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RESUMO

SOUZA, Raissa Polyanna Papini de Melo, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
maio de 2021. Recomendacdo de aplicativos méveis com base em informacdes de-
mograficas e de dispositivos. Orientador: Fabricio Aguiar Silva.

Nos tltimos anos tem-se percebido um grande aumento no nimero de pessoas com
acesso a dispositivo méveis. Com isso, o niumero de aplicativos para esses dispositivos
tem crescido de tal forma que usudrios precisam escolher entre aqueles que melhor
os atendem. Porém, essa escolha ndo é uma tarefa trivial, visto o nimero cada vez
maior de aplicativos se propondo a realizar a mesma func¢do. Da mesma forma, as
empresas por trds de tais aplicativos encontram dificuldades em atrair usudrios atra-
vés de campanhas comuns de marketing. Uma possivel solucdo para este problema é
a utilizagdo de sistemas de recomendacdo, onde é possivel avaliar a similaridade en-
tre perfis de usudrios. Entretanto, muitas vezes tais sistemas levam em consideragdo
perfis de usudrios que sdo construidos apenas com seus interesses, ou necessitam da
utilizacdo de dados sensiveis (e.g., logs de chamadas e de mensagens de texto). Apesar
disso, a instalagdo de um aplicativo pode envolver outros fatores além do interesse
intrinseco de cada usudrio, como por exemplo a capacidade técnica do dispositivo
movel utilizado (e.g., memoria, processamento), e as informagdes demograficas de
sua drea de residéncia. Assim, o trabalho desenvolvido nesta pesquisa investigou
a motivac¢do para instalagdo, e o impacto do uso de informagdes demograficas e de
dispositivos na recomendacdo de aplicativos moéveis. Para isso, foi criado um perfil
de usudrio que utiliza somente dados facilmente obtidos (i.e., aplicativos instalados,
localiza¢do aproximada e o modelo do dispositivo mével) para ser enriquecido com
outras informacgdes de contexto do usudario. Além disso, o uso de tal perfil de usudrio
foi avaliado com base em trés abordagens de recomendacéo: Latent Dirichlet Allocation
(LDA), Cadeias de Markov (MTM) e Filtro Colaborativo. Os resultados gerais mos-
traram uma maior eficdcia com o uso da abordagem LDA, utilizando informacao da
renda média da regido do usudrio, atingindo aproximadamente 64% de melhora em

precisdo e 27.91% em revocagao.

Palavras-chave: Recomendacdo de Aplicativos. Dados Demograficos. Enriquecimento
de Dados.



ABSTRACT

SOUZA, Raissa Polyanna Papini de Melo, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
May, 2021. Mobile app recommendation based on demographic and handset infor-
mation. Advisor: Fabricio Aguiar Silva.

Nowadays the number of people with access to mobile devices has been increasing
significantly. Thus, users have to choose among a high number of apps, those that
better serve them. However, this is not a trivial task, as we have seen an increasing
number of apps proposing to do the same functions. In the same way, companies are
facing difficulties to attract users through a usual marketing campaign. A possible
solution for this problem is the use of recommendation systems, where it is possible
to compare the similarities of user profiles. Meanwhile, these systems often consider
only users’ preferences to create a profile, or request sensitive data (e.g., call and mes-
sage logs). However, to install an app may involve other factors like the capacity of
the mobile device (e.g., memory and processing power) and the demographic infor-
mation of the user’s living area. So, this research investigated the users’ motivation
of installment and the impact of using demographic and handset information on app
recommendation. To do that, we used this information to enrich the user profile that
uses only easy-to-obtain data (i.e., installed apps, approximate location, and handset
model). Besides, this profile was evaluated based on three different recommending
approaches: Latent Dirichlet Allocation (LDA), Markov Chain (MTM), and Collabora-
tive Filtering. The general results reveal that the LDA approach achieved the highest
efficacy when added information about the user’s region mean wage, in terms of pre-

cision (approximately 64%) and recall (approximately 27.91%).

Keywords: App Recommendation. Demographic Information. Data Enrichment.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, tem-se percebido um grande aumento no ntimero de pessoas com acesso
a dispositivos moéveis (GSMA, 2020). De fato, o uso destes ja ndo se limita mais aos re-
cursos bésicos, como envio e recebimentos de chamadas e mensagens SMS. Com o ad-
vento da computacdo ubiqua e pervasiva, dispositivos méveis tém auxiliado pessoas
desde tarefas complexas, como movimentagdes bancdrias, até atividades rotineiras,
como ajuste de alarmes. Com isso, o ntiimero de aplicativos (apps) para dispositi-
vos moveis tem crescido de tal forma que usudrios devem escolher entre aqueles que
melhor os atendem. Porém, esta escolha ndo é tdo simples, visto que o nimero de
aplicativos disponiveis para download tem crescido significativamente, com a Google
Play Store chegando a mais de 3.4 milhdes de apps disponiveis (Matters, 2021).

Existem vérias formas de se recomendar aplicativos a usudrios. Uma recomen-
dacdo mais simples pode utilizar somente dados relativos aos préprios aplicativos,
recomendando para o usudrio aqueles que possuem maior taxa de aceitacdo em ter-
mos de popularidade. Ja outros sistemas de recomendacdo levam em consideragao
dados referentes a cada usudrio, agregando tanto informagdes faceis de se obter (e.g.,
localiza¢do aproximada do usudrio), como informagdes mais sensiveis (e.g., logs de
chamadas). Estas informagdes podem ser obtidas através de permissdes concedidas
por cada usudrio, e podem abranger diversos sensores embutidos nos dispositivos,
como GPS, acelerdmetro, WiFi, entre outros.

Através da coleta de tais informacoes, é possivel construir um perfil do usuério.
Dessa forma, sdo levantadas e analisadas caracteristicas e gostos do usudrio, que
poderdo contribuir para o entendimento de quais aplicativos terdo chance de serem
escolhidos. Além disso, a utilizacdo do perfil do usudrio possibilita o entendimento
de suas relagdes sociais, além de preferéncias pessoais e de mobilidade (Goel and
Kumar, 2018).

Entretanto, a obtencdo de tais dados ndo é uma tarefa trivial. Isso porque muitas
dessas informagdes sdo sensiveis e, portanto, mais dificeis de serem obtidas. Dados
sensiveis sdo aqueles que revelam informagdes pessoais de um individuo como con-
vicgdes religiosas, filiagdes, informagdes médicas, entre outras. Além disso, muitos
usudrios ndo concordam com a utilizagdo de seus dados pessoais, fazendo com que

muitas abordagens ndo possam ser utilizadas em larga escala.
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1.1 O problema e sua importancia

Hoje em dia, existe um grande ntimero de aplicativos méveis e, muitos destes, de-
senvolvidos para o mesmo propésito. Entdo, para fazer uma instalacdo, usudrios tém
a dificil missdo de pesquisar entre os aplicativos para encontrar aquele que melhor
se encaixa nas suas necessidades e preferéncias. Além disso, aplicativos ndo popu-
lares sdo raramente recomendados, jd& que ndo possuem boa visibilidade em termos
de downloads ou avalia¢®es recebidas. Entretanto, tais apps podem ser extremamente
relevantes para um determinado grupo de nicho, que nédo recebe tal recomendacao
por ndo possuir um perfil como o da maioria dos usudrios.

Por outro lado, as empresas por trds do desenvolvimento de aplicativos tém en-
frentado uma concorréncia cada vez maior. Com isso, muitos recursos sdo gastos com
campanhas tradicionais de marketing, muitas vezes empregadas a usuarios com pouca
ou nenhuma chance de aderir ao produto. Da mesma forma, pequenas empresas tém
dificuldade de atingir o ptblico-alvo com potencial interesse, como aplicativos de
transporte especificos para uma cidade.

Para mitigar esses problemas, o uso de um sistema de recomendacdo de aplicati-
vos moveis pode trazer facilidade aos usudrios, que podem ndo precisar mais fazer
uma pesquisa profunda para encontrar as aplicagdes desejadas. Do mesmo modo,
empresas responsaveis pelo desenvolvimento de aplicativos podem poupar recursos
ao direcionar campanhas de marketing aos usudrios corretos.

Para que esta tarefa seja possivel, alguns trabalhos na literatura utilizam modelos
baseados na estratégia de filtro colaborativo para recomendar aplicativos, normal-
mente adicionando a um perfil de usudrio, informagdes de seus interesses. Ja outras
abordagens resolvem este problema através de técnicas de recuperacdo de informa-
¢do ou de processamento de linguagem natural (PLN). Esses trabalhos utilizam de
algoritmos como Bag of Words, Word2vec, entre outros, para identificar padrdes de
coocorréncia entre os aplicativos analisados.

Entretanto, um problema comum a todas essas abordagens diz respeito ao fato de
que os dados adicionados podem conter informagdes como preferéncias de privaci-
dade, histérico de uso, logs de chamadas, entre outras que ndo sdo faceis de se obter.
Isto pode levar tais abordagens a falta de conhecimento sobre os usudrios, causando
uma impossibilidade de uso em larga escala. Além disso, a escolha de um aplicativo
também pode ter relacdo com fatores demogréficos e de dispositivos, j4 que nem to-
dos os aplicativos estardo disponiveis para qualquer regido ou dispositivo. Apesar
disso, ndo foram encontradas solu¢des que levassem em considera¢do informagodes
contextuais demograficas de usudrios, ou de seus dispositivos.

Assim, diversos meios tém usado sistemas de recomendacédo de aplicativos méveis,

mas para que tal recomendagdo seja mais precisa, é necessario construir um perfil de
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usudrio com informagdes relevantes. Por outro lado, alguns usudrios ndo concordam
com o uso de seus dados sensiveis, tornando impraticdvel o uso do sistema em larga
escala. Por isso, esta pesquisa propde resolver o problema de recomendacdo de apli-
cativos para usudrios, melhorando os resultados alcancados por outras abordagens,
porém usando somente dados facilmente obtidos.

1.2 Objetivo Geral

Nesse contexto, a hipotese deste trabalho é que o uso de informagdes demograficas
e de dispositivos favorecem a recomendagdo de aplicativos méveis. Com base nisso,
o objetivo desta pesquisa é validar essa hipétese, através da criacdo de um perfil de
usudrio que utilize apenas dados simples de se obter, que englobam informacdes
demograficas da regido de residéncia do usuario e o seu dispositivo mével.

Os objetivos especificos sao:

¢ Investigar se o uso de informacgdes do tipo de dispositivo do usudrio, além de
dados demogréficos sobre a renda e a populacdo de sua cidade, favorece a reco-
mendacédo de aplicativos méveis por meio de uma solugdo baseada em tépicos
(i.e., Latent Dirichlet Allocation (LDA));

¢ Investigar se o uso de informacgdes do tipo de dispositivo do usudrio, além de
dados demograficos sobre a renda e a populacdo de sua cidade, favorece a re-
comendagdo de aplicativos méveis por meio de uma solugdo baseada em filtro
colaborativo;

¢ Investigar se o uso de informagdes do tipo de dispositivo do usudrio, além de
dados demograficos sobre a renda e a populagdo de sua cidade, favorece a reco-
mendacdo de aplicativos moéveis por meio de uma solugdo baseada em cadeias
de Markov;

1.3 Contribuicoes
As principais contribui¢des desta pesquisa sdo:

* A avaliagdo da utilizagdo de dados demogréficos, através da aplicacdo destes
em trés tipos de abordagens de recomendacdo e em dados reais de milhares de

usudrios, tendo alcangado uma melhora de até 210% para revocacao.

* A criacdo e a utilizacdo de um perfil de usudrio com o uso de dados demo-
graficos e dispositivos, utilizando somente dados faceis de se obter acerca dos

usuarios.
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* A andlise de um questionario respondido por 270 pessoas, buscando entender
as motivagdes de instalacdo de aplicativos.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta dissertagdo esta estruturada na forma de capitulos e, a partir deste ponto, a orga-
nizagdo do texto se dara da seguinte forma: No Capitulo 2 é apresentado o referencial
tedrico utilizado para desenvolvimento desta pesquisa, assim como a andlise das in-
formagoes obtidas através do questiondrio de motivagdo de instalacdo, e por fim os
trabalhos relacionados com esta pesquisa. Ja o Capitulo 3, mostra a metodologia e
resultados obtidos com a realizacdo de uma andlise preliminar, acerca do impacto do
uso de informagdes demograficas. A metodologia utilizada para uma andlise mais
elaborada, assim como os resultados obtidos através desta, sdo mostrados no Capi-
tulo 4. Ja no Capitulo 5 sdo discutidas as conclusdes e possiveis trabalhos futuros. Por

fim, no Apéndice A estd contido o questiondrio elaborado.
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Capitulo 2

Referencial Tedrico

A identificacdo dos aplicativos que serdo recomendados para um usudrio requer que
sejam analisadas informagdes referentes aos préprios aplicativos e/ou ao usudrio a
quem serdo recomendados. Para que tal recomendagdo seja precisa, deve-se analisar
a fundo ndo s6 as caracteristicas inerentes a cada aplicativo, como também os inte-
resses dos usudrios que os consomem, ou ndo. Do mesmo modo, é importante ter
conhecimento acerca das caracteristicas de sistemas de recomendacdo em geral, para
que seja possivel a escolha do método mais relevante com base nos dados coletados.
Tais dados, também devem ser selecionados de maneira a se adequarem ao método
escolhido, possibilitando melhor aproveitamento de ambos.

Sendo assim, neste capitulo sdo abordados temas relevantes para o desenvolvi-

mento e andlise de um sistema de recomendacao de aplicativos moéveis.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Ser capaz de prever atos de adesdo a produtos e servigos tem se tornado um passo
importante para diversas empresas. Com a facilidade de acesso cada vez maior da
tecnologia, pessoas sdo bombardeadas todos os dias por diversas noticias, além de
ofertas de produtos e servigos. Com isso, s6 em 2019, foram movimentados cerca
de US$3,53 trilhoes derivados do comércio eletronico (e-commerce) (Sabanoglu, 2021).
Assim, para que tais pessoas sejam capazes de encontrar mais facilmente produtos de
seu interesse, foi-se criado o conceito de Sistemas de Recomendacao.

Sistemas de Recomendacdo sdo servicos desenvolvidos para se recomendar itens
de um conjunto a um determinado usudrio, baseando-se nos itens que tal usudrio
geralmente utiliza (Jacobi et al., 2006). A adogdo de sistemas de recomendagdo pode
abranger diversos meios. Aqueles implantados em sites de comércio online, indica
produtos baseando-se em histéricos de consumo e pesquisas realizadas por um de-
terminado usudrio. Esta abordagem pode ser utilizada para se recomendar tanto
produtos especificos, como categorias de produtos, ou itens similares aqueles anteri-
ormente relacionados com o usudrio. Outro meio que utiliza este tipo de sistema sdo
os catadlogos de streaming. Estes meios, por outro lado, podem se basear em avalia¢des

realizadas por outros usudrios para se recomendar um item, ja que vdrias pessoas
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se interessam pelos mesmos estilos musicais, por exemplo. Assim, musicas, livros,
filmes e séries, entre outros itens, podem ser apresentados ao usudrio baseando-se
em titulos avaliados positivamente por outros usudrios com perfil semelhante ao de
quem se deseja recomendar.

Assim como as aplicagdes apresentadas anteriormente, a recomendagdo de aplica-
tivos pode ndo depender unicamente dos apps instalados anteriormente pelo usudrio.
Sistemas de recomendacdo encontrados em lojas de aplicativos, como Google Play Store

e Apple App Store, sugerem também ao usudrio a instalagdo de aplicativos populares.

2.2 Dificuldades Inerentes ao Problema

Apesar de sistemas de recomendacdo muitas vezes obterem bons resultados, a reco-
mendacdo de aplicativos apresenta ainda algumas outras dificuldades. Uma delas
é caracterizada pela grande quantidade de itens passiveis de serem apresentados ao
usudrio. Isso acontece porque o ntimero de aplicativos com o mesmo propodsito é
grande e vem crescendo cada vez mais. Além disso, ao contrdrio da recomendagado
de filmes, onde é interessante recomendar titulos semelhantes a outro que obteve
boa avaliacdo por parte do usudrio, ndo é provavel que um individuo ird aderir a
um aplicativo que atende ao mesmo propdsito que outro anteriormente instalado.
Esta caracteristica faz com que bons sistemas de recomendacao de aplicativos tenham
de recorrer a outras caracteristicas dos apps, para que seja possivel estabelecer uma
maior afinidade entre o usudrio e um determinado aplicativo dentre todos os pré-
selecionados. Além disso, com o ntimero de aplicativos crescendo cada vez mais, é
de suma importancia o desenvolvimento de sistemas otimizados e com boa escalabi-
lidade.

O namero de aplicativos disponiveis nao dificulta somente o desempenho compu-
tacional dos sistemas. Uma instalagdo de aplicativos nem sempre segue um padrao, ja
que é possivel que ocorra a instalagdo baseando-se em motivagdes abstratas. Por este
motivo, algoritmos de Aprendizado de Mdquina tém dificuldade em captar quando
tais eventos ocorrerdo, se atendo a recomendacao de aplicativos relacionados ao perfil
do usudrio e causando uma baixa taxa de acerto.

Outra dificuldade inerente ao problema diz respeito a quantidade de dados ne-
cessdria para se construir um perfil de usudrio. Como muitas abordagens utilizam
de dados histéricos para se construir tal perfil, o sistema necessita de certo tempo
para que possa compreender as caracteristicas de um novo individuo, o chamado cold
start (Schafer et al., 2007). Apesar de existirem abordagens que ndo sofrem com este
problema, estas podem ndo alcancar resultados satisfatérios, fazendo com que seja

necessaria uma analise para se decidir qual abordagem utilizar.
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Figura 2.1: Distribuicdo de idade dos participantes.

2.3 Motivos de Instalagao

A fim de melhor entender as causas que levam um usudrio a instalar determinado
aplicativo, foi elaborado e aplicado um questiondrio (Apéndice A), que coletou res-
postas durante o periodo de um més, e contou com 270 participantes. Vale ressaltar
que ndo hd como estabelecer relagdo entre as pessoas que responderam o questiona-
rio, e os usudrios utilizados nos capitulos seguintes desta pesquisa.

Dentre os participantes, 155 se identificavam com o género feminino e 115 com
o género masculino. Além disso, 229 pessoas afirmaram utilizar sistema operacional
Android, enquanto outras 41 delas utilizam sistema iOS. Quanto a idade, apenas 25%
dos individuos possuem, pelo menos, 26 anos. Além disso, o participante mais novo
afirmou ter 12 anos de idade, enquanto o mais velho 80 anos. O histograma da idade
pode ser visto na Figura 2.1. Para que fosse possivel entender padrdes por tras da
idade, os participantes foram categorizados como Adolescente (até 19 anos), Jovem
(de 20 a 29 anos de idade), Adulto (de 30 a 59 anos) ou Idoso (pelo menos 60 anos).

