Caracterizacao de Perfil de Uso de Aplicativos Moveis
Augusto C. S. A. Domingues’, Fabricio A. Silva!, Thais Regina M. B. Silva'

'Universidade Federal de Vicosa - Campus Florestal

{augusto.domingues, fabricio.asilva,thais.braga}@Qufv.br

Resumo. O grande volume de informacdo gerado pelos avangos das tecnolo-
gias moveis faz com que os provedores de servico se interessem cada vez mais
pela coleta e andlise desses dados. Neste estudo, nos investigamos um con-
junto de dados real e de larga escala relacionado ao uso de aplicativos moveis
para identificar padroes de acesso, de trdfego de dados, de tempo de uso e de
transigcdo entre servigos. A caracterizagdo realizada mostrou que diferentes ser-
vigos sdo consumidos de maneira diferente. Com base nessa investigacdo, foi
proposto um algoritmo para identificar usudrios com padrdo de uso predomi-
nantemente de poucos aplicativos. Os resultados mostraram que foi possivel
alcangar uma precisdo de aproximadamente 97% na identificacdo desse tipo de
usudrio.

Abstract. The large amount of information generated by the advances of mobile
technology makes the service providers get more and more interested in collec-
ting and analyzing such data. In this study, we investigate a real and large-scale
dataset related to the use of mobile applications to identify patterns of access,
data traffic, period of use, and transition among services. The characterization
results reveal that different services are consumed differently by their users. Ba-
sed on this investigation, we propose an algorithm to identify users with access
patterns of predominantly few apps. The results point out that the proposed
algorithm leads to good precision when identifying such users.

1. Introducao

O avanco das tecnologias moéveis e sem fio alcangado nos tltimos anos fez surgir uma
nova frente de pesquisa que foca na andlise de grandes volumes de dados [Laurila et al. 2012].
Por um lado, a redug@o no custo dos dispositivos moéveis, principalmente smartphones,
possibilitou um aumento significativo no nimero de usudrios desses equipamentos. Por
outro lado, as empresas que oferecem servigcos méveis perceberam a importancia em se
conhecer 0s seus usudrios, e passaram entdo a coletar dados de seus clientes.

Um dos grandes interesses na andlise de dados estd relacionado ao conhecimento
de padrdes de uso dos servicos moveis, dada a sua importancia em diferentes aspectos
[Yang et al. 2015]. Por exemplo, operadoras de redes celulares podem tomar melhores
decisOes em investimento em infraestrutura, focando em areas com maior demanda. Além
disso, as operadoras podem oferecer planos de dados especificos para atender cada perfil
de uso, aumentando a retencdo de clientes. Empresas de propaganda podem direcionar
suas divulgacdes para usudrios com algum perfil especifico, aumentando assim a efetivi-
dade da propaganda. Esse tipo de empresa pode ainda utilizar os estudos para identificar
os melhores dias e hordrios para divulgacdes, diminuindo a repulsdo dos usudrios por



propagandas em momentos inadequados. Por fim, diferentes segmentos de empresas po-
dem utilizar as andlises para conhecer melhor o perfil de seus usudrios e, assim, prover
melhores servigos.

Alguns fatores sdo fundamentais para a qualidade da caracterizacdo de dados de
servicos méveis [Naboulsi et al. 2015]. Primeiramente, a fonte de dados deve ser confid-
vel e condizer com a realidade de uso dos servi¢os. Outro fator diz respeito ao local da
coleta, sendo que quanto mais proxima dos usudrios for feita a coleta, isto €, diretamente
de seus smartphones, maior o nivel de detalhes existentes. Além disso, a quantidade de
usudrios monitorados deve ser significativa para aumentar a representatividade dos resul-
tados. Por fim, os dados devem conter informacdes relevantes para o contexto da andlise.

O principal objetivo deste trabalho € caracterizar o perfil de uso de servigcos mo-
veis - com énfase nas aplicagdes - a partir de grandes volumes de dados reais coletados
diretamente de smartphones de mais de 5000 usudrios durante o periodo de Janeiro a
Dezembro de 2014. Como resultados, espera-se responder as seguintes perguntas:

Qual a frequéncia e duracao de uso de alguns dos principais aplicativos méveis?
Existe algum padrao de navegagao entre os aplicativos?

Qual o impacto de cada aplicativo na rede em termos de dados trafegados?

Como o padrao de uso estd relacionado com o dia da semana e hora do dia?

E possivel classificar os usudrios de acordo com o padrio de navegagio entre
aplicativos?

N

Este texto estd organizado da seguinte maneira. A Secao 2 apresenta os principais
trabalhos relacionados. Na Sec¢do 3, sdo descritos os detalhes do conjunto de dados ana-
lisado. A Secdo 4 faz a andlise desses dados com base em métricas de uso de aplicagcdes
moveis. Com base nessa andlise, a Secao 5 propde um algoritmo para identificar usudrios
com padrdo de uso predominantemente de poucos aplicativos. Finalmente, as conclusdes
do trabalho sao apresentadas na Secao 6.

2. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos da literatura abordam a caracteriza¢do de dados para identificar perfis
de usudrios. A seguir, serdo apresentados os principais estudos e suas relacdes com este
trabalho.

As redes sociais s@o fontes interessantes para o estudo de perfil de usudrio, e sdo
exploradas em alguns trabalhos. [Jin et al. 2013] abordam as caracteristicas dos com-
portamentos dos usudrios e as atividades de trafego de dados em redes sociais como
Facebook e Twitter, ¢ como essas informagdes podem ser usadas para otimizacdo da
infraestrutura de rede. Similarmente, [Fiadino et al. 2015] fazem uma andlise quanti-
tativa das redes sociais Facebook e WhatsApp, do ponto de vista da infraestrutura de
rede, com o objetivo de entender como as redes sociais online oferecem seus servi-
cos. [Farseev et al. 2015] utilizam dados coletados de diferentes redes sociais para iden-
tificar as caracteristicas dos usudrios com base na localiza¢do e no contetudo criado pelos
mesmos. [Benevenuto et al. 2012] produzem uma anélise da navegac@o dos usudrios em
redes sociais, para entender a frequéncia e elaborar um grafo de probabilidade de transi-
coes entre os conteudos. Com base nas atividades e interagdes de usudrios de comunida-
des online, [Fernandez et al. 2014] produzem uma ontologia para modelar o perfil desses
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usudrios, levando em consideracdo caracteristicas extraidas de métodos de andlises de re-
des sociais. Por fim, [Xu et al. 2015, Ferdous et al. 2015] analisam a relacdo das redes
sociais com as caracteristicas pessoais de um individuo e como as mesmas podem afetar
a saude dos usudrios.

Diferentemente dos estudos citados, o presente trabalho visa caracterizar e iden-
tificar perfis de usudrios considerando ndo somente as redes sociais, mas uma lista mais
ampla de aplicagdes moéveis. Além disso, nosso trabalho utiliza dados de duragdo de um
ano coletados por um agente instalado no smartphone do usudrio, gerando assim infor-
macdes mais precisas do que as coletadas por meio de monitoracdo de trafego de rede.

Outros estudos exploram nao somente as redes sociais para identificar perfis de
usudrios. [Yang et al. 2015] analisam o padrdo de uso de dados de cada usudrio nas re-
des moveis através do trafego HTTP coletado e o relaciona com o uso das aplicagdes.
Com um foco em troca de mensagens SMS, [de Almeida Oliveira et al. 2015] estudam o
comportamento de usudrios de um servigo de chat mével para elaborar perfis de usud-
rio. [LeRouge e Ma 2010] desenvolvem perfis de usudrio através de métodos qualitati-
vos e apontam como esses podem ser usados para a elaboracdo de ferramentas de TI na
area da saude. [Chittaranjan et al. 2011, Chittaranjan et al. 2013] estudam a relagao entre
caracteristicas comportamentais derivadas de dados provindos de smartphones e dados
fornecidos pelos usudrios; Para isso, desenvolvem um método de inferéncia de tipo de
personalidade do usudrio com base no uso de seu celular. [Wang et al. 2015] modelam
os padrdes de trafego de torres celulares em ambientes urbanos, classificando o trafego
quanto ao horério e local de acontecimento, permitindo-os agrupar as torres em diferentes
regides como Residencial, Transporte e Escritério. Buscando obter padrdes de mobilidade
de usudrios moveis na presenca de grandes eventos, [Xavier et al. 2012] estudam um con-
junto de dados que contém ligagdes feitas por usudrios de uma companhia telefonica nos
arredores de um estddio de futebol e debatem quem sao e como é o comportamento destes
usudrios.

Existem também trabalhos que tentam identificar perfis de usudrios de acordo com
os aplicativos instalados em seus dispositivos. [Malmi e Weber 2016] fazem um estudo
demogréfico dos usudrios com base em seus aplicativos instalados. Para isso, utilizam
um conjunto de dados que contém atributos como género, idade, e estado civil. Simi-
larmente, [Seneviratne et al. 2014] analisam como caracteristicas de usudrios podem ser
inferidas através da observacdo dos aplicativos instalados pelo mesmo, utilizando técni-
cas de aprendizado supervisionado para prever informagdes como religidao, estado civil
e idiomas falados. [Li et al. 2015] questionam os motivos que tornam um aplicativo po-
pular entre milhdes de usudrios, evidenciando os fatores que levam a padrdes de uso e
como as aplicagdes se comportam quanto ao trafego de rede. Por fim, [Do et al. 2011]
analisam quais aplicacdes sdo mais comuns dada uma localidade e a quantidade de pes-
soas na mesma, fator denominado por eles como contexto social; O estudo mostra fortes
dependéncias entre o uso das aplicacdes e essa variagdo contextual.

Diferentemente, o presente trabalho ndo analisa somente a existéncia ou ndo de
aplicativos, mas também detalhes da intera¢do do usudrio com os mesmos, como frequén-
cia de uso, duracdo de cada uso e a transi¢ao entre os aplicativos, dentre outros detalhes.

