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Abstract. The growth in the use of smartphones in recent years has led to
increased competition between application developers, and a concern about
quality to achieve success (number of stars) in the app store environment. In
this context, several apps have been developed with the more varied
objectives, among them, we highlight in this study those apps that aim to
support the study of computer programming. The computer programming is
an area of prominence for the growing demand for people who have this
knowledge. This study investigates which factors and their relations are
important for an app reach success in the app store environment, particularly
in the Google Play Store. In the analysis, by using k-means algorithm, the 433
applications are clustered into four groups: unpopular, low popularity,
medium and popular popularity. The analysis also includes the correlation of
the groups with the polarity of the 78.727 comments provided by the users. It
is observed that applications that make up the medium popularity group tend
to be successful .

Resumo. O crescimento no uso de smartphones nos iltimos anos tem levado
ao aumento da concorréncia entre os desenvolvedores de aplicativos, e a
preocupacdo com a qualidade para o alcance de sucesso (niimero de estrelas)
no ambiente de loja de aplicativos. Nesse contexto, tém sido desenvolvidos
diversos aplicativos com os mais variados objetivos, dentre eles, destacam-se
neste estudo os aplicativos que tém o objetivo de auxiliar no aprendizado de
programacgdo de computadores. O ensino de programac¢do é uma drea de
importdancia devido a crescente demanda por pessoas que tenham esse
conhecimento. Este estudo avalia quais fatores e suas relagcoes que levam um
aplicativo de ensino de programacdo ao sucesso, em lojas de aplicativos, em
particular na Google Play Store. Na andlise, usando o algoritmo K-means,
433 aplicativos sdo agrupados em 4 categorias, que sdo: impopular,
popularidade baixa, popularidade média e popular. A andlise contempla
também a correlacdo dos grupos com a polaridade de 78.727 comentdrios
providos pelos usudrios. E observado que aplicativos que compéem o grupo
de popularidade média tendem a obtenc¢do de sucesso.

1. Introducao

Atualmente, tem ocorrido um aumento da concorréncia entre desenvolvedores de
aplicativos moveis (ou apps) ocasionado, principalmente, pelo crescimento da
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quantidade de aplicativos disponiveis nas lojas de aplicativos e pelo aumento no uso de
smartphones [Chen et al. 2014]. Em consequéncia disso, a preocupacdo com a
qualidade dos aplicativos tem aumentado [Khalid et al. 2015]. Isso torna a andlise da
atual popularidade dos aplicativos e das avaliagdes dos usudrios (reclamacdes ou
sugestdes) fatores de importincia para a manutencdo do sucesso dos aplicativos
[Mcllroy et al. 2017]. Logo, é importante avaliar feedbacks dos usudrios e outras
métricas para saber quais fatores e quais relacdes entre fatores fazem com que um
aplicativo obtenha sucesso (nimero de estrelas) nas lojas de aplicativos. Um exemplo
de lojas de aplicativos é a Google Play Store'.

Ha diferentes fatores que influenciam na popularidade de um aplicativo [Ouyang
et al. 2018)]. Para compreendé-los, € necessdrio a realizacdo de um estudo multivariado.
Os estudos de Ouyang et al. (2018) como os de Fu et al. (2013), Sarro et al. (2015) e
Lee e Raghu (2014) foram realizados considerando diferentes categorias de aplicativos,
mas sem levar em conta o dominio para o qual o aplicativo foi desenvolvido. O foco
desse trabalho estd em um dominio especifico que € o ensino de programagdo. Entdo, o
problema tratado neste trabalho € quais fatores e relacoes que levam os aplicativos
relacionados ao ensino de programacao a obterem sucesso na Google Play Store?

O ensino de programacdo € um dominio importante para o desenvolvimento de
software, e aprender tal conhecimento ndo é uma tarefa simples [Shein 2014]. Logo
cada vez mais € importante a existéncia de aplicativos que deem suporte ao seu
aprendizado para o beneficio dos futuros ingressantes na area de TI [Oliveira et al.
2014]. Ao determinar os fatores e relacdes que levam um aplicativo de ensino de
programacao ao sucesso no Google Play Store, busca-se prover recomendacdes de como
desenvolver aplicativos de sucesso. Busca-se também auxiliar os desenvolvedores em
quais fatores priorizar, no processo de desenvolvimento, para aumentar as chances de
éxito de seus aplicativos. Por fim, o estudo busca investigar quais sdo os maiores

problemas que desenvolvedores e usudrios experimentam nesse contexto.

O principal objetivo deste trabalho ¢ descobrir os principais fatores e relacdes
que levam aplicativos de ensino de programacao a obter destaque na Google Play Store.
Para atingir tal objetivo geral propdem-se os seguintes objetivos especificos: (1) obter
métricas para avaliagdo de aplicativos de sucesso no ensino de programacao; (2) propor
uma abordagem para a identificacdo das caracteristicas comuns em aplicativos de
sucesso no dominio estudado; (3) compreender atributos de aplicativos de sucesso.

