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Abstract. In the recent years, we are facing an increasing in the number of mobile users and, consequently, on the
amount of data collected from them and available to the industry. Therefore, companies are willing to use such data
to discover insiths that may help them on providing better and more personalized services. In this work, we explore
mobile and census data of thousands of users in Brazil to understand how their local of residence is correlated to their
smartphones.
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1. INTRODUCAO

Nos tdltimos anos, tem-se percebido um aumento significativo no uso de smartphones e, consequen-
temente, de servigos moveis oferecidos a seus usuarios. Os smartphones, agindo como sensores, sao
excelentes fontes de dados sobre os usuérios e o ambiente ao qual estao inseridos. Como consequéncia,
as empresas estao cada vez mais interessadas em extrair conhecimento til desses dados para conhecer
melhor os seus usuéarios e, assim, oferecer servigos melhores e mais personalizados.

Dentre varios aspectos sobre os usuérios moéveis, podem-se destacar dois: o local de residéncia e
o modelo de aparelho movel utilizado. Com o local de residéncia, é possivel inferir caracteristicas
socioecondmicas dos usuérios, que podem servir como base para direcionamentos de campanhas de
marketing e oferta de servicos. Por outro lado, o modelo do smartphone e seu respectivo preco pode
indicar interesses pessoais e financeiros do usuério.

Com base nesses dois aspectos, surgem duas perguntas:

—Existe alguma correlacao entre as caracteristicas do local de residéncia do usuario e as caracteristicas
do seu smartphone, como por exemplo, se utiliza aparelhos com sistema operacional Android ou da
Apple?

—Existe alguma caracteristica especifica do local de residéncia que pode ajudar a inferir caracteristicas
do smartphone do usuario, como por exemplo o preco?

O objetivo deste trabalho é responder a essas perguntas. Para isso, foram utilizados dados reais
de mais de 60.000 usuérios do Brasil. Foram feitas caracterizacoes e analises de regressao com os
dados. Os resultados revelam que existem algumas caracteristicas do censo dos locais de residéncia
que podem indicar uma maior probabilidade dos usuarios possuirem smartphones Android ou da
Apple. Porém, nao foi possivel estabelecer com precisao um modelo de regressdo para prever o preco
médio dos smartphones com base em caracteristicas da regiao de residéncia.

Este texto estd organizado da seguinte forma: na Segao 2, sao discutidos os principais trabalhos
que avaliam caracteristicas demograficas de regides e de usuérios méveis. Em seguida, na Secgao 3, os
dados utilizados no trabalho sdo descritos. Os resultados s@o apresentados e discutidos na Segdo 4.
Finalmente, as conclusoes e trabalhos futuros sao listados na Segao 5.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

O uso de diversas fontes de dados para a extragdo de conhecimento sobre o comportamento, ca-
racteristicas pessoais, mobilidade, interesses e aspectos demograficos tem sido bastante comum nos
ultimos anos. Com o grande volume de dados publicamente disponiveis, ou coletados por servigos
proprietérios, as empresas comegaram a olhar com atencgao para esses dados com o intuito de extrair
informagoes tteis sobre seus clientes, que possam ajudar a melhorar o engajamento e a retengao dos
mesmos.

Alguns trabalhos da literatura utilizam as informacées de censo coletadas pelos governos para
extrair informagoes e correlagoes relevantes. [Eagle et al. 2010] avaliaram a correlagio entre perfis de
uma rede social online e a situagao econémica dos usuérios com base em regides censitarias do Reino
Unido. [Wesolowski et al. 2013] utilizam dados de migracdo do censo para aproximar padroes de
movimento humano através de escalas temporais. [Remigio et al. 2019] tém como objetivo verificar
se a qualidade do bairro pode influenciar na satde e seguranga das pessoas. [De Nadai et al. 2016]
tém como objetivo testar a promocao de condi¢ao de vida humana em uma cidade da Italia com base
no censo.

Outra fonte de informacao também muito relevante é referente a dispositivos moveis e sua utilizagao
por meio da telefonia ou acesso & Internet. Esses dados também sao explorados por alguns autores
em estudos sobre as caracteristicas dos usuérios. [Brdar et al. 2012| tiveram como desafio fazer uma
exploracao de dados reais de dispositivos moéveis para revelar padroes de caracteristicas demograficas
do usuério. O artigo de [Blumenstock et al. 2015] utiliza dados de telefonia movel de Ruanda, que
possui ricas informagoes, e fornece correlagoes do uso da telefonia com estatisticas populacionais com
agregagao regional de censos e pesquisas domiciliares. O artigo de [Smith-Clarke et al. 2014] tem como
objetivo analisar registros de assinantes de telefonia moével e extrair correlagoes para ajudar o governo
a monitorar regides mais carentes. [Grauwin et al. 2015] tentam detectar padroes de comportamento
humano nos principais centros financeiros com base em registros de ntimero de chamadas, SMS,
transferéncia de dados e também dados censitarios. [Zhong et al. 2013] tém como objetivo criar um
framework que prevé os dados demograficos dos usuérios com base nos dados moéveis. O objetivo
é utilizar registros de atividades fisicas, registros de usuérios e contextos ambientais para prever
informacoes como género, tipo de emprego, estado civil, dentre outras caracteristicas.