Além dos trabalhos descritos acima, existem outros na literatura que visam o es-



Tabela 1. Caracteristicas dos principais trabalhos relacionados

Autor Local da coleta Critério de analise Escala Duracao
Yang et al. 2015 Provedor Trafego de dados ~ 4.500.000 Uma semana
Oliveira et al. 2015 Provedor Padrdes de uso de SMS ~ 20.000 Uma semana
Wang et al. 2015 Provedor Tréfego de dados ~ 150.000 Um més
Gongalves et al. 2016 Provedor Tréfego de dados ~ 150.000 Um ano
Malmi e Weber 2016 Provedor Uso de aplicacdes ~ 3.500 Um més
Ferdous et al. 2015 Smartphone Uso de aplicacdes ~ 25 Seis semanas
Chittaranjan et al. 2011 Smartphone Caracteristicas pessoais ~ 120 Dezessete meses
Xavier et al. 2012 Provedor Padrdes de mobilidade ~ 30.000 Trés dias

tudo de perfil de usuarios para fins especificos. [Pavan et al. 2015] usam dados provindos
de smartphones para identificar pontos de interesse dos usudrios, com base na frequéncia
e na intensidade das visitas. Adicionalmente, demonstram como locais cotidianos - como
congestionamentos - podem ser interpretados erroneamente como locais importantes para
um usudrio. [Iwata et al. 2013] desenvolvem um sistema de pesquisa que visa facilitar o
uso dos dispositivos moveis por parte dos usudrios, considerando fatores como a locali-
zacdo, hora do dia e dados fornecidos pelo usudrio. Por sua vez, [Gongalves et al. 2016]
estudam especificamente a ferramenta Dropbox para identificar perfis de colaboragdo;
Com isso, podem avaliar o impacto de trabalhos colaborativos na utilizacao de servicos
de armazenamento na nuvem em grandes redes.

A caracterizacdo de dados para identifica¢do de perfis de usudrios é uma area que
vem crescendo nos ultimos anos, dada a importancia deste conhecimento para as tomadas
de decisdo. Para isso, o quanto mais proxima do usudrio a coleta dos dados € feita, maior
serd a acurdcia das andlises. Porém, a caracterizacdo com base nas aplicacdes modveis
(Apps) especificas em uso ainda € pouco explorada. Além disso, existem poucos trabalhos
que coletam dados diretamente dos dispositivos mdveis e em larga escala, como pode ser
visto na Tabela 1, que apresenta as caracteristicas dos principais trabalhos relacionados.
Neste trabalho, € feita uma caracterizacdo de perfil de uso de aplicativos mdveis com base
em dados coletados diretamente de milhares de dispositivos méveis durante um ano.

3. Conjunto de dados
3.1. Coleta

O conjunto de dados usado contém informagdes andnimas relacionadas ao uso de aplica-
tivos moveis em smartphones. A coleta dos dados foi feita através de um agente instalado
em dispositivos Android de usudrios voluntdrios. Essa coleta ocorreu durante o periodo de
um ano, de Janeiro a Dezembro de 2014, em algumas regides do Brasil (principalmente
nos estados de Sdo Paulo e Rio de Janeiro). O conjunto de dados possui 12,060,344 de re-
gistros vindos de 5,643 usudrios de planos pds-pago. O nimero de usudrios monitorados
foi crescendo ao longo do ano, e a distribui¢@o desses e seus acessos ao longo do periodo
avaliado pode ser observada nas Figuras 1(a) e 1(b). Cada registro do conjunto de dados
representa um evento realizado pelo usudrio e contém os seguintes campos:

e Subscriber: um identificador tnico e andnimo para cada usuério;
e Aplicacdo: nome da aplicacdo usada;
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Figura 1. Caracteristicas do conjunto de dados
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Tecnologia da rede: tipo de rede usada durante a ocorréncia do evento - Wifi ou
Mobvel;

Bytes Recebidos: total de bytes recebidos ao longo da duracdo do evento;

Bytes Transmitidos: total de bytes transmitidos ao longo da duragdo do evento;
Data de inicio: Data e hora de inicio do evento;

Data de término: Data e hora de término do evento.

Visando um melhor entendimento das aplica¢des utilizadas pelos participantes,
as mesmas foram divididas em 5 categorias, de acordo com suas funcionalidades. As
aplicacdes presentes no conjunto de dados e as categorias elaboradas estdo listadas abaixo:

Social: Facebook, Instagram e WhatsApp
Escritério: IBM Notes

Mapas: Waze social GPS
Entretenimento: Youtube e Netflix
Navegacdo: Chrome, Firefox e Opera

Durante o periodo de monitoragdo, foi gerado um evento com os campos descritos
acima todas as vezes que o usudrio abriu um dos aplicativos monitorados. Com isso, é
possivel conhecer detalhes do uso dos aplicativos pelos usudrios.

