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Application of Data Mining Techniques
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Abstract—Software development is based on implementation
standards. In the case of selling and accepting software by
customers, it has been a challenge to develop applications for
marketplaces. App stores have features such as the number of
downloads, comments, and ratings on ratings. From this, the
difficulties were the fields (previously listed) and their way of
analyzing the problem, thus resulting in characteristics that
define the pattern of success in apps. Based on this scenario,
this work aimed to create two inference engines from the KNN
and Random Forest algorithms and, with that, the features that
determine the best correlation for the rating of the applications
were investigated, besides to compute and evaluate regression
metrics using a Google Play Store database. The work is
structured as follows: in section II, the theoretical framework will
be presented, where the main themes relevant to this work will
be explained. Section III will discuss the materials and methods,
where the step by step will be described according to the CRISP-
DM to obtain knowledge of the database. In section IV, the results
obtained with the execution of the algorithms will be structured
and in section V, it will be the conclusion, which will be scored
what was possible to understand with this research.

I. INTRODUCAO

desenvolvimento de software € baseado em padrdes

de implementa¢do. No caso da venda e aceitacdo de
software pelos clientes tém sido um desafio para o desen-
volvimento de aplicativos para marketplaces. As lojas de
aplicativos possuem caracteristicas, como quantidade de down-
loads, comentdrios e avaliacGes sobre os ratings. A partir
disso, as dificuldades foram os campos (anteriormente listados)
e sua forma de analisar o problema, resultando assim, em
caracteristicas que definissem o padrdo de sucesso nos apps.
Apesar da importdncia de verificar estas estatisticas, a
andlise humana destes dados € bastante custosa para as em-
presas obterem resultados em tempo real, devida a alta quan-
tidade de softwares disponibilizados. Em 2018, a Google Play
contabilizou mais de 2.6 milhdes de aplicacdes ativas [1]. Para
viabiliza¢@o dessa automacao, técnicas de inteligéncia artificial
apresentam-se como uma alternativa, utilizando conceitos de
regressdo e mineragdo de dados. Modelos de aprendizado
requerem que hajam bases de dados de volume considerdvel
(acima de mil registros) [2]. Para uma compreensdo mais
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apurada dos dados foram utilizados pelos algoritmos KNN (K-
Nearest Neighbors) [3] e Random Forest [4], onde a pesquisa
foi direcionada por metodologias cldssicas dentro do contexto
de Data Mining, como o CRISP-DM (Cross Industry Stan-
dard Process for Data Mining), cujo processo defende uma
estrutura padréo para a realizacdo de projetos de mineragdo de
dados de maneira agndstica, ou seja, sendo mais generalistas
possivel havendo assim maior abrangéncia, independente da
tecnologia aplicada. A mineracdo de dados serd utilizada
como parte do processo de descoberta de conhecimento, cujo
objetivo foi selecionar as técnicas que obtiveram uma melhor
correspondéncia ao contexto do problema [5].

Baseado neste cendrio, este trabalho teve como objetivo
criar dois motores de inferéncia a partir dos algoritmos KNN
e Random Forest e com isso, foi investigado as features que
determinam a melhor correlacdo para o rating das aplicacdes,
além de computar e avaliar as métricas de regressdo, utilizando
uma base de dados da Google Play Store. No ponto de vista
estatistico, foi realizado um comparativo através de testes de
hipétese para identificar a melhor para solucdo desta andlise.
A 16gica de Wilcoxon [6] serd util para determinar qual o algo-
ritmo mais robusto para a predicdo. O resultado desta pesquisa
podera ser bastante ttil no mercado de desenvolvimento de
software, sendo possivel compreender as reais diretrizes que
afetam o interesse ou a falta do mesmo por parte dos clientes.

O trabalho estd estruturado da seguinte forma: na secdo II
serd apresentado o referencial tedrico, onde serdo explanados
os principais temas pertinentes a este trabalho. A secdo III
discutird os materiais e métodos, onde serdo descritos o passo
a passo de acordo com o CRISP-DM para obten¢do do conhec-
imento da base de dados. Na secdo 1V, serdo estruturados os
resultados obtidos com a execugdo dos algoritmos e na secao
V, sera a conclusdo, na qual serd pontuado o que foi possivel
compreender com esta pesquisa.

II. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta os conceitos fundamentais para en-
tendimento desse trabalho.

