.corr () [pvalsl<psig].abs(), k=1))
282 plt.show ()

283

284 "UUE#EE Outliers"""

285

286 # Outliers consideram do z >3

287

288 # Standard scale

289 dt = abs(stats.zscore(data newl[all]))

290 #dt = datalall]

291 dt n = dt[(dt<3) .all(axis=1)]

292 x= (dt.shape[0]-dt _n.shape[0])/dt.shape[0]*100

293 #print ("$.2f das features foram consideradas Outliers" % (x))

294 print(f'{x:.2f}'+'% dos dados em todas features foram consideradas Outlires
295 considerando o Standar Scale')

296

297 # caso especial para decidir pela permanéncia de todosoos dados

298

299 #sns.set (style="darkgrid")

300

301 f, (ax box, ax hist) = plt.subplots(2, sharex=True, gridspec kw={"height ratios":
302 (.15, .85)}, figsize=(7, 5))

303

304 # assigning a graph to each ax

305 sns.boxplot (data[freq[7]], ax=ax box)

306 sns.histplot (data=data, x=freq[7], ax=ax hist)
307

308 # Remove x axis name for the boxplot

309 ax_box.set (xlabel="")

310 plt.show ()

311

312 """# Dividindo o Dataset"""

313

314 #split train and test

315 #X =

316 pd.DataFrame (preprocessing.quantile transform(data new[all],output distribution='no
317 rmal'),columns=all)

318 X = data newl[all]
319 y = data new[cat]
320 X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size = 0.3,
321 random_state = 73)

322

323 ""rg Selecdo das features

324

325 ### Selecionando Feaqtures via Reg Lasso

326

327 Baseado nas respostas (y) continua e em features (X i) zscore.
328 mwan

329

330 from sklearn.feature selection import chi2

331 from sklearn.feature selection import SelectKBest

332

333 from sklearn.feature selection import SelectFromModel
334 from sklearn.linear model import Lasso

335 from sklearn.pipeline import Pipeline

336
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## Mesmo o Alpha best sendo definido escolheu-se usar um valor proximo de O

# menor o a penalizacdo seja ... verificar a relacdo entre alpha e apenalizacdo dos
coeficientes
## quanto maior o alpha(penalidade) menor as varidveis selecionadas || |--- Checar

essa proposicéo

def features (X,y):

sel = SelectFromModel (Lasso(alpha=0.06, random state=25)) # regressdo Lasso para
selecionar

#sel = SelectKBest (chi2, k=20).fit (X train,y train) # selecdo por quiquadrado

sel.fit (X,y)

a = list(X.columns[sel.get_support()])

b = list (X)

print ('*'*60)

print ('Features para ', y.name)

print ('*'*60)

print ('N° Features Inicial :', len(b))

print ('N° Features Excluidas :',len(b)-len(a))
print ('N° Features Selecionadas:', len(a))

print ('-'*60)

print ('Features Selecionadas:')

print (list(a))

return (a)

# Diciondrio das features por Respostas

Modelos = [{'Resposta': "" ,'Features': list(), 'Modelo':['','','',"'"','']},
{'Resposta': "" ,'Features': list(), 'Modelo':['',"'"','',"'','']},
{'Resposta': "" ,'Features': list(), 'Modelo':['','',"'','',"'']},
{'Resposta': "" ,'Features': list(), 'Modelo':['',"'','',"'','']},
{'Resposta': "" ,'Features': list(), 'Modelo':['','',"'"',"'',"'1}]

X = data new[all]
#X = stats.zscore(datalall])
#X = pd.DataFrame (preprocessing.normalize (data[all]),columns=all)
#X =
pd.DataFrame (preprocessing.quantile transform(data[all],output distribution='normal
'), columns=all)
for i, in enumerate(resp):
y = datalresp[i]]

x = features (X,y)
Modelos[i] ['Resposta'] = catl[i]
Modelos[i] ['Features'] = x

## Para visualizacdo do quadro de regressoes por variavel
df = pd.DataFrame (columns=cat, index=all)

for i in range(5):
df.loc[Modelos[i] ['Features'],Modelos[i] ['Resposta']] = 1
df = df.fillna (0)

df.columns = list (map(lambda x: x.replace('CAT ',''),cat)) # remover o termo CAT

plt.figure(figsize=(15,
plt.spy(df.T, marker="x"
plt.xticks (list (range (50
plt.yticks (list (range (5)
plt.show ()

5))

),list (df.index), rotation=90)

1
)
)
),list (df.columns))

import collections
for i in range (5):
print (cat[i], collections.Counter(y test[cat[i]]))

"""4 Modelos de classificacao"""

import pickle # para salvar modelo
filename = '/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Ciencia de Dados/TCC/Models/'

def plt CM (model, f, r, t, labels=['Baixo', 'Alto']):



405 # labes in array [ ]