3.2. Filtro

Para evitar o impacto de alguns usudrios com perfil de geracao de evento diferenciado na
andlise (gerando um viés de acordo com o perfil de uso dos mesmos), primeiramente foi
feito um filtro para descartar alguns usudrios das anélises. Para isso, fizemos uma andlise
estatistica da quantidade de eventos gerados por cada usudrio, e do periodo de tempo
que cada usudrio foi monitorado. Com essa andlise, vimos que 10,44% dos usudrios
geraram menos que 20 eventos, € 6,76% mais que 10000 eventos. Além disso, alguns
usudrios foram monitorados por menos que 4 semanas. Resolvemos entdo desconsiderar
0S USudrios que se encaixam nas seguintes caracteristicas:

e 20 < Numero de eventos < 10000
e Numero de dias monitorados < 30
3.3. Limitacoes

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados de usudrios de planos pds-pagos de
uma operadora de celular. Com isso, a representatividade das andlises ndo engloba os
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Figura 2. Analise dos aplicativos
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usudrios de planos pré-pagos, que podem apresentar um perfil de uso diferente. No Bra-
sil, os usudrios de planos pds-pagos representam aproximadamente 30% dos contratos
das operadoras [TELECO 2016]. Porém, em termos de valores de receita, representam
um percentual significativo para as operadoras. Isso mostra que, apesar de englobar um
percentual menor da populacdo, os dados analisados sdo relevantes para as operadoras e
provedores de servigos moveis, e portanto, importantes de serem analisados.

Em relacdo a distribui¢do espacial, a maioria dos usudrios monitorados se con-
centram na regido Sudeste do Brasil, principalmente nas cidades de Sdao Paulo e Rio de
Janeiro. Apesar de representarem uma pequena parte do pais, essa regido € responsdvel
por 60% do PIB, sendo que as duas cidades de maior abrangéncia nos dados sao respon-
sdveis por 14,45% do PIB e 8,99% da populacio do pais.

Em resumo, os resultados apresentados neste trabalho ndo podem ser considerados
corretos para toda a populagdo brasileira em todas as suas regides. Por se tratar de um
territorio extenso, sabe-se das particularidades de cada regido, estado e até mesmo cidade.
Assim sendo, as andlises representam uma parcela da populacido que utiliza planos pds-
pagos na regido Sudeste do pais, parcela essa que tem uma significativa importancia para
a economia do mesmo.

4. Caracterizacao do Uso de Aplicativos Mdveis

Nesta sec¢do analisamos como as diferentes métricas de uso de aplicagdes méveis podem
definir comportamentos dos usudrios. Para isso, estudamos quatro caracteristicas: os
acessos aos aplicativos, com o intuito de obter a frequéncia e duragdo de uso dos mesmos;
os padrdes de navegacao entre os aplicativos, que representam os fluxos mais comuns de
uso; os dados trafegados, isto €, o trafego de rede (Download e Upload) em cada evento;
e por fim, a perspectiva temporal dos dados, verificando o comportamento dos usudrios
em relacdo aos aplicativos quanto aos dias da semana e as horas do dia.

4.1. Perspectiva de Acessos

Identificar a aplicac@o que os usudrios estdo mais interessados pode nos ajudar a prever o
comportamento dos mesmos [ Yang et al. 2015]. Nesta subsecdo analisamos a quantidade
de eventos e a duracdo dos eventos por aplicativo.

Observando a Figura 2(a), € possivel notar que as aplicacdes com o maior nimero
de acessos sdo WhatsApp, Facebook, e os Navegadores, nessa ordem. De todas as apli-
cagOes estudadas, os Navegadores sdo os tinicos que se encaixam no perfil de qualquer
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Figura 3. Grafico Boxplot da duracao dos eventos por aplicativo
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usudrio, dada a sua natureza de uso geral, o que justifica o grande nimero de acessos. As
aplicacdes da categoria Social também estdo presentes nos dispositivos de grande parte
dos usudrios, que tendem a realizar inimeros acessos por dia a esses aplicativos.

A andlise quanto ao tempo de uso por aplicativo (Figura 2(b)) nos mostra a relacao
entre a duracdo dos acessos e a quantidade de acessos. Novamente, os aplicativos com
maior tempo total de uso sdo WhatsApp, Facebook e os Navegadores.

Na Figura 3, temos um grafico de Boxplot da duragdo dos eventos para cada aplica-
tivo. Apesar de todas possuirem comportamento semelhante, podemos destacar algumas
particularidades. Youtube, Netflix e Waze apresentam uma mediana de duracdo de acessos
maior quando comparados aos outros aplicativos. Isso mostra que essas aplicacdes pos-
suem um padrao de acesso prolongado. Usudrios do Waze tendem a acessd-lo por longos
periodos de tempo durante um trajeto. Ja os usudrios do Youtube e Netflix os utilizam para
atividades de entretenimento, como assistir videos e filmes. Na Figura 4(a), podemos ob-
servar que estes aplicativos s@o responsdveis por somente 4.09% dos eventos analisados,
porém a Figura 4(b) mostra que os mesmos possuem uma fatia maior ( 7.55%) quanto ao
tempo total de uso dos eventos analisados.