Neste trabalho, a popularidade e o sucesso de aplicativos sdo estudados através
da andlise do perfil de aplicativos de acordo com os dados coletados do repositdrio Play
Store do Google, para aplicativos de ensino de programagdo. Usando o algoritmo de
agrupamento k-means, sdo encontrados quatro diferentes perfis baseados em trés
diferentes aspectos: ndmero de instalacdes; nimero de comentdrios; nimero de
avaliacdes. Os perfis sdo nomeados da seguinte maneira: Popular; Popularidade média;
Popularidade baixa; Impopular. A maior porcentagem de aplicativos aparece no perfil
popular (91%), enquanto o menor nimero de aplicativos aparece no perfil popularidade
baixa (1%). Em seguida, o estudo da relacdo dos centréides de cada perfil com o
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numero de estrelas dos aplicativos, demonstra que o perfil de popularidade média possui
maior tendéncia a obtengdo de sucesso.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo s@o apresentados os principais conceitos relacionados a aplicativos e lojas
de aplicativos. A Google Play Store, exemplo de loja de aplicativos, € apresentada em
duas perspectivas: a de usudrios e a de desenvolvedores.

2.1. Aplicativo (App)

Aplicativos, apps, ou também aplicacdOes, sdo softwares que se caracterizam como
computagdo moével, porque podem ser instalados em um dispositivo eletronico mével,
como um smartphone, leitor de MP3 (do inglés, MPEG Audio Layer-3), Assistente
Digital Pessoal (PDA, do inglés Personal Digital Assistant), entre outros dispositivos, e
assim assistir o usudrio para cumprir determinados objetivos de forma eficaz e eficiente
[Floriano et al. 2011]. Emerge desses objetivos o paradigma de mobile learning que é
caracterizado pela utilizacao da tecnologia mével no modelo de aprendizado [Marcal et
al. 2005].

2.2. Loja de Aplicativos

Loja de aplicativos € uma plataforma de distribui¢do de aplicativos méveis [Panichella
et al. 2015]. Segundo Lee e Raghu (2014), lojas de aplicativos sdo acessadas por um
publico heterogéneo. Em alguns casos, como a Apple App Store, trata-se de um canal
exclusivo para dispositivos de marca. As lojas de aplicativos além de disponibilizar
aplicativos para download, também fornecem informagdes relativas a eles, dentre os
quais: categoria, nimero de downloads, descrig¢do e classificagdes [Ouyang et al. 2018].
Segundo Finkelstein et al. (2017), essas informacdes podem ser classificadas em trés
categorias: relacionadas aos clientes (classificacdo), ao comércio (nimero de downloads
e preco) e informacdes técnicas (descri¢do). Além disso, as lojas de aplicativos
armazenam uma lista de recursos técnicos que sdo informados pelos desenvolvedores.

Essas lojas sdo canais que permitem aos usudrios baixar, avaliar um aplicativo e
tecer comentarios relacionados a experiéncia de uso, evidenciando aspectos da
qualidade do aplicativo. Tais revisdes dos usudrios servem tanto para desenvolvedores
encontrarem erros no c6digo e novos requisitos, quanto para novos usudrios na decisao
de compra [Chen et al. 2014]. Portanto, em estudos realizados em lojas de aplicativos, é
necessario considerar que nesse ambiente existem duas perspectivas: a do usudrio de
aplicativos e a do desenvolvedor de aplicativos.

2.3. Google Play Store na Perspectiva do Usuario

Google Play Store € uma loja de aplicativos amplamente conhecida. Ela permite que os
usudrios baixem aplicativos para seu dispositivo Android. Apés o download e uso eles
podem avaliar os aplicativos atribuindo-lhes uma classificacdo e incluindo um
comentdrio [Ouyang et al. 2018]. Com as avaliagdes, 0s usudrios expressam suas
percepcdes contribuindo para o aumento ou diminui¢do da pontuacdo geral de um
aplicativo de acordo com a classificagdo informada [Sarro et al. 2015]. O usudrio
também pode atribuir uma classificacio para atributos ou caracteristicas especificas dos



aplicativos no momento da avaliacdo. A pontuacdo geral permite que usudrios possam
decidir quanto a adotar ou nao um aplicativo sem a necessidade de leitura de todos os
comentdrios [Fu et al. 2013]. Quando o usudrio ndo deseja mais utilizar o aplicativo, ele
pode abandoné-lo removendo-o do seu dispositivo. Todos esses fatores sdo levados em
consideracdo no estudo de popularidade de um aplicativo [Lu et al. 2017].