Além disso, os participantes foram perguntados sobre a sua satisfagio com reco-
mendacgdes de aplicativos provenientes de trés fontes: redes sociais, lojas de aplicati-
vos e pessoas proximas. Em uma escala de 1 (pouco satisfeito) a 5 (muito satisfeito),
redes sociais foram avaliadas com uma satisfacdo de, em média, 2,95; recomendacdes
de lojas de aplicativos obtiveram 3,12; e recomendag¢des de pessoas proximas foram
avaliadas com pontuagdo de, em média, 4.

Analisando as respostas acerca de redes sociais, vemos na Figura 2.2, que parti-
cipantes do género feminino sdo mais propensos a instalar apps recomendados por

redes sociais. Além disso, este canal de recomendacdo é mais adotado por adoles-
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Figura 2.2: Padrdo de instalacdo de aplicativos provenientes de redes sociais.

centes, adultos e pessoas que utilizam iOS. Vale ressaltar que, segundo as respostas
obtidas, pessoas idosas tém grande chance de ndo instalar aplicativos recomendados
por esta fonte.

Por outro lado, segundo as respostas do questionério, pessoas do género mascu-
lino tém mais chance de aderirem a apps recomendados por lojas de aplicativos, do
que pessoas do género feminino (Figura 2.3). Além disso, assim como em redes so-
ciais, adultos e adolescentes costumam instalar aplicativos recomendados por lojas,

enquanto idosos parecem nunca instald-los. Quanto ao sistema operacional, parece
ndo haver tendéncia de instalacao.
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Figura 2.3: Instalacdo de aplicativos recomendados por lojas de aplicativos.

Entretanto, parece haver consenso quanto a aderéncia de aplicativos recomenda-
dos por pessoas proximas (Figura 2.4). Isso porque a grande maioria dos participantes
declarou instalar os apps recomendados.

Ja no que consta a satisfagdo com as recomendagdes, vemos que a maioria dos par-
ticipantes considera que recomendacdes de redes sociais sdo razoaveis (3) ou boas (4)
(Figura 2.5). Entretanto, todos os idosos que responderam o questiondrio, e instalam

apps recomendados por essa fonte, disseram se sentir satisfeitos com tal recomenda-
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Figura 2.4: Analise de instalacdo de apps recomendados por pessoas proximas.

¢do. Por outro lado, o grupo que se sentiu mais satisfeito com tais recomendacdes foi
o de adultos, com quase 20%.
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Figura 2.5: Satisfacdo quanto a recomendacdo de aplicativos recomendados em redes
sociais.

A satisfacdo com recomendacdes de lojas de aplicativos, entretanto, ndo mostrou
grandes tendéncias (Figura 2.6). Vale destacar, porém, o aumento no nimero de
participantes que consideram as recomendagdes desse meio como satisfatorias (4).

Ao contrédrio do observado em outros meios, a recomendacdo de aplicativos por
pessoas proximas foi considerada satisfatoria (4), ou muito satisfatoria (5) (Figura 2.7).
De fato, mais de 65% das pessoas idosas, disseram considerar essa fonte de reco-
mendagdo como muito satisfatéria. Além disso, o restante desse grupo considera
a recomendacdo satisfatéria. Da mesma forma, essa fonte de recomendacdo obteve
a menor quantidade de votos abaixo de razodvel, sendo que ninguém a considerou
pouco satisfatoéria.

Além disso, os participantes foram ainda perguntados acerca da quantidade de
aplicativos que eles instalavam durante o periodo de seis meses, provenientes de
recomendacoes de cada fonte. No que se refere as recomendagdes de redes sociais, a

maior parte dos usudrios relataram instalar cerca de 1 a 5 aplicativos no periodo, como
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Figura 2.6: Satisfacdo percebida com a recomendagdo de apps em lojas de aplicativos.

[ . 4 BB . 4 LI . 4
v - 5 L] - 5 L] - 5
3 3 3
70
60
50
i 40
-
S 30
et
Q20
10
0 - | | - l ||
Feminino Masculino Adolescente Jovem Adulto Idoso Android i0S
Género Faixa Etaria Sistema Operacional

Figura 2.7: Satisfacdo quanto a recomendacdo de apps por pessoas proximas.

pode ser visto na Figura 2.8. Entretanto, pouco mais de 20% do ptblico masculino
relatou instalar de 6 a 10 aplicativos recomendados por esta fonte, fato que s6 se

manifestou novamente ao analisar usudrios iOS, onde cerca de 25% instalam de 6 a
10 aplicativos.
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Figura 2.8: Numero de aplicativos instalados a partir de redes sociais.

Da mesma forma, no que consta a quantidade de aplicativos instalados por reco-

mendacdo de lojas de apps (Figura 2.9), vemos que a grande maioria dos participantes
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Figura 2.9: Ntmero de aplicativos instalados por recomendacdes de lojas.

relatou instalar de 1 a 5 aplicativos. Entretanto, 10% das do género masculino decla-
raram instalar mais de 15 aplicativos em seis meses, se recomendados por lojas. Isso
pode indicar um maior direcionamento desse tipo de publico para recomendacdes de
lojas de apps. Além disso, somente participantes adolescentes e aqueles do grupo iOS,
declararam instalar de 6 a 10 apps no periodo avaliado.

Ja com relacdo ao ntimero de apps instalados através de pessoas proximas, vemos
que a grande maioria dos participantes declararam instalar apenas até 5 aplicativos
(Figura 2.10). Além disso, dentre os grupos analisados, apenas cerca de 20% de adul-
tos e pessoas do género masculino disseram instalar de 6 a 10 aplicativos. Vale ressal-
tar também que, pouquissimas pessoas disseram instalar mais de 15 aplicativos.

Assim, os resultados mostrados destacam a importancia de uma anélise mais pro-
funda acerca da motivacdo de instalacdo de usudrios. Isso porque, com tal andlise, é
possivel identificar perfis relacionados a fonte de recomendacdo. Além disso, a adigdo
de informacgdes de lacos sociais parecem beneficiar a recomendacdo de aplicativos, ja
que o numero de pessoas que instalam por essa fonte é grande, além de a satisfacdo
possuir a maior média observada. Porém, parecem ser instalados poucos aplicativos

provenientes de pessoas proximas, ndo sendo possivel identificar se tal fato ocorreu
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Figura 2.10: Ntmero de apps instalados por recomendacdes de pessoas proximas.
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por falta de interesse na instalagdo, ou simplesmente por serem recomendados pou-
cos apps. Além disso, a adi¢do de informagdes de género, faixa etaria e sistema ope-
racional parecem possibilitar uma melhor recomendacdo, sendo necessadrio maiores
estudos acerca disso.

Além dos topicos citados acima, os participantes também foram perguntados
acerca das principais motivacdes que os levam a instalar algum aplicativo. As respos-
tas obtidas podem ser vistas no grafico da Figura 2.11. Dentre as motivagdes citadas,
podemos destacar a aparente baixa relevancia de tépicos como Interesse, Populari-
dade e Necessidade, abordados em muitos trabalhos (Frey et al., 2017; Xu et al., 2018;
Peng et al., 2018). Por outro lado, motiva¢gdes como Antincios e Recomendacdes de

outros usudrios parecem ter grande impacto na escolha do aplicativo a ser instalado.

Anuncios
Comentarios
Descricao
Interesse
Necessidade
Notas

Popularidade

Motivacao

Recomendacao midias
Recomendacao proximos
Recomendacao usuarios
Utilidade

0 20 40 60 80 100 120 140
Quantidade

Figura 2.11: Motivagdes declaradas pelos usudrios para instalar um aplicativo.

Quando perguntados sobre os principais fatores que os levavam a escolha de al-
gum aplicativo, as principais respostas foram Seguranca e Finalidade (Figura 2.12).
Ja dentre os fatores menos levados em consideracdo estdo Preferéncia de permissoes
requisitadas e de antincios presentes no app.

Portanto, com base nas respostas obtidas com a enquete, pode-se observar que
anuncios de aplicativos com a finalidade correta podem gerar um impacto positivo
na instalacdo. Isso porque recomendacdes corretas podem levar o usudrio a perceber
os beneficios de se utilizar um app, construindo uma relagdo de confianca com o
sistema de recomendagdo. Entretanto, é preciso conhecer as finalidades esperadas

por cada tipo de usudrio, e mais ainda, se o aplicativo adequado esta disponivel e faz
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Figura 2.12: Outros fatores que levam a instalacdo de apps.

sentido com as caracteristicas de tal usudrio, como regido de residéncia, renda e tipo

de dispositivo.

2.4 Dados Demograficos

Com a utilizacdo de dados demogréficos nas mais diversas dreas, suas informagoes
tém sido incorporadas em aplica¢des e rotinas anteriormente estabelecidas. Porém,
primeiramente, é importante entender como e em quais situagdes tais dados sao cole-
tados, visto que o uso de tais caracteristicas podem impactar nos resultados obtidos
com seu uso.

Segundo a Associacdo Brasileira de Estudos Populacionais (ABEP), a demografia
em si é uma ciéncia empirica que busca desenvolver andlises para que se compreenda
os fendmenos sofridos por uma populagdo. Estes fendmenos podem ser entendidos
como eventos que irdo modificar a forma e comportamento de um determinado povo.

O censo é uma pesquisa realizada em subdreas geograficas, buscando coletar da-
dos demogréficos acerca dos moradores de cada domicilio ali localizados. As in-
formagdes coletadas representam fonte de informacdo sobre as condi¢des de vida
caracteristicas daquela regido e sdo utilizadas para definir orcamentos e as agdes go-
vernamentais que serdo aplicadas aquela area, segundo a ABEP. No Brasil, o censo
é realizado decenalmente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),

sendo que o ultimo aconteceu em 2010. As informagdes coletadas sdo analisadas e é
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disponibilizado seu resumo de acordo com as unidades territoriais: setores censitarios
(a menor delas), subdistritos, distritos, municipios, regides metropolitanas, Microrre-
gides, Mesorregides, Unidades da Federagdo, Grandes Regides e para o Brasil como
um todo (IBGE, 2021).

Dentre as informagdes coletadas no censo podemos citar: distribuicdo dos habi-
tantes por sexo, raca e idade; rendimento médio de moradores (e.g., com renda, com
ou sem renda); variancia do niimero de moradores por residéncia, entre outras. Além
disso, é importante ressaltar que tais dados podem ser obtidos levando em consi-
deragdo cada tipo de unidade territorial. Assim, de posse de tais dados, é possivel
inferir um perfil médio de usudrio, pois as caracteristicas socioecondmicas do local
sdo conhecidas. Entretanto, apesar do censo prover informacgoes precisas, os dados
levantados por ele podem se tornar obsoletos em um curto periodo de tempo.

O IBGE também fornece uma base de dados mais recente, o IBGE Cidades (IBGE,
2020), que contém informagdes socioecondmicas acerca de cada um dos 5.570 muni-
cipios do territério brasileiro. As informagdes contidas nesta base foram levantadas
através de um estudo realizado em 2018, disponibilizando indicadores como: ntiimero
de habitantes, PIB per capita, taxa de concentragdo urbana, indicativos das ativida-
des que mais contribuem com a economia local, dentre outras. Apesar de ser uma
base com informagdes mais recentes, os dados disponiveis dizem respeito somente a
cidades como um todo, ndo sendo possivel obter informacoes especificas acerca de

unidades territoriais menores (setores censitarios, subdistritos e distritos).

2.5 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do sdo apresentados os principais trabalhos da literatura que envolvem a
recomendacdo de aplicativos moéveis a usuarios.

Com a necessidade de se recomendar aplicativos aos usudrios, muitos trabalhos
foram desenvolvidos para tal fim, fazendo com que surjam diversas abordagens e
estratégias. A fim de melhor recomendar aplicativos aos usudrios, os trabalhos dos
autores Frey et al. (2017) e Cheng et al. (2018) utilizam LDA (Latent Dirichlet Allo-
cation) para fazer as recomendagdes. O primeiro utilizou LDA para selecionar os
topicos principais dentre as descri¢des de aplicativos, utilizando a probabilidade de
o usudrio gostar de cada topico como insumo para um modelo baseado no algoritmo
Floresta Aleatéria. J& os autores do segundo trabalho utilizam a ordem de instala-
¢do dos aplicativos para observar trés aspectos, sendo eles: contextos de curto-prazo,
onde é estimada a probabilidade de um usudrio instalar um aplicativo, dado outros
aplicativos que ele possui; padrdes de co-instalagdo, onde analisou-se quais aplicati-
vos normalmente sdo instalados em conjunto, aplicando LDA; e instala¢des aleatérias

onde sdo indicados aplicativos populares com uma grande chance de serem aceitos
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Tabela 2.1: Categorizagdo dos trabalhos relacionados

Filtro Outras
Trabalho Colaborativo | Técnicas Detalhes
Frey et al. (2017)

LDA e Floresta Aleatdria

Cheng et al. (2018) LDA
Pan et al. (2011) Grafo
Xu et al. (2018) Grafo e PageRank

Ma et al. (2016)
Yin et al. (2017)
Peng et al. (2018)
Liu et al. (2015)
Liu et al. (2016)

Modificacao de Word2Vec

Bag of Words e Topicos Latentes
Matriz de Fatorizacado

Fatores Latentes

Fatores Latentes

X| X[ X[ X| X[ =X

x| X X| X

pelo usudrio.

Outros dois trabalhos utilizam grafos para representar associa¢des entre usudrios.
No trabalho de Pan et al. (2011) sdo utilizadas informacdes de sensores de smartpho-
nes para construir um grafo que representa ligagdes entre usudrios, possibilitando o
calculo do potencial de instalagdo de um aplicativo com base nos vizinhos de um de-
terminado usudrio. Neste caso, é necessdrio que seja obtido acesso a dados de requi-
sitos muitas vezes bloqueados por usudrios comuns, impossibilitando sua utilizagdo
em larga-escala. Ja o trabalho elaborado por Xu et al. (2018) considera a funcionali-
dade de cada aplicativo, fazendo com que seja possivel predizer quais as proximas
necessidades do usudrio através de um grafo de coocorréncia.

O trabalho desenvolvido por Ma et al. (2016) realiza uma alteragdo no algoritmo
Word2Vec, visando predizer a instalacdo de aplicativos com base na utilizacdo recente
de outros. Ja o trabalho desenvolvido por Yin et al. (2017) utiliza preferéncias de
permissdes para indicar aplicativos, por meio da descri¢do e permissdes de cada apli-
cativo. Para isso, sdo utilizados Tdpicos Latentes para caracterizar os interesses de um
usudrio e relaciond-los as preferéncias de permissdes para cada categoria de aplica-
tivo.

Outros trabalhos levam em consideragdo as preferéncias de privacidade dos usua-
rios. O trabalho de Peng et al. (2018) identifica os aplicativos que requisitam muitas
permissdes e possuem classificacdo inferior, dando a eles baixa prioridade. Os apli-
cativos que passam por este filtro sdo combinados aos interesses dos usudrios através
de uma matriz de fatoracdo. Da mesma forma, o trabalho de Liu et al. (2015) também
relaciona as preferéncias de privacidade e de comportamento do usudrio. Entretanto,
estes fatores sdo relacionados em um perfil latente. Posteriormente, os autores modi-
ficaram este trabalho adotando uma nova estratégia, onde é analisada a categoria e
funcionalidade de cada aplicativo Liu et al. (2016). Mais uma vez, sdo utilizados veto-

res latentes, agora relacionando as funcionalidades de cada aplicativo aos interesses
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do usuario através da lista de instalagdes deste.

A Tabela 2.1 apresenta uma comparagdo entre os trabalhos existentes. O grande
dificultador dos trabalhos apresentados é o acesso em larga escala as informacgdes
muitas vezes utilizadas, como dados de preferéncias de privacidade e acesso aos logs
de ligagdes. Por outro lado, esta pesquisa busca utilizar uma base de dados reais
contendo somente os aplicativos instalados pelo usudrio, assim como dados de algu-
mas de suas localizagdes e a informagdo de qual dispositivo mével o usudrio utiliza.
Tais dados, mais simples de serem obtidas, podem prover uma série de outras infor-
magoes através do enriquecimento de dados. Tal enriquecimento serd dado através
da utilizagdo da localizagdo, para incorporar informag¢des contextuais demograficas
acerca do usudrio. Além disso, saber qual o dispositivo utilizado, pode nos levar a
conhecer seu preco (Maia et al., 2020), e portanto qual a categoria de tal dispositivo
(e.g., entrada, premium, entre outras).

Por fim, como ndo foram encontrados trabalhos que utilizam dados demogréficos
para melhorar a recomendacdo de aplicativos, foram utilizadas as abordagens LDA,
Filtro Colaborativo e Cadeias de Markov como solugdes base. O Filtro Colaborativo foi
escolhido por ser uma abordagem bastante utilizada quando se trata de sistemas de
recomendacdo, no geral. Ja as abordagens LDA e Cadeia de Markov foram escolhidas
por apresentarem bons resultados na recomendacdo de aplicativos, como mostrado
por Cheng et al. (2018).
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Capitulo 3

Analise Preliminar

Para que se pudesse identificar previamente a eficdcia do uso de dados demogréfi-
cos durante a recomendacdo de aplicativos moveis, foi realizada a andlise prelimi-
nar descrita neste capitulo. Com carater exploratdrio, esta andlise utilizou dados e
abordagens iniciais no que compete a estruturacdo de um sistema de recomendacdo,

tornando possivel a escolha mais direcionada do caminho a ser seguido futuramente.

3.1 Dados

Para realizar o estudo preliminar descrito nesta secao, foi utilizado um conjunto de
dados reais de usudrios Android, obtidos sob confidencialidade de uma empresa pro-
vedora de servicos moéveis. Estes dados foram coletados do dia 04 de Junho de 2019
ao dia 08 de Agosto de 2019. Para garantir a coeréncia dos resultados obtidos, foram
utilizados 7.406 usudrios que participaram da coleta em todo o periodo, retirando
usudrios que deixaram a coleta em algum momento, e aqueles que ingressaram du-
rante o perfodo.

