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Resumo. Com o uso crescente de dispositivos moveis, mais aplicagcoes estdo
sendo desenvolvidas e publicadas para satisfazer as necessidades do consu-
midor. Com muitas opgoes, os usudrios podem ficar com dificuldades com
as possibilidades de selecionar um aplicativo movel para atender as suas ne-
cessidades. Uma solugdo comum para este problema é desenvolver sistemas
de recomendagcdo com o objetivo de, com base nas necessidades do usudrio,
recomendar aplicativos que provavelmente os usudrios instalariam por conta
propria. Neste trabalho, usamos informagées cronologicas das sequéncias de
instalagdo de 14 mil usudrios para melhorar algoritmos tradicionalmente utili-
zados para sistemas de recomendagdo. Nossos resultados mostram um aumento
em média de até 16% na revocacdo para os filtros colaborativos e 36% para
a Cadeia de Markov, em comparacdo com os mesmos modelos ndo utilizando
informagades cronologicas.

1. Introducao

Com a popularizagdo de dispositivos moéveis, € perceptivel um aumento no nimero de
possibilidades para instalagdo de aplicativos. Somente na Google Play Store ™ existem
2,56 milhdes de aplicativos que podem ser instalados em aparelhos com sistema operaci-
onal Android. Com esse volume, a escolha de qual aplicativo instalar pode se tornar mais
onerosa para os usudrios. Alguns desses aplicativos sao muito populares e utilizados pela
maioria dos usudrios de smartphones (e.g., Facebook, Instagram). Porém, outros perten-
cem a contextos especificos (e.g., diagndstico de falhas em automoéveis, contabilidade) e
nao sdo facilmente recomendados pelas lojas. Essas situacdes, em conjunto com a quan-
tidade de aplicativos, levam os sistemas recomendativos para aplicativos a serem de suma
importancia, pois permitem que os usudrios encontrem o aplicativo mais apropriado.
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Um método para resolver esse problema é a recomendacdo personalizada
baseando-se em informagdes relevantes para cada usudrio. O problema de recomendacao
de aplicativos € caracterizado por, dadas informagdes sobre o usudrio e seu contexto, pre-
ver quais aplicativos tem maior probabilidade de serem de interesse do usudrio. Porém,
mesmo com uma quantidade razodvel de dados, pesquisas nessa area relatam a dificul-
dade de obter uma alta precisao na recomendacdo [Cheng et al. 2018, Souza et al. 2020,
Peng et al. 2018, Yin et al. 2017, Xu et al. 2018]. Alguns motivos sdo a grande quanti-
dade de aplicativos, tornando o conjunto de dados esparso, ou aplicativos com propdsitos
de nicho sendo instalados em situagdes especificas, que € uma situacao dificil de prever.



Neste trabalho, consideramos a hipétese de que as informagdes temporais de
instalacdes de aplicativos sdo importantes para a recomendacdo pela tendéncia dos
usudrios a instalarem aplicativos com propositos semelhantes ou complementares em
sequéncia. Esse comportamento pode ser explicado pela necessidade de testar diver-
sos aplicativos que prometem os mesmos beneficios (e.g., jogos com o mesmo tema),
por aplicativos que sdo complementares (e.g., comércio eletronico e cashback) ou pela
lembranga de algum aplicativo apds a instalacao de outro. Por isso, o presente trabalho
tem como objetivo investigar essa hipotese utilizando algoritmos que podem conseguir
capturar essa tendéncia de instalagdo cronoldgica de aplicativos.

Para alcancar esse objetivo, sdo utilizados duas estratégias para a recomendagao:
Cadeias de Markov (CM) e Filtros Colaborativos (FC). Sdo comparados os resultados
dessas solugdes base com a proposta do trabalho que adiciona a informacgao cronoldgica.
Foram usados dados reais de 14 mil usudrios coletados por um periodo de 3 meses. Os re-
sultados mostram que foi possivel melhorar a precisdo e a revocagao para a recomendacdo
de aplicativos, indicando que a informac¢do temporal é um fator relevante.