2.4. Google Play Store na Perspectiva dos Desenvolvedores

A loja Google Play Store, além de permitir que os desenvolvedores insiram seus
aplicativos no mercado, também permite que eles acessem a uma série de dados sobre
seus aplicativos. A Google Play Store disponibiliza um histograma de classifica¢des do
aplicativo, além da descricdo de funcionalidades que sdo incluidas pelos proprios
desenvolvedores. Dessa forma, por meio do histograma, os desenvolvedores podem se
informar quanto a ado¢@o de seus proprios aplicativos ou de aplicativos concorrentes
que contenham em sua descri¢do as mesmas funcionalidades [Fu et al. 2013].

As avaliacoes dos usudrios podem conter em seus comentdrios dados
importantes, os quais permitem a descoberta de necessidades dos usudrios para
realizacdo de acdes corretivas ou implementacio de novas funcionalidades nas préximas
atualizacOes por parte dos desenvolvedores [Sarro et al. 2015]. Quando os
desenvolvedores lancam uma atualizacdo de aplicativo, ha a inten¢do de que os usudrios
como um todo realizem a atualizacdo de seus softwares, o que os leva a empregar
estratégias de liberacdo e lancamento de aplicativos para maximizar a adocao por parte
dos usudrios [Ouyang et al. 2018].

3. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo apresentados trabalhos relacionados a avaliacdo de aspectos ligados a
popularidade de aplicativos em lojas de aplicativos. Embora os trabalhos ndo tratem
diretamente da avaliacdo de aplicativos do dominio de ensino de programacio, eles
apresentam diversas informacdes que norteiam a abordagem proposta neste trabalho.

Com o objetivo de obter uma previsdao de popularidade (nimero de downloads)
de certos aplicativos, Ouyang et al. (2018) realizaram uma andlise em lojas de
aplicativos. O trabalho mostra que aplicativos de categorias mais populares recebem um
maior nimero de atualiza¢des. Mas, no geral, aplicativos populares podem apresentar
uma evolugdo de popularidade totalmente distinta uns dos outros. Isto € explicado pelos
diferentes estimulos que os mesmos recebem, o que leva a necessidade da realizacao de
uma analise multivariada. O trabalho de Ouyang et al. motiva o presente trabalho no
entendimento de que existe uma relacdo entre os diversos fatores que deve ser analisada
como um fator para que o aplicativo alcance o sucesso. O trabalho de Ouyang et al. se
difere do atual, pois ele se limita ao estudo de popularidade, enquanto o presente
trabalho esta relacionado a sucesso e popularidade, e tem uma categoria definida que € o
ensino de programacao.

Em Finkelstein et al. (2017), foi realizada uma andlise da correlacdo entre
preco, classificacOes dos usudrios e popularidade de aplicativos em lojas de aplicativos.
A abordagem utilizada consistiu em quatro etapas: (1) coleta de dados de uma loja de
aplicativos; (2) extracdo de atributos de aplicativos (prego, avaliagdes e descri¢ao); (3)
mineracdo de informacgdes técnicas a partir das descri¢des textuais; e, por ultimo, (4)



computacdo de métricas técnicas (requisitos funcionais), métricas de negdcio (prego) e
métricas de usudrios (comentarios). O estudo mostra forte correlagdo entre as avaliagdes
de usudrios e a popularidade, uma leve correlagdo inversa entre precos de aplicativos e
avaliacdes de usudrios. Além disso, aplicativos gratuitos geralmente sdo melhores
avaliados que aqueles que sdo pagos. Desse modo € reforcado a necessidade de um
estudo da relagdo entre os fatores e é apresentado a necessidade de uma anélise dos
comentarios. O trabalho de Finkelstein et al. se difere do trabalho atual, pois ele ndo se
baseia em um dominio especifico, além de as métricas de aplicativos apresentadas
estarem voltadas somente a popularidade e no trabalho atual além da andlise de
popularidade, tem se interesse em medir o sucesso através do numero de estrelas.

Lee e Raghu (2014) examinaram as principais caracteristicas do desenvolvedor e
do préprio aplicativo que implicam o sucesso em lojas de aplicativos. O estudo
investiga como o portfélio de um desenvolvedor na loja de aplicativos estd associado ao
seu desempenho de vendas ao longo do tempo. Uma andlise longitudinal durante 39
semanas, € realizada com o objetivo de analisar o ciclo de vida de aplicativos em
espacos semanais. Os resultados mostram a importancia de uma constante atualiza¢do
dos aplicativos disponiveis no portfélio como fator critico para o sucesso de aplicativos.
Sendo tais atualizagGes facilitadas pela busca de reducdo de custo de atualizagdes.
Desse modo, esse trabalho colabora para o presente apresentando que ndo apenas os
comentarios implicam no sucesso dos aplicativos mas outros fatores também como as
caracteristicas do desenvolvedor, tornando assim necessario a analise de outros fatores
para o alcance do sucesso. Diferentemente do trabalho atual, o estudo de Lee e Raghu
estd voltado a caracteristicas do desenvolvedor que levam ao sucesso, enquanto o
trabalho atual estd voltado a caracteristicas dos usudrios e do préprio aplicativo que o
leva ao sucesso.