Além de dados de censos e de dispositivos moveis, outros tipos de dados também tém sido utilizados
na analise de perfil de usuérios. [Steiger et al. 2015] fazem uma analise espago-temporal das redes
sociais sobre as pessoas e suas atividades sociais em &areas urbanas. Os dados foram obtidos através
de servigo de stream oferecido pela rede social Twitter e para validagao, utilizaram dados do censo
do Reino Unido. [Lenormand and Ramasco 2016| utilizam aplicagbes empiricas de Big Data para
estudar a sistematica de cidades e seus problemas de mobilidade. Com isso, utilizou-se 20 milhoes de
tweets de varios lugares do mundo para quantificar e comparar as 58 areas mais influentes no mundo,
levando em conta a area coberta pelos usuarios. [Bogomolov et al. 2014] utilizam dados sobre o
comportamento humano agregado e anénimo, derivados da atividade da rede movel, para lidar com o
problema da previsao de crime. Sendo assim, foram utilizados para analise trés conjuntos de dados:
um com a localizagao de 124.119 pessoas de Londres, um com todos os crimes reportados do Reino
Unido e o ultimo com as métricas da populagao de Londres.

Diferente dos trabalhos existentes, o presente estudo analisa dados de residéncia dos usuéarios, com
suas respectivas caracteristicas demogréficas, e o aparelho mdvel que o usuério possui. O objetivo é
investigar se existe alguma correlagao entre esses dois aspectos, e se essa correlagao pode ser usada
para se conhecer melhor o perfil do usuério. Esta é a primeira vez que esse tipo de correlagao é feita
com uma amostra real com dezenas de milhares de usuarios, e com informacoes detalhadas do setor
de residéncia.
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3. OS DADOS
3.1 Usuérios

Para a realizacao deste trabalho, foi disponibilizada por uma empresa parceira que atua na area de
servigos moveis uma amostra de dados com 64.108 usuérios, contendo a localizacao aproximada da
residéncia do usuario e o modelo do smartphone utilizado. Os dados foram coletados com o consenti-
mento dos usudrios, e disponibilizados para a pesquisa sob as penas de um termo de confidencialidade
assinado entre as partes. Esses usuéarios estao presentes em 3.665 municipios do Brasil, e distribuidos
no mapa conforme mostra a Figura 1.

Caracas
o
o™ Venezuela
Medellin Guyand

suriname

Colombia
{ A

Repiblica
fel Ecuador

Republica e
delPeri

Bolivia

Paraguay

Asuncion
&z

A
h

Uruguayld
o

Behontina .. 0

®
Santiago

Fig. 1. Mapa de distribui¢do dos 64.108 usuéarios ao longo do Brasil.

3.2 Caracteristicas dos Smartphones

A base de usuéarios possui apenas um nome técnico indicando o modelo do dispositivo mével e coletar
dados sobre as caracteristicas de cada um manualmente tornaria o trabalho inviédvel. Portanto, foi
desenvolvido um crawler para coletar detalhes do aparelho. Esse crawler recebe uma lista dos modelos
de aparelhos a serem pesquisados, realiza a busca desses modelos em trés sites diferentes e retorna
varias caracteristicas do aparelho, como marca, prego, sistema operacional, tamanho de meméria RAM
e ROM, dimensoes, dentre outras.

O grafico da Figura 2(a) ilustra a quantidade de usuérios por marca de aparelho. Percebe-se uma
predominancia da marca Semsung com mais da metade dos usuarios, sendo que 695 usuarios utilizam
um aparelho da marca Apple. A Figura 2(b) apresenta um histograma mostrando a distribui¢ao dos
precos, separados por aparelhos das marcas que usam Android e da Apple. Pode-se perceber que
a maioria dos aparelhos se encontram na faixa de preco de R$1.000, sendo que, proporcionalmente,
aparelhos da Apple sdo mais caros.