Esse artigo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 2, apresentamos os prin-
cipais trabalhos relacionados. Na secdo 3 exploramos os dados utilizados em nosso traba-
lho. Na secdo 4 apresentamos a construcao dos modelos de aprendizado e a sua utilizagao
para recomendagdo. A secdo, 5 apresenta as estatisticas de desempenho dos modelos e
discute os resultados obtidos. Por fim, na secdo 6, apresentamos as conclusdes e possiveis
extensoes deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Alguns algoritmos tradicionais de sistemas recomendativos sdo utilizados para a
recomendacdo de aplicativos. O artigo de [Cheng et al. 2018] utiliza Cadeias de Mar-
kov e Latent Dirichlet Allocation (LDA), propondo um modelo estatistico unificado para
capturar trés contextos motivadores para instalacao de aplicativos: curto prazo, padroes
de co-instalagdo e escolha aleatéria. Os contextos de curto prazo sdo capturados utili-
zando as Cadeias de Markov. Para detectar padrdes de co-instalacdo ao longo prazo, um
algoritmo baseado em LDA foi utilizado. J4 o terceiro modelo descrito baseia-se no fato
de que nem todas as tendéncias seriam capturadas pelos dois algoritmos anteriores, por
1sso uma distribuicdo multinomial € utilizada para explicar essas situacdes. Por fim, os
trés modelos sdo integrados utilizando o Modelo oculto de Markov (Hidden Markov Mo-
dels), que permite inferir qual modelo tem mais potencial de acerto para determinadas
situacoes.

A utilizacdo do LDA também ¢ feita por [Frey et al. 2017] para extrair carac-
teristicas dos aplicativos com base em suas descricdes e nomes, ao invés de detectar
padrdes de co-instalacdo ao longo prazo utilizando as sequéncias de instalacdoes. Além
do LDA, sao utilizadas caracteristicas dos usuarios como sexo e idade obtidas com o
uso de questiondrios. Essas varidveis foram utilizadas em conjunto com os topicos do
LDA para capturar as tendéncias de interesses dos aplicativos. Como as relagdes en-
tre as varidveis e os topicos extraidos podem ndo ser lineares, o algoritmo de Floresta
Aleatéria foi utilizado para permitir capturar essas relacdes complexas. Assim como em
[Cheng et al. 2018], acredita-se que o LDA pode assimilar padroes de instalag@o ao longo
prazo por agregar aplicativos com topicos comuns. Apesar disso, informagdes temporais



nao sdo utilizadas explicitamente.

Virias informagdes podem ser utilizadas para tentar prever a recomendacao além
da similaridade entre aplicativos. O trabalho de [Peng et al. 2018] propde um algoritmo
de filtros colaborativos baseado em fatoragdo de matrizes que considera caracteristicas
dos aplicativos e sua relacdo com as permissdes no sistema operacional. Uma vantagem
dessa abordagem € considerar preferéncias de privacidade de cada usudrio, nao sendo ne-
cessario obter outras informacdes sigilosas. Nesse artigo, uma modelagem de risco sugere
que aplicativos com funcionalidades similares tem scores de risco de seguranca distintos,
e existe uma preferéncia dos usudrios por aplicativos com o menor risco. Portanto, é
calculado um risco para cada aplicativo que € utilizado para a construcdo da fatoracao de
matrizes e realizar a recomendacgdo. Além de [Peng et al. 2018], [Yin et al. 2017] também
propde a utilizacdo de preferéncias das permissdes e caracteristicas dos aplicativos. As
caracteristicas sdo representadas com a utilizacdo de vetores latentes que modelam os in-
teresses do usudrio com base nas palavras presentes em descricdes dos aplicativos. Com
isso, € possivel recomendar aplicativos que sejam do interesse do usudrio e respeitem sua
privacidade.

Além da utilizacdo de filtros colaborativos, [Xu et al. 2018] propde um método
que pode gerar recomendacdes considerando funcionalidades dos aplicativos ao invés de
considerar somente a similaridade, como métodos baseados em filtros colaborativos fa-
zem. As funcionalidades dos aplicativos sdo extraidas utilizando suas descri¢des nas lojas
onde sdo disponibilizados. E proposto um método de ranqueamento baseado em grafos
que, de forma similar ao PageRank, é capaz de considerar as necessidades existentes e
futuras de cada usudrio.