A. Trabalhos Relacionados

De acordo com a literatura sobre andlise de rating de
aplicativos da Google Play [7], foi implementada a predicio
baseada em andlise de sentimento. Esta andlise € feita a partir
dos comentarios dos usudrios, utilizando técnicas de mineracao
textual. Existe uma limitacdo para este problema, que € o
fato de o usudrio avaliar o app sem informar textualmente o
seu feedback [7]. E possivel compreender o comportamento
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das avaliacdes sem utilizar nenhum modelo de inferéncia,
pesquisa esta ja feita em outro artigo. As desvantagens dessa
abordagem sdo o aumento no tempo para coleta de resultados,
além de gerar possiveis falhas de andlise [8]. Para garantir
que o resultado desse estudo nio possua ruidos, é importante
aplicar um processo estruturado de pré-processamento dos
dados. E bastante comum que os usudrios determinem uma
pontuacdo descontextualizada com o seu ponto de vista real
[9] ou simplesmente ignoram o feedback da classificagdo [10].
Se apds a etapa de limpeza, ainda nio for possivel chegar em
um modelo estruturado, torna-se necessario aplicar uma outra
iteracdo de coleta de dados [9].

B. CRISP-DM

A mineragdo de dados € um processo que exige a existéncia
de diversas técnicas, ferramentas e pessoas [11]. Para garantir
0 sucesso em projetos de dados, torna-se necessdrio aplicar
uma metodologia validada pela inddstria, como também pela
comunidade cientifica [11]. O CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process of Data Mining) prové uma implementacio
que atende toda a cadeia de um projeto de mineracdo de
dados [12]. As fases do projeto, suas respectivas tarefas e
seus resultados, sdo documentadas nesta metodologia. [11].
Apesar do CRISP-DM ter uma estrutura bem genérica, seu
objetivo ndo € capturar todas as possibilidades do processo de
mineragdo de dados, pois a metodologia tenderia a se tornar
muito complexa [11].

C. K-Nearest Neighbors (KNN)

O K-Nearest Neighbors é uma técnica de aprendizagem
de mdquina, que tem o objetivo de classificar o rétulo fre-
quentemente dentre as k amostras [13]. O KNN é formado
por vetores multidimensionais e seus elementos representam
pontos no espago. O principal objetivo do algoritmo € rotular
a classificagdo, tendo como fonte uma amostra baseada em
amostras vizinhas, prescindidas de um treinamento amostral
[14]. Para definir a classe, que ndo pertenca ao grupo de
treinamento, serd necessdrio verificar a distancia em relacio ao
elemento desconhecido. Para determinar a proximidade entre
vizinhos (onde x é cada ponto e a iteracdo ird incrementando
os pontos) € utilizada a distancia Euclidiana, demostrado na
Equacio 1.

n

D (@ij = ign;)?

Jj=0
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Os principais pontos do KNN sao: o calculo da distancia e
o valor de cada K vizinho. A execu¢do do algoritmo tem os
seguintes passos: o cdlculo da distdncia com um conjunto de
treinamento, identificando os K vizinhos mais préximos e o
rétulo da classe escolhido com mais representantes

D. Random Forest (RF)

O Random Forest é formado por uma combinacio de pred-
itores em 4rvore, de maneira que cada arvore seja dependente
dos valores de cada vetor aleatério [15].
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A partir do treinamento constr6i uma grande quantidade
de arvores de decisdo. O treinamento utiliza bagging (meta-
algoritmo para melhorar a classificacdo ou regressdo).[15]. O
uso de bagging no treinamento, reduz a varidncia, evitando
over-fitting. Este procedimento extrai aleatoriamente a partir
de conjunto de dados de treinamentos originais e os conjuntos
usados para construir uma das drvores de decisdo [15].

Cada éarvore classificadora funciona como um preditor.
Através da contagem de votos é a realizado a decisdo. A
primeira fase consiste no treinamento da arvore utilizando
a estratégia de bagging aleatéria. Os dados sdo selecionados
pelos maiores votados. Onde para verificar sua precisdo pode
se tentar usando um terco da arvore [16]. A arvore é formada
de forma inteligente, onde de acordo com a classificagdo dos
valores ird descer através de um né outro, tomando como ponto
de parada a folha [16].