Durante o periodo da coleta, a cada novo dia foi gerado um registro por usudrio,
contendo uma lista de todos os aplicativos que o mesmo possuia instalado. Entre-
tanto, por se tratar de uma andlise experimental, foram utilizados somente os 249
aplicativos mais relevantes em termos de popularidade dentre o conjunto de dados
obtido. Estes aplicativos puderam ser agrupados em 28 categorias, tais como Bancos
Digitais, Esportes, E-Commerce, dentre outros. As categorias foram elencadas atra-
vés de critérios técnicos, uma vez que as categorias obtidas pela Play Store possuiam
inconsisténcias. Isto porque, como a categoria atribuida a cada aplicativo depende do
desenvolvedor, seu critério de escolha é subjetivo, fazendo com que possa haver apli-
cativos de mesmo propoésito mas alocados em categorias distintas. Ao mesmo tempo,
aplicativos de mesma categoria podem ter propodsitos completamente diferentes (e.g.,
apps de jogos de tratamento facial categorizados como Beleza e ndo como Jogo).

Para a criagdo do modelo preliminar, os dados referentes ao primeiro dia da coleta
(4 de Junho) foram utilizados para o treinamento, atribuindo os dados dos demais
dias ao conjunto de teste. Na Figura 3.1, é possivel ver a quantidade de usudrios que

cada categoria possui no dia de treino e nos dias de teste. E possivel ver que o niimero
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Figura 3.1: Numero de usudrios por categoria nas fases de treino e teste.

de usudrios aumentou em todas as categorias durante o periodo avaliado, indicando a
instalagdo destas por outros usudrios. Com uma solugdo de recomendacdo, espera-se
que uma parcela de tais usudrios seja detectada antes da instalacao.

Além dos aplicativos existentes no dispositivo mével, também foi fornecida uma
localizagdo aproximada da residéncia dos usudrios. A localizagdo aproximada foi
utilizada por se tratar de um dado mais facil de ser obtido, em comparacdo com

localizagdes exatas, protegendo a privacidade do usudrio em questao.

3.1.1 Dados Demograficos

Para realizagdo deste estudo, os dados foram enriquecidos com as informagdes dos
setores censitdrios coletados da base de dados do IBGE (IBGE, 2021), referentes ao
local de residéncia dos usudrios. A base de dados demograficos foi formatada, pre-
parada e organizada para que métricas relevantes fossem extraidas. Ao todo, foram
selecionadas as 24 (Tabela 3.1) informagdes que apresentavam potencial de estarem

relacionadas a decisdo de se instalar um aplicativo ou néo.

3.2 Meétricas

Para avaliar a qualidade da proposta, foram calculadas algumas métricas que fazem
referéncia aos conjuntos listados a seguir. Sendo U o conjunto de todos os usuadrios,

seja U;, o conjunto de todos os usudrios que realmente instalaram o aplicativo a
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Tabela 3.1: Caracteristicas demogréficas utilizadas para constru¢do dos modelos.

Demografia Categoria
Ntmero de domicilios Social
Ntimero de moradores Social
Média de moradores por domicilio Social
Ntmero de mulheres Sexo
Ntmero de mulheres alfabetizadas Educagao
Ntmero de homens Sexo
Numero de homens alfabetizados Educacao
Ntimero de pessoas brancas Raca
Ntumero de pessoas pretas Raca
Ntmero de pessoas pardas Raga
Ntmero de pessoas amarelas Raga
Ntmero de pessoas indigenas Raca
Ntmero de pessoas com Idade <= 10 Idade
Ntmero de pessoas com 11 <= Idade <=20 Idade
Ntmero de pessoas com 21 <= Idade <= 30 Idade
Ntmero de pessoas com 31 <= Idade <= 40 Idade
Ntmero de pessoas com 41 <= Idade <= 50 Idade
Ntimero de pessoas com 51 <= Idade <= 60 Idade
Ntimero de pessoas com 61 <= Idade <= 70 Idade
Ntumero de pessoas com 71 <= Idade <= 100 Idade
Média de rendimento médio por morador com ou sem renda Rendimento
Média de rendimento médio por morador com renda Rendimento
Média de rendimento médio por morador responsavel com renda Rendimento
Média de rendimento médio por morador responsavel com ou sem renda | Rendimento
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durante o periodo de teste e U,, o conjunto de todos os usudrios que o modelo

recomendou que iriam instalar o aplicativo a.

* Precisdo: porcentagem do total de recomendacdes assertivas em relagdo ao total
de instalacdes previstas do aplicativo a.

| ui,a N ur,a |

Precisao, =
ul" a

(3.1)

* Revocagdo: do total de instalagdes que realmente ocorreram do aplicativo g,

quantas foram previstas corretamente.

| uz’,a N ur,a |

Revocacao, =
| ui a

(3.2)

® F-Score: média harmonica da precisdo e revocagdo do aplicativo a.

Precisao, * Revocacao,
F_Score, = 2 % : (3.3)
Precisao, + Revocacao,

Por ser um problema com taxas de precisdo e revocagdo naturalmente baixas, foi
utilizada também a métrica de Lift, que indica a taxa de levantamento de um modelo
em relacdo a outro. Se o valor do Lift for positivo, o modelo descreve melhor os dados
do que o modelo de base; se negativo, 0 modelo nado atingiu os mesmos resultados
que o modelo de base. Nesta pesquisa, utilizamos esta técnica para avaliar tanto
a solucdo base, quanto a proposta, em relagdo a estratégia de selecionar usudrios
aleatdrios, verificando quantas vezes as solugdes se sairam melhor em relagdo a uma

escolha arbitraria. Assim:

¢ Lift: representa o ganho (ou perda) de precisdo ao se utilizar determinado mo-

delo, se comparado ao uso de amostras aleatérias de tamanho r.

Lift, Precisao, — Precisaos (3.4)
! Precisaog '

onde Precisaos é a precisdo média de diferentes amostras aleatorias.

Para o célculo do Lift médio de um aplicativo, foi utilizada a precisdo média de 30
amostras geradas aleatoriamente. Este processo foi repetido para diferentes tamanhos
de amostra (8%, 9%, 10%, 12%, 15%, 20%, 30%, 40%, 50% e 60% do total de usudrios),
buscando assim averiguar o comportamento geral dos modelos.
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3.3 Modelos

Nesta secdo serdo descritos os detalhes da solucdo proposta, denominada ANCES-
TOR (Application aNd CEnsus baSed recommendaTion algORithm), assim como aqueles
referentes ao modelo utilizado como solucdo base, chamado ALBERTA (AppLication
BasEd RecommendaTion Algorithm). ALBERTA, utiliza uma abordagem tradicional de
filtro colaborativo para esse problema, e considera como itens apenas os aplicativos
que os usudrios tém instalado. J& o ANCESTOR, utiliza, além dos aplicativos, 24
caracteristicas demograficas, obtidas através do IBGE, como itens. Dessa forma, a
hipotese de que os dados demogréficos representam informacgdes relevantes para a
previsdo de instalagdo de aplicativos pode ser validada ou refutada.

Filtro Colaborativo é uma abordagem presente em vérios sistemas de recomenda-
¢do e que utiliza da semelhanca entre usudrios ou itens para escolher os melhores
candidatos a recomendacdo. Nesta estratégia, é construido um banco de dados com
todos os usudrios e suas respectivas preferéncias por itens diversos e, quando se de-
seja recomendar um item a algum usudrio, seus interesses sdo comparados com os de
todos os outros usudrios. Dessa forma, o algoritmo ird recomendar o item que obtiver
melhor avaliacdo dentre todos os usudrios semelhantes ao usudrio alvo, desde que
este ndo o tenha avaliado anteriormente. Dentre as ramificagdes do Filtro Colabora-
tivo, podemos citar dois tipos de abordagens possiveis: Model-based e Memory-based
(Su and Khoshgoftaar, 2009).

Filtros colaborativos Memory-based sdo aqueles que utilizam de calculos de simi-
laridade entre usudrios e/ou itens para realizar suas recomendacdes. Esta estratégia
tem se mostrado efetiva em varios cendrios e é mais fécil de ser implementada do que
filtros colaborativos Model-based. Entretanto, como lida com dados esparsos, deve-
se atentar a escalabilidade tanto do ntiimero de usudrios, como da quantidade de
itens (Su and Khoshgoftaar, 2009). Esta estratégia também pode ser utilizada para
tratar de abordagens estocdsticas, onde acredita-se que somente o estado atual do
usudrio é suficiente para indicar a¢des futuras.

Ja a abordagem Model-based é indicada a situagdes onde o desempenho é um fator
decisivo, pois utiliza de modelos de aprendizado de mdquina, agrupamento, matrizes
de fatoracdo, entre outras técnicas para entender os padrdes comuns a usudrios.

Como esta andlise inicial contard com uma quantidade reduzida de dados tanto de
usudrios como de itens (apps), utilizaremos a abordagem Memory-based. Esta também
pode ser subdividida entre duas técnicas: Usudrio-Item e Item-Item. A técnica Usudrio-
Item utiliza uma matriz de Usuarios x Itens como base de dados para encontrar os
vizinhos. Entretanto, tal método ndo apresenta boa escalabilidade em relagdo ao cres-
cimento de usudrios, principalmente caso haja interesse em conhecer alguns milhares

de vizinhos de algum usudrio a fim de fazer recomendac¢des mais precisas (Sarwar
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et al., 2001).

Ja na abordagem Item-Item, a similaridade é primeiramente observada no que se
refere aos itens, criando uma matriz simétrica de Itens x Itens como base de dados.
Como o relacionamento entre itens tende a ndo crescer de forma tdo rapida, filtros co-
laborativos Item-Item podem ser capazes de prover a mesma qualidade da abordagem

Usudrio-Item com menor custo computacional e melhor escalabilidade.

3.3.1 Modelo ALBERTA

Nesta fase da pesquisa, foi utilizada a abordagem Item-Item pois seu tempo de execu-
¢do ndo cresce assintoticamente com o aumento da quantidade de usudrios, ja que é
esperado que se tenha um ntmero significativamente maior destes, em comparagdo
com o nimero de aplicativos. Outro motivo da escolha deste método é que assumi-
mos ser mais relevante saber que dois aplicativos possuem alta correlagdo e, portanto,
se um usudrio possuir um deles, o outro devera ser recomendado, do que a informa-
cdo de que dois usudrios sdo correlacionados. Isso porque, sabendo que um aplicativo
é altamente correlacionado a outro, podemos identificar padrdes relativos a prépria
natureza de tais apps, podendo agrupé-los de certa forma. Além disso, com a adigdo
de dados demograficos, serd possivel identificar apps que sejam mais relacionados
a certos contextos demograficos. Assim, para a solu¢do base ALBERTA, cada item
representard um aplicativo.

Logo, assumindo U como o conjunto de usudrios, e A como o conjunto de todos os
aplicativos avaliados, primeiramente é criada uma matriz M = |U| x |A| preenchida
com 1 caso o usudrio tenha determinado aplicativo instalado, e 0 caso contrdrio. A
Tabela 3.2 ilustra um exemplo simplificado da matriz de entrada M, onde os usudrios
estdo representados nas linhas, e os aplicativos nas colunas. Neste exemplo podemos

ver que o usudrio u; possui os aplicativos ay, a; e a4.

Tabela 3.2: Exemplo de matriz M

ap | az | az | a4
up |1 |1 |0 |1
u |1 |1 |1 |0
uz |0 |1 [0 |1

Em seguida, é utilizado o calculo de similaridade de cossenos na matriz M, re-
sultando na matriz simétrica S = |A| x |A|, em que valores préoximos a 1 indicam
aplicativos correlacionados; préoximos a 0, apps ndo correlacionados; e préximos a -1,
que tais aplicativos possuem alta correlagdo inversa. A similaridade de cossenos foi
utilizada por ser uma métrica que lida bem com estruturas de dados esparsas, uma

vez que desconsidera se os dois usudrios avaliados sdo "semelhantes" em ndo terem
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determinado aplicativo instalado, caso que resultaria na similaridade de varios usué-
rios (Tan et al., 2006). A férmula abaixo representa o calculo da similaridade entre
dois aplicativos (i e j) quaisquer, onde H;H e HfH representam o médulo dos vetores i

e j, respectivamente.

S =cos(i,]) = L
-1

A Tabela 3.3 ilustra o resultado da similaridade com base na matriz M de exemplo
da Tabela 3.2. Nota-se que os valores da diagonal principal assumem sempre o valor
1, pois um aplicativo é sempre altamente similar a si préprio. Além disso, podemos
perceber que os pares de aplicativos (a1,a;) e (a2,a4), sd0 0s que possuem maior
correlagdo.

Tabela 3.3: Matriz de similaridade de cosseno obtida

a1 a» as as
ap | 1 0821071 10,5
a; 10,82 |1 0,58 | 0,82
a3 1 0,71 10,58 | 1 0

ag | 0,5 10820 1

Para se identificar quais aplicativos serdo passiveis de recomendagdo ao usudrio,
é feita a multiplicacdo da matriz de similaridade S por uma matriz M de Usuarios x
Aplicativos, de acordo com a férmula abaixo.

R=SxM (3.5)

A matriz R, também de formato Usuarios x Aplicativos, indica os scores de reco-
mendacdo de cada aplicativo para cada usudrio. Nela, valores préximos a 1 indicam
uma possivel instalagdo pelo usuario correspondente. A Tabela 3.4 ilustra a matriz
resultante R do exemplo apresentado.

Tabela 3.4: Matriz de previsdo das instalagdes conforme exemplo

ay a as a4

ui; | 0,76 | 0,81 | 0,56 | 0,99
up | 0,83 10,74 | 0,99 | 0,57
us | 043 0,56 | 0,25 | 0,78

Com base na matriz R, é escolhido um ponto de corte que sera utilizado para se-
parar os aplicativos que serdo efetivamente recomendados. Tal ponto de corte pode
representar tanto situa¢des onde sdo escolhidos os N aplicativos com maior score,

quanto valores numéricos onde sdo recomendados todos os apps com score de insta-
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lagdo maior que ele. Nesta andlise foi utilizado o valor correspondente a trés vezes a
média da tabela de previsdes de instalagdo, escolhido empiricamente.
Neste trabalho, a solugdo base ALBERTA utiliza apenas os indicadores dos 239

aplicativos instalados como itens de entrada da matriz M.

3.3.2 Modelo ANCESTOR

A solugdo proposta ANCESTOR utiliza, além dos dados do modelo ALBERTA, os 24
valores demograficos do IBGE (Tabela 3.1), normalizados entre 0 e 1 para ficarem coe-
rentes com a base de instalacdo, acrescidos na tabela M da primeira etapa. Com isso,
sdo acrescentados os niveis de similaridade entre dados demograficos e os aplicativos.
Para as duas solugdes, os passos do algoritmo sdo os mesmos, sendo que a diferenga
entre elas é a quantidade e as caracteristicas dos itens utilizados.

3.4 Resultados

De acordo com as métricas utilizadas, os valores sdo calculados para cada aplicativo
individualmente. A Figura 3.2 mostra a distribuigdo da precisdo, revocacio e f-score
considerando todos os aplicativos. Como pode-se ver, o ANCESTOR, no geral, se so-
bressai ao modelo ALBERTA. Isso mostra que a adi¢do das informagdes demograficas
do IBGE contribuiram para um maior acerto da predicdo das instalagdes da maio-
ria dos aplicativos, tanto do ponto de vista de acerto dos aplicativos recomendados,
quanto do ponto de vista dos aplicativos que realmente foram instalados. Inclusive,
observamos que a precisdo maxima alcan¢ada pelo modelo ANCESTOR é quase o do-
bro da alcancada pelo ALBERTA. Mesmo que este comportamento se dé apenas para

alguns aplicativos e ndo represente a maioria, a vantagem obtida para estes pode ser

ALBERTA I+uoo |Foo }—l—{ ‘
ANCESTOR I—‘ﬂnmm«onon + hooo ‘e + \—.—{

" o
0.0 50 10.0 15.0 20.0 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 00 25 5.0 75 10.0 125
Precisao (%) Revocagao (%) F-Score (%)

Modelo

Figura 3.2: Precisdo, revocacdo e f-score dos aplicativos.

Apesar de a precisdo ser baixa em se tratando de modelos preditivos, algumas
observagdes sdo importantes para o contexto de recomendacdo de instalagdo de apli-
cativos. Primeiramente, pode-se perceber que ao se acrescentar as informacdes de-

mograficas dos usudrios, a precisdo aumentou para a maioria dos aplicativos. Isso
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Figura 3.3: Curva do lift médio para todos os tamanhos de amostra, com intervalo de
confianca de 95%.

mostra que a similaridade dos usudrios em termos das caracteristicas demogréficas é
um fator relevante.

Outra consideracgao diz respeito a taxa de conversdo ou retorno quando uma cam-
panha é feita para atrair novos usudrios para determinado aplicativo. Pode ser que,
mesmo com uma precisdo baixa, a taxa de aumento (i.e., Lift) ao ter como alvo usuaé-
rios recomendados pelo modelo seja maior do que ao se utilizar amostras aleatérias
de usudrios. Ou seja, o retorno do investimento por usudrio alcangado serd maior. O
resultado de tal anélise pode ser visto na Figura 3.3. Nela é possivel perceber que o
Lift ndo possui grande variagdo para as mudangas de tamanho da amostra (eixo-x),
além de que o ANCESTOR possui, no geral, os melhores resultados. Além disso,
vemos que mesmo com o intervalo de confianca, 0 ANCESTOR sempre possui uma
taxa de levantamento maior que o ALBERTA.

Esses resultados mostram que, em geral, ao se utilizar o modelo de recomendagao
ANCESTOR, a taxa de retorno tende a ser mais efetiva do que ao se utilizar amostras
aleatdrias de usudrios como alvo. Ou seja, a chance de um usuério recomendado pelo
modelo ANCESTOR instalar determinado aplicativo apds uma campanha de marke-
ting direcionada a ele é maior do que se a campanha fosse direcionada a usudrios
escolhidos aleatoriamente.

Para melhor visualizar o comportamento dos modelos em relacdo aos aplicativos,
calculamos a precisdo média para cada categoria de aplicativo. Com isso, esperamos
poder identificar o motivo de a precisdo de alguns aplicativos aumentarem relativa-
mente com a adi¢do de dados demogréficos. Na Figura 3.4, pode ser observado que
a maior parte das categorias com maior precisio média dependem de fatores demo-

gréaficos, como por exemplo aplicativos de mobilidade urbana e delivery, que estdo
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Figura 3.4: Precisdo média por categoria.

mais presentes em cidades ou locais de alto indice populacional. J& aplicativos refe-
rentes a companhias aéreas, streaming de video ou musica, hospedagem e e-commerce
podemdependem de outros fatores, como a renda, por exemplo. Outras categorias de
aplicativos, como aplicativos infantis e de relacionamento, ndo dependem tanto dos
fatores demograficos do local e, portanto, 0 ANCESTOR ndo apresenta uma melhora
significativa em relacdo ao ALBERTA.