O trabalho feito por [Souza et al. 2020] utiliza filtros colaborativos para entender a
similaridade de aplicativos e a preferéncia de usudrios por aplicativos especificos. Nesse
trabalho, a abordagem item-item com o conceito para os filtros colaborativos foi utili-
zada devido ao custo assintético viabilizar escalar o modelo para um grande volume de
usudrios. Ao contrario de [Cheng et al. 2018] e do presente trabalho, [Souza et al. 2020]
nao usa o historico de instalacdo ou a sequéncia cronoldgica, mas apenas os aplicativos
instalados atualmente em cada smartphone. O trabalho procede criando dois modelos,
denominados ANCESTOR e uma solugdo baseline ALBERTA, em que a primeira utiliza
informagdes demograficas além de interesses semelhantes de aplicativos. As informagao
demogréficas sdao incluidas em uma coluna da matriz usudrio-aplicativo, indicando o
pertencimento de um usudrio a um grupo demografico. Dessa forma, a vizinhanga de
cada usudrio, além de considerar aplicativos instalados em conjunto, também considera
informagdes demogréficas.

Até onde sabemos, com excecdo de [Chengetal. 2018], a utilizacdo de
informagdes cronoldgicas para a recomendacao de aplicativos ndo € explorada na lite-
ratura. O trabalho de [Cheng et al. 2018] procura reunir capacidade preditiva de trés al-
goritmos diferentes, cada um com o potencial de capturar tendéncias de curto, longo prazo
e tendéncias aleatdrias. Porém o método utilizado para a construg@o da Cadeia de Markov
nao foca em permitir esse algoritmo diferenciar padroes de instalagdo com a utilizagdo da
distancia temporal. Os outros trabalhos utilizam outras informacdes ndo exploradas aqui,
como a avaliacdo de risco dos aplicativos, informagdes demograficas ou a elaboracdo de
algoritmos mais sofisticados. Nosso trabalho investiga como as informacdes cronolégicas



podem melhorar o desempenho de sistemas recomendativos para aumentar o peso de
instalacdes em determinadas distincias temporais.

3. Dados Utilizados

Os dados utilizados no presente trabalho foram fornecidos por uma empresa privada me-
diante assinatura de termo de confidencialidade. Os dados representam os aplicativos ins-
talados nos dispositivos méveis de milhares de usudrios, que sdo coletados diariamente,
possibilitando a construgdo da sequéncia de instalagdes. E importante notar que, quando
mais de um aplicativo era instalado no mesmo dia, o método de coleta nao pode determi-
nar a ordem de instalacao desses aplicativos.

Para assegurar que a ordem de instalacdo em um mesmo dia ndo afete os resulta-
dos por algum viés, como a ordenagdo dessa sequéncia pelo identificador do aplicativo,
as sequéncias de instalagdes em um mesmo dia foram reordenadas de forma aleatéria.
Essa reordenacao € importante pois, em instalagdes em um mesmo dia, ndo temos uma
sequéncia cronoldgica, mas € possivel que outro critério tenha sido utilizado na coleta das
instalacdes que pode enviesar o algoritmo.

A figura 1(a) exibe a quantidade de dias passados entre uma instalagdo e outra
consecutiva para todos usudrios. Como pode ser visto, para muitos pares de instalacdes
(44% para ser mais especifico) ndo ha ordenacao cronoldgica pois os aplicativos foram
instalados no mesmo dia. Porém, a figura 1(b) ilustra que na maioria desses dias uma
pequena quantidade de aplicativos € instalada. Portanto, quando as sequéncias sdo reor-
denadas, aplicativos que estavam proximos na sequéncia de instalacao continuariam dessa
forma apds a reordenagdo, nao afetando de forma significativa os resultados. Além disso,
na figura 1(a) percebemos que os usudrios sdo ativos para instalar novos aplicativos, ins-
talando em média um aplicativo a cada trés dias. Isso corrobora a importancia de sistemas
recomendativos para aplicativos.

Para excluir aplicativos cuja andlise ndo sera relevante e melhorar a recomendacao,
decidimos ndo considerar aplicativos com mais de dez mil instalacdes e com menos de
quatro. Esses valores representam o percentil 1 e 99 dos aplicativos mais instalados e
menos instalados. Esse filtro € importante, pois existem aplicativos incomuns que podem
estar em fase de desenvolvimento ou que ja entraram em desuso e sua recomendagdo
muitas vezes € desnecessdria. Ja a recomendacdo para os aplicativos com alto nimero de
instalacdo também nao é considerada ttil para os objetivos desse trabalho.