A atualizacdo de 4rvores de dados, dependendo da
atualizacdo se fard necessario uma nova execucdo do que a
atualizacdo, pois tende a gerar inconsisténcias, em questdo
de importancia de uma camada para outra, onde as respostas
normalmente estdo nas folhas e as informa¢des mais genéricas
estdo mais proximos da raiz [16].

E. Google Play

O Google Play € uma loja virtual de aplicativos, na qual per-
mite que um cliente consiga baixar rapidamente um software
do seu interesse, além de avalia-los e comenta-los [17]. Os de-
senvolvedores e empresas que criam essas aplicagdes, utilizam
um ambiente de monitoramento disponibilizada pela prépria
Google Play, para analisar os dados da loja informados pelos
consumidores. Esses dados sdo relevantes para otimizar as
funcionalidades disponibilizadas ou executar correcdes criticas
e ndo criticas. A automacdo do comportamento da avaliacio
de um app pode ser util para que os mantenedores possam
compreender preditivamente, como melhorar os seus produtos.

A Base de dados da Google Play [18] possui 10.841
instancias e 13 features. Todas varidveis sdo categoricas,
exceto a coluna ‘Rating’, cujo tipo € float. A base de da-
dos contém as informacdes da Tabela I. A base pode ser
acessada em: Kaggle (https://www.kaggle.com/laval8/google-
play-store-apps), no arquivo googleplaystore.csv.

F. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento é uma técnica de mineracdo de dados
que permite avaliar o comportamento de cada feature [19]. A
base do Google Play, possui algumas varidveis que precisavam
ser tratadas para otimizar a performance do modelo e com isso,
evitar resultados incoerentes. Por exemplo, os valores quando
baixados do arquivo .csv, eles estdo todos no formato de texto
e para ser mais rdpido sua manipulacio é necessdrio converter
os valores de texto para inteiro, para float ou mesmo trabalhar
com valores booleanos (verdadeiro e falso). Para isso, se faz
necessdrio o pré-processamento. No pré-processamento € feita
uma limpeza dos dados, como por exemplo, converter textos
para tipos numéricos [19]. No pré-processamento o rating
pode ser visualizado com mais €nfase segundo a Fig. 1 e tendo
os outros valores com menos registros. As linhas da Fig. 1,
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TABLE I
ENTENDIMENTO DOS DADOS
Coluna Tipo Descricao
App Categorica  Nome da aplicagio.
- Categoria
Category Categdrica & -
a qual a aplicac@o pertence.
. . Avaliagdo atribuida pelo
Rating Discreta 1ag p
usudrio.
. P Numero de usudrios que
Reviews Continua . o
avaliaram o aplicativo.
Size Continua Tamanho do aplicativo.
Installs Continua Numero de downloads.
Type Categérica  Pago ou gritis.
. . Prego
Price Continua so
do aplicativo.
. - Faixa
Content Rating  Categérica L. A
etdria do aplicativo.
Genres Categérica  Género do aplicativo.
- Data de atualizagido do
Last Updated Categdrica s ¢
aplicativo.
. Versdo do aplicativo na
Current ver Discreta - P
loja.
Android ver Discreta Versdo do android compativel.

principalmente na coluna de rating demostram os valores nulos
que foram tratados.

- 0.0
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g

z
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&
3

Rating
Reviews
Installs

Type
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Content Rating
Genres

Last Updated
Current Ver
Android Ver

Fig. 1. Contabilizacdo de Rating.

Parece que estdo faltando valores “Rating”, “Type”, “Con-
tent Rating” e “Android Ver”. H4 duas estratégias para ma-
nipular dados ausentes, removendo registros com esses val-
ores ausentes ou substituindo valores ausentes por um valor
especifico como média, mediana ou moda. E ébvio que o
primeiro valor deste registro esta faltando (nome do aplicativo)
e todos os outros valores sdo propagados, respectivamente,
comecando de “Category” para “Current Ver”; e a ultima
coluna, que € ”Android Ver”, é deixada em branco. E melhor
remover esta instdncia em vez de considerar estes valores
durante a limpeza de cada coluna.

III. MATERIAIS E METODOS

1) Preparagdo da base de dados: Ao realizar a andlise da
base de dados utilizada no projeto, foram encontrados alguns
problemas, como dados faltosos, atributos contendo strings,
alta amplitude dos valores e alta quantidade de atributos. Para

a preparacdo dos dados, foram utilizadas diversos softwares e
plataformas, tais quais: Python, Excel e R, cada um utilizado
para uma finalidade especifica. A resolu¢do dos problemas
citados serd discutida nos pontos a seguir.