Neste contexto, existem outros estudos que analisaram aplicativos, por meio de
uma andlise de avaliacOes de usudrios. Chen et al. (2014) propuseram uma ferramenta
chamada AR-Miner para filtrar avaliacdes informativas das que n@o s@o informativas
para os desenvolvedores, através de andlise sentimentos e aprendizagem de mdquina.
Panichella et al. (2015) combinaram Processamento de Linguagem Natural, Anélise de
Sentimentos, Andlise de Texto e Aprendizagem de Madéquina, para extracdo de
comentarios que apontem erros ou novas funcionalidades. Fu et al. (2013) propuseram
uma ferramenta para avaliar comentarios e investigar fatos que levam a mé avaliagao de
um aplicativo. Na andlise dos fatores que levam um aplicativo ao sucesso, os estudos
contribuem para o presente trabalho por reforcarem a importancia das informacgdes
contidas nos comentarios. Os estudos apresentados se diferem do atual , por estarem
voltados a anélise de aspectos dos comentérios, sendo que o trabalho atual busca apenas
a anélise de polaridade dos comentérios.

4. Metodologia

Esta secdo estd dividida em quatro subsecdes. Na primeira secdo sdo apresentados as
ferramentas e métodos utilizados para a coleta de dados de aplicativos de ensino de
programacdo. Na segunda sdo apresentados as estratégias de andlise de métricas
quantitativas e agrupamento por valores de métricas para identificacdo e andlise de
perfis de popularidade de aplicativos. Na terceira se¢do sdo apresentados os métodos e
ferramentas utilizados para a obtengdo de dados de comentdrios de usudrios em



aplicativos de ensino de programacdo. Por fim, serdo apresentados os métodos de
correlacdo entre o resultados dos estudos de agrupamento e andlise de comentarios que
representa a consolidacdo do estudo realizado. A Figura 1 demonstra as etapas e a
ordem em que o estudo € realizado para a obten¢do dos resultados.
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Figura 1. Esquema metodologico

4.1. Coleta de Dados de Aplicativos

Na coleta dos dados de aplicativos, sdo buscados e selecionados apenas os aplicativos
do dominio de ensino de programacao na Google Play Store. Os filtros estabelecidos
para esse objetivo sdo: 1) palavras-chave: programming, programacio, learn
programming, ensino de programacio, learn code. 2) categorias: educacio, livros e
referéncias. E relevante lembrar que os aplicativos selecionados por tais palavras-chave
devem estar em alguma das duas categorias para serem categorizados como aplicativos
do dominio de ensino de programacgdo. Sdo coletados dados de aplicativos gratuitos,
que estejam na lingua portuguesa e inglesa, e que retornem valor para todas as métricas
descritas.

Dados dos aplicativos de ensino de programacio estdo disponiveis na Google
Play Store e podem ser extraidos através da ferramenta Google Play Scraper’ que a
partir de determinados parimetros retorna um conjunto de informacdes. A ferramenta
Google Play Scraper é de codigo aberto (open source) e foi desenvolvida na tecnologia
NodeJS®. Ela permite que se realize diversas pesquisas na Google Play Store exigindo
apenas parametros necessdrios e execugdes de métodos de pesquisa.

Para a obtencdo dos aplicativos para a coleta de dados para as métricas, é
utilizado o método search da ferramenta Google Play Scraper que a partir de cada
palavra chave definida retorna uma lista de aplicativos, o que resulta em cinco listas de
aplicativos. A partir das listas obtidas € efetuado chamadas ao método app que é
responsavel por obter atributos que representam as métricas quantitativas dos
aplicativos coletados, e também para o método reviews que retorna diversos detalhes
relacionados aos comentdrios de cada aplicativo obtido.

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados no dia 13 de Outubro de
2019. Ao todo, foram coletados dados de popularidade de 433 aplicativos com idioma
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em inglés e portugués. Também foram coletados os reviews desses aplicativos, que sdo
comentdrios deixados pelos usudrios na pagina do aplicativo na Google Play Store. Ao
todo foram coletados 78.727 reviews. Todos os dados coletados, assim como os c6digos
produzidos nas andlises realizadas neste trabalho, estdo disponiveis na plataforma
GitHub, no seguinte link: https://github.com/luizfernando1996/TCC.

4.2. Andlise de perfis de popularidade

Na anélise de perfis de popularidade sdo utilizadas informacdes a partir dos atributos
quantitativos que podem estar associados ao sucesso dos aplicativos. Essas informacdes,
em sua maioria, sdo valores numéricos usados para medir os niveis de cada uma delas
que implica no sucesso do aplicativo.

1. Numero de avaliagoes: Essa métrica informa a quantidade de usudrios
que avaliaram o aplicativo e ndo teceram comentarios.