O método da coleta teve como consequéncia erros em que alguns dias, alguns
usudrios tinham um numero muito baixo ou muito alto de instalagdes. Para corrigir isso,
para cada dia de cada usudrio foi utilizada a férmula % para normalizar, sendo x a média
da quantidade de aplicativos instalados por dia para todos usudrios, e o o desvio padrio.
Se o resultado dessa normalizagdo para algum dia de um usudrio for maior que trés desvios
da média, as instalacdes desse dia sdo desconsideradas. Além disso, filtramos usudrios
com somente um dia de instalacdo, pois nesse caso nao teriamos informac¢ado cronoldgica,
visto que em um mesmo dia ndo sabemos a ordem de instalacdo.

Outro pré-processamento dos dados realizado foi filtrar usudrios que ndo tenham
ao menos 10 aplicativos instalados, sendo necessédrio que tenham sido instalados em um
minimo de 4 dias distintos para considerarmos somente usudrios que possam fornecer



informagdes sequenciais de instalacdo. Estes filtros resultaram em um conjunto de dados
com 14.660 usuarios vélidos, 13.329 aplicativos distintos e 244.002 instalacdes.
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Figura 1. Caracterizacao dos dados

As figuras 1(c) e 1(d) representam a distribui¢do de novas instalacdes entre as
categorias e aplicativos no conjunto de dados. As instalacdes de categorias sdo mais
concentradas em aplicativos financeiros, assim como € perceptivel uma prevaléncia maior
dessa categoria nos 10 aplicativos mais populares. Vale destacar que, se um aplicativo ja
estd instalado no smartphone do usudrio no inicio da coleta, ele ndo € contabilizado aqui.

4. Métodos

Nesta secdo sdao descritos detalhes de implementagao dos modelos para a recomendacao
de aplicativos.

4.1. Cadeia de Markov (CM) e Cadeia de Markov com Ajuste de Tempo (CMAT)

A Cadeia de Markov (CM) foi gerada de forma idéntica a [Cheng et al. 2018], assim como
a sua utilizacdo para a recomendacdo de aplicativos. A CM € um algoritmo que permite in-
ferir as tendéncias de instalacao de um aplicativo com base na frequéncia com que os mes-
mos sdo instalados em alguma sequéncia. Com a forma proposta em [Cheng et al. 2018],



a sequéncia de instalacdo de aplicativos permite gerar multiplas Cadeias de Transicao de
Markov para uma mesma sequéncia de um usudrio.

Seja a sequéncia de instalacdo (app1, apps, ..., app,—1). Modelar a probabilidade
condicional de instalacdo do préximo aplicativo app,, dado os n — 1 aplicativos anteriores
levaria a problemas de escalabilidade devido ao aumento exponencial no nimero de possi-
bilidades e aumento na esparsidade do problema. Ao invés disso, sdo geradas k matrizes
para modelar o fator de instalagdo no curto prazo. Na proposta de [Cheng et al. 2018],
cada cadeia € representada por uma matriz de dimensoes Ngpps X Ngpps sendo Ngpps
o ndmero de aplicativos. A solugcdo pode ser composta de k& matrizes Mj, cada uma
utilizando uma sequéncia de instalacao derivada da original. A constante k indica qual
aplicativo serd o proximo para compor o par (origem,destino) de instalacdo. Quando
k =1, por exemplo, a sequéncia original € utilizada sem modifica¢des. Dada a sequéncia
de instalagdo (app1, apps, apps), sdo incrementadas as entradas Miapp, apps] € Miapps apps]
na matriz M. Porém, quando k£ = 2, deve ser considerado somente o par (app;, apps) na
matriz Mo, ignorando o aplicativo entre a origem e o destino.