2) Codificacdo de dados categoricos: Muitos algoritmos de
aprendizado de maquina podem suportar valores categdricos
sem manipulacdo adicional, mas hd muito mais algoritmos
que ndo. Foram disponibilizados todos os dados para o
modelo, portanto, foram convertidas varidveis categdricas
(varidveis armazenadas como valores de texto) em varidveis
numéricas. A Tabela II demostra algumas modificacdes que
foram necessdrias para limpeza dos dados.

TABLE II
CONVERSAO DAS VARIAVEIS CATEGORICAS EM NUMERICAS

Coluna Acao
Rating Executar mediana para os campos nulos.
Current version ~ Remover os caracteres especiais.
Price Remover 0 $
Installs Remover o +
Last updated Colocar a data em um sequencial numérico (ddMMaaaa)
Size Remover o M e o k

Demais campos  Colocar 0 em valores Null

E descartado a coluna de referéncia e apenas mantém apenas
uma das duas colunas, pois reter essa coluna extra nao adiciona
nenhuma informag@o nova para o processo de modelagem, esta
linha € exatamente a mesma que define o pardmetro dropfirst
como True.

3) Outras técnicas de pré-processamento: Além da
transformacdo de dados categéricos em numéricos e preenchi-
mento de dados faltosos, podem ser uteis também a aplicacio
da selecdo de atributos, a partir de uso do PCA (Principal
Component Analysis) e o balanceamento de classes. Quando
uma determinada base possui muitos atributos, os modelos
geralmente sofrem na execugdo devido ao custo computacional
que deverd ser aplicado, para isso torna-se indispensavel o uso
de alguma de técnica que realize o mapeamento das melhores
correlacdes. O ranking de uma correlacdo é determinado entre
o intervalo de 0 e 1. Quanto mais préximo, melhor é a
correlacdo.

O balanceamento de classes é aplicado geralmente em
problemas de classificagdo, mas que podem ser contextual-
izados em casos de regressdo. Esta ferramenta sugere que
as classes da varidvel de andlise das instincias tenham uma
divisdo proporcional. Por exemplo, para uma base de dados de
ressonancias de tumores, a classificacdo de que ha evidéncias
de alguma doenca no total das imagens, seja de 50% e o
caso contrdrio, possua o mesmo valor. Quando a estrutura nao
corresponde a este cendrio, é necessario aplicar estas técnicas
para que o algoritmo ndo seja treinado e testado de maneira
equivocada.

4) Andlise de correlagdo entre as varidveis: Para critério
de andlise dos atributos mais relevantes, foi aplicada a técnica
de correlagdo de Spearman. A técnica de Spearman realiza
a correlac@o entre duas varidveis para determinar as features
mais relevantes da base de dados [20]. A execucdo de um
algoritmo feature selection é de suma importincia no processo
de pré-processamento, pois € possivel remover atributos que
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ndo trardo bons resultados na acuracia, além de diminuir o
custo computacional para os algoritmos de classificacdo de
dados. A acurdcia foi calculada a partir da fungdo fit da
biblioteca do scikit-learn. O modelo € ajustado usando X como
dados de treinamento e y como valores-alvo.

A Fig. 2 apresenta a maneira como as features estdo
correlacionadas. Neste exemplo, quanto mais claros forem os
quadrados, maior a importancia para o modelo. As colunas que
mais influenciam o resultado sdo: rating, type, content rating,
genres, last updated, current ver. E possivel parametrizar a
fun¢do de plot do mapa, para que as colunas com maior
significancia sejam caracterizadas por uma cor mais evidente
[21]. O menor valor para uma determinada varidvel é de -1 e
o maior de 1 [22].

01234567891011121314151617 1819202122 2324 252627 8293031 2 B 5B 7 383
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Fig. 2. Mapa de correlagio.

A. Modelagem

Nesta sec¢ao, foram mostrados como o KNN e o Random
Forest podem ser usados para prever as avaliacdes de aplica-
tivos com base nas outras matrizes. Primeiro, o conjunto de
dados deve se separar em varidveis dependentes e indepen-
dentes (ou recursos e rétulos). Entdo, essas varidveis precisam
ser divididas em um conjunto de treinamento e teste. Durante
o estagio de treinamento, foram dados ao modelo os recursos
e os rotulos para que ele possa aprender a classificar os pontos
com base nos recursos. Este script divide o conjunto de dados
em 75% de dados de treino e 25% de dados de teste.