2. Numero de instalacées: Essa métrica representa o nimero aproximado
de instalagdes que o aplicativo obteve até o momento da andlise.

3. Ndmero de comentarios: Numero de comentdrios realizados pelos
usudrios no aplicativo.

Para realizacdo da anélise da influéncia de cada uma das métricas no nimero de
estrelas dos aplicativos que compdem a categoria de ensino de programacao, € aplicada
a correlacdo de Spearman. Dessa forma, a partir do resultado do teste de correlagdo é
possivel descobrir se as métricas influenciam individualmente no sucesso dos
aplicativos que compdem tal categoria. Nao sendo encontrada uma correlagdo do valor
das métricas com o nimero de estrelas, torna-se necessério a realiza¢do do agrupamento
dos aplicativos de modo a verificar se, no conjunto, as métricas de popularidade
explicam o sucesso dos aplicativos.

Para o agrupamento dos aplicativos, é utilizado o algoritmo k-means. A escolha
desse método se dad pela sua ampla utilizacdo na anélise de perfis [Ponciano e Brasileiro
2014]. No agrupamento sao utilizadas as métricas: nimero de instalacdes, nimero de
comentarios e nimero de avaliagdes. Sendo a entrada de dados uma matriz INI x 3 onde
cada linha se refere a um aplicativo e as colunas as métricas analisadas. Como o
resultado dos agrupamentos requer que os valores relativos dos parametros sejam
agrupados, € necessdria uma normalizacdo dos paradmetros antes do agrupamento. Para a
normalizagdo dos valores em um intervalo entre 0 e 1, € utilizada a férmula
xi = xi—xmin / xmax—xmin , onde x representa as métricas e i os aplicativos. Para a
definicdo do niimero de grupos a serem analisados € considerado o valor que otimiza o
trade-off entre o maximo valor da silhueta média e o menor valor da soma dos
quadrados dentro do grupo.

Para entendermos melhor os grupos descobertos pelo algoritmo, foram
analisados dois itens importantes. Primeiro, os centréides que representam cada grupo.
Segundo, como as diferentes métricas agrupadas explicam o grupo. Isto €, como os
centréides dos grupos interferem no nimero de estrelas alcangado pelos aplicativos.

4.3. Analise de Polaridade dos Comentarios
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Para medir sucesso de um aplicativo, além de considerar o numero de estrelas que o
aplicativo recebeu, também considera-se a polaridade dos comentarios deixados pelos
usudrios. A andlise de polaridade dos comentarios € feita por meio da ferramenta
Sentiment’. A ferramenta Sentiment é um moddulo do Node.js. que usa a lista de
palavras AFINN-165° e o Ranking de Sentimentos Emoji® para executar a andlise de
sentimentos em blocos arbitrarios de texto de entrada. A AFINN € uma lista de palavras
classificadas para valéncia com um nimero inteiro entre menos cinco (negativo) € mais
cinco (positivo). O Ranking de Sentimentos Emoji € um recurso que permite a andlise
automatizada de emoticons.

O resultado da andlise da ferramenta Sentiment € um valor de polaridade
positiva, neutra ou negativa na escala de 5 a -5. Neste presente trabalho tal valor auxilia
a obter métricas da quantidade de comentdrios positivas (notas acima de 0), negativos
(nota abaixo de 0) e neutras (nota igual a 0) de cada um dos aplicativos. A partir de tais
métricas se efetua o cdlculo da polaridade de cada aplicativo por meio da Equacao 1

comentario positivos

Polaridade do aplicativo = (1)

(comentarios positivos + comentarios negativos)

O resultado da equacdo , como se pode observar, € um valor entre 0 e 1.
Quando o resultado € um valor igual a 1, isso indica que o aplicativo possui apenas
comentarios positivos. Quando o resultado € um valor igual a 0, isso indica que o
aplicativo possui apenas comentarios negativos. Valores intermedidrios indicam a
proporcao de comentdrios positivos em relacdo a total de comentérios nas duas classes.
Naturalmente, aplicativos neutros ndo entram nessa anélise de polaridade.

4.4. Consolidacao

Na consolidacdo dos resultados, € analisado o relacionamento entre os resultados da
andlise de perfis de popularidade e os resultados da andlise de polaridade dos
comentarios a fim de identificar os fatores que levam aplicativos de ensino de
programacao ao sucesso na Google Play Store. A andlise consiste em observar se existe
um perfil de aplicativos que tende a alcancar mais estrelas ou a ter mais comentarios de
polaridade positiva. Também analisa-se, usando o coeficiente de Spearman, a correlagdo
existente entre numero de estrelas recebidas pelos aplicativos e polaridade dos
comentdrios deixados pelos usudrios.

5. Resultados

Nesta se¢do , apresentam-se os resultados obtidos. Primeiro sdo apresentados os
resultados obtidos na correlacdo entre as varidveis com o nimero de estrelas, segundo
sdo apresentados os centrdides obtidos no agrupamento, depois os dados relativos a
andlise dos comentdrios, e por ultimo a interrelacio entre estes dados a fim de obter as
caracteristicas préoprias dos aplicativos que compdem a categoria estudada.