Ja com relacdo a revocagdo, vemos que o ANCESTOR também se sobressai se com-
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Figura 3.5: Revocagdo média por categoria.
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parado ao ALBERTA, como vemos na Figura 3.5, indicando que esse tende a recomen-
dar mais apps que serdo efetivamente instalados. Aqui reforcamos também algumas
categorias como mobilidade urbana, bancos fisicos e redes sociais, que também apre-
sentaram bons indices para precisdo. Por outro lado, outras categorias obtiveram
destaque somente na revocacdo, como apps de renda complementar e de motoristas,
ambos que podem ser relacionados a fatores como a renda, por exemplo. O fato
de que o ANCESTOR alcancou melhores resultados na revocacdo, se comparado a
precisdo, talvez possa ser explicado pela quantidade de pessoas que instalaram apli-
cativos dessas categorias, uma vez que, se poucos usudrios efetivamente instalaram
um app, boa parte destes podem ter sido alcangados, mesmo que o ANCESTOR tenha
recomendado tal aplicativo a mais usudrios.

Para apresentar mais detalhes, a Tabela 3.5 mostra os 20 aplicativos com melhor
precisdo do modelo ALBERTA. Pode-se perceber que a maior parte dos melhores
resultados sdo referentes a aplicativos que obtiveram relativamente poucas instalagdes
ou sdo concorrentes diretos de outros aplicativos considerados os principais de seus
segmentos, como por exemplo James, Uber Eats e Rappi (concorrentes do iFood), e

Happn (concorrente do Tinder).

Tabela 3.5: Tabela das estatisticas dos 20 aplicativos que obtiveram melhor precisao
para o modelo ALBERTA.

Aplicativo Total Precisdo Precisao Revocacdo | Revocacdo Lift Lift

Instalagoes | ALBERTA | ANCESTOR | ALBERTA | ANCESTOR | ALBERTA | ANCESTOR
Udemy 54 6,25% 0,00% 3,70% 0,00% 7,65 -1,00
James 52 6,06% 0,00% 3,85% 0,00% 7,48 -1,00
Happn 131 5,67% 1,41% 6,11% 1,53% 2,21 -0,20
AliExpress 449 5,31% 7,05% 2,90% 3,56% -0,13 0,16
Uber Eats 759 5,00% 6,45% 1,45% 1,05% -0,51 -0,37
KayaK 150 4,40% 0,00% 2,67% 0,00% 1,14 -1,00
Next 65 4,35% 0,99% 4,62% 1,54% 391 0,13
FGTS 332 4,17% 3,05% 2,11% 1,51% -0,07 -0,32
KLM 20 4,00% 0,00% 0,05% 0,00% 14,71 -1,00
Slack 23 3,85% 0,00% 4,35% 0,00% 11,18 -1,00
Rappi 420 3,70% 5,00% 1,43% 0,71% -0,34 -0,12
Netshoes 207 3,69% 5,46% 3,86% 6,28% 0,34 0,98
Air France 27 3,57% 0,00% 3,70% 0,00% 9,45 -1,00
Centauro 95 3,36% 0,46% 5,26% 1,05% 1,67 -0,65
DAZN 100 3,33% 1,78% 4,00% 3,00% 1,46 0,32
Wish 443 3,16% 5,38% 1,81% 4,51% -0,47 -0,11
Google Analytics 13 3,12% 0,00% 7,69% 0,00% 17,68 -1,00
Copa Airlines 37 2,86% 0,00% 541% 0,00% 4,76 -1,00
Trivago 235 2,82% 1,96% 2,55% 0,85% -0,11 -0,39
Alelo 325 2,80% 6,28% 2,15% 4,62% -0,36 0,43

Por outro lado, mesmo entre os aplicativos com melhor precisdo para o ALBERTA,
alguns (como AliExpress, Alelo, Uber Eats e Netshoes), possuem uma precisdo menor
do que ANCESTOR. Dentre os piores desempenhos do ANCESTOR, estdo os aplicati-
vos de companhias aéreas internacionais. Isso pode ser explicado pelo fato de que ndo

haviam muitos dados acerca deste tipo de aplicativo, sendo somente 413 usudrios no
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periodo utilizado para treino, em comparacdo aos 3281 usudrios que possuiam apli-
cativos de companhias aéreas nacionais no mesmo periodo. Esta explicagdo casa com
o fato de que ndo ha aplicativos de companhias aéreas nacionais dentre os melhores
para o modelo ALBERTA.

Diferentemente do ALBERTA, o ANCESTOR se sai melhor dentre os aplicativos
que possuem alto indice de instalagdo, chegando a 14,45% de precisdo, como vemos
na Tabela 3.6. Também pode-se perceber que a menor precisdo indicada nesta tabela
ainda é maior que a maior alcancada pelo ALBERTA. Vale também ressaltar que sdo
mais frequentes os aplicativos pioneiros em suas dreas, como Uber, iFood e Netflix,
além dos aplicativos de redes sociais. Outro ponto de destaque é o Lift alcancado
pelo ANCESTOR, uma vez que todos os aplicativos obtém melhora, ou se mantém,
no alcance de usuarios em relagdao a amostras aleatérias. Considerando também o Lift,
vemos que dentre os aplicativos que aparecem nesta tabela, alguns foram instalados
por poucos usudrios, levando a uma taxa de levantamento bem alta nestes casos,

chegando a ser quase 31 vezes melhor que as amostras aleatdrias.

Tabela 3.6: Tabela das estatisticas dos 20 aplicativos que obtiveram melhor precisao
para o modelo ANCESTOR.

Aplicativo Total Precisdo Precisdo Revocac¢do | Revocagio Lift Lift

Instalagdes | ALBERTA | ANCESTOR | ALBERTA | ANCESTOR | ALBERTA | ANCESTOR
Uber 961 0,23% 14,45% 0,10% 9,05% -0,98 0,11
Messenger 937 2,12% 12,92% 1,07% 8,64% -0,83 0,02
Instagram 896 0,69% 12,64% 0,33% 8,59% -0,94 0,05
Whatsapp 894 0,22% 12,02% 0,11% 10,07% -0,98 0,01
Facebook 855 0,63% 11,50% 0,35% 9,12% -0,95 0,00
iFood 889 0,69% 11,24% 0,22% 3,15% -0,94 -0,06
OLX 651 1,65% 11,16% 0,92% 7,53% -0,81 0,27
Guiabolso 70 1,89% 11,11% 1,43% 5,71% 1,02 10,83
MercadoLivre 692 1,33% 10,79% 0,58% 5,92% -0,86 0,16
Netflix 780 0,62% 10,33% 0,26% 5,26% -0,94 -0,02
99 Taxis 767 0,00% 10,10% 0,00% 3,91% -1,00 -0,03
Steam 24 0,00% 10,00% 0,00% 417% -1,00 30,09
Booking 597 1,12% 9,28% 0,67% 3,69% -0,86 0,15
LinkedIn 523 0,84% 8,96% 0,38% 3,63% -0,88 0,27
Spotify 686 0,62% 8,95% 0,29% 4,23% -0,93 -0,03
LATAM 479 1,58% 8,85% 1,04% 3,55% -0,76 0,36
Prime Video 96 1,75% 8,70% 1,04% 2,08% 0,39 5,70
GOL 776 1,55% 7,97% 0,64% 2,84% -0,85 -0,24
Pinterest 359 0,71% 7,79% 0,56% 6,69% -0,85 0,61
Twitch 18 0,00% 7,69% 0,00% 5,56% -1,00 30,73

Considerando agora o Lift, a Tabela 3.7 mostra os 20 aplicativos que se sairam
melhor de acordo com o modelo ANCESTOR. Nela vemos que todos os aplicativos
possuiram poucas instalagdes, se comparados aos outros aplicativos, apesar de trés
dos quatro aplicativos com maior taxa de levantamento também fazerem parte dos
melhores aplicativos em termos de precisdo para o ANCESTOR. Além disso, apesar de
muitas das precisdes alcangadas serem relativamente baixas, elas superam as obtidas

pelo ALBERTA e também por amostras aleatérias, indicando que mesmo assim foram
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alcangados mais usudrios. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que,
entre aplicativos que possuem pouco engajamento, é mais dificil acertar uma pequena
parcela dentre toda a populagdo, sendo necessario conhecer mais do usudrio para
fazer uma melhor recomendacao.

Tabela 3.7: Tabela das estatisticas dos 20 aplicativos que obtiveram melhor lift para o
modelo ANCESTOR.

Aplicativo Total Precisao Precisao Revocagio | Revocagio Lift Lift

Instalagdes | ALBERTA | ANCESTOR | ALBERTA | ANCESTOR | ALBERTA | ANCESTOR
Twitch 18 0,00% 7,69% 0,00% 5,56% -1,00 30,73
Steam 24 0,00% 10,00% 0,00% 4,17% -1,00 30,09
Mary Kay 3 0,00% 0,49% 0,00% 66,67% -1,00 12,16
Guiabolso 70 1,89% 11,11% 1,43% 5,71% 1,02 10,83
V.O. Hinode 7 0,00% 0,81% 0,00% 14,29% -1,00 7,32
Twitter Lite 7 0,00% 0,70% 0,00% 14,29% -1,00 6,87
Montreal 7 0,00% 0,66% 0,00% 14,29% -1,00 6,18
Prime Video 96 1,75% 8,70% 1,04% 2,08% 0,39 5,70
Bolsa Familia 7 0,00% 0,47% 0,00% 28,57% -1,00 4,32
Wisecash 7 0,00% 0,41% 0,00% 28,57% -1,00 3,80
Discord 38 0,00% 2,27% 0,00% 2,63% -1,00 3,43
Ttau 32 0,00% 1,82% 0,00% 3,12% -1,00 3,28
Amazon 6 0,00% 0,32% 0,00% 16,67% -1,00 3,11
Zattini 68 1,57% 3,88% 2,94% 5,88% 0,74 3,10
Natura 17 0,00% 0,97% 0,00% 23,53% -1,00 3,08
Conversor de Moedas 20 0,00% 1,02% 0,00% 5,00% -1,00 2,98
Mobills 26 0,00% 1,35% 0,00% 3,85% -1,00 2,88
Buscapé 93 0,00% 4,55% 0,00% 3,23% -1,00 2,63
Dieta e Saude 12 0,00% 0,52% 0,00% 8,33% -1,00 2,32
MyFitnessPal 37 0,00% 1,54% 0,00% 2,70% -1,00 2,14

3.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma solugdo para recomendagdo de aplicativos a usudrios
com base nos seus aplicativos instalados e informac¢des demograficas. Os resultados
apresentados mostram que a solugdo proposta supera a solugdo de base em varios
aspectos, atingindo bons resultados em termos de precisdo, revocagdo e lift. Com isso,
a hipétese de que dados demograficos sdo importantes para ajudar na recomendacdo
de instala¢do de aplicativos é reforcada. Além disso, o fato de a solugdo ndo neces-
sitar de dados histéricos, tanto dos aplicativos quanto dos usudrios, faz com que a
construcdo do modelo seja mais simples.

Portanto, no préximo capitulo sera feita uma andlise mais avangada, com um nu-
mero maior de usudrios e o uso de trés técnicas diferentes, visando alcancar resultados

mais concretos.



41

Capitulo 4

Anadlise Avancada

Uma vez que a andlise preliminar, apresentada no Capitulo 3, mostrou resultados
promissores, foi realizada uma andlise mais elaborada acerca da utilizagdo de dados
demogréficos para a recomendagdo de aplicativos. Além disso, também foi avaliado
o impacto da utilizagdo de dados relativos a faixa de preco do dispositivo mével utili-
zado pelo usudrio. Assim, neste capitulo sera mostrada a metodologia e os resultados

obtidos com tal anélise.

4.1 Os dados

Para que o impacto da incorporagdo de dados demograficos no perfil do usudrio fosse
notado, foi utilizada uma base de dados reais mais completa, porém semelhante a uti-
lizada no Capitulo 3. Tal base foi coletada no periodo de 01 de Novembro de 2019 a 31
de Janeiro de 2020 e contou inicialmente com 18.560 aplicativos, distribuidos em con-
juntos de instalagdo de 87.903 usudrios. Da mesma forma que os modelos elaborados
durante a Anélise Preliminar, eliminamos os usudrios que possuiam apenas 1 dia de
registro, resultando em 16.159 aplicativos, divididos em registros de 47.305 usuadrios.

Entretanto, com a hipétese de que possiveis melhorias poderiam ser alcangadas
com a adigdo de um histérico de instalagdes do usudrio, foi necessério estabelecer
uma possivel ordem em que os aplicativos presentes nas coletas foram instalados.
Porém, como somente foi realizada uma coleta por dia, ndo é possivel saber ao certo
a ordem em que 0s apps instalados em um mesmo dia ocorreram. Neste contexto,
a cada novo dia de coleta, sdo identificados os aplicativos que foram instalados ou
desinstalados por um usudrio. Caso ocorra a reinstalacdo de um app, este serd adi-
cionado normalmente a ordem de instalagdo, mesmo que j4 esteja nela. Além disso,
como ndo é possivel identificar a sequéncia de instalagdo dos aplicativos presentes na
primeira captura, estes serdo mantidos separadamente a sequéncia em si. Assim, um
exemplo de sequéncia de instalagdo pode ser visto na Tabela 4.1. Para poupar cons-
tante reprocessamento dos dados, também armazenamos a quantidade de dias em
que houveram modifica¢des nos aplicativos do usudrio (instalagdes e desinstalagdes).

Como podemos ver, os aplicativos existentes na data da primeira coleta sdo arma-
zenados na coluna primeiros_apps, enquanto os instalados posteriormente sdo inseri-
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Tabela 4.1: Exemplo dos dados obtidos apés as etapas de limpeza e pré-
processamento.

cod_usuario | primeiros_apps | sequencia_instalacao | dias_com_instalacao
[Instagram, [Video_Editor, i=8,
0 Placa_Fipe, Jogo_Bolhas, i=2, 4
LinkedIn] Wish, i=1, Aliexpress]
1 [Sicoob, 99Taxi, [Uber, Netshoes, i=2, 5
Imovelweb] Uber]
[Gmail, Rentcars, [99Taxi, Placa_Fipe,
2 Netshoes, 1
Bradesco]
Imovelweb]

dos na lista mantida na coluna sequencia_instalacao. Tal coluna também tem arma-
zenados separadores na forma i = X, onde X representa o nimero de dias entre as
instalagdes. Por exemplo, no momento da primeira coleta, o usuario 0 possuia trés
aplicativos instalados (Instagram, Placa_Fipe, LinkedIn). Como tais aplicativos ja esta-
vam instalados no primeiro dia, ndo hd como saber a ordem em que foram instalados.
Ja no préximo dia em que houve modificagdo no conjunto de aplicativos do usuadrio,
este instalou o app Video_Editor. Este foi seguido do aplicativo Jogo_Bolhas, com um
intervalo de 8 dias entre as instalac¢des (i = 8). Depois de dois dias, o usudrio instalou
também o aplicativo Wish, seguido do app Aliexpress no dia seguinte. No exemplo
acima, é possivel estabelecer a ordem em que cada aplicativo foi instalado, partindo
da segunda data de instalacdo. Porém, também é possivel que mais de um app seja
instalado no mesmo dia, como podemos ver no exemplo do usudrio 1. Como ambos
os aplicativos, Uber e Netshoes, foram instalados na mesma data, ndo conseguimos
estabelecer a ordem de instala¢do entre eles. Porém, houve a reinstalagdo do app Uber
ap0s o intervalo de 2 dias, uma vez que este volta a aparecer na lista de instalagdes.
Casos como o do usudrio de cédigo 2 representam um impasse pois, apesar de have-
rem instalagdes, o fato de todas serem referentes ao mesmo dia, faz com que néo seja
possivel inferir a ordem em que ocorreram.

Uma vez que deseja-se utilizar histéricos de instalagdes de usudrios, ndo foram
considerados aqueles que possuiam menos de 7 aplicativos instalados apés o pri-
meiro dia, sendo que estes deveriam estar distribuidos entre instala¢des de 4 ou mais
datas de coleta. Estes valores foram escolhidos por representarem a faixa de corte
do primeiro quartil dentre os dados coletados. Ou seja, 75% dos usudrios possuiam
7 ou mais aplicativos na sequéncia de instala¢Ges e, destes, outros 75% dos usudrios
haviam obtidos tais apps em um intervalo maior ou igual a 4 dias. Tendo realizado
tais filtros, obtivemos uma base com 13.977 apps, dentre os 18.054 usudrios.

Também foram avaliados casos onde ocorreram possiveis erros de coleta, como

aquelas que registravam um ntmero de apps muito discrepante em relacdo a coletas
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de outras datas no mesmo periodo. Por isso, utilizou-se o Z-Score para filtrar tais
ocorréncias, fazendo com que o nimero de aplicativos distintos fosse reduzido a
14.667, distribuidos entre coletas de 13.343 usuédrios. Além disso, como os modelos
também seriam avaliados em termos de categorias de aplicativos, e alguns dos apps
identificados ndo possuiam categoria definida, estes também foram removidos. Logo,
a base de dados final contou com um conjunto de 14.660 usudrios e 13.329 apps, que
podem ser agrupados em 48 categorias.

Diferentemente do que foi feito no Capitulo 3, foram utilizadas as categorias da
Play Store. Isso foi feito pelo fato de que categorizar manualmente todos os aplica-
tivos seria invidvel, assim como desconsiderar boa parte de tais apps para utilizar as

categorias levantadas anteriormente.

4.1.1 Dados Demograficos e de Dispositivos

Para escolha de quais dados demograficos seriam utilizados, cada indicador foi ana-
lisado semanticamente, de forma a levantar aqueles que poderiam ter maior impacto
na instalagdo de aplicativos. Sendo assim, foram utilizados apenas dados referentes a
renda e tamanho da populagdo da cidade onde o usudrio reside. Além disso, também
foram utilizadas informacdes acerca do tipo de dispositivo mével que o usudrio pos-
sui. As informag¢des demograficas aqui utilizadas foram retiradas das bases de dados
do IBGE mencionadas anteriormente na Se¢do 3.1.1 (Censo de 2010 e IBGE Cidades).