Para a recomendacdo, sdo considerados os k tltimos aplicativos da sequéncia [,,.
Com isso, sdo somados k vetores de dimensdo 1 X [NV, extraidos das posi¢oes M ﬁlul— K-
Para obter as probabilidades de instalacdo, normalizamos o vetor resultante V' ao dividir
cada posigdo por k. Com isso, a posi¢@o V,,,,. indicard a probabilidade de instalar o app;
apos a sequéncia (app|r,|—k; - APP|1,|—2, APP|1,|—15 OPP|L,|)-

Em nosso trabalho, propomos uma versao modificada da Cadeia de Markov no-
meada Cadeia de Markov com Ajuste de Tempo (CMAT) que pode ter um melhor de-
sempenho ao prever os proximos s aplicativos a serem instalados sem ser necessario au-
mentar a constante k e assim evitar um possivel sobre-ajustamento do modelo. Para isso,
considera-se o conjunto de sequéncias de instalagdes I composto de || sequéncias orde-
nadas cronologicamente /,, para cada usudrio u. Cada sequéncia [,, possui os aplicativos
que foram instalados pelo usudrio u. Considerando esse conjunto de dados, definimos
a fun¢do w na equagdo 1. Essa fun¢do tem como objetivo calcular a importancia de um
par de instalagdo (apporigem, aPPaestino) cOM base na distancia entre ambos aplicativos na
sequéncia de instalacdo (i.e., quantos aplicativos foram instalados entre o aplicativo de
origem e de destino). Apds o cdlculo, o valor resultante serd adicionado na Cadeia de
Markov na posicao Miapp,.iy.pn appacstinel-

w; sed <t
W(Iua apporigema appdestino) - W2 se tO < d S tl (1)
0 senao

tl Z to V(to,tl) € (Nj X N:—) A (wl,wg) € (Rj X Rj),

onde d = dZSt(Lﬂ aPPorigem appdestino>

A funcdo dist calcula a quantidade de aplicativos entre apporigem € APPdestino NA SEqUENCia
I,,, podendo resultar em um valor negativo caso appgestino preceda apporigem Na sequéncia
I, ou zero caso um aplicativo ou ambos ndo estejam na sequéncia. Seja o conjunto
de aplicativos A;, que encontram-se a uma distdncia menor ou igual a ¢y de apporigem €
os aplicativos A;, cuja distincia de apporigem € maior que ¢, € menor ou igual a ¢;. A



motivagdo da funcdo w é a premissa de que os aplicativos do conjunto A;, terdo uma
tendéncia maior de serem instalados do que os aplicativos do conjunto A;, que, por sua
vez, terdo uma probabilidade maior que os proximos aplicativos com uma distancia maior
que t1 de apporigem- DOIs pesos, wy € wq, sao aplicados nos intervalos de 0 até 7, e de
to até t; ao invés de um peso definido de forma continua. Isso permite que a mesma
importancia seja dada a aplicativos que estejam a distdncias muito proximas, € também
previne o sobre-ajustamento passivel de acontecer caso uma férmula continua fosse usada
para calcular esse peso. Pois, nesse caso, cada par de instalagdo a uma distancia diferente
poderia ter um peso distinto, mesmo que a influéncia nao seja significativamente dife-
rente. Com isso, cada entrada da matriz de transi¢do de markov M{app,, .. . appaesiin] SETA
calculada com a seguinte férmula:

L]l |APP| [|APP]|
M[apporigemvappdestino] = : : z : z : w(]'l“ appo""igem7 appdGStin())
u m n

Devido a natureza sequencial do problema, os ultimos s aplicativos da sequéncia
1., sdo separados para teste do modelo como feito em [Cheng et al. 2018]. Com isso, a
previsao € feita ao calcular o score obtido da Cadeia de Markov para cada aplicativo. Para
isso utilizamos os p € L ultimos aplicativos da sequéncia [,,. A previsdo se dard pelos
Top-10 aplicativos com maior score definido pela seguinte formula:

LI [[APP]
Score(L, appaestino) = Z Z Mip,appetino]

P  apPdestino

4.2. Filtro Colaborativo

A implementacdo do Filtro Colaborativo (FC) baseou-se no framework
LightFM [Kula 2015] versdao 1.16. Essa é uma implementacdo em Python que uti-
liza um modelo hibrido entre dados colaborativos, em que os usudrios e itens siao
representados por vetores latentes, e em conteiido em que os fatores latentes sdo repre-
sentados por combinacdes lineares de embeddings que descrevem o conteudo de cada
item ou usudrio. Esse modelo baseado em contetido explica usudrios e itens por seus
fatores latentes que sao aprendidos utilizando gradiente de descendéncia estocdstico para
minimizar a fun¢do de perda entre as recomendacdes fornecidas pelo modelo e os dados
de treinamento.