5.1 Anailise de Correlacao entre Métricas de Popularidade e Niimero de Estrelas

* Sentiment - Acesso disponivel em: <https://www.npmjs.com/package/sentiment>

SAFINN-165 - Acesso disponivel em:
<http://www?2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010>
®Ranking de Sentimentos Emoji - Acesso disponivel em:

<https://journals.plos.org/plosone/article 7id=10.1371/journal.pone.0144296>
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Na andlise de correlacdo entre as métricas com o nimero de estrelas é observado que ao
se aplicar a correlacdo de Spearman, nao h4d uma forte correlacdo entre o nimero de
estrelas e as demais métricas individualmente. Isso € demonstrado na Tabela 1 que
representa a matriz de correlagdao de Spearman.

Tabela 1. Matriz de correlacio de Spearman

Numero de Nuimero de Nuimero de Numero de avaliagdes
Estrelas Instalacoes comentarios
Nimero de 1 -0.0561 0.0809 0.0503
Estrelas
Niumero de -0.0561 1 0.8792 0.9151
Instalacdes
Niumero de 0.0809 0.8792 1 0.9476
comentarios
Nimero de 0.0503 0.9151 0.9476 1
avaliacdes

5.2 Normalizacido e Agrupamento

Na Figura 2 pode-se verificar uma andlise de dispersao dos valores das métricas usadas
no agrupamento dos aplicativos, utilizando Boxplot. Os valores das métricas
encontram-se normalizados conforme descrito na secao de metodologia.
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Figura 2. Boxplot mostrando de forma normalizada a distribuicao das métricas
consideradas para agrupamento.

Para a realizacdo do agrupamento das varidveis, € realizada a andlise de dois
grificos para encontrar o melhor niimero de grupos para as varidveis, onde avaliamos a
qualidade do agrupamento calculando a soma dos quadrados dentro do grupo na Figura
4 e a largura média da silhueta na Figura 3. O resultado da qualidade dos agrupamentos,
quando o numero de grupos varia entre 2 e 10 pode ser visto nas Figuras 3 e 4. Esses
nimeros mostram que 4 ¢ o nimero de grupos que melhor otimiza o trade-off entre o
nimero de grupos e a soma dos quadrados dentro do grupo.
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Figura 3. Analise de agrupamento K-means, silhueta média.
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Figura 4. Analise do agrupamento K-Means, soma dos quadrados no grupo.

Ao observar os graficos, é possivel definir que o melhor nimero de grupos € 4,

pois ao avaliar a soma dos quadrados na Figura 4, percebe-se que a reta se estabiliza no
menor valor do intervalo de grupos apds quatro grupos, € na Figura 3 o nimero de
grupos 4 é o que tem a terceira maior silhueta média, o que refor¢ca este nimero de

grupos como o ideal para a andlise realizada.



5.3 Perfis

Nesta andlise, estabelecemos nomes para os grupos que representa a principal
caracteristica de cada um. Estes grupos representam diferentes tipos de aplicativos,
nomeados como: Impopular; Popularidade Baixa; Popularidade Média; Popular. Na
Figura 5, sdo mostrados os centrdides que representam cada um dos perfis e como eles
se diferem. O eixo horizontal apresenta cada grupo de aplicativos e cada barra
representa cada métrica analisada, o eixo vertical indica como os perfis pontuam em
cada uma das métricas.
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Figura 5. Medidas de cada métrica em cada grupo de aplicativos de ensino de
programacao. Os grupos siao representados pelos seus centroéides gerado pelo
K-Means.

Perfil Impopular. Este Perfil se caracteriza pelo baixo niimero de instalagdes,
baixo nimero de comentdrios e baixo nimero de avaliacdes. Pode-se verificar que estes
aplicativos ndo despertaram interesse de usudrios o que configura a impopularidade dos
mesmos. Existe uma baixa porcentagem de aplicativos para este perfil sendo 393
aplicativos que representam 91% da amostra (Figura 6).

Perfil Popularidade Baixa. Este Perfil se caracteriza por um niimero maior de
instalacdes do que de avaliacdes e comentdrios. Pode-se verificar que estes aplicativos
apesar do nimero de instalagdes apresentado, ndo despertaram o interesse dos usudrios
para tecer comentdrios e realizar avaliacdes. Existe uma baixa porcentagem de
aplicativos para este perfil sendo 28 aplicativos que representam 6% da amostra (Figura
6).



Perfil Popularidade Média. Este Perfil se caracteriza pelo nimero de
instalacdes menor que o numero de comentérios e avaliacoes em relagdo aos valores
individualmente comparados aos aplicativos que compdem a amostra. Pode-se verificar
que para estes aplicativos os usudrios comentam e avaliam, mas o nimero de instalacdes
estd entre os menores valores da amostra. Existe uma baixa porcentagem de aplicativos
para este perfil sendo 8 aplicativos que representam 2% da amostra (Figura 6).