1) K-Nearest Neighbors (KNN): O algoritmo de k vizinhos
mais préximos baseia-se na ideia simples de prever valores
desconhecidos, combinando-os com os valores conhecidos
mais semelhantes. Construir o modelo consiste apenas em
armazenar o conjunto de dados de treinamento. Para fazer uma
previsdo para um novo ponto de dados, o algoritmo encontra
os pontos de dados mais préximos no conjunto de dados de
treinamento - seus “vizinhos mais proximos”. Esta técnica
foi escolhida por ser amplamente utilizada no mercado de
Data Science para solucdo de problemas de regressdo, além
de ser ficil de interpretar os outputs, permitir um baixo custo
computacional e possui um alto poder preditivo [23].
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2) Random Forest: O Random Forest € um algoritmo co-
mumente utilizado em problemas de regressao e classificacdo.
Ele implementa o conceito de drvore de decisdo, porém de
maneira randomica, criando mdltiplas estruturas e juntando-
as para adquirir uma maior eficicia na previsibilidade [24].
O Random Forest foi selecionado para predicdo dos dados do
Google Play, pois 0 mesmo possui um histérico de modelos
com alta acurdcia, além de implementar um controle para
capturar dados faltosos que trardo uma inconsisténcia nos
resultados.

Outro fator bastante interessante é o alto poder de pro-
cessamento independente da escalabilidade dos dados [24].
Este modelo foi implementado com a classe RandomFore-
stRegressor da biblioteca sklearn.ensemble. O parametro mais
importante da classe RandomForestRegressor é o parametro
n estimators, pois ele define o nimero de arvores na floresta
aleatoria [25].

B. Avaliacdo

O projeto utiliza a biblioteca do Scikit Learn (biblioteca
Python) para realizar regressdo. As funcdes uteis para esta
pesquisa sdo a raiz do erro médio quadritico, a varidncia
explicada e o R2. A raiz do erro médio quadritico € a raiz do
erro médio quadritico da diferenca entre a predi¢do e o valor
real, segundo a Equacdo 2.

RMSE _ \/Z<ypred - yTEf)2
N

A variancia explicada é calculada através da Equagdo 3, a
variancia da regressao.

2

Var(y —y)
Var(y)

O melhor possivel valor € 1, menor que esse valor, se torna
um resultado pior. O R? e a varidncia aceitam um outro
parAmetro, que seria a varidncia de peso. O R? calcula o
coeficiente de determinagdo, segundo a Equacgdo 4, que calcula
um melhor exemplo para predizer o modelo, cujo melhor valor
seria 1.0.

Var(y,y) =1 - 3)

—1 _
Z?:o (?/z - yi)2

RQ(y7§/\) =1- S—
> 1(%‘ —7i)?

“)
IV. RESULTADOS
A. Resultados dos Experimentos

A Table II apresenta os resultados obtidos com a aplicacio
do KNN e do Random Forest.

TABLE III
RESULTADO DOS MODELOS

KNN RANDOM FOREST
RMSE 0.19963233762406599  0.1620077279185534
R2 0.9234911882926484 0.9379107788833106
Variagdo explicada 0.9235585231599096 0.9380437155359854
Acurdcia (10 K-fold)  92.35% 93.8%
Desvio Padrao 0.03% 0.02%
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Os algoritmos K-NN e Random Forest foram treinados com
75% da base e testados com 25%, para evitar o overfitting
e underfitting [26]. As amostras foram aleatorizadas em 10
grupos através do k-fold Cross Validation. O K-NN obteve
um desvio padrdo de 0.03% e o Random Forest em 0.02%. A
partir dessa métrica de desvio padrao, € possivel identificar que
o K-NN € mais disperso e afastado da média em comparacao
ao Random Forest.

A raiz do erro médio quadratico foi utilizada (RMSE), pois
é a medida mais comumente aplicada para avaliar a qualidade
do ajuste em modelos de regressdo. O R? foi utilizado para
identificar o ajuste dos modelos de regressao.