Existem algumas vantagens dessa abordagem em relacdo a filtros colaborati-
vos baseados em memoria ou modelo somente. Em primeiro lugar, o desempenho em
situacgoes cold start (i.e., onde se tem poucos dados sobre novos usudrios ou aplicativos)
e também em cendrios de baixa densidade (i.e., poucas relacOes entre usudrios e apli-
cativos) sao tdo bons quanto modelos puramente baseados em conteido. Em segundo
lugar, quando dados colaborativos sd@o abundantes, no caso desse trabalho, LightFM tem
o desempenho préximo a métodos que utilizam somente a fatorizacdo de matrizes.

O LightFM utiliza representacdo baseada em interacdes entre itens € usudrios para
aprendizado dos fatores latentes. Esse framework utiliza dois conjuntos de dados, sendo



o primeiro conjunto formado por tuplas que representam interacdes entre usudrios e itens.
Essas tuplas tem a forma (u, app;, w) sendo u um usudrio e app; um aplicativo e w um
peso atribuido a essa interacdo. Na versdo base, o peso w € sempre positivo e tem va-
lor 1, para indicar a instalacdo do aplicativo app; pelo usudrio u. A representacdo de
itens e usudrios sdo combinagdes lineares de seus vetores latentes de caracteristicas dos
mesmos. A combinacdo linear € aprendida através da maximizacao da funcdo objetivo
composta por uma fun¢do de custo do produto interno entre interagdes entre usudrios e
itens [Kula 2015]. Obtivemos melhores resultados utilizando a funcdo de custo WARP
(Weighted Approximate-Rank Pairwise) [Weston et al. 2011]. A funcao WARP permite
considerar um ranqueamento das /N melhores escolhas de recomendagdo em seu custo e
permite trabalhar com pesos somente positivos.

Além da Cadeia de Markov, propomos uma versao modificada dos filtros colabo-
rativos utilizando o framework ligthfim. Denominamos essa versao Filtros Colaborativos
com Ajuste de Tempo (FCAT). Nessa versao, utilizando informagdes temporais, 0 peso
w € calculado pela férmula w(app;) = 1/t; onde t; é o nimero de dias passados desde o
inicio da sequéncia [, para o usudrio v até a instalagdo do i-ésimo aplicativo. Com essa
férmula, aplicativos que foram instalados mais recentemente terdo um peso menor. Ou
seja, atribuiremos um peso maior a aplicativos que tenham a tendéncia a serem instala-
dos mais rapidamente, em média, pelos usudrios. Para que isso funcione, partimos da
premissa de que o inicio da coleta dos registros dos usudrios tenha comec¢ado de forma
aproximadamente simultanea. Uma forma de garantir isso seria considerar instalacdes
de todos os usudrios a partir de uma data fixa. Além disso, é importante que essa data
determinada seja mais recente para permitir ao modelo capturar tendéncias atuais de
popularizacao de aplicativos.

O método proposto de Filtros Colaborativos com Ajuste de Tempo (FCAT) € di-
ferente do que encontramos na literatura usando tempo para considerar o concept-drifting
[Ding and Li 2005]. Este conceito consiste no comportamento em que aplicativos instala-
dos mais recentemente sao mais importantes para explicar a mudanga dos interesses dos
usudrios ao longo do tempo.

5. Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados da avaliagdo dos modelos de aprendizado
utilizando as métricas de precisdo e revocagao.

Os hiper-parametros de ambos algoritmos foram otimizados utilizando uma pla-
taforma de metaheuristicas [de Rosa et al. 2019]. A meta-heuristica utilizada foi Algorit-
mos Genéticos com 25 agentes e 20 iteracoes na CM e 10 individuos e 10 iteragdes no
filtro colaborativo. O objetivo de minimizagao foi 1 — F'1Score( Precisao#3, Recall#3)
em que o valor s = 3 foi utilizado por representar um balanceamento entre da predi¢do en-
tre curto (i.e., s = 1) e médio prazo (i.e., s = 5). Os hiper-parametros da meta-heuristica
utilizados foram os definidos por padrao na ferramenta, sendo eles 25% de probabilidade
de mutacdo, 50% de crossover e 75% de selecao. Nas tabelas 1,2 e 3 informamos os va-
lores encontrados pelo algoritmo genético para os hiper-parametros. Os hiper-parametros
para a Cadeia de Markov sem ajuste de tempo (e.g., k) ndo sdo informados, pois sdo os
mesmos utilizados por [Cheng et al. 2018].