Renda Média

Diferentemente da abordagem adotada na anélise preliminar, utilizamos os dados
brutos acerca da renda média por morador dos setores censitarios para categorizar a
renda dos usudrios de acordo com seu local de residéncia. Vale ressaltar que, como os
dados do IBGE mais atualizados sdo referentes ao censo de 2010, utilizamos o valor
do saldrio minimo aplicado na época. As categorias foram definidas em Baixa, Inter-

mediaria Baixa, Média, Intermediaria Alta e Alta, conforme valores abaixo:

¢ Baixa: Menos de meio salario minimo (Renda < R$255);

¢ Intermedidria Baixa: De meio saldrio minimo a um saldrio minimo (R$255 <
Renda < R$510);

e Média: De um até dois saldrios minimos (R$510 < Renda < R$1.020);

* Intermedidria Alta: De dois a quatro saldrios minimos (R$1.020 < Renda <
R$2.040);

¢ Alta: Mais de quatro saldrios minimos (Renda > R$2.040).
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O gréfico com a distribuigdo de usudrios por categoria de renda pode ser visto na
Figura 4.1.
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Figura 4.1: Distribui¢do dos usudrios por renda.

Tamanho da Populacao

Assim como foi feito com os dados de renda, também foram utilizadas categorias para
identificar o tamanho da populagdo da cidade de residéncia do usuério. A forma de
divisdo utilizada se baseou nos conceitos de cidades pequenas, médias e grandes,
conforme Ipea (2020), e se deu da seguinte maneira:

¢ Cidades com Populagao Pequena: Sdo aquelas que seguem Tamanho Populaci-
onal < 100.000;

¢ Cidades com Populacao Média: Equivale as cidades cujo nimero de habitantes
segue 100.000 < Tamanho Populacional < 500.000;

* Cidades com Populacao Grande: Sdo as cidades com Tamanho Populacional
> 500.000.

Na Figura 4.2 é possivel ver a porcentagem de usudrios presentes em cada uma
das categorias apresentadas acima. Nela, vemos que quase metade (46,44%) dos usué-
rios residem em cidades de tamanho médio, possuindo aproximadamente 128% mais

usudrios que cidades consideradas grandes, por exemplo.
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Figura 4.2: Distribui¢do dos usudrios por tamanho da cidade de residéncia.

Preco do Dispositivo

Ao contrario das informacgdes agregadas anteriormente, o preco do dispositivo uti-
lizado pelo usudrio ndo foi obtido através de uma base de dados do IBGE, e sim
através do trabalho de Maia et al. (2020). A indicacdo de qual o dispositivo utilizado
foi coletada juntamente ao conjunto de aplicativos que o usudrio possuia instalado na
referida data.

Uma vez obtido, o preco do dispositivo do usudrio também foi classificado, de
acordo com a divisdo obtida em Medeiros (2019), em:

* Entrada: Dispositivos com Preco < R$700;

Intermedidrio: Aparelhos na faixa de R$700 < Preco < R$1.000;

Mid-high: Dispositivos na faixa de R$1.000 < Preco < R$2.000;

High-end: R$2.000 < Preco < R$3.000;

Premium: Aparelhos cujo Preco > R$3.000.

Com o uso de tais informagdes, esperamos poder identificar padrdes mais espe-
cificos de instalacdo relacionados a renda e consumo dos usudrios. Na Figura 4.3 é
possivel ver a distribui¢do de usudrios de acordo com as categorias de preco estabe-
lecidas acima. Nela vemos que o niimero de usudrios com dispositivos considerados
Intermedidrios é consideravelmente superior as outras.
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Figura 4.3: Distribui¢do dos usudrios por preco do dispositivo.

4,2 Meétricas

A utilizacdo de diferentes abordagens e novos dados em larga escala fez com que
fosse necessario adaptar as métricas anteriormente adotadas. Neste contexto, a forma
como os conjuntos de treino e teste sdo obtidos também precisou ser revista, uma
vez que estabelecer alguns dias como periodo de teste e outros para treino poderia
reduzir significantemente o niimero de usudrios. Assim, foi estabelecido que seriam
utilizados os ultimos s aplicativos instalados como conjunto de teste, com s € S =
{1,3,5}, mantendo os demais aplicativos para treino, assim como em Cheng et al.
(2018). Além disso, para melhor avaliar o comportamento das solu¢des no que tange
a percep¢ao do perfil do usudrio, realizamos recomendagdes de tamanho N = {5,10}.

Com a modificagdo dos conjuntos de teste, treino e do formato utilizado, as es-
pecificacdes das métricas utilizadas também foram modificadas. Assim, sendo U o
conjunto de todos os usudrios, admitimos A;, como o conjunto de todos os aplicativos
instalados pelo usudrio u, sendo Aj; o conjunto de todos os s tltimos aplicativos ins-
talados por tal usudrio, e R}; como o conjunto de n apps recomendados para o mesmo
usudrio u. Levando isto em consideracdo, obteremos valores de precisdo e revocacdo

em funcdo das variaveis s e n. Sendo assim, temos:

* Precisdo: para que seja possivel obter o valor de 100% caso todos os aplicativos
recomendados sejam instalados, a precisdo deverd ser calculada apenas para
valores de s = n. Vale ressaltar também que somente para esta métrica, foi

utilizado N = {1,3,5}, para que ficasse coerente com o conjunto S. Portanto,
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a precisdo definird a porcentagem do total das recomendaces assertivas, ana-
lisando recomendag¢des de tamanho n = s, em relacdo ao total de aplicativos

instalados.

1 s R

Precisaos , = 4.1)

:\

xR
uel
ondes€ Sen=s.

* Revocagdo: definida como a porcentagem, dentre os s apps instalados pelo usué-

rio, que estavam no conjunto recomendado.

1 AN
Revocacaos , = Z |45 O Ry

ucl

Ry (4.2)

ondes€ Sen & N.

Como as métricas de precisdo e revocagao precisaram ser calculadas para um nu-
mero de recomendacdes distintos, ndo foi possivel calcular a métrica de F-Score.

Além disso, ja que para cdlculo da precisdo é necessdrio ter n = s, podemos consi-
derar que a ideia de tal métrica é prever os s proximos apps que serdo instalados pelo
usudrio. Por outro lado, por ser possivel recomendar um ntiimero maior de aplicativos
do que os presentes no conjunto de teste e ainda obter 100% de revocagdo, pode-se in-
ferir que tal métrica melhor representa o desempenho das solugdes, se compararmos
com o que se espera de um sistema de recomendacado na vida real.

Além das métricas levantadas acima, a anélise realizada neste capitulo também
levou em consideragdo o desempenho dos modelos em relagdo as categorias de apli-
cativos. Sendo assim, calculamos as métricas de Precisdo e Revocagdo para recomen-
dagoes tanto dos aplicativos quanto para suas categorias. Vale ressaltar que o célculo
das métricas referentes as categorias foi feito com base nos aplicativos recomendados
para cada usudrio.

Para que tais categorias pudessem ser obtidas, foram levantados os apps recomen-
dados para cada usudrio e estes foram substituidos por suas respectivas categorias.
Dessa forma, uma categoria tem a chance de ser recomendada mais de uma vez para
o mesmo usudrio. A Figura 4.4 mostra um exemplo acerca da forma com que foram
obtidas as categorias para cada usudrio.

Como a forma com que as categorias foram obtidas permite que haja a repeti¢do
destas, foi necessario alterar a defini¢do das métricas anteriores. Assim sendo, seja
R} .;y 0 multiconjunto das n categorias recomendadas ao usudrio u, e Aj ;; 0 mul-
ticonjunto com todas as categorias dos s altimos aplicativos instalados pelo referido

usuario u. Entdo, definimos:
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app categoria
Americanas Compras
Caixa Financgas
cod_usuario | apps_recomendados Facebook Social
0 [Americanas, Wish, Caixa] iFood Comer e Beber
1 [Facebook, Trivago, iFood] Trivago Turismo
Wish Compras
cod_usuario categorias_recomendadas
0 [Compras, Compras, Finangas]
1 [Social, Turismo, Comer e Beber]

Figura 4.4: Exemplo de obteng¢do das categorias recomendadas.

R} o = {cut'lﬂ’(catl),. : .,catfr(cat”)} (4.3)

Da mesma forma:

Z,cat _ {CatTa(cah)/ L Cat;ﬂa(cats)} (4.4)

Sabendo que m;,(x) e m,(x) representam as fun¢des de multiplicidade dos multi-

S

1 n
conjuntos Rj .,; € Aj .1/

respectivamente, definidas como:

my(x) = Z 1(c=x) (4.5)
CeRZ,cut

me(x) =Y 1(c=x) (4.6)
ceAs

u,cat

Ou seja, a respectiva fungdo de multiplicidade indica a quantidade de vezes que uma
categoria aparece no multiconjunto analisado.
Além disso, a cardinalidade da intersecdo entre os dois multiconjuntos A3 ., e

R} ., (também chamada de divisor comum minimo) pode ser dada por:

T, = Y, min(ma(c), me(c)) 4.7)

s
CeAu,cat

Com base nas equagdes acima, a precisdo e revocacdo de categorias podem ser
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definidas como:

* Precisdo de Categorias: Definida como a porcentagem do total das catego-
rias dos apps recomendados, quantas foram instaladas pelo usudrio. Vale res-
saltar que, assim como a métrica de Precisdo para aplicativos, foi utilizado

N = {1,3,5} para o célculo desta métrica.

T,
- (4.8)

PrecisaOCatS,n - Z
ucl

ondes=nesecS.

* Revocacdo de Categorias: definida como a porcentagem de categorias que o
usudrio u instalou e que algum de seus apps foram recomendados para tal usua-
rio.

Revocacaoestsn = = 4.9)

1 « T,
Ul i s
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4.3 Modelos

Apesar de a andlise preliminar ter mostrado que a adigdo de dados demograficos
torna a recomendacgdo de aplicativos méveis mais assertiva, os resultados obtidos
ainda possuiram margem para melhoria. Por este motivo, foram adotadas estratégias
que visaram uma melhor utilizagdo dos dados histéricos do usuério. Para isso, os
dados foram aplicados a trés modelos diferentes: Latent Dirichlet Allocation (LDA),
Filtro Colaborativo (FC) e as Matrizes de Transicao de Markov (MTM).

4.3.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent Dirichlet Allocation (LDA) é um modelo probabilistico inicialmente desenvol-
vido para processamento de textos e bastante utilizado em atividades na area de
Recuperacdo de Informacgdo. O funcionamento do modelo trabalha através do pressu-
posto de que cada documento possui um texto e que, tais textos podem ser descritos
como um conjunto de tépicos. Por sua vez, cada topico possui termos que sdo mais
frequentemente associados a ele (Blei et al., 2003). Por exemplo, em um tépico refe-
rente a arte seria muito provédvel encontrar termos como pintura, desenho, lapis, luz,
sombra, entre outros.

Para que tais topicos sejam encontrados, pressupde-se que o0s textos sejam sujeitos

ao principio da permutabilidade, ou seja, a ordem em que termos aparecem dentro
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do texto ndo tem impacto. Da mesma forma, subtende-se que a ordem dos textos de
um usudrio também ndo alterard o resultado final. A adogao de tal principio fara com
que seja possivel identificar padrdes de presenca, relacionando termos que na maioria
das vezes aparecem juntos, mesmo que sua relagdo ndo seja clara a principio.

Entretanto, para que seja possivel identificar os topicos de forma mais adequada, é
importante compreender a natureza dos documentos analisados. Tal natureza refere-
se a abrangéncia de temas presentes em cada documento, e é definida pelo hiperpa-
rametro «. Caso o corpus dos documentos analisados indique que os termos presentes
em cada um abrangerdo poucos temas, ou seja, que cada documento ird possuir pou-
cos topicos relevantes que condensam a maioria dos termos, devera ser utilizado um
valor de &« menor. Por outro lado, se cada documento possui termos relevantes em
varios temas, e é importantes manter e compreender tal diversidade, a escolha de
uma valor de & maior é mais adequada. Além disso, « pode assumir valores escalares
ou representado por uma matriz de valores, quando espera-se que a distribuigdo dos
termos seja simétrica ou ndo, respectivamente.

Assim sendo, a estrutura final de um modelo LDA é composta por um conjunto
de k tépicos, sendo k um hiperparametro definido pelo usuario. Tais topicos possuem
uma lista com todos os termos presentes em todos os documentos, ordenados por sua
relevancia (distribui¢cdo) dentro do contexto abordado em cada tépico. Vale ressaltar
que mesmo que um termo ndo possua relacdo alguma com um tépico em questdo,
esse ainda estara presente na lista de termos de tal topico, porém com relevancia igual
a zero. E também possivel avaliar a distribuicdo dos tépicos para cada documento,
tornando possivel elencar aqueles mais relevantes para o documento escolhido.

Uma vez criado, é necessdrio verificar se o0 modelo é adequado ao que foi pro-
posto. Uma forma de realizar tal avaliacdo é através da andlise da coeréncia de tépicos
(Roder et al., 2015), que diz repeito a avaliacdo de modelos ndo-supervisionados de
processamento de texto. A coeréncia de topicos busca analisar os termos com maior
relevancia (distribui¢do) em cada t6pico, e verificar se as semanticas destes podem ser

relacionadas.

Solugao Base

Para a criacdo do modelo LDA base, foi utilizado como referéncia o trabalho apre-
sentado por Cheng et al. (2018). Assim, foi considerado que os documentos e termos
seriam representados pelos usudrios e os nomes de seus aplicativos instalados, respec-
tivamente. Além disso, considerando o principio da permutabilidade, seria possivel a
utilizagdo também dos aplicativos presentes no primeiro dia de coleta de cada usudrio
(coluna primeiros_apps da Tabela 4.1). Entretanto, tais dados ndo foram utilizados, ja

que como ndo temos informacdo da ordem em que foram instalados, estes poderiam
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representar um perfil de usudrio que ndo mais condiz com a atualidade. Isso porque
o usudrio poderia ter mantido aplicativos de fabrica, o que geraria ruidos, ou ainda
instalado um app hd muito tempo atrds, e o mantido mesmo sem o utilizar.

Assim sendo, considerando que a serd representado por um escalar, um modelo
LDA é criado seguindo os seguintes passos, descritos por Cheng et al. (2018):

1. Estabelega k topicos ¢1, ..., ¢k derivados da distribui¢do Dirichlet Dir(p).
2. Para cada usudrio u, estabeleca sua distribui¢do de topicos 6, ~ Dir(«).

3. Para cada aplicativo instalado por u (A}):

(a) Escolha um tépico ¢; ~ multinomial (6,).

(b) Escolha app; ~ multinomial (g;).

Sendo que o hiperpardmetro f foi definido como . J4 o nimero de tépicos e o
valor do hiperparametro « foram escolhidos com base em testes realizados através da

sequéncia de passos:

1. Estabeleca A como o conjunto de valores passiveis de serem boas escolhas para
Q.

2. Defina ¥ como o conjunto de valores considerados aceitdveis para representar o
numero de topicos.

3. Para cada combinagdo de valores dea € A e ¢ € Y, repita 7 vezes os passos:

(a) Crie o modelo LDA coma =ae K = ¢.

(b) Calcule a coeréncia de tépicos do modelo criado.
4. Escolha um dentre todos os modelos elaborados.

A necessidade de se criar 7 modelos com os mesmos hiperparametros, se d4 pelo
fato de que a criagdo do modelo em si é probabilistica. Isto faz com que modelos
desenvolvidos a partir do mesmo corpus e com mesmos hiperparametros resultem em
modelos diferentes. Sendo assim, foi adotado # = 5. Na Figura 4.5, sdo mostrados os
valores de coeréncia dos vinte melhores modelos, e seus respectivos hiperpardmetros
« e K. Vale ressaltar que 77 ndo foi mostrado por ser constante em relagdo ao ntimero
de tépicos (%).

No que diz respeito a escolha do modelo, foi considerado que seria utilizado
aquele que obtivesse melhores resultados em termos de coeréncia. Sendo assim, uti-

lizamos o modelo de 7 tépicos e « = 31, gerado na primeira iteracdo.
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Figura 4.5: Vinte melhores modelos em termos de coeréncia de tépicos.

Uma vez que o modelo escolhido ja havia aprendido os padrdes, foi possivel re-
comendar propriamente os aplicativos aos usudrios. Para isso, foram utilizados os

passos descritos a seguir, como discutido por Cheng et al. (2018):

1. Para cada tépico inferido, ordene de forma decrescente seus aplicativos, de
acordo com a distribuicdo apresentada naquele tépico.

2. Para cada usudrio u, obtenha sua distribuicdo 6, através do modelo treinado.

3. Repita os passos abaixo n vezes, para recomendar n aplicativos:

(a) Escolha um tépico x através da distribui¢do de tépicos do usudrio.

(b) Recomende o melhor app do tépico ao usudrio, desde que este ainda ndo o
possua ou que tal app ainda nao tenha sido recomendado.

Solucao Proposta

Para construir uma solu¢do que levasse em consideragdo os dados demogréficos le-
vantados, ndo seria possivel utilizar do mesmo modelo gerado anteriormente. Isso
porque tal modelo néo foi treinado de forma a se relacionar com a inser¢do dos dados
enriquecidos. Sendo assim, foram gerados novos modelos de acordo com os passos
descritos anteriormente, sob as mesmas condigdes.

Além disso, visando analisar e avaliar o impacto de cada tipo de dado demogra-
fico separadamente, foram criadas diferentes solu¢des. Cada uma destas utilizou um
subconjunto dos dados demogréficos considerados, tornando possivel que também
fosse avaliado seu desempenho em funcdo das trés abordagens levantadas (LDA, Fil-
tro Colaborativo e MTM). Assim, como foram analisadas diferentes situacdes e uso
dos dados enriquecidos, também foram gerados novos modelos para cada uma de
tais situagdes. Estas serdo chamadas a partir de agora de Solugdes, e seguem como
discutido abaixo:
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Tabela 4.2: Hiperparametros dos melhores modelos obtidos para cada solucao.

Solucio Hiperparametros
Ntmero de Tépicos | Alpha
Populagio 8 28
Renda 8 40
Dispositivo 8 30
Demogrifica 7 26
Completa 7 25

* Populagdo: Sdo utilizadas somente as informagdes referentes ao tamanho da

populacdo da cidade de residéncia do usuario.

* Renda: Somente os dados acerca da renda média da regido de residéncia do

usudrio serdo incorporados.

* Dispositivo: Serd utilizada somente a informacédo de faixa de preco do disposi-

tivo do usuério.

* Demogrifica: Utiliza somente as informag¢des demogréficas do usudrio, ou seja,
informagdes de renda e populagéo.

* Completa: Utiliza todas as informacoes disponiveis do usudrio, ou seja, aquelas
referentes a renda, populagdo e dispositivo.

Para cada solucdo especificada acima, iremos incrementar a lista de aplicativos
do usudrio com as respectivas informagdes a serem utilizadas. Dessa forma, cada
documento segue representado como um usudrio, porém os termos presentes em tais
documentos agora se referem tanto aos aplicativos que o usudrio possui, quanto as
suas informagdes extras.