406 #grédfico com base na matriz de confusdo simples de metrics

407 ConfM=metrics.confusion matrix(y test[r],model.predict (X test[f]))
408 # Auxiliar nos graficos

409

410 sns.heatmap (pd.DataFrame (ConfM, index=labels, columns=labels), cmap='Oranges',
411 annot=True, fmt="'d' , cbar=False)

412 plt.title(t)

413 plt.xlabel ('Predict Label')

414 plt.ylabel ('True Label')

415 plt.yticks (rotation=0)

416 #plt.show ()

417

418 # Modelos de classificacéo

419 cls = ['KNC', 'LDA','RF', 'VotingCls', 'VotingCls ' ]

420 #clfl = SVC(random state = 45)

421 clfl = KNeighborsClassifier (weights="'distance"')

422 clf2 = LinearDiscriminantAnalysis ()

423 clf3 = RandomForestClassifier (random state = 45)

424

425 eclf = VotingClassifier(

426 estimators=[('knc', clfl), ('ld', clf2), ('rf', clfl3)],
427 voting='hard"')

428

429 eclf = VotingClassifier(

430 estimators=[('knc', clfl), ('ld', clf2), ('rf', clfl3)],
431 voting='soft"')

432

433 #paramsl = {'kernel':['linear'],'C':[0.1, 2, 51}
434 paramsl = {'n neighbors':np.arange(1,9,2)}

435

436 params2 = {'solver':['lsqr'], 'shrinkage':np.arange(.7, .8, 0.1)}
437

438 params3 = {'n estimators': [4,5,10,20],

439 'max_ features': ['auto'],

440 'max depth' : [4,5,10,20]}

441

442 params = {#'svc_ kernel':['linear'],

443 #'sve_ C':[0.17,

444 'knc_ n neighbors':np.arange(1,9,2),

445 'ld solver':['lsqr'],

446 'ld  shrinkage':np.arange(.7, .8, 0.1),

447 'rf n estimators': [4,5,10,20],

448 'rf max features': ['auto'],

449 'rf max depth' : [4,5,10,20]}

450

451 grid=[",",",","]

452

453 grid[0] = GridSearchCV (estimator=clfl, param grid=paramsl, cv=3,

454 scoring = 'precision', verbose = 4 ,n jobs = -1)
455

456 grid[1l] = GridSearchCV(estimator=clf2, param grid=params2, cv=3,

457 scoring = 'precision', verbose = 4 ,n jobs = -1)
458

459 grid([2] = GridSearchCV (estimator=clf3, param grid=params3, cv=3,

460 scoring = 'precision', verbose = 4 ,n jobs = -1)
401

462 grid[3] = GridSearchCV (estimator=eclf, param grid=params, cv=3,

463 scoring = 'precision', verbose = 4 ,n jobs = -1)
4604

465 grid[4] = GridSearchCV (estimator=eclf , param grid=params, cv=3,

466 scoring = 'precision', verbose = 4 ,n jobs = -1)
467

468 warnings.filterwarnings ("ignore")

469

470 for i in range (5):

471 start = time.time ()

472 f = Modelos[i] ['Features']
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r = cat[i]

for j in range(len(grid))
name = str(Modelos[i] ['Resposta']+" "+cls[]j])
model = grid([j].fit(X train[f],y train[r] )
Modelos[i] ['Modelo'] [j] = name

pickle.dump (model, open(filename+name+'.sav', 'wb'))
timer (start,time.time ())

for i in range (5):
fig = plt.figure(figsize=(15,10))
f = Modelos[i] ['Features']
r = Modelos([i] ['Resposta']
for j in range(4):
name = Modelos[i]['Modelo'][]]
loaded model = pickle.load(open(filename+name+'.sav', 'rb'))
print (name)
print (loaded model.best params )
plt.subplot (2, 2, j+1)
plt CM(loaded model, f,r,cls[j])
fig.text (x=0.1, y=0.94, s=Modelos[i]['Resposta'], fontsize=18, ha="center")
plt.show ()

fig = plt.figure(figsize=(15,10))
j=20
labels = ['Baixo', 'Alto']

for i in range(5):
f Modelos[i] ['Features']
r = Modelos([i] ['Resposta']
name = Modelos[i1]['Modelo'][3]# fixar o esemble
model = pickle.load(open(filename+name+'.sav', 'rb'))

ConfM=metrics.confusion matrix(y test[r],model.predict (X test[f]))

plt.subplot (2, 3, j+1)