Figura 4. Analise percentual dos aplicativos
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Figura 5. Mapa de nivel das transi¢6es entre aplicativos
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4.2. Perspectiva de Navegacao entre Aplicativos

A andlise da navegacdo entre aplicativos € importante para que se conheca quais sao os
fluxos de uso dos usudrios. Segundo [Li et al. 2015], diferentes usudrios possuem dife-
rentes padrdes de usos de aplicacdes. Para os provedores de servigos, tais informagdes
podem ajudar a prover planos mais personalizados que favoregam aplicativos correlacio-
nados.

A Figura 5 mostra um mapa de nivel gerado das transi¢Oes entre aplicativos de
todos os usudrios em conjunto. Cada regido do mapa representa a probabilidade de tran-
sicdo entre dois aplicativos (0 eixo Y representa o ultimo aplicativo usado e o eixo X o
proximo a ser acessado). Nota-se que, ao sair do WhatsApp, o usudrio tem cerca de 75%
de probabilidade de acessd-lo novamente. Isso demonstra que a aplicagdo € de uso re-
corrente, ou seja, o usudrio realiza multiplos acessos seguidos (neste caso, para visualizar
novas mensagens e respondé-las). Outras transi¢des com alta recorréncia sao IBM Notes
para IBM Notes (uso frequente no trabalho), e Waze para Waze (uso frequente no transito).

Outra anélise que pode ser feita com base na Figura 5 s@o as transi¢des que ocor-
rem para os aplicativos WhatsApp (vistas na coluna WhatsApp) e Facebook (vistas na
coluna Facebook). Pode-se afirmar que todos os usudrios tendem a realizar acessos al-
ternados entre suas aplicacdes preferidas, o Facebook e o WhatsApp. Isto se explica pela
popularidade das aplicacdes da categoria Social, que € a categoria dominante na Internet
movel [Yang et al. 2015].

Vale ressaltar que a andlise feita se refere a todos os usudrios em conjunto. Porém,
cada usudrio possui um perfil diferente de transi¢do entre aplicativos, e essa andlise indi-
vidual ¢ feita na Sec¢@o 5, em que € realizado um estudo para identificar o perfil de cada
usudrio.

4.3. Perspectiva de Dados Trafegados

Conhecer o comportamento dos usudrios quanto ao uso de dados € uma necessidade ur-
gente para os provedores de servico [ Yang et al. 2015]. Da mesma forma, [Wang et al. 2015]
afirmam que entender os padrdes de trafego de torres celulares em centros urbanos de
larga escala € extremamente valioso para os provedores de Internet e usudrios moveis.
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Figura 6. Analise dos dados trafegados
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Assim, esta subsecdo analisa os eventos em relacdo aos dados trafegados, para que se
conhega as aplicagdes que causam um maior impacto nas redes moveis.

As Figuras 6(a) e 6(b) apresentam a quantidade total de dados enviados e recebidos
para cada aplicativo, respectivamente. Com base nelas, € possivel observar que as apli-
cacdes com a maior quantidade de upload e download sdao Facebook e WhatsApp. Esses
aplicativos permitem que os usudrios enviem e recebam arquivos multimidia, como fotos,
videos e misicas, o que justifica o uso elevado de dados. Segundo [Fiadino et al. 2015]
mais de 75% do trafego de dados do WhatsApp corresponde ao compartilhamento desses
arquivos.

Adicionalmente, nota-se que o aplicativo WhatsApp apresenta grande diferenca de
sua quantidade total de upload (aproximadamente 300Gb) para o seu total de download
(menos de 100Gb). Nas Figuras 7(a) e 7(b), vemos que, enquanto essa aplicagdo € respon-
savel por somente 9,36% do download total, os dados transmitidos por ela correspondem
a27,9% do upload total. Desta forma, conclui-se que os usudrios do WhatsApp tendem a
enviar mais conteido (mensagens de texto ou multimidia) do que receber.

A identificagcdo do contexto das aplica¢des mais dependentes de rede pode ajudar
a caracterizar o comportamento de um grupo de usudrios. Na andlise feita, € possivel
observar que as aplicagdes pertencentes a categoria Social sdo responsaveis pela maior
carga da rede, dadas as suas caracteristicas de uso. Assim, usudrios frequentes dessa
categoria podem se interessar por planos de telefonia que focam no acesso a dados da
rede movel. Outra observagao interessante € que, mesmo o WhatsApp sendo responsédvel
por 60,56% do numero de eventos e 56,47% da duracgao total (ver Figuras 3(a) e 3(b)), ele
representa apenas 9,36% do download e 27,9% do upload total.

4.4. Perspectiva de Dia da Semana e Hora do Dia

A perspectiva temporal é extremamente importante para a andlise do comportamento dos
usudrios. Com base nela, € possivel identificar e modelar padrdes de acesso quanto a hora
do dia e o dia da semana, por exemplo. Esses padrdoes podem ser usados por provedores
de servigo para otimizar os recursos da rede através de mecanismos de engenharia de

trafego baseados em tempo, ajustando-os dinamicamente com base nas predi¢des de carga
[Fiadino et al. 2015].