Perfil Popular. Este Perfil se caracteriza pelos maiores valores para as métricas
na amostra analisada. Pode-se verificar que estes aplicativos despertaram interesse dos
usudrios em downloads e avaliacdes o que configura a popularidade dos mesmos. Existe
uma alta porcentagem de aplicativos para este perfil sendo 4 aplicativos que representa
1% da amostra (Figura 6).

A Figura 6 apresenta como cada um dos perfis se diferem em termos de nimeros
de aplicativos, conforme descrito nos perfis acima.

2%

B Impopular
m Popularidade Baixa
B Popular

Popularidade Média

Figura 6. Porcentagem da quantidade de aplicativos por perfil

5.4. Analise de Comentarios

A Tabela 2 apresenta os valores das métricas da quantidade de comentérios positivas,
negativas e neutras obtidas a partir do resultado da ferramenta Sentiment para uma
pequena amostra de aplicativos utilizadas no presente trabalho. Esta tabela também
apresenta o nimero de estrelas de cada aplicativo e o valor final da férmula da
polaridade do aplicativo que se baseia no nimero de comentarios positivos e negativos.



Tabela 2. Analise de Sentimento dos aplicativos

Bundle id Numero de | Nuimero de | Numero de Numero de | Polaridade Numero de
comentarios | comentarios | comentdrios | comentarios do estrelas do
positivos negativos neutros totais aplicativo app
wscubetech.a 0 0 8 8 0 4
ndroid
com.aniketo. 44 0 8 52 1 4.8
ds
com.infoland 8 4 4 16 0.67 3.7
.00ps

Na andlise de correlacdo entre a polaridade do aplicativo com o nimero de
estrelas € observado que ao se aplicar a correlagdo de Spearman, o coeficiente resultante
€ 0.39. Isso indica uma correlacao fraca entre as métricas, levando a necessidade de uma
andlise da correlagdo dos perfis com a polaridade do aplicativo e outra a andlise da
correlacdo dos perfis com o nimero de estrelas.

5.5 Relacao entre as Medidas de Sucesso

Relacionando os grupos com o nimero de estrelas como pode ser observado na Figura
7, entende-se que o grupo de popularidade média apresenta um maior nimero de
estrelas variando menos que os demais grupos. Dessa forma este grupo apresenta uma
maior tendéncia a obtengdo de sucesso, apesar de nao ser o de maior popularidade.
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Figura 7. Boxplot da distribuicio do nimero de estrelas para cada grupo

Ao observar o grafico da Figura 8, é possivel verificar que para a polaridade do
aplicativo o grupo popular se destaca em relagdo a maior aceitacdo representada pelos
usudrios, mas o grupo de popularidade média possui uma menor variagdo dos valores
para a polaridade, e representa o segundo maior valor. Dessa maneira é possivel




verificar que o grupo de popularidade média possui um boa aceitagdo dos usudrios,
refor¢ando a sua tendéncia a obten¢do de sucesso.
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Figura 8. Boxplot da distribuiciao da polaridade dos comentarios para cada grupo
6. Conclusoes

Neste estudo foram abordadas as seguintes questdes: Primeiro, quais informacdes
pode-se obter sobre aplicativos disponiveis no Storage da Google Play para avaliacdo de
sucesso de aplicativos de ensino de programacdo. Segundo, quais as similaridades entre
os aplicativos de sucesso na categoria estudada. Por fim, como os grupos de aplicativos
com suas similaridades podem ser utilizados para identificar quais modelos de
aplicativos tendem a obter uma melhor aceitacao por parte dos usudrios desta categoria.

Nossos resultados mostram que os aplicativos abordados neste trabalho
compartilham vdrias similaridades e diferencas em termos de valores das métricas
estudadas. Eles foram rotulados de acordo com o nimero de instalagdes em Impopular;
Popularidade baixa; Popularidade Média e Popular. Entretanto, conforme pode se
observar na figura 5 a utilizacdo de outras varidveis (nimero de comentarios, nimero de
avaliacdes) em detrimento da varidvel nimero de instalacdes para a atividade de
rotulagdo dos grupos, ndo mudaria o resultado final da atividade. Sendo assim, a
defini¢do dos rétulos dos grupos de acordo com o critério de popularidade pode ter
ocultado caracteristicas individuais de cada grupo. Isto é, o grupo rotulado como
popularidade média para qualquer andlise por meio das varidveis nimero de instalacdes,
nimero de comentdrios ou nimero de avaliacdes serd o terceiro grupo em ordem
crescente de valor para tal varidvel, entretanto, este grupo € o tnico com o maior valor
para a varidvel nimero de avalia¢cdes do que os outros.