Além disso, como foram criados novos modelos, os hiperparametros também ti-
veram que ser revistos. Para isso, foram seguidos os mesmos passos descritos ante-
riormente para criacdo do modelo base. Sendo assim, os hiperparametros escolhidos
para cada solugdo podem ser vistos na Tabela 4.2.

Finalmente, no que se refere ao processo de recomendacdo, somente foi necessario
certificar-se de que nenhuma informacdo adicional seria recomendada ao usudrio.

Assim, os seguintes passos sdo aplicados:
1. Para cada topico inferido, faga:

(a) Exclua os itens que representam as informacoes demograficas e de disposi-

tivos adicionadas.

(b) Ordene de forma decrescente seus aplicativos, de acordo com a distribui¢ao

apresentada naquele t6pico.
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2. Para cada usuério u, obtenha sua distribuicdo 6, através do modelo treinado.
3. Repita os passos abaixo n vezes, para gerar n recomendagdes:

(a) Escolha um tépico x através da distribui¢do de tépicos do usudrio.

(b) Recomende o melhor app do tépico ao usudrio, desde que este ainda ndo o
possua ou que tal app ainda nao tenha sido recomendado.

Resultados

Como explicitado nas sec¢des anteriores, foram utilizadas as métricas de precisdo e
revocacdo para avaliar o desempenho das soluc¢des propostas. Quanto aos dados
de teste, foram utilizados os S tultimos aplicativos instalados pelo usudrio, sendo

= {1,3,5}. Vale ressaltar que as métricas utilizadas foram aplicadas a ambos os
contextos de aplicativos e categorias, como discutido na Secdo 4.2.

Aplicacao

EEE Base B [ispositivo
S

L]

(3]

Precisao (%)
%] w E-Y

=

== Populacao Bm Demografica
BN Renda mmm  Completa

5.0

Figura 4.6: Resultados obtidos com os modelos LDA em termos de precisdo, no con-
texte SR S PUCAHNGS ver na Figura 4.6, em geral os resultados dos modelos adaptados
se safram melhor que a solugdo base quando foram analisados os 3 e 5 dltimos apli-
cativos instalados (s = 3 e s = 5). De fato, é percebida uma melhora nos resultados
quando se aumenta o valor de s. Tal comportamento condiz com o esperado, uma vez
que se sdo recomendados mais aplicativos, é mais provavel acertar os que foram ins-
talados pelo usudrio. Ja a inclusdo do tamanho da populacdo da cidade de residéncia
do usudrio ndo obteve bons resultados, superando a solugdo Base apenas quando re-
comendados 5 aplicativos. Isto pode indicar que as classes de usudrios obtidas, além
de ndo serem relevantes para este fim, ainda podem ter confundido o modelo.

Tal situacdo pode ter sido ocasionada pela disparidade do percentual de usudrios
residentes em cada tipo de cidade (i.e., cidades pequenas, médias e grandes). Assim,
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com uma grande ntiimero de usudrios agrupados em uma mesma categoria, é possivel
haver também uma grande diversidade de interesses, tornando mais dificil encontrar
padrdes. Além disso, a informagdo do tamanho da cidade é por si s6 generalista, uma
vez que naturalmente agrupa um grande ntmero de usudrios com interesses e estilo
de vida distintos. Por outro lado, informagdes como o dispositivo do usudrio e a renda
média do setor censitdrio em que o mesmo reside, dizem mais a respeito do contexto
socioecondmico em que o individuo estd inserido, sendo assim mais especificas.

Ja quanto a informacdo da categoria do dispositivo, foi percebida uma melhora,
mesmo que discreta, para recomendagdes de 3 e 5 aplicativos (4,51% e 11,71%, respec-
tivamente). Tal melhora pode indicar uma leve polarizacdo de determinados tipos de
aplicativos no que compete as classes de dispositivos.

Por outro lado, vemos que a adi¢do somente da informacdo de renda tem impacto
positivo, o que pode indicar tanto uma maior relevancia com relagdo ao tipo de apli-
cativo consumido por pessoas de diferentes classes sociais, quanto uma determinacdo
mais assertiva das caracteristicas de cada usuario.

Aplicagdo (N=5) Aplicacao (N=10)
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(a) Recomendagdo de 5 aplicativos. (b) Recomendacdo de 10 aplicativos.
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Figura 4.7: Resultados de revocagdo obtidos no contexto de aplicativos, com os mo-
delos LDA.

Ja quanto aos resultados referentes a revocagado, estes mostram uma melhora dis-
creta para quase todas as solugdes, como mostrado na Figura 4.7. As exce¢des sdo
representadas mais uma vez pela adicdo da informacdo de tamanho populacional,
onde houve melhoria discreta apenas em s = 5 e n = 5 (1,44%, visto na Figura 4.7a),
e pela incorporagdo de informagdes referentes a renda, que mais uma vez apresentou
melhorias relevantes. Assim, conhecer a renda média da regido do usudrio leva a
melhoria de até aproximadamente 12 pontos percentuais (210,22%), se recomendados
5 aplicativos (Figura 4.7a), e de 16 pontos percentuais (167,45%), com a recomendagao
de 10 aplicativos (Figura 4.7b).

Ja no que consta as métricas de categorias, a maior parte das solugdes propostas
ndo se mostrou eficaz, apesar de alcancarem niveis mais altos de precisdo do que a
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Figura 4.8: Resultados dos modelos LDA, obtidos em termos de precisdo, no contexto
de categorias.
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Figura 4.9: Resultados de revocacdo obtidos no contexto de categorias, para os mode-
los LDA.

mesma métrica para aplicativos (Figura 4.8). As tnicas excec¢des dizem respeito a
adicdo das classes de renda, com uma melhora discreta de 1,92% em s = 5; além da
incorporacdo de dispositivos, que se saiu melhor para s = 5 (1,77%). Esta situagdo
pode ser explicada pelo fato de que a anélise de categorias é feita com base na con-
versdo dos aplicativos recomendados a suas respectivas categorias (Secdo 4.2). Assim,
pode ser que haja a recomendagdo de mais de um aplicativo da mesma categoria, fato
que pode ser alavancado com o uso de informagdes mais especificas acerca do perfil
do usudrio, como é o caso de informacgdes da classe de dispositivos. Sendo assim, a
recomendacdo de mais de um app de categorias errdneas teria um impacto negativo
maior do que a solugdo base.

Por fim, a andlise de categorias em termos de revocagdo confirmou a tendéncia de
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piora no que compete as solu¢des Populagio, Demogrdfica e Completa, como visto na
Figura 4.9. Entretanto, mais uma vez é possivel notar que as solugdes Renda e Dispo-
sitivo se mostraram eficazes ao se recomendar 5 apps e compara-los com os tltimos 3
ou 5 aplicativos do usudrio. Tal situagdo pode indicar que a adigdo de informagdes de
contexto mais especificos pode ajudar na recomendagdo de aplicativos.

Vale também destacar que, para a métrica de revocagdo, espera-se que os resulta-
dos de cada solugdo se mantenham ou diminuam com o aumento da quantidade de
apps de teste (i.e., valores de S). Entretanto, os resultados referentes a solugdo Popu-
lagdo mostram aumento entre s = 1 e s = 3, com diminui¢do entre s = 3 e s = 5.
Para compreender tal resultado, primeiramente é preciso entender que considerando
s = 1, um app predito corretamente leva a uma taxa de acerto de 100% para o usudrio
(i.e., ou o aplicativo recomendado foi instalado, ou ndo). Entretanto, quando analisa-
mos s = 3, cada app recomendado corretamente, adiciona apenas cerca de 33% a taxa
de acerto. O mesmo pode ser dito de s = 5, onde cada acerto conta apenas 20% para
a revocagdo daquele usudrio.

Assim, através de andlises dos resultados obtidos, percebeu-se que quando verifi-
cados os 3 altimos aplicativos instalados, houve certa quantidade de acertos de apenas
1 aplicativo, e um ntmero inferior de usudrios onde acertou-se 2 apps. Entretanto, ao
se considerar s = 5, houve aumento do ntiimero de acertos de 1 e 2 aplicativos, porém
o namero de vezes onde foi possivel acertar 3, 4 ou 5 aplicativos foi considerada in-
fima. Sendo assim, ao analisarmos Populacio, esta obteve maior chance de se acertar
apenas 1 ou 2 aplicativos, atingindo melhores resultados quando considerados apenas
os 3 ultimos apps instalados. Tal situagdo pode ter sido desencadeada pelo fato de o

tamanho da populagdo ser uma informacao generalista.

Conclusoes

Com base nos resultados obtidos, vemos que a aplicagdo da solugdo LDA se mostrou
interessante em situag¢des onde se deseja recomendar aplicativos, podendo ser adicio-
nadas somente informacgdes referentes a renda média da regido onde o usudrio habita.
Se, por outro lado, se deseja recomendar uma categoria de aplicativos ao usudrio, a
informagédo de classe de dispositivo pode também ser empregada.

Quanto as outras solugdes, uma possivel melhoria seria a adi¢do de pesos as in-
formagdes mais generalistas, como populac¢do. Isso porque o uso de tais dados com
pesos iguais ao de aplicativos, faz com que seu uso seja minimo, e podendo até mesmo

confundir o modelo.
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4.3.2 Filtro Colaborativo (FC)

Como detalhado anteriormente na Sec¢do 3.3, o Filtro Colaborativo é uma estraté-
gia bastante utilizada em Sistemas de Recomendacdo em geral. Essa abordagem é
dividida entre filtros colaborativos Model-based, focada na adoc¢do de solugdes prin-
cipalmente de machine learning, e Memory-based, que é direcionada para a andlise de
similaridade entre usudrios e/ou itens.

Apesar de possuir muitas vantagens, a abordagem Memory-based ndo é indicada
em situa¢des onde serd utilizado um grande volume de dados. Assim, nesta andlise
serd utilizada como base, a abordagem proposta por Kula (2015). Tal abordagem
segue uma proposta hibrida de técnicas Content-based (Detalhada abaixo) e Model-
based, a Gltima através do uso de Fatoracao Matricial.

A ideia principal por trds do uso da Fatoragdo Matricial em sistemas de recomen-
dagdo é que supde-se que, quando um usudrio avalia um item, o porqué da escolha
deste item em especial se dd através de caracteristicas latentes. Tais caracteristicas
podem ser algo que aquele item em especifico possui, mas que podem relaciond-lo
a outros itens. Quando um usudrio avalia uma mdsica, por exemplo, o motivo da
avaliacdo pode ter relagdo com o género de tal musica, artista, sonoridade, entre ou-
tros. Assim, uma vez que um perfil de usudrio é levantado e as caracteristicas latentes
de suas preferéncias sdo entendidas, é possivel recomendar itens com fatores latentes
semelhantes. Da mesma forma, entende-se que cada usudrio é tinico, e portanto pos-
sui seus proprios fatores latentes. Entretanto, por se tratar de uma matriz de grande
esparsidade, ndo é recomendado o uso de algoritmos como SVD (Singular Value De-
composition) para identificagdo de tais fatores latentes (Koren et al., 2009).

Assim, para encontrar tais fatores iremos assumir que um item i pode ser repre-
sentado através de um vetor g; € R/, onde g; representard o quanto i possui um
determinado fator latente f. Do mesmo modo, o usudrio u também serd representado
pelo vetor p, € R/, sendo que p, determinard o qudo adepto u é de um fator. Assim,
a recomendacdo se dard através da estimativa de qual avaliacdo u dard a qualquer

item i. Tal estimativa pode ser representada por:

Pui = qlT * Pu (4.10)

Porém, a estimativa de p, e q; ndo é simples, e deve levar em consideragdo a possi-
bilidade de overfitting. Assim, utilizaremos um peso para calcular o erro quadratico de
cada tentativa, diminuindo as chances de tal possibilidade ocorrer. Logo, tentaremos

minimizar a seguinte equacao:

min ) (rui —q; pu)® + Al + [ pull?) (4.11)

9P (u,i)ex
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Em tal equagdo, k representa o conjunto de todos os pares (u,7) onde r,; é conhe-
cido, ou seja, onde o usudrio u efetivamente avaliou o item i. J4 A ird representar o
peso utilizado no erro quadrético, para evitar overfitting.

Dois algoritmos famosos para célculo da Equacdo 4.11 sdo: Minimos Quadrados
Alternantes (do inglés Alternating Least Squares - ALS) e Gradiente Descendente Esto-
castico (do inglés Stochastic Gradient Descent). Como o primeiro é indicado em casos
onde a matriz utilizada ndo é esparsa, foi utilizado o algoritmo Gradiente Descen-
dente Estocastico. Este trabalha de forma a percorrer todas as avalia¢des, calculando
r,i € seu respectivo erro através da equagdo abaixo:

e ™ 14— T p (4.12)

Ja no que consta ao método Content-based, outra parte da abordagem hibrida utili-
zada, a ideia é elencar caracteristicas de cada item e, se o usudrio avaliar positivamente
um deles, recomendar ao usudrio outros itens com aquelas mesmas caracteristicas

(Thorat et al., 2015). Para isso, serdo seguidos os seguintes passos:

1. Inferir os atributos dos itens analisados.

2. Comparar os atributos de cada item com os atributos dos itens de preferéncia

do usuério.

3. Recomendar ao usudrio os itens identificados como parte de sua preferéncia.

A comparacdo entre itens com base em seus atributos é feita através do produto
de vetores. Isso porque cada item pode ser representado por um vetor de pares (x, ),
onde x representara um atributo e y se o item possui aquele atributo ou ndo. Dessa
forma, quando um usudrio se interessa em um item, ele estard manifestando interesse
nos atributos de tal item. Assim, é possivel criar também um vetor para o usudrio,

que representara porém, o nivel de interesse do usudrio em cada atributo x.

Solucao Base

Como mencionado anteriormente, a fim de integrar as duas abordagens especificadas
acima, foi utilizado o modelo LightFM, descrito por Kula (2015). Tal modelo utiliza
a estratégia da matriz de fatoragdo, que utiliza fatores latentes para representar ca-
racteristicas de usudrios e itens. Entretanto, é utilizada a estratégia Content-based ao
representar cada fator latente como func¢des de definicdo de vetores. Desta forma, o
modelo é capaz de se sair bem tanto em casos onde ainda ndo se possui informagdes
de instalacdo suficientes acerca do usudrio (cold-start), assim como em casos onde ja

se possui uma boa quantidade de aplicativos em sua sequéncia de instalagao.
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Sendo assim, cada fator é representado por valores escalares que indicam a ten-
déncia de tal. Logo, sendo f € Rf, representaremos a tendéncia de cada fator de
usuérios como bY, e de cada fator de itens como bJI( (b deriva da palavra tendéncia
em inglés, bias). Assim, temos que a tendéncia de cada usudrio ou item pode ser
dada pela soma das tendéncias de seus fatores. Ou seja, se a tendéncia de um usué-
rio (item) possuir um fator é dada por quanto desse fator tal usudrio (item) possui,
a tendéncia do usudrio (item) serd a soma de quanto de cada fator, o usudrio (item)
possui. Portanto, para cada usudrio u, sua tendéncia é dada pela Equagdo 4.13, sendo
que o mesmo vale para a obtengdo da tendéncia de um item em especifico, matema-

ticamente representada pela Equacéo 4.14.

u
by =} b (4.13)
j€fu
Sendo que f, representa todos os fatores latentes do usudrio u. Da mesma forma,

fi representara todos os fatores do item 1.

I
b, = 2 b; (4.14)
j€fi
Isto posto, a estimativa de avaliacdo também deve levar em consideracdo as ten-

déncias de cada fator latente e, portanto sera dada pela Equagao 4.15.

Fui = f(a] - pu+bu+b;) (4.15)

Assim sendo, inicialmente foi utilizada uma matriz de tamanho Niarios X Mapps,
de valores bindrios, indicando se um determinado usudrio u possui ou ndo o aplica-
tivo a. Porém, no que consta ao namero de fatores latentes, como o LightFM também
utiliza o gradiente de descendéncia estocastico, foram realizados testes e através de
uma fungdo de perda, determinou-se que seriam utilizados 50 fatores. Logo, foram
geradas duas matrizes, sendo a primeira de Usuarios x Fatores_Latentes (Nysers X 50)
e a segunda de Itens X Fatores_Latentes (Mgpps X 50).

Assim, uma vez obtidas as estimativas de avaliagdo, para cada usudrio, foram

recomendados os seus N apps com maior possivel avaliagado.

Solucao Proposta

Para insercdo dos dados demogréficos e de dispositivos do usudrio no modelo, tam-
bém foi considerado que cada informagao adicional seria tratada como um aplicativo.
Entretanto, como mostram os resultados obtidos no modelo LDA, na Subsecéo 4.3.1, a
incorporagdo dos dados enriquecidos ndo pode ser totalmente igual ao que é feito com

os apps. Isso porque apesar de o fato de tais informacgdes serem tratadas como aplica-
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Tabela 4.3: Valores associados a cada dado demogréfico.

Tipo de Dado Demogréfico Classe Valor Atribuido
Entrada

Intermedidrio
Dispositivo Mid-high
High-end
Premium
Pequena
Populacao Média
Grande

Baixa
Renda Intermedidria Baixa
Média
(Em saldrios minimos) Intermediaria Alta
Alta

—_

Gl WO NP WNRUORRWDN

tivos trazer beneficios quantitativos e facilidade de implementacdo, é importante que
o modelo possa compreender que se tratam de dados diferentes.

Para este fim, cada tipo de informagdo (Tamanho da populacdo, renda média e
categoria de preco do dispositivo) foi rotulada como um aplicativo. Porém, como os
dados referentes aos apps sdo bindrios, ou seja, 0 usudrio possui ou ndo um aplicativo
a, a identificacdo de cada dado demografico foi representado por um valor escalar, de
acordo com a Tabela 4.3.

Vale ressaltar que a escolha de se representar cada caracteristica adicionada, por
um valor escalar, foi dada pela necessidade de se diferenciar a forma como aplicativos
e dados demograficos e de dispositivo eram passados ao modelo.

Assim, se um usudrio u, for residente de uma cidade de populacdo média, em
uma regido com renda média intermedidria alta e possuir um dispositivo Mid-high,
por exemplo, ele possuira os valores 2, 4 e 3, nas dimensdes de populagdo, renda e
dispositivo, respectivamente. Dessa forma, cada usudrio possuird apenas 3 dimensodes
a mais, no que consta a matriz de Itens x Fatores_Latentes, que agora serd de (Itens +
Tipos_Dados_Demograficos) x Fatores_Latentes.