A Figura 8(a) nos mostra a distribuicao temporal dos eventos em relagdo as horas
do dia. E possivel observar que eles acontecem em maior quantidade das 06:00h (horario
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Figura 7. Analise percentual dos dados trafegados

m Facebook 74.22%

= Facebook 50.94%
=0 1BM Notes 2.77%
Instagram 1.87%
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Youtube/Netflix 3.94%
. WhatsApp 27.9%

== Waze 1.31% = Waze 2.76%

(a) Download total por apli- (b) Upload total por aplica-
cativo tivo

que muitos usudrios saem para o trabalho) até as 19:00h (horario que os mesmos retornam
para casa). Nesse intervalo, temos um pico as 10:00h , uma ligeira queda nos acessos de
11:00h até as 13:00h, e novamente um pico as 16:00h. Assim, podemos concluir que os
usudrios tendem a diminuir o fluxo de acessos durante o horario de almoco.

Semelhante, a Figura 8(b) apresenta a distribuicdo temporal dos eventos em rela-
cdo aos dias da semana. Nela, nota-se que nos finais de semana (Sabado e Domingo) o
nimero de acessos € menor do que nos dias tteis. Isso implica que os usudrios diminuem
o uso de aplicativos méveis em seu tempo livre (o que também pode ser visto na Figura
8(a).

A seguir, realizamos a andlise temporal para cada aplicacdo, considerando ambas
as métricas de acessos por hora do dia e por dia da semana.

Quanto as aplicacdes da categoria Social, podemos observar, na Figura 9(a), que
os usuarios do Facebook realizam muitos acessos durante todos os dias da semana, com
um crescimento durante as tardes. Para o WhatsApp (Figura 9(b)), temos um padrio de
acesso semelhante, porém pode-se observar uma queda nos acessos nos finais de semana.
Inversamente, os usudrios do Instagram tendem a acessar a aplicacdo com maior frequén-
cia nos finais de semana (Figura 9(c)). Portanto, ndo se pode chegar a um padrdo para
a categoria, visto que o contexto especifico de cada aplicativo influencia diretamente nos
horérios de utilizagao.

Figura 8. Analise temporal dos dados

=
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o
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Figura 9. Acessos agrupados por dia e hora
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Para o Waze, a Figura 9(d) mostra que seus acessos ocorrem com muita frequéncia
no fim da tarde, principalmente as sextas-feiras. Esse comportamento incomum pode ser
explicado pelo fato do aplicativo ser usado para a mobilidade no transito. Com isso,
conclui-se que a frequéncia de acesso estd relacionada a necessidade do usudrio de saber
informacdes sobre o transito. Mais além, os hordrios de pico de acesso podem revelar
eventos atipicos, como congestionamentos e acidentes.

Os aplicativos de navegacdo na Web (Figura 9(e)) possuem uma distribui¢ao ho-
mogénea de acessos, abrangendo grande parte do dia e da semana. Este padrao pode ser
explicado pela generalidade desses aplicativos, isto €, a necessidade do uso pode ocorrer
em diversos contextos.

Algumas aplicacdes apresentam padroes de uso que refletem diretamente as suas
categorias. No caso dos aplicativos Youtube e Netflix, é visivel o maior nimero de acessos
durante o fim da tarde e principalmente durante o fim de semana. Esse padrao compreende
o periodo em que os usudrios ndo estdo trabalhando e que dedicam a si proprios. J4 para
0 IBM Notes (Figura 9(g)), que contém funcionalidades que sdo usadas durante o horério
de trabalho, como visualiza¢cdo de emails, o padrao € ainda mais claro: muitos acessos de
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05:00h até as 17:00h de Segunda a Sexta-Feira, sem nenhum outro pico.

5. Identificacao do Perfil dos Usuarios

O objetivo desta se¢do € propor um algoritmo para identificar usudrios que predominante-
mente usam poucos aplicativos. Esses, em sua maioria, possuem uma frequéncia alta de
uso de tais aplicativos, como por exemplo os usudrios das aplicacdes da categoria Social.
Assim, a identificac@o desses usudrios pode ser utilizada pelas operadoras para identificar
quais aplicacdes sao mais populares e realizar aprimoramentos em seus Servi¢os, como
acoes de marketing direcionadas, planos que melhor atendam a esses grupos, e melhorias
quanto a infraestrutura de trafego de rede.

5.1. Agrupamento

A primeira etapa do algoritmo visa separar os usudrios do conjunto de dados estudado
em grupos e entender esses grupos. Para realizar o agrupamento dos usudrios, utiliza-
mos técnicas de aprendizagem de miquina, como a anélise de clustering. De acordo com
[Jain et al. 1999], clustering € a classificagdo ndo supervisionada de padrdes (observa-
coes, dados ou vetores de caracteristicas) em grupos (clusters). Esta tarefa nos permite
dividir os usudrios em grupos que possuem caracteristicas em comum. Assim, definimos
os seguintes passos para o cdlculo dos agrupamentos:

1. Para cada usudrio u, obtemos o seu conjunto de transi¢des 7, composto pelas
transigdes ?; ; entre aplicativos. Cada transicdo ¢, ; representa a probabilidade do
usudrio abrir o aplicativo 7 logo apds ter usado o aplicativo ¢, em um intervalo
de tempo menor que 5 horas. Desconsideramos as transi¢Oes que ocorrem com
grandes intervalos de tempo para evitar contabilizar casos em que o acesso ao
smartphone foi interrompido por algum motivo, como durante o sono, por exem-
plo.