3.3 Setor Censitario

Os dados com os setores censitarios foram obtidos através do site governamental do IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) com o censo do ano de 2010. O IBGE é um instituto com o
intuito de realizar pesquisas sobre a populagao brasileira e esses dados buscam detalhar as condigoes
em que a populacdo vive. O setor censitario ¢ uma area menor (existem varios setores por cidade) de
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Usuérios por Marca Preco dos smartphones
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Fig. 2. Caracteristicas dos smartphones dos usuarios, sendo o histograma dos precos e a quantidade de usuarios por
marca.

controle onde o objetivo é saber informagoes cadastrais daquela area. O arquivo no formato shapefile
espacial foi obtido e contém poligonos com toda a divisao dos 3.665 municipios cobertos pelos dados,
totalizando 310.120 setores. O uso de setores censitarios e nao de cidades é um diferencial deste
trabalho, pois um setor representa mais precisamente as caracteristicas demogréficas, com poucas
variagoes entre seus residentes.

4. ANALISE E RESULTADOS

Inicialmente, para responder & primeira pergunta, foi feita uma caracterizacao dos dados para que
seja possivel extrair conhecimentos sobre a relagao entre as caracteristicas do local de residéncia com
as caracteristicas do smartphone, em especial se sdo aparelhos Android (de varias marcas) ou iOS
(Apple). Em seguida, foi feita uma tentativa de estimar um regressor linear para prever o preco médio
dos smartphones de um setor censitario com base em suas caracteristicas, com o objetivo de responder
a segunda pergunta levantada.

4.1 Caracterizagao

A Figura 3(a) apresenta como estdo distribuidos os smartphones pelo ntimero de moradores por
domicilio, diferenciando-os pelo sistema operacional. Como o niimero de aparelhos com iOS ¢é inferior
ao de Android (ver Segao 3.2), é esperado que a curva descrita no grafico para o sistema operacional
da Apple esteja abaixo da do concorrente, o que de fato ocorre, e que o comportamento das duas sejam
proximos, o que ndo acontece. De fato, setores censitarios com média de cinco ou mais moradores
por domicilio nao apresentam o nimero de smartphones com iOS que deveriam, o que mostra uma
correlagao negativa entre essas variaveis. Ou seja, é possivel supor que quanto mais moradores ha em
uma residéncia, menores sao as chances de que algum deles tenha um celular com 0S8, e que usuérios
da Apple normalmente dividem sua residéncia com outras poucas pessoas.

A Figura 3(b) apresenta as distribuigdes de renda per capita dos setores em termos do sistema
operacional dos usuarios. Apesar de os aparelhos da Apple serem em geral mais caros (como mos-
tra a Figura 2), ndo foi possivel observar que os usuérios Apple estejam em regides com renda per
capita maior. Apesar de termos uma amostra menor desses usudrios, ainda assim era esperado um
comportamento diferente. Entretanto nota-se claramente que os usuéarios de Apple estdao em uma
faixa de renda per capita menor. Esse comportamento pode ser justificado pela existéncia de pessoas
com renda superior & média do setor censitario em que reside, pela possibilidade de parcelamento na
compra de smartphones, ou pelo mercado de aparelhos usados a pregos mais acessiveis. No entanto,
nao é possivel comprovar nenhuma dessas hipdteses com os dados utilizados neste trabalho.
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Fig. 3. Histogramas do nimero de moradores por domicilio e da renda per/capita.

Em relagao ao género, a Figura 4 mostra que em setores censitarios em que a taxa de pessoas do

género masculino é maior, a propor¢ao de usuérios Apple ¢ menor. Ou seja, em locais com uma
predominancia um pouco maior de mulheres, a proporgao de usuarios Apple é maior.
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Fig. 4. Histograma da taxa média de (a) homens e (b) mulheres

Em relacao as caracteristicas de cor e raga, pode-se perceber na Figura 5 que ha muita diversidade
nas curvas apresentadas. Dentre esses resultados, pode-se destacar que em setores em que a taxa de
negros é menor, maior é a propor¢ao de usuérios Apple. Por exemplo, ndo foi registrado nenhum
usuério Apple em setores com mais de 50% de negros. O mesmo ¢ valido para amarelos, sendo que a

maior proporcao de usuarios Apple esté nos setores com predominéncia parda ou branca.

Por fim, em termos dos atributos de idade e alfabetizagdo pode-se observar outras caracteristicas
interessantes. A Figura 6(a) mostra que quanto menos alfabetizado for o setor, maior é a proporgao
dos usuérios Android. Além disso, na Figura 6(b) percebe-se que os usuarios Android ocupam uma
populacdo de faixas etérias mais abrangentes, enquanto os usuérios Apple ocupam uma faixa de
populacao mais jovial entre 20 e 40 anos.