No que consta a recomendagdo, uma vez calculadas as novas estimativas de ava-
liagdo, serdo desconsideradas as dimensdes referentes as informagdes demograficas e

recomendados os N apps com maior estimativa.

Resultados

A Figura 4.10 mostra os resultados de precisdo dos modelos enriquecidos em rela-
¢do a solucdo Base, para a recomendacdo de aplicativos. Como pode-se observar, as
solugdes propostas obtiveram resultados iguais ou superiores a solugdo Base na mai-

oria dos casos, se sobrepondo a esta em todos os cendrios apresentados de s = 3 e
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Figura 4.10: Resultados obtidos com os modelos do filtro colaborativo em termos de
precisao, no contexto de aplicativos.

s = 5. Considerando os cendrios apresentados, vale destacar o desempenho das so-
lugdes Populagio e Dispositivo, que superaram a solucdo Base em todos os casos. Tal
resultado indica que os pesos atribuidos aos seus respectivos dados podem ter me-
lhor caracterizado os usudrios, uma vez que o valor mais alto atribuido as categorias
de cada solugédo fizeram referéncia também as categorias com um menor ntimero de
usudrios. Tal situacdo pode ter contribuido para um melhor entendimento dos pa-
drdes de usudrios de nicho. Além disso, vale destacar também o desempenho das
solugdes Renda e Demogrifica, que se sobressairam a solugdo Base quando s = 3 (9,23%
e 11,52%, respectivamente) e s = 5 (aproximadamente 11% em ambos os casos).
Além disso, os resultados de revocagdo alcancados pelas solucdes propostas mos-
traram que é interessante avaliar o cendrio em que a recomendacdo sera feita, visto
que todas as soluc¢des superaram a solucdo Base em algum cendrio (Figura 4.11).
Quanto a recomendacdo de 5 aplicativos, a Figura 4.11a mostra que o bom desempe-

Aplicacdo (N=5) Aplicacdo (N=10)

1 NN Base Emm Dispositivo
=== Populacao BN Demografica
BN Renda mmm Completa
0 0

BN Base N Dispositivo
5.0 5.0

&
@

o

Revocagao (%)
w

FS

~
Revocagao (%)

=== Populacao BN Demografica
N Renda mmm Completa

(a) Recomendagdo de 5 aplicativos. (b) Recomendacao de 10 aplicativos.

Figura 4.11: Resultados de revocagdo obtidos no contexto de aplicativos, para os mo-
delos de filtro colaborativo.
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nho das solu¢des Populagio e Renda também podem ser vistos quando se recomenda
mais aplicativos, conseguindo resultados iguais (Renda em s = 1) ou superiores a
solugdo Base em todos os cendrios. Vale destacar também o desempenho da solucdo
Completa, que conseguiu uma melhora de 15,2% em relacdo a Base quando analisado
s = 3, mostrando que a agregacdo de informacdes de contexto do usudrio podem
ser benéficas. O comportamento ndo usual da solugdo Completa, de ter seu pico de
desempenho quando s = 3, pode ser explicado pela dificuldade em se acertar muitos
aplicativos para manter uma alta taxa de acerto, assim como esclarecido anterior-
mente na discussdo dos resultados do modelo LDA.

Ja quando recomendados 10 aplicativos, as soluc¢des Populagio, Renda e Completa
mantiveram resultados iguais ou superiores a solugao Base em todos os cendrios, como
pode ser visto na Figura 4.11b. Outro fato de destaque é que todas as solugdes pro-
postas se sairam melhor que a base quando s = 5, mostrando ser eficaz a utilizacdo

das informagdes de contexto analisadas nos cendrios apresentados.

Categoria
20.0
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=]
]
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w
z
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5.0
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BN Renda mmm Completa

0.0
5.0
S

Figura 4.12: Resultados de filtro colaborativo, obtidos em termos de precisdo, no
contexto de categorias.

Ja no que se refere as métricas de categorias, vemos na Figura 4.12 que todas as
solucdes propostas ultrapassaram a solug¢do Base em algum cendrio. Isso mostra que,
para categorias, também é necessario identificar o momento adequado de se utilizar
cada informagdo extra, j& que algumas podem ser melhor empregadas quando ana-
lisados aplicativos instalados a longo prazo. Neste contexto, é interessante observar
o aumento dos valores de precisdo obtidos pelas solucdes analisadas, tendo Renda
alcangcado aproximadamente 20% quando s = 5. Nesse mesmo cenério, tal solugao
aumentou em 15% a precisdo da solugdo Base.

Da mesma forma, os resultados de revocagdo para categorias (Figura 4.13) tam-

bém corroboram a hipdtese de que é possivel utilizar informag¢des adicionadas, se
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(a) Recomendacdo de 5 aplicativos. (b) Recomendacdo de 10 aplicativos.

Figura 4.13: Resultados de revocagdo da abordagem de filtro colaborativo, obtidos no
contexto de categorias.

avaliado o contexto. Isso porque, no que compete a anélise dos tltimos 5 apps ins-
talados pelo usudrio (Figura 4.13a) somente as solugdes Populagio e Renda obtiveram
resultados iguais ou melhores que a solucdo Base quando s = 1 ou s = 3. Ja quando
recomendados 10 apps (Figura 4.13b), nenhuma das solugdes propostas superaram a
solugdo Base, apesar de aumentarem os resultados de revocacdo consideravelmente.
Tal situagdo pode indicar uma priorizagdo de aplicativos de determinadas categorias
durante a recomendagdo. Apesar disso, vale a pena ressaltar que os modelos ndo
foram treinados com base em categorias, sendo estas sido colhidas dos aplicativos ja
recomendados.

Conclusdes

Com base nos resultados obtidos, foi possivel verificar a efetividade do uso de infor-
magdes demogréficas, tendo as solu¢des Populagio e Renda se saido bem na maioria
dos casos. Grande parte desta efetividade, no entanto, pode ter influenciado a solugao
Completa, j& que tal solucdo também apresentou resultados interessantes. Por outro
lado, as informagdes referentes a solu¢des como Dispositivo e Demogrifica, se mostra-
ram adequadas a certos tipos de casos, o que mostra a necessidade de se aprofundar
mais nas situacdes em que tais casos ocorrem.

Ja no que compete a utilizagdo do modelo, ainda ha espaco para melhorias, sendo
possivel a andlise de uma outra forma de incorporacdo dos dados enriquecidos ao
perfil do usudrio.
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4.3.3 Matrizes de Transi¢ao de Markov (MTM)

A Matriz de Transicdo de Markov (MTM), ou matriz estocastica, € uma matriz cons-
truida para descrever a probabilidade de transi¢des em uma Cadeia de Markov (Ross,
2014). Por sua vez, a Cadeia de Markov é um processo estocéstico utilizado para ob-
servar eventos ao longo do tempo. Tal observagdo é dada de forma que cada evento
em um processo representa um estado e, a partir de tal, outros eventos podem ocorrer
com alguma probabilidade. Assim, temos que em uma Cadeia de Markov, cada es-
tado tem uma probabilidade de ocorrer, dado o que se encontrava anteriormente. Da
mesma forma, o estado anterior s6 foi possivel porque outro foi adotado antes dele, e
assim sucessivamente.

Logo, seja {Xy,n =0,1,2,...} um processo que assume um determinado valor
i em algum momento n do tempo (X, = i). Assim, a probabilidade de tal processo

assumir o valor j, sendo que estava em i, € dado por P;;, sendo que

Pj = P{Xp11 = j|Xn =i, Xp1 = in_1,..., X1 = i1, Xo = ip} (4.16)

Além disso, considerando que sempre é feita uma transicdo de um estado para

outro e que a probabilidade de tal transi¢do é sempre ndo-negativa,
Y pi=1 ,i=0,1,... (4.17)

Logo, seja P a matriz de transi¢do de markov que pode ser dada por:

Poo Po1 P2
Piy P11 P2

Py Py B

Tal matriz P pode também ser chamada de matriz de transi¢do de um passo,
pois as probabilidades nela contidas representam a probabilidade de um estado ser
atingido logo ap6s outro. Entretanto, a matriz de transicdo de Markov pode também
ser calculada com K passos, caso em que as probabilidades serdo calculadas com
base em um estado ser atingido ap6s outro, sendo que outros k — 1 estados foram
acessados entre eles. Isto é, em uma matriz de transi¢do de dois passos (K = 2), serd
calculada a probabilidade de um estado j ser atingido apdés um estado i, dado que
depois de i foi acessado um outro estado qualquer.
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Solugao Base

Com base nos procedimentos detalhados acima, a solucdo base foi construida de
forma a obter padrdes de instalacdo entre apps através da andlise das probabilidades
contidas na matriz de transi¢do (Cheng et al., 2018). Assim sendo, seja appy,...,app;_1
a sequéncia de aplicativos instalados pelo usudrio. A probabilidade do usuario insta-

lar app; é dada por

p(appilappi-1,...,app1) (4.18)

Entretanto, vamos considerar que apenas os k dltimos aplicativos irdo influenciar
nas proximas escolhas do usudrio. Nesse caso, adaptando a Equagao 4.18, temos que

p(appilappi—1,appi—2, ..., app1) = plappilappi-1, ..., appi_x) (4.19)

Além disso, para analisarmos completamente a chance de um aplicativo ser ins-
talado dados os dltimos k apps, somente uma matriz de transi¢do de k passos nao é
suficiente. Isso porque esta iria analisar a chance do app ser instalado, ndo importando
os k — 1 outros aplicativos instalados entre ele e o k-ésimo app. Assim sendo, vamos
construir k matrizes de transicdo, T, ..., Ty, onde cada uma ird analisar a probabili-
dade de um app ser instalado em comparagdo com um dos k tltimos aplicativos.

Sendo a matriz {T},j = 1,...,k} de tamanho 7,pps X 1apps, @ posicdo (r,s) de tal
matriz deve representar a probabilidade do app; ter sido instalado apés app,, sendo
que j — 1 outros aplicativos foram instalados entre eles. Para calcular tal probabili-
dade, sera feita a contagem de quantas vezes tal situagdo ocorreu, dividindo-a pelo

numero de vezes que app, foi instalado. Assim,

Yapp_jappien Mappi—j = ,app; = s)
app; = slapp,—; =r) = 4.20
plappi = slappi_j =) Lapp,_jep L(appi—j =) (4.20)

, onde D representa o conjunto de dados de treino e j representa o niimero de
aplicativos instalados entre a sequéncia analisada na matriz T;.

Finalmente, para que uma recomendacdo seja feita, serdo utilizados os k dltimos
aplicativos instalados pelo usudrio, consultando a probabilidade de todos os apps
serem instalados nas tabelas correspondentes. Ou seja, serd obtido o vetor de pro-
babilidades referente a linha do j-ésimo tltimo app instalado, na matriz T;. Ao final,
com a soma dos k vetores de probabilidade obtidos, tem-se as probabilidades gerais
de cada aplicativo ser instalado. Logo, como serdo recomendados N apps, foram se-
lecionados os N aplicativos com maior probabilidade, excluidos aqueles ja possuidos
pelo usudrio.

Vale ressaltar ainda que, neste trabalho foi considerado que apenas os dois tltimos
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aplicativos instalados pelo usudrio iriam influenciar as préximas escolhas, assim como
em Cheng et al. (2018). Assim, foram calculadas apenas as matrizes de transigdo 17 e
T, sendo que T; indica a probabilidade de um app ser instalado logo ap6s o outro, e
T, representa a probabilidade de um aplicativo ser instalado apés o outro, sendo que
outro app qualquer foi instalado entre eles.

Além disso, conforme mencionado na Segdo 4.1, em algumas situagdes ndo é pos-
sivel estabelecer a ordem correta em que os aplicativos foram instalados. Nesses
casos, seguimos uma ordem aleatéria, uma vez que forgar uma sequéncia valida, uti-
lizando somente um aplicativo por dia de instalacdo, poderia desconsiderar algum

app semanticamente importante.

Solucao Proposta

Para incorporar as informagdes enriquecidas do usudrio, além das matrizes de tran-
sicdo 17 e Tp, foram calculadas matrizes de transigdo especificas para cada tipo de
informacédo adicional. Cada matriz adicional representa a probabilidade de um apli-
cativo ser instalado em cada classe de informagéo. Isto é, foi criada uma matriz para
representar o tamanho da populagdo, outra para representar renda média, e uma ter-
ceira representando o preco do dispositivo. Na matriz Populacdo, por exemplo, cada
linha representa uma classe desse tipo de informacdo (populacdo pequena, média e
grande). Assim, a linha de populacdo média, por exemplo, possui a probabilidade de
cada aplicativo ser instalado, dado que o usudrio reside em uma cidade cujo tamanho
da populagdo é médio.

Logo, considerando ¢ como uma classe de informacdo qualquer e s o aplicativo

avaliado, a probabilidade contida em uma célula (¢, s) é dada por

Zueuﬂ(c € Uclass, S € MD)
s|c) = (4.21)
p( | ) ZappieDl(appi ==5)

, onde 1,5 € a classe de informacdo adicional que o usudrio possui e up o con-

junto de dados de treino do usuadrio.

Uma vez obtidas as matrizes de transi¢cdo de cada tipo de informagdo, estas po-
dem ser agregadas ao modelo convencional de recomendacdo. Para isto, basta obter
também os vetores de probabilidade de acordo com a classe de informacdo adicional
possuida pelo usudrio. Por exemplo, se o usudrio possui somente a classe de tama-
nho de populagdo grande, somente o vetor correspondente a esta classe, na matriz
de populacdo, serda somado as probabilidades das matrizes T; e T,. Entretanto, para
agregar relevancia as informagdes adicionais, foram multiplicados pesos A a cada ve-

tor adicional. Assim, o vetor de probabilidades dos aplicativos sdo dados por

Papps:ﬂ+5+)\p'[;;+/\r't_;’+/\d"ii (4-22)
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onde os vetores t sdo os vetores obtidos das matrizes de transicdo, sendo que t, t, e
ty sdo derivados das matrizes de populagdo, renda e dispositivo, respectivamente. Do
mesmo modo, Ay, A, e A; sdo os pesos aplicados a cada tipo de informagéo.

Tabela 4.4: Valores aplicados aos pesos para cada solugdo implementada.

Solucao Pesos
Populagio Ap =10
Renda Ay =4

Dispositivo | Ay =4
Demogrdfica | Ap =8, A, =2
Completa Ap=8 A =4,A;=2

Neste trabalho, para escolha dos valores aplicados a cada peso foi aplicada a téc-
nica de GridSearch. Ao final, cada solucdo abordada possuiu um conjunto de pesos

especificos, assim como mostrado na Tabela 4.4 acima.

Resultados

A Figura 4.14 mostra os resultados alcancados pelas solu¢des implementadas, uti-
lizando o modelo MTM, em termos de precisdo. Nela, podemos perceber que os
resultados das solu¢des propostas mostram que todas se sobressairam em relacdo a
solugdo Base, obtendo resultados no minimo similares. Tais resultados podem indicar
a eficdcia da aplicacdo de pesos as informagdes demogréficas e de dispositivos adicio-
nadas. De fato, apesar de o maior aumento representar cerca de 0,5 ponto percentual
na solucdo Completa, quando analisados os tltimos 5 aplicativos do usudrio, por se
tratar de um problema cujas taxas de precisdo sdo naturalmente baixas, tal aumento
pode ser significativo dependendo do contexto.

Aplicacao

0

EEN Base Dispositivo
mmm Populacao Demogréflca

Figura 4.14: Resultados obtidos com os modelos do MTM em termos de precisao, no

contexto de aplicativos.
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(a) Recomendagéo de 5 aplicativos. (b) Recomendagao de 10 aplicativos.

Figura 4.15: Resultados de revocagdo dos modelos MTM, obtidos no contexto de
aplicativos.

Da mesma forma, os resultados de revocagdo, explicitados na Figura 4.15, também
mostram uma melhora das solugdes propostas em relacdo a solugdo Base. Tais resul-
tados so6 fortalecem a hipétese de que a adicdo de informagdes demogréficas e de dis-
positivos, pode levar a recomendacdes mais assertivas de aplicativos, se devidamente
aliada a uma forma de agregar maior importancia a tais dados, matematicamente. Isto
porque a taxa de aumento das solu¢des se manteve semelhante a alcangada na mé-
trica de precisdo, com mais solugdes alcangando até 0,5 ponto percentual de melhora
(solugdes Populagdo, Demogrifica e Completa), quando recomendados 5 aplicativos (Fi-
gura 4.15a).

Além disso, como mostrado na Figura 4.15b, ao se recomendar 10 aplicativos os
resultados sdo ainda melhores, com aumentos de no minimo 0,5 pontos percentuais
(Dispositivo em s = 1). Ademais, a solugdo Completa chegou a alcancar um aumento
de cerca de 13,7% em relacdo a solugdo Base quando levado em consideracdo os 5
altimos apps instalados. Além disso, a solugdo Populacio também obteve um dos
melhores resultados observados. Isso mostra que ao se analisar o peso da informagdo
de tamanho populacional, é possivel aumentar seu potencial, elevando também a taxa
de acerto das solu¢des mais completas.

Ja no que se refere a andlise de categorias, na Figura 4.16 é possivel visualizar os
resultados obtidos. Nela é possivel perceber que a maioria das solugdes obteve resul-
tados parecidos ao da solugdo Base, com exce¢do da Populagdo. Isso indica que tais
solugdes podem ser utilizadas mesmo levando em consideragdo somente as catego-
rias, ja que a diferenca entre os resultados observados é muito pequena. Entretanto,
vale ressaltar que as solugdes propostas obtiveram resultados ligeiramente superiores
a Base apenas quando s = 1.

Entretanto, quando analisados os resultados de revocacdo, apresentados na Fi-
gura 4.17, é possivel perceber que as solugdes propostas ndo alcangaram os mesmos
resultados obtidos pela solugdo Base. Ainda assim, algumas soluc¢des se aproximaram
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Figura 4.16: Resultados obtidos em termos de precisdo, no contexto de categorias, dos
modelos MTM.

bastante, como é o caso das solugdes Renda e Dispositivo. Ao se recomendar 5 aplicati-
vos (Figura 4.17a) e analisando s = 5, ambas as solu¢des Renda e Dispositivo obtiveram
cerca de 24,6% de revocagdo, representando 99,6% da solucdo Base. Ao se recomendar
10 aplicativos (Figura 4.17b) com os mesmos tltimos 5 apps instalados pelo usuério, a
solucdo Dispositivo foi a melhor, atingindo 98% da solugado Base.