2. Assim, cada tupla T, de transi¢des entre n aplicativos ({1, to 2, ..., tnn) representa
um usudrio e estd associada a uma entropia e;,;

3. A entropia de Shannon [Shannon 2001] € calculada para cada tupla 7, com base
nas probabilidades ¢; ;. Ela representa a quantidade de informagao produzida pelo
usudrio u, sendo que um usudrio com valores pequenos de probabilidade, distri-
buidos entre vérios aplicativos, terd um valor alto de entropia. Por outro lado,
valores baixos de entropia indicam valores altos de probabilidades distribuidos
entre poucos aplicativos;

4. Com o conjunto de transi¢des obtido, calculamos os agrupamentos (clusters) dos
usudrios quanto a sua entropia. Usamos o algoritmo X-Means [Pelleg et al. 2000],
que € uma extensdo do K-Means. O X-Means realiza o agrupamento dos dados
calculando automaticamente a quantidade 6tima de clusters a gerar - neste caso,
obtemos X = 3. Assim, os usudrios foram divididos em 3 grupos C: aque-
les em que as transi¢des sdo predominantemente entre poucos aplicativos (1 a 2
aplicativos) (C' 1), transi¢oes entre alguns aplicativos (3 a 5 aplicativos) (Cy2), €
transi¢Oes entre muitos aplicativos (6 a 7 aplicativos) (Cy 3).

5. Além das transicdes, para cada usudrio u, obtemos o seu nimero de acessos por
aplicativo por dia, que compdem o conjunto de acessos A,. Cada acesso a; repre-
senta a probabilidade do usudrio acessar o aplicativo < em algum dia arbitrario.
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6. Calculamos a entropia e,, para cada tupla A, com base em suas probabilidades
(7

7. Por fim, obtemos os agrupamentos C', dos usudrios quanto aos acessos por dia por
aplicativo. Novamente, usamos o algoritmo X-Means, que desta vez nos forneceu
X = 2 como quantidade 6tima de clusters. Assim, dividimos os usudrios em 2
grupos: aqueles com acessos a poucos aplicativos por dia (1 a 3) (C, 1), e aqueles
com acesso a muitos aplicativos por dia (mais que 3) (C, 2).

Ao final destes passos, temos dois conjuntos de agrupamentos, C; e C,, que cate-
gorizam os usudrios quanto as transicdes entre aplicativos e quanto aos acessos por apli-
cativo por dia. As Figuras 10(a) e 10(b) apresentam a funcdo densidade de probabilidade
(PDF) para as entropias de transi¢do e de acesso, respectivamente. Também é possivel
ver a extensdo de cada grupo. A Tabela 2 fornece mais detalhes, destacando os centréides
e a quantidade de usudrios por agrupamento. Pode-se perceber pelos graficos que a dis-
tribui¢do das entropias de transi¢ao segue uma curva Normal (¢ = 2.133,0 = 0.93). Em
relacdo a distribui¢do das entropias de acessos, percebe-se uma aproximagdo com a curva
Normal (¢ = 0.887, 0 = 0.56).

A seguir, utilizamos estes agrupamentos e suas caracteristicas para identificar o
perfil de uso de um usudrio desconhecido.

5.2. Perfil de uso de um usuario desconhecido

O algoritmo proposto abaixo foi elaborado para analisar e categorizar o perfil de uso de
um usudrio desconhecido, utilizando para isso os agrupamentos definidos nesta secao. O
objetivo € oferecer uma possibilidade para que o perfil de um usuério seja identificado.

O algoritmo recebe como entrada 7;, (tupla de transi¢do) e A, (tupla de acesso)
do usudrio u e procede para os seguintes passos:

Tabela 2. Centroide e total de usuarios de cada Cluster

Clusters Centréide | Usudrios
#1 (Poucos aplicativos) | 0.805494 1252
TransicOes | #2 (Alguns aplicativos) | 2.094707 2287
#3 (Muitos aplicativos) | 3.096514 1821
Acessos #1 (Poucos aplicativos) | 0.623548 2018
#2 (Muitos aplicativos) | 1.469425 3342
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. Calcula-se a entropia de transi¢des ey, € de acessos e,,, do usudrio com base em
T, e A,, respectivamente;

. Para a distribuicao quanto a entropia de transi¢do (Figura 11(a)), calcula-se a dis-
tancia dy, de e;, em termos do desvio padrdo da distribuicdo das entropias obtida
com base nos dados conhecidos, sendo:

dy, = Ctu — 1 (1)

Ot

onde y; € a média e o, o desvio padrdo da entropia de transi¢do da distribui¢do
conhecida. Assim, temos quantos desvios ey, estd da média;

. Se dy, < 0.5, entdo ey, se encontra mais a esquerda da distribui¢do (com entropia
baixa e poucos aplicativos nas transi¢des) € seguimos para o proximo passo. Caso
contrdrio, o usudrio ¢ predominantemente de muitos aplicativos e ndo se encaixa
no grupo escolhido. O ponto de corte de 0.5 foi calculado com base na distribui-
cdo da entropia de transicdes e nos agrupamentos obtidos pelos dados conhecidos
(vistos na Figura 10(a)).