O Random Forest possui um valor de RMSE menor que o
K-NN. Quanto menor o valor obtido, menor também ¢ a taxa
de erro em relac@o a predi¢do e o valor real. Entdo é possivel
afirmar que o Random Forest tende a realizar uma predi¢do
de melhor qualidade.

O Random Forest possui 0 R? maior que o K-NN. Isso
significa que quanto maior esse valor, mas eficiente é o
modelo.

Baseado nestas duas métricas, é possivel afirmar que o
Random Forest ¢ melhor recomendado que o K-NN, pois o
mesmo obteve um melhor desempenho na raiz do erro médio
quadrético, como também no R2.

B. Testes Estatisticos Realizados

O teste estatistico de Wilcoxon foi utilizado para aplicar um
teste de hipétese [6]. O teste contemplou a eficiéncia entre os
modelos K-NN e o Random Forest. A hip6tese nula descreveu
que as duas amostras apresentaram valores aproximadamente
iguais. A hipétese alternativa, apresentou que uma amostra
obteve valores maiores que a outra amostra. A formulacio
desta hipétese foi descrita segundo a Equacdo 5.

Hy:U; > U, )

Devido ao fato de o Random Forest ter obtido em média
valor maior que o K-NN, assume-se que se deseja provar
que de fato o primeiro algoritmo obteve maior rendimento
de acurdcia e RMSE que o segundo algoritmo. Desta forma,
de acordo com a hipdtese formulada acima, assume-se que
ul seja a média obtida com os experimentos com o Random
Forest e u2 seja a média obtida com os experimentos com o
K-NN. Para isso, sdo necessarias as execugdes de dois testes
de hipdtese, um para a acurdcia e o outro para o RMSE. Os
resultados do teste de hip6tese sdo apresentados na Tabela IV,
onde a segunda e terceira colunas apresentam os valores de
W e p-value retornados a partir do teste.

{HO:Ul :UQ

TABLE IV
RESULTADOS OBTIDOS COM OS TESTES DE HIPOTESE REALIZADOS EM
CADA CONJUNTO DE DADOS (METRICAS).

Métrica W p-value
Acuracia 0 4.320464057827488e-08
RMSE 0 4.320464057827488e-08

Com os resultados dos testes de hipétese, pode-se afirmar,
em ambas as métricas, que a hipétese nula pode ser refutada,

e que ha evidéncias suficientes no conjunto de dados apresen-
tados de que o Random Forest apresenta o melhor resultado
de regressdo para ratings de apps da Google Play Store.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem utilizando técnicas
de regressdo a partir do aprendizado de mdquina para extracao
de conhecimento em uma base dados, com a finalidade de
prever o rating de pouco mais de 10000 aplicativos da loja da
Google Play.

Apds a execucdo dos algoritmos, foram coletadas as
métricas de regressdo, como por exemplo, a varidncia ex-
plicitada e o RMSE, pois apenas o score ndao determina se
o modelo é capaz de prever corretamente as entradas. A
feature de melhor correlacdo foi o Last Updated. A partir
desta informagdo € possivel extrair diversos conhecimentos,
como o fato de que as tltimas versdes tendem a ter melhor
compatibilidade com o sistema operacional nativo, melhor
seguranca, usabilidade, além de prover barreiras a ataques
cibernéticos.

Foi possivel perceber também que as features dinamica-
mente criadas a partir da distingdo identificada da feature
Category, ndo trouxeram significincia para os resultados dos
modelos, pois de acordo com o mapa de correlacdo, elas
possuiam com a varidvel categérica do eixo y (rating). Alguns
aspectos fortes desta pesquisa sdo o fato do KNN e do Random
Forest atenderem bem a necessidade de processamento e
avaliacdo da base de dados estudada. Uma oportunidade para
este artigo é de permitir a aplicacdo em outros cendrios para
provar que os modelos possuem arquiteturas genéricas.

Uma possivel ameaga ao projeto, sdo os dados fornecidos,
pois ndo hd como garantir que os consumidores avaliem
corretamente os aplicativos da Google Play. Um outro fator
a ser analisado, € a possivel necessidade de utilizar outros
algoritmos caso o tamanho precise ser escaldvel. Como tra-
balhos futuros pretende-se aplicar o Deep Learning a partir
do framework Tensorflow, desenvolvido pela Google. O uso
do Deep Learning permitira testes com bases mais robustas.
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