De forma similar a [Cheng et al. 2018], utilizamos os ultimos aplicativos instala-



Tabela 1. CMAT Tabela 2. FC Tabela 3. FCAT

Hiper-parametro | Valor | | Hiper-parametro | Valor Hiper-parametro | Valor
to 3 Fatores latentes | 157 Fatores latentes | 63

t 2 o 0.095 o) 0.0320
D 5 p 0.5 P 0.5

wq 56 € 0.009 € 0.0008
Way 50 Epochs 28 Epochs 12

Tabela 4. Hiper-parametros encontrados pela meta-heuristica de Algoritmo
Genético.

dos na sequéncia do usudrio para testar o desempenho dos modelos de recomendacio. Por
1sso, foi necessario filtrar usudrios cuja sequéncia de instalacao € menor que o necessario
para o treinamento e teste dos modelos. A quantidade de aplicativos usados para teste em
cada sequéncia é denominado s. E, para cada valor de s, € necessdrio excluir do conjunto
de treinamento sequéncias menores que o necessario para o treino. Na Cadeia de Markov,
as sequéncias muito curtas sao as menores que s + 2, pois € necessario no minimo um par
de aplicativos na sequéncia de instalac@o. Para os filtros colaborativos, sequéncias muito
curtas sao menores que s + 1, pois basta a associacdo de um aplicativo com um usudrio.
Ap0s esse passo, modelos distintos sdo treinados também para cada valor de s em ambos
algoritmos (e.g., Cadeia de Markov e Filtros Colaborativos).

Cada algoritmo de recomendacdo calcula a probabilidade de um usudrio instalar
um aplicativo. Para cada usudrio, foram separados os s dltimos aplicativos da sequéncia
de instalac@o para medir o desempenho dos modelos. As seguintes férmulas foram utili-
zadas para medir a precisdo (2) e a revocagao (3).

U
1 U,nu,
Precisao#s = m gu % 2)
U
1 Usnu,
Revocacao#ts = m gu |T| 3)
Onde U representa o conjunto de usudriose s = {1,3,5} en = 10, Ussd@o os s

ultimos aplicativos usados para teste da sequéncia de instalacdo do usudrio u e U, sdo 0s
n aplicativos com maior probabilidade calculada pelos modelos de serem instalados. O
valor de n € o mesmo utilizado em [Cheng et al. 2018], onde utilizamos os 10 aplicativos
com maior score para recomendacao.

Devido a natureza ndo deterministica na recomendacdo da ferramenta LightFM,
para os resultados das figuras 2(d) e 2(c) as barras representam uma média de 10
execugdes € o desvio padrao também € representado graficamente. Utilizando o teste-t
constatamos que as diferencas entre as médias de precisdo e revocagao para base e algo-
ritmos com informagao cronoldgica tem significancia estatistica (valor-p) de no méximo
0.0001 em todas configuracdes do valor de s.

A Figura 2 apresenta os resultados. Em geral, pode-se perceber que a incorpora¢ao
de dados temporais na Cadeia de Markov tem um maior potencial de melhora em relacdo
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Figura 2. Resultados dos modelos para previsao de categorias e aplicativo uti-
lizando métricas de precisao e revocacao para os contexto s = 1, s = 3 e
s = 5. Comparacao de CM (Cadeia de Markov), CMAT (Cadeia de Markov
com Ajuste de Tempo), Filtro Colaborativo (FC) e Filtro Colaborativo com
Ajuste de Tempo (FCAT).

a base, se comparados com os filtros colaborativos utilizando os métodos investigados.
Isso se deve a natureza das cadeias de Markov em tratar de sequéncia de eventos.