. Mesmo que o célculo anterior indique que o usudrio pertenca ao grupo que utiliza
poucos aplicativos, ainda hd chances de erros ocorrerem devido as margens de erro
da distribui¢do. Para diminuir o risco de falsos-positivos (usudrios de muitos apli-
cativos que podem ser indicados como usudrios de poucos aplicativos), utilizamos
também a entropia de acesso e, para aumentar a precisao do algoritmo.

. Para a distribui¢do quanto a entropia de acesso (Figura 11(b)), calcula-se a distan-
cia d, de e,,, em termos do desvio padrao da distribuicao de entropias conhecidas
com base nos dados existentes, assim como foi feito para dy,:

Gy = “ L @

Oq

onde 11, € a média e o, 0 desvio padrdo da entropia de acessos.

. Se d,,, < 0.4, entdo e,, se encontra mais a esquerda da distribuicdo e o usudrio
pode ser classificado como predominantemente de poucos aplicativos. O ponto de
corte de 0.4 foi calculado com base na distribuicdo da entropia de acessos € nos
agrupamentos obtidos pelos dados conhecidos (vistos na Figura 10(b)).

. Se o usudrio atendeu aos critérios dos passos 3 e 6, o algoritmo o classifica como
predominante de poucos aplicativos. Os aplicativos que o usudrio predominan-
temente utiliza sdo entdo escolhidos pela ordem de probabilidade de acesso; sdao
escolhidos X aplicativos, com 1 < X < 3, em que a soma das probabilidades de
acesso por parte do usudrio seja maior que 90%.

O algoritmo entrega como resultado a indicacdo se o usudrio predominantemente utiliza
um nimero pequeno de aplicativos, e quais sao esses aplicativos.

Para validar o algoritmo, foram geradas instancias aleatérias de usudrios com uma

classe de uso conhecida. A Tabela 3 ilustra os resultados desta validagao. Pode-se obser-
var que o algoritmo obteve 97,6% de acurécia, portanto o0 mesmo pode ser considerado
eficiente para a identificacdo de usudrios com perfil de uso predominantemente de poucos
aplicativos.
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Tabela 3. Matriz de confusao para os testes realizados com o algoritmo proposto
Classe apontada

Poucos aplicativos | Muitos aplicativos

Poucos aplicativos 494 0

Muitos aplicativos 24 482

Classe real

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste artigo apresentamos a andlise e a caracterizacdo do comportamento de usudrios de
smartphones de algumas regides do Brasil. N6s descrevemos os padrdes de uso dos prin-
cipais aplicativos moveis, com base em um conjunto de dados com milhdes de registros
de acessos por parte de milhares de usudrios durante um ano.

Primeiro, definimos as métricas que foram usadas para avaliar os usudrios quanto
aos seus acessos. Foi possivel observar que aplicacdes como redes sociais sao respon-
saveis por grande parte da quantidade total de eventos gerados e do tempo total de uso.
Observamos também que os usudrios tendem a realizar acessos alternados entre suas apli-
cacoes prediletas e as redes sociais, reforcando a idéia de que esta categoria € a dominante
na Internet mével. Adicionalmente, vimos que apesar de ser responsdvel pela maior parte
dos acessos, 0 WhatsApp representa somente uma pequena fatia do trafego total de dados.
Por fim, a andlise temporal demonstrou que as aplicacdes seguem padrdes bem defini-
dos de hora e dia de uso, principalmente as pertencentes as categorias Entretenimento e
Escritorio. Esses resultados podem ser explorados pelos provedores de servico em suas
tomadas de decisao.

Com base nesta anélise, propomos um algoritmo para identificar usudrios que pre-
dominantemente usam poucos aplicativos. Esses, em sua maioria, possuem uma frequén-
cia alta de uso. Portanto, sua identificacdo pode ser utilizada pelas operadoras para reali-
zar diversos aprimoramentos em Seus Servigos.

Trabalhos futuros incluem a andlise do conjunto de dados quanto aos padrdes
de chamadas de voz realizadas, uma vez que este artigo focou no comportamento dos
usudrios quanto aos acessos a aplicativos. Com isso, serd possivel obter um resultado
ainda mais completo quanto as caracteristicas de usudrios moveis.

Mais adiante, planejamos estudar o comportamento dos usudrios durante a reali-
zacdo da Copa do Mundo 2014, que aconteceu no Brasil. Para isso, podemos considerar
outros dados interessantes para a andlise, como os padrdes de mobilidade e a variagdo no
sinal de rede. Assim, serd possivel avaliar também os impactos causados por um grande
evento na infraestrutura de rede dos centros urbanos.
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