A respeito da distribui¢do dos aplicativos pelos grupos, a maior porcentagem de
aplicativos encontra-se no grupo de aplicativos impopulares. Tal grupo conforme pode
se observar também ¢é responsdvel por possuir uma maior quantidade de aplicativos
outliers. A menor porcentagem de aplicativos encontra-se no grupo de popularidade que
€ responsdavel pelos valores mais altos das métricas normalizadas.



Sobre o resultado da analise de comentérios, pode-se perceber que o nimero de
estrelas ndo estd fortemente correlacionado a qualidade dos comentéarios segundo a
correlacdo de Spearman de 0,39 efetuados pelos usuarios. Também foi observado que
para os aplicativos que compdem o dominio estudado, os valores das métricas ndmero
de estrelas e polaridade de comentdrios, tem seus valores altos para a maior parte da
amostra. Logo, é possivel inferir que a maior parte dos aplicativos tem um nimero entre
4 e 5 estrelas. Questdes que surgem disto e que futuros trabalhos deveriam explorar sdo:
1) O dominio estudado é que influenciou nisso? ii) Os aplicativos serem de ensino € que
influenciam o resultado?

6.1 Limitacoes

O estudo realizado apresentou diversas limita¢des, algumas delas durante todo o estudo
e outras em apenas algumas fases. E interessante que futuros trabalhos entendam tais
limitagGes descritas e extingam elas em seus trabalhos ou as explorem mais para que
outros trabalhos possam usufruir de tais colaboragdes.

LimitacOes transversais tais como em relagdo ao: 1) tempo de realizacdo do
trabalho, pois andlises mais aprofundadas exigem maior tempo de andlise, para se
atingir resultados de maior expressdo; ii) dominio estudado, isto €, nossas conclusdes
sdo validas para o dominio estudado, entretanto, ndo se conhece se sdo vdlidas também
para outros dominios; iii)tamanho da amostra de aplicativos que compdem o dominio de
ensino de programacgdo, o que consequentemente dificulta andlises mais aprofundadas
sobre as caracteristicas comuns e singulares de cada perfil.

A limitagdo existente na primeira atividade da metodologia que tratou a coleta
dos dados de aplicativos de programacao, foi a coleta assertiva de aplicativos de ensino
de programacdo. Como a Google Play Store ndo possui tal categoria de aplicativos
expressamente visivel em sua plataforma, foi necessério a defini¢do de diversos filtros
para se obter apenas os aplicativos nesta categoria. Logo, foi inferido que tais filtros
obtém todos os aplicativos de ensino de programagdo. Entretanto, o quanto tais
limitagdes impactaram na reduc¢do da amostra de aplicativos e na melhor expressao de
nossos resultados € algo a ser investigado.

Na atividade de andlise da polaridade dos comentarios, o estudo se limitou a
avaliar e quantificar os comentdrios como bom, neutro ou ruim. Problemas
consequentes sdo o nimero de comentdrios classificados como positivos, negativos ou
neutros mas sem relacdo a um aplicativo, tais como “Que dia belo” (hipétese), e que
foram relacionados as métricas de quantidade de comentdrios positivos, negativos ou
neutros de um aplicativo. Logo, tais comentarios podem ter influenciado nos resultados
do estudo, e futuros trabalhos devem adotar acdes para minimizar este risco. Outra
questdo advinda desta limitacdo, é que a andlise de polaridade dos comentdrios nao
validou se o comentério faz sentido em relagdo ao nimero de estrelas atribuido a ele.
Essa questdao € um risco, porque os comentarios irdnicos podem ser melhor classificados
com polaridades opostas de acordo com o comentdrio se a atividade de classificacdo das
polaridades dos comentérios avaliasse além do texto escrito também o numero de
estrelas. O quanto comentdrios foram incorretamente classificados € uma segunda
questdo desta etapa, que pode ter impactado nos resultados do estudo.



6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, em particular, seria relevante conduzir estudos que abordem: 1)
A extensdo desse estudo a dominios diferentes do ensino de programacao, para verificar
se os resultados obtidos neste trabalho também ocorrem em outros dominios; ii)
Analisar o motivo de grande parte dos aplicativos de ensino de programacao, terem um
alto nimero de estrelas e polaridade de comentarios, investigando aspectos como por
exemplo, o perfil dos usudrios que avaliam tais aplicativos; iii) Investigar melhor os
grupos definidos neste trabalho a fim de se definir rétulos que representam melhor as
particularidades de cada grupo; iv) Investigar as particularidades dos aplicativos que
compdem o grupo de popularidade média; v) Realizar uma andlise de comentérios que
levem em consideragdo os aspectos que sdo abordados pelos usudrios, € ndo apenas a
polaridade dos comentérios, a fim de entender melhor os requisitos do grupo de ensino
de programacdo. Esses estudos propostos podem trazer conhecimento novo acerca de
informacdes que rodeiam o escopo abordado por este estudo.
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