As figuras 2(a) e 2(b) ilustram a precisdo e revocagdo para a recomendacdo de
aplicativos em todas possibilidades do valor de s. No geral, vemos que a precisdao
tende a aumentar com o aumento de s, enquanto a revocacdo diminui; isso € justifi-
cado pelas equagdes 2 e 3, pois o numerador permanece 0 mesmo mas a interse¢ao
entre os conjuntos de recomendacdo (U,,) e teste (U,) tende a aumentar. Apesar de ser
utilizado uma menor propor¢ao da sequéncia de instalacdo para treinamento em valo-
res maiores de s (e.g., s = 5), € maior a probabilidade de que o aplicativo recomen-
dado seja um dos cinco préximos que o imediatamente préximo em relacdo ao ultimo
aplicativo disponivel para treinamento. Tanto a revocagdo quanto a precisdo sdo bai-
xas em relacdo a0 maximo possivel, mas isso também € observado em outros trabalhos
[Cheng et al. 2018, Souza et al. 2020, Peng et al. 2018] e € devido ao grande nimero de
aplicativos e a complexidade inerente ao problema.




Para a Cadeia de Markov, a melhora em relacdo a base foi maior quanto menor o
valor de s. Acreditamos que isso se deve ao aumento das motivacOes de instalagdes no
longo prazo e nao capturados pelo modelo em compara¢ao com tendéncias de curto/médio
prazo. E verossimil que as motivacdes para instalacio de aplicativos com alguma ca-
racteristica similar diminuam com o passar do tempo. Isso também é observado para
os resultados do filtro colaborativo, mas talvez devido a um menor aproveitamento da
informacao cronoldgica no algoritmo, a melhora em relacao a base ndo foi significativa
para podermos ver a mesma tendéncia tdo claramente. Contudo, podemos observar que
ao invés da revocagao ter uma tendéncia descendente em outras solucdo, a revocagio tem
uma tendéncia ascendente no FCAT. Uma explicagcao possivel para esse fendmeno pode
ser o fato da utiliza¢do de informagdes temporais em um algoritmo que, por sua natureza,
ndo tem a caracteristica de considerar o tempo entre as instalacdo, ao contrario da CM.

Para as figuras 2(c) e 2(d), mostramos os resultados ao tentar prever qual categoria
de aplicativo serd instalada utilizando os mesmos modelos treinados para as previsoes de
aplicativos. Sendo a precisso#1 para s = 1, o resultado esperado da solucdo utilizando
uma escolha aleatoria de aplicativos sera ﬁ ~68x107%e IC_Z\TI ~ (.26 para catego-
rias, sendo |[C'AT| a quantidade de categorias (38) e n o nimero de recomendagdes (10).
Com isso, o lift considerando a precisdao do CMAT (precisao#1 = 0.027), em relagdao
a escolha aleatdria, é 39 vezes maior para aplicativos. Enquanto que para categorias €
menos expressiva, sendo somente 1.6 vezes maior, considerando a precisdo do CMAT

(precisao#1 = 0.42) para categorias.

A solucdo de escolha aleatéria consiste em considerar a chance uniforme de re-
comendar qualquer aplicativo ou categoria. O desbalanceamento de instalacdes de ca-
tegorias e aplicativos € uma possivel causa dessa discrepancia nos resultados. No total
existem 38 categorias, sendo que a categoria mais popular recebe aproximadamente 12%
das instalagdes enquanto a quinta categoria mais comum tem perto de 5% instalagdes.
Ja para os aplicativos essa diferenca estd de 1.2% do aplicativo mais popular para 0.9%
para o quinto mais popular. Esse desbalanceamento pode explicar os melhores resulta-
dos na baseline observados na previsdo de categorias nas figuras. Além disso, € possivel
notar uma ligeira piora no desempenho dos modelos ao prever categorias devido a in-
clusdo de informagdes temporais indicando que talvez a inclusdo dessas informagdes na
previsao de categorias ndo seja tdo eficiente quanto para a previsao de aplicativos. Uma
possivel explicacao para esse resultado seja que o treinamento dos modelos foram utili-
zando sequéncias de aplicativos e ndo de categorias.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

No presente trabalho, utilizamos informag¢des cronoldgicas de instalacio para investigar a
melhora do desempenho de modelos para recomendacgdo de aplicativos. De forma geral,
€ perceptivel uma melhora da inclusao dessas informacgdes nos algoritmos utilizando Ca-
deia de Markov e Filtros Colaborativos. Em trabalhos futuros pretendemos aplicar essa
técnica em outros conjuntos de dados em contextos variados e analisar o treinamento utili-
zando categoria.Além disso, pretende-se comparar as solugdes atuais com outros algorit-
mos mais conhecidos na literatura como SVD++, fatoragdo de matrizes e redes neurais.
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