Os resultados apresentados acima podem indicar que as recomendacdes erroneas
cometidas pelas solugdes propostas, ndo acertaram também na categoria do app que
seria escolhido. Esta situacdo faria com que seus resultados em termos de aplicati-
vos fossem bons, porém, ao se analisar as categorias, houvesse uma diminuicdo de
revocacao por parte das solugdes propostas. Outro fator que pode ter impactado nega-
tivamente tais solugdes, foi o fato de que os pesos utilizados para cada solugdo podem
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Figura 4.17: Resultados de revocagdo obtidos no contexto de categorias, pelos modelos
MTM.
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fazer com que categorias de aplicativos mais relacionadas as informacdes demogra-
ficas e de dispositivos abordadas, fossem privilegiadas durante a recomendacdo. Tal
privilégio poderia fazer com que mais apps de tais categorias fossem recomendados,
diminuindo a chance de aplicativos de categorias mais relacionadas ao usudrio fossem

escolhidos.

Conclusdes

Com base nos resultados obtidos, é possivel perceber que a utilizagdo das informagdes
demograficas obteve resultados positivos, em relacdo a aplicativos. Tal desempenho
pode ser derivado do uso de pesos de forma mais explicita. Além disso, a solu-
¢do Renda, que se destacou nos modelos anteriores, obteve resultados equiparaveis
ou superiores a Base na maioria dos cendrios, o que pode indicar sua efic4cia na re-
comendacdo de aplicativos. Entretanto, os resultados em relacdo as categorias ndo
atingiram o esperado, indicando que talvez a generalizacdo dos pesos possa impactar
negativamente os resultados.

Assim, podem ser realizadas melhorias na forma como tais pesos sdo escolhidos,
buscando formas de adapté-los também ao contexto das categorias. Do mesmo modo,
podem ser estudadas outras técnicas de inser¢do dos pesos no modelo, de forma a am-
pliar ainda mais o impacto das informacgdes adicionadas. Outro fator importante que
pode ter interferido nos resultados obtidos, é que modelos que se baseiam em transi-
¢oes, como o MTM, utilizam sequéncias de acontecimentos bem definidas. Entretanto,
a sequéncia de aplicativos utilizada ndo é verificadamente correta, visto que se mais

de um app é instalado no mesmo dia, ndo hd como definir qual foi adotado primeiro.
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4.4 Discussoes Gerais

Com base nos resultados apresentados nas se¢des anteriores, foi feita uma compa-
ragdo entre as abordagens utilizadas, avaliando seu uso para cada solugdo proposta.
Além disso, também foi analisado o desempenho de cada solu¢do em termos dos re-
sultados obtidos pela solucdo base. Assim, considerando que se deseja recomendar
aplicativos e verificar o desempenho geral alcangado, foi realizada uma anélise mais
profunda dos resultados considerando apenas os tltimos cinco aplicativos instalados
pelo usudrio (s = 5). Além disso, para analisar a revocacdo dos modelos, estabelece-
mos uma recomendacdo de 10 aplicativos (n = 10).

Logo, analisando o desempenho geral das solu¢des propostas em termos de pre-
cisdo, é possivel perceber que houve melhora dos resultados na maioria dos casos
(Figura 4.18). Tal andlise é possivel pelo fato de que o resultado das solugdes base,
representadas por barras translicidas, esteve no maximo igual aos resultados das
solugdes propostas dos modelos LDA, Filtro Colaborativo (FC) e MTM.

Aplicativo (S=5)

Precisao (%)

LA Base
FC Base
MTM Base

Populacao Renda Dispositivo Demografica Completa

Figura 4.18: Resultados gerais de precisdo obtidos com as solugdes propostas, com
base na recomendacédo de aplicativos.

Os modelos MTM e FC apresentaram as melhoras mais estaveis entre si, com a
maioria das solu¢des propostas ultrapassando a solucdo Base em aproximadamente
11,5%. Os valores alcancados pelos modelos podem ser resultantes dos pesos utili-
zados para identificacdo das informacgdes adicionadas (FC) e agregacdo das matrizes
de transi¢do (MTM), j& que estes podem ter suavizado o impacto das caracteristicas
adicionadas. Outro fator que pode ter interferido nos resultados do MTM, é a quanti-

dade de aplicativos que acredita-se influenciar na préxima instalagdo (Valor de K nos
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modelos). Neste trabalho foi utilizado K = 2 para o modelo; entretanto uma avaliagdo
mais profunda quanto a utilizacdo de outros valores, como feito para o modelo LDA,
pode apresentar resultados positivos.

O modelo LDA atingiu os melhores resultados, tanto em termos da solucdo Base,
como das solugdes propostas. No entanto, o desempenho de tais solu¢des néo foi tdo
estavel quanto dos modelos MTM, com as solugdes Demogrifica e Populagdo obtendo
resultados muito similares a Base. Isso pode ter relacdo com o fato de o tamanho da
populacdo nado separar bem os usudrios em termos de seus aplicativos nesta situagao.
Isso porque, com a maioria dos usudrios residindo em cidades de populacdo média
(Figura 4.2), os aplicativos instalados por tais usuarios podem abranger um grande
namero de aplicativos semanticamente distintos. Além disso, como apps e caracte-
risticas demogréficas e de dispositivo foram inseridas da mesma forma no modelo
LDA, caracteristicas mais gerais (e.g., tamanho da populagdo) podem ser considera-
das de pouca relevancia. No entanto, conhecer a renda média da regido do individuo
parece prover informagdes mais valiosas acerca do tipo de aplicativo instalado. A me-
lhora com essa informacgado chegou a quase 3,5 pontos percentuais, o que representa
aproximadamente 64% a mais que solucdo Base.

Ja o gréfico da Figura 4.19 mostra os valores médios de revocacdo obtidos em re-
comendacOes de dez aplicativos (n = 10). Nele, é possivel perceber que mais uma
vez, os resultados do modelo LDA atingiram os melhores resultados, e com destaque
da solucdo Renda. O desempenho desta superou os resultados da Base em aproxima-
damente 27,91% para o modelo citado, além de também se sair melhor que a base
considerando os outros modelos analisados. Da mesma forma, a solugdo Disposi-
tivo também obteve destaque, ainda que apresentando crescimento mais moderado

(1,64%). Tais destaques podem indicar que, em modelos LDA, é preferivel a adigdo

LDA Base

FC Base
MTM Base

Aplicativo (5=5, N=10)

12

10

Revocacao (%)

Populacao

Dispositivo Demografica Completa

Figura 4.19: Resultados gerais de revocagdo obtidos ao recomendar aplicativos.
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de informacgdes que dividam usudrios em grupos menores e mais relacionados a uma
caracteristica demogréfica mais especifica.

Além disso, os resultados obtidos pelos modelos MTM e FC foram mais uma
vez similares. Todas as solu¢des dos dois modelos obtiveram resultados parecidos,
se saindo melhor quando utilizadas as informacgdes adicionais. Os destaques sdo as
solugdes Populagio, Demogrdfica e Completa, que obtiveram maior vantagem (aproxi-
madamente 13,5%) em relacdo a Base para o modelo MTM; e a solugdo Demogrifica
que obteve vantagem de aproximadamente 10% em relagdo a base do modelo de filtro
colaborativo. Tais resultados reforcam a hipdtese de que é necessédrio que o modelo

possa dar mais importancia as informacgdes adicionadas, para que estas sejam devi-
damente aproveitadas.
Categoria (S=5)

[ DA LDA Base
 FC FC Base
. MTM MTM Base

Populacao Renda Dispositivo Demografica Completa

30

25

20

15

Precisdo (%)

10

Figura 4.20: Resultados gerais de precisao ao se analisar categorias de aplicativos.

Ja no que compete aos resultados de categoria, o grafico da Figura 4.20 mostra que
as solugdes propostas alcancaram resultados relativamente satisfatérios. Isso porque
somente as solugdes de filtro colaborativo obtiveram todos os resultados iguais ou
superiores a respectiva solucdo base. Quanto aos outros modelos, somente as respec-
tivas solugdes Renda e Dispositivo alcangaram resultados ligeiramente superiores que
as solugoes base.

Tais resultados mostram que a adi¢do das informacdes demogréficas e de dispo-
sitivo pode priorizar a recomendagdo de apps de certas categorias, fazendo com que
se diminua a diversidade na recomendacdo. Vale destacar que as melhores solugdes
se mostraram ser as de Renda e Dispositivo, mais uma vez, ja que foram as tnicas a
manter resultados no minimo iguais as solugdes base, em todos os modelos avaliados.

Tais valores podem indicar que a adi¢do de caracteristicas que sejam mais especificas
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ao usudrio, podem fazer com que sejam identificados mais padrdes de instalagdo do
mesmo.

Por fim, quanto aos resultados de revocacdo para categorias, vemos na Figura 4.21
que somente a solucdo Populagio obteve resultados iguais aos da solugdo Base. Quanto
aos demais resultados, as solu¢des propostas ndo conseguiram superar as respectivas
bases. Tais resultados corroboram com a hipétese de que a adi¢do de informagdes de

contexto pode fazer com que se priorize certas categorias, diminuindo sua diversidade

na recomendacao.

Categoria (S=5, N=10)

30

20

Revocacdo (%)

10

' DA Base
FC Base
MTM Base

Populacao

Dispositivo Demografica Completa

Figura 4.21: Resultados de revocagado obtidos pelas solucdes, levando em consideracdo
as categorias dos aplicativos recomendados.

Com base nos resultados discutidos acima, percebeu-se um maior desempenho
geral quando utilizada a abordagem LDA. Tais resultados podem ter relacdo com o
fato de modelos LDA serem capazes de avaliar relagdes entre vdrios termos (aqui
representados por aplicativos) e em diferentes contextos. J& os modelos Filtro Co-
laborativo e Matrizes de Transi¢do de Markov obtiveram resultados menos eficazes,
provavelmente pelo fato de analisarem apenas relagdes par-a-par entre os aplicati-
vos. Além disso, modelos MTM baseiam-se na relagdo entre aplicativos instalados de
forma sequencial, o que ndo pode ser sempre confirmado com os dados utilizados.

Quanto a adicdo de dados demograficos e de dispositivos para recomendagdo de
aplicativos, a informacdo de renda se provou a mais eficaz, atingindo melhores resul-
tados quando aplicada a modelos LDA. A renda média do setor censitario em que o
usudrio reside é um fator relevante para o contexto socioeconémico em que o indivi-
duo estd inserido, que por sua vez é determinante para os interesses dos usudrios. A
adicdo da categoria de dispositivo também obteve bons resultados, porém ndo equi-

paraveis aos de renda, o que pode ter sido causado pelo fato de que apps instalados
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em dispositivos com poucos recursos nem sempre espelham os reais interesses do
usudrio. Ja o tamanho da populacdo ndo agregou conhecimento aos modelos, o que
pode ser explicado pelo fato de ser uma informacdo generalista, que agrupa muitos
individuos com interesses e caracteristicas socioecondmicas distintas.

Ja no que diz respeito as categorias, ndo foram encontrados beneficios com a incor-
poragdo de dados demograficos. Uma possivel explicacdo seria o fato de os modelos
nao terem sido treinados com base em categorias, e sim em aplicativos. Assim, é im-
portante que futuramente sejam criados modelos baseados na instalagdo de categorias

de aplicativos, para que possa se aprofundar nos motiva¢des dos resultados obtidos.
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Capitulo 5

Conclusao

A pesquisa apresentada nesta dissertacdo investigou o impacto do uso de informa-
¢Oes demogréficas e de dispositivos no contexto de usudrios, para a recomendagdo
de aplicativos moéveis. Para isso, tais informagdes foram agregadas a um perfil de
usudrio que continha somente registros dos aplicativos ja instalados, uma localiza-
¢do aproximada e o nome do dispositivo mével utilizado. A partir de tais dados,
foi possivel avaliar os resultados obtidos com a recomendagdo de aplicativos por trés
estratégias diferentes: Latent Dirichlet Allocation (LDA), Cadeias de Markov (MTM), e
Filtro Colaborativo.

Além disso, foi elaborado um questionario que teve como propésito a investigacao
dos fatores que levam um individuo a instalar algum aplicativo. Dentre as respostas
observadas, nota-se a relevancia das recomendagdes feitas por pessoas préximas ao
usudrio, j4 que este meio foi o que mais obteve quantidade de notas maximas no
quesito satisfacdo. Além disso, percebeu-se que somente 17 das 270 pessoas que par-
ticiparam declararam ndo instalar aplicativos recomendados por pessoas préximas.
Ademais, os resultados apontaram que poucos usudrios consideram popularidade e
recomendacdo de midias como uma boa motivagdo de instalagdo. Por fim, segundo os
participantes, a finalidade, seguranga e os beneficios sdo os principais fatores por tras
de uma instalagdo. Esses resultados mostraram que existe um espaco para melhoria
nos sistemas de recomendacao para atender melhor aos interesses dos usudrios.

Ja quanto aos resultados obtidos com a aplicagdo dos modelos, foi possivel veri-
ficar que as solugdes Renda, Populagio e Dispositivo obtiveram resultados gerais mais
benéficos em comparacdo com as outras. Tais solugdes sdo indicadas quando reco-
mendados aplicativos, jd4 que os resultados gerais para categorias ndo superaram as
solugdes base. Entretanto, vale ressaltar que os modelos foram treinados com aplica-
tivos, e ndo com categorias.

Além disso, percebeu-se uma superioridade do modelo LDA em comparacdo com
os demais, principalmente com a utilizagdo da renda do usudrios. Isso pode ter rela-
¢do com o fato de que modelos LDA em geral trabalham com anélises de correlagdo
entre termos, o que pode ter auxiliado na descoberta de aplicativos instalados em
conjunto, mesmo a longo prazo. Entretanto, esta andlise é inversa as suposi¢des de

modelos MTM, por exemplo, que trabalham através da ideia de que somente aplica-
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tivos instalados a curto prazo irdo interferir nos préximos a serem adotados. Quanto
ao filtro colaborativo, percebeu-se uma melhora geral quando adicionadas informa-
¢Oes demogréficas e de dispositivo do usudrio, porém o desempenho do modelo ndo

atingiu grandes marcas.

5.1 Trabalhos Futuros

Com base nas discussoes levantadas anteriormente, um préximo passo para esta pes-
quisa seria avaliar a inser¢do de pesos de forma explicita em modelos LDA, no que
compete a adigdo de informagdes extras. Isso porque, apesar de ter alcangado bons re-
sultados, percebeu-se que o modelo ndo foi capaz de extrair os potenciais padrdes das
caracteristicas adicionadas. Além disso, como os modelos foram treinados somente
com aplicativos, um préximo passo seria o treinamento também com categorias, ava-
liando os pros e contras de cada abordagem. Também, seria possivel estudar os casos
especificos em que cada abordagem se saiu melhor, levantando os prés e contras de
cada uma. Com isso, seria possivel construir um modelo hibrido que pudesse es-
colher o melhor modelo de acordo com casos especificos de cada usudrio. Por fim,
avaliar o impacto da incorporacdo de lagos sociais nos modelos, uma vez que este se

mostrou um tépico relevante durante a analise do questionério.

5.2 Publicagoes

Através da pesquisa desenvolvida nesta dissertagdo, foi possivel publicar um artigo no
Simposio Brasileiro de Computacdo Ubiqua e Pervasiva (SBCUP 2020) (Souza et al.,
2020) que abordou a anélise preliminar aqui apresentada. Vale ressaltar que tal artigo
recebeu Menc¢do Honrosa no evento no qual foi publicado.

Além disso, outros trabalhos foram desenvolvidos durante o periodo de mestrado.
Um deles diz respeito a uma pesquisa realizada a fim de solucionar o problema Indoor-
Outdoor Detection, publicado na revista Big Data Research (Souza et al., 2021). Também
foi realizada uma participagdo na escrita de um capitulo de livro acerca de conceitos e
técnicas para manipulagdo de dados geoespaciais (Domingues et al., 2020), publicado
nas Jornadas de Atualizacdo em Informatica (JAI 2020).
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Apéndice A

Questionario - Motivacao de Instalacao

de Aplicativos Moveis

Esta pesquisa visa entender os motivos que levam as pessoas a instalarem aplicativos
de dispositivos moéveis. As respostas sdo andnimas e serdo utilizadas apenas para fins

académicos.

1. Qual a sua idade?

2. Com qual género vocé se identifica?
U Feminino 0 Masculino [ Prefiro ndo dizer [l Outro...
3. Qual sistema operacional vocé usa?
U Android [JiOS
4. Voceé instala aplicativos recomendados por redes sociais?

UJSim [ Nao

(a) Se sim, qual o seu nivel de satisfagdo com a recomendagdo por redes soci-

ais?
1 2 3 4 5
Pouco satisfeito OO 0O [ O O Muito satisfeito

(a) Quantos aplicativos, em média, vocé instalou a partir de redes sociais nos

ultimos 6 meses?

O Nenhum 015 [0O6-10 0O11-15 [0 Maisde 15

5. Vocé instala aplicativos recomendados por lojas de aplicativos?

0Sim 0O Nao
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1 2 3 4 5
Pouco satisfeito 0 0O [0 [ 0O Muito satisfeito

(a) Se sim, qual o seu nivel de satisfacdo com a recomendacgdo por lojas de
aplicativos?

(a) Quantos aplicativos, em média, vocé instalou a partir de lojas de aplicativos
nos ultimos 6 meses?

L Nenhum 01-5 [0O6-10 0O11-15 [ Maisde 15

6. Vocé instala aplicativos recomendados por pessoas proximas?

0JSim [ Nao

(a) Se sim, qual o seu nivel de satisfacdo com a recomendagdo por pessoas
proximas?

1 2 3 4 5
Pouco satisfeito 0 00 [0 [ 0O Muito satisfeito

(a) Quantos aplicativos, em média, vocé instalou a partir de pessoas proximas
nos ultimos 6 meses?

U Nenhum [0J1-5 [06-10 011-15 [ Mais de 15

7. Quais outros motivos vocé normalmente utiliza para instalagdo de aplicativos?
[J Recomendagdo de usudrios (pessoas ndo proximas)
0J Comentérios de usudrios do aplicativo em questdo
U Notas do aplicativo
U Antincios em outras midias
[J Descri¢ao do contetiddo em outras midias
U Outros...

8. Quais fatores vocé considera fundamental para a instalagdo de aplicativos mo-
veis?

[ Seguranca

U Reputacdo

U Finalidade

U] Familiaridade

[J Confianca na loja ou no desenvolvedor
[J Beneficios percebidos
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O Privacidade
1 Outros...

9. Vocé estaria disposto a instalar um aplicativo mesmo que este representasse

algum risco segundo seus critérios?

UJSim [ Nao
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