Com base nos resultados obtidos, é possivel perceber que existe alguma correlagao entre as carac-
teristicas de uma regido e a proporcao de usuarios Apple e Android dessa regiao. Em resumo, foram
observadas diferencas nas proporcoes para caracteristicas de idade, alfabetizacao, género, numero de
moradores e cor. Diferentemente do esperado, a renda per capita do setor ndo foi um fator relevante,
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Fig. 7. Correlagoes analisadas em relagao ao preco do smartphone com coeficiente de Pearson para smartphones com
Android e iOS explicitados nas legendas

Atributos usados R? Validagao Desvio médio
cruzada quadratico
idade/mulheres/pretos/amarelos 0.02 | -0.04 381.10
moradores domicilio/mulheres/pretos/amarelos | 0.02 | -0.04 381.13
mulheres/pretos/amarelos 0.02 | -0.03 381.13
idade/moradores domicilio/mulheres/amarelos 0.02 | -0.05 381.14
idade/mulheres/amarelos 0.02 | -0.04 381.14
moradores domicilio/mulheres/amarelos 0.02 | -0.04 381.16
mulheres/amarelos 0.02 | -0.03 381.16
idade/moradores domicilio/pretos/amarelos 0.02 | -0.04 381.21
idade/pretos/amarelos 0.02 | -0.03 381.22

Table I. Resultados para diferentes combinacGes de atributos do setor censitario como entrada.

4.2  Analise de Regressao

Para responder a segunda pergunta, foram utilizados modelos de regressao linear com o objetivo de
estimar o preco médio dos smartphones de um setor censitirio com base em suas caracteristicas. Neste
trabalho, aplicou-se diferentes combinagoes de atributos da base de dados de setores censitarios como
varidveis explicativas. Essas combinacoes foram realizadas inicialmente em pares, e em seguida foram
feitas varias alternativas com potencial de bons resultados.

Na Figura 7, sao apresentados os principais resultados de correlagao par-a-par. Os atributos do setor
censitario referentes a taxa de alfabetizagao, taxa de mulheres, taxa de pessoas negras e rendimento
per capita foram os que tiveram melhores correlagoes com o preco médio dos smartphones do setor.
Porém, é possivel perceber que, pelo menos visualmente, a correlagao nao é clara. Essa falta de
correlagao é valida tanto para aparelhos Android quanto Apple.

Para verificar se uma combinagdo com mais variaveis explicativas pudesse estar correlacionada ao
preco do smartphone, foram criados diferentes modelos de regressao linear multi-variada, alternando
os atributos dos setores utilizados como entrada. A tabela I mostra as nove combinagoes de varidveis
explicativas que tiveram os menores erros. Pode-se perceber que mesmo essas combinagoes tiveram um
valor de R? muito baixo, o que mostra que o preco ndo é explicado pelas varidveis na grande maioria
das vezes. Além disso, os erros em geral foram significativamente altos, como é possivel perceber na
coluna de desvio médio quadratico, e o algoritmo de validacao cruzada também apresentou resultados
ruins. Tudo isso aconteceu independente da combinacao de atributos usada, o que reforga a tese de
que essas variaveis, em geral, nao apresentam um grau de significAncia suficiente com esse conjunto
de dados para a previsao do preco do smartphone. Em resumo, nao foi possivel encontrar um modelo
para estimar o prego médio dos smartphones dos usuarios com base nas caracteristicas do local de
residéncia dos mesmos.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo avaliar possiveis correlagoes entre caracteristicas demograficas do
setor censitario de residéncia e as caracteristicas do smartphone de um grande volume de usuérios
moveis. Para isso, foram feitas caracterizagoes em termos de renda, cor/raga, género, alfabetizacao,
idade e nimero de moradores. Como resposta & primeira pergunta levantada, foi possivel verificar
que algumas caracteristicas do setor fazem com que a proporg¢ao de usuéarios Apple seja diferente dos
usuérios Android.

Apos a caracterizacao, foram feitas anélises com modelos de regressao com o objetivo de responder
a segunda pergunta levantada e prever o pre¢co médio de smartphones de um setor censitario com base
em suas caracteristicas. Ao se tentar varias combinagoes de varidveis explicativas, verificou-se que
nédo existe uma correlacao clara e, consequentemente, nao foi possivel criar um modelo de regressao
preciso para prever o preco dos smartphones.

Este trabalho é importante porque atualmente as empresas tém buscado oferecer melhores servigos
a seus usuarios. Portanto, esta analise pode auxilid-las a direcionar as ofertas e promogoes de servigos
e produtos ao publico-alvo que potencialmente teréd interesse. Como trabalhos futuros, pretende-se
avaliar outros modelos de aprendizagem para estimar o preco e o sistema operacional dos usuérios.
Além disso, pretende-se também fazer anélises em relacao as caracteristicas das cidades e estados.
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