Jo+=1

sns.heatmap (pd.DataFrame (ConfM, index=labels, columns=labels), cmap='Oranges',
annot=True, fmt='d', cbar=False)

plt.title(r)

plt.xlabel ('Predict Label')

plt.ylabel ('True Label')

fig.text (x=0.5, y=0.94, s="Matrizes de Confusé&do", fontsize=26, ha="center",
transform=fig.transFigure)

fig.text (x=0.5, y=0.89, s= "base de teste", fontsize=18, ha="center",
transform=fig.transFigure)

fig.tight layout ()

fig.subplots adjust (top=0.84, wspace=0.2)

plt.show ()
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APENDICE B — FEATURES DE FREQUENCIA APOS TRANSFORMAGCAO LOGARITMICA
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APENDICE C — FEATURES DE DURACAO APOS TRANSFORMAGCAO LOGARITMICA
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APENDICE D - RELACAO ENTRE TARGETS E FEATURES
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APENDICE E — CORRELACAO ENTRES TARGETS E FEATURES DE FREQUENCIA
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APENDICE F — CORRELACAO ENTRES TARGETS E FEATURES DE DURACAO
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ANEXO A — ESTATISTICAS DO USO DE APLICATIVOS DO THE PHONESTUDY PROJECT

Category Frequency Duration Apps? | Users | Most Frequently Used Apps
M SD M(s)  SD(s) \ \ E i i

1 Communication 38,48 | 25,87 31,14 13,6 62 137 WhatsApp, Mail, Contacts, Dialer, SMS/MMS
2 Social 726 | 10,87 50,52 47,26 80 125  Facebook, Instagram, Snapchat, Twitter, Weibo
3 Tools 6,8 8,07 16,2 9 225 137 Google Search, Clock, Google Play Store, Calculator, S Voice
4 Browser 6,44 6,17 71,56 \ 29,93 6 \ 136 \ Internet, Firefox, Opera, Dolphin Browser, UC Browser
5 Calls 4,14 4,07 103,73 162,45 1 137 Phone
6 Productivity 3,45 4,21 23,22 \ 10,21 134 \ 137 \ Settings, S Planner, Calendar, ColorNote, Google Drive
7 Photography 2,69 3,23 23,57 11,46 47 137 Gallery, Camera, SnapApp, Album, PicsArt
8 Games 2,52 5,39 153,33 \ 196,64 | 229 \ 100 \ Clash of Clans, Quizduell, Candy Crush Saga, Farm Heroes Saga, Trials Frontier
9 Music & Audio 1,4 1,92 15,37 17,53 78 134 Spotify, Music Player, Google Play Music, MP3-Player, SoundCloud
10 | Entertainment 1,08 1,46 94,01 \ 108,69 | 98 \ 131 \ YouTube, 9GAG, PlayerPro, appinio, PS4-Magazin
11 | Travel & Local 1,01 1,01 54,61 24,91 85 134 Maps, MVV Companion, TripAdvisor, BlaBlaCar, Airbnb
12 | Transportation 0,9 1,02 3947 2577 40 110  MVG Fahrinfo, DB Navigator, fi, MeinFernbus, Uber
13 | News & Mag. 0,77 1,4 36,66 51,08 52 118 FOCUS Online, reddit sync, SPIEGEL ONLINE, Flipboard, SZ.de
14 | Lifestyle 054 | 1,17 24,79 40 72 72 Tinder, Sleep, Chefkoch, eBay Kleinanzeigen, PAYBACK
15 | Sports 0,52 3,52 18,18 77,43 38 33 kicker, Comunio, Kicktipp, Score, Sportschau
16  Books & Ref. 045 082 31,24 639 71 123 Munpia, dict.cc plus, dict.cc, Wikipedia, LEO
17 | Health & Fitness 0,42 1,25 20,52 54,88 59 60 SleepBot, Strava, Fitbit, Freeletics, MyFitnessPal
18  Media & Video 032 046 3865 12542 47 118 Video-Player, Google Play Movies, VLC, Video anzeigen, ZDF
19 | Shopping 0,3 0,92 33,2 91,04 45 68 eBay, mydealz, Amazon, brands4friends, Shpock
20 | Business 0,28 0,37 36,41 \ 44,99 40 \ 108 \ Eigene Dateien, AnyConnect, POLARIS Office Viewer 5, Polaris Viewer 4.1, OfficeSuite
21 | Education 0,22 0,67 32,85 90,41 67 54 UnlockYourBrain, AnkiDroid, TUM Campus App, Duolingo, Web Opac
22 Finance 022 075 11,37 22,43 34 39 Sparkasse, Banking 4A, Wstenrot, YNAB, Banking
23 | Weather 0,18 0,24 10,65 16,66 17 74 Weather, wetter.com, WetterOnline, WetterApp, Wetter-Widget
24 | Medical 0,1 0,47 2,15 \ 10,35 10 \ 17 \ Lady Pill Reminder, PillReminder, Pillreminder, iPhysikum, Remember Your Pill
25 | Personalization 0,03 0,12 4,35 19,08 14 22 Dokumente, Backgrounds, Zedge, Flatastico, HD Widgets
26  Comics 0 003 533 3801 6 6  xked Browser, NICHTLUSTIG, Marvel Unlimited, xkcdViewer, xkcd - Now

Fonte: The PhoneStudy Project (STACHL, HILBERT, et al., 2016)

Nota:

2numero total de aplicativos na categoria em todos os participantes no conjunto de dados.
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