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“Caminante, son tus huellas
el camino y nada mds;
caminante, no hay camino,
se hace camino al andar.
Al andar se hace camino

y al volver la vista atrds

se ve la senda que nunca

se ha de volver a pisar.
Caminante no hay camino

stno estelas en la mar.”

(Antonio Machado)
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Resumo

A maneira como as pessoas assistem aos programas de TV, filmes e/ou escutam mu-
sicas tem mudado dramaticamente nos ultimos anos. Atualmente as pessoas escutam
musicas ou assistem aos seus programas preferidos através da internet com conexoes de
alta velocidade e utilizando varias fontes diferentes (p.ex, Youtube, Netflix e Last.fm).
Além dos computadores, as pessoas acessam estes conteudos a partir de smartphones,
tablets e smartTVs. Um outro ponto interessante é que a quantidade e a diversidade
do contetido disponivel aumenta cada vez mais, uma vez que as tecnologias disponiveis

para a producgao de video e miisica estao cada vez mais acessiveis.

Na maioria das vezes esta navegacao é realizada através de estruturas pouco
intuitivas, como listas sequenciais, organizadas em ordem alfabética ou de forma hie-
rarquica. Este trabalho tem como objetivo principal propor estruturas mais amigaveis
para a navegacao. Para alcancar este objetivo, este trabalho esta dividido em duas
partes principais: (1) caracterizagdo do comportamento dos usuérios em relagdo a
programas de TV, musica e cinema, através de redes sociais online; (2) construgao e
avaliagao de uma estrutura de dados que permita novas formas de navegacao, visuali-
zacao e analise de colecoes de midia pessoais, tais como playlists musicais e guias de

programas de TV.

A partir dos dados coletados de redes sociais online, a estrutura de dados gerada
¢ um espago Euclidiano multidimensional, no qual cada item é representado por um
conjunto de coordenadas e a distancia entre dois itens representa a similaridade, onde
a distancia é curta para itens muito similares e longa caso contrario. Para a geracao

desta estrutura sao utilizadas e comparadas técnicas de embedding de grafos.

As avaliagoes da qualidade das estruturas geradas se baseiam em métricas quan-
titativas e qualitativas. As métricas quantitativas avaliam se o espago gerado é capaz
de preservar as similaridades dos itens e se itens com o mesmo género e/ou artista estao
proximos em termos de distancia Euclidiana. A avaliacao qualitativa é feita através da

analise manual das vizinhancas de alguns pontos do espago.
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sionalidade, Embedding de Grafos.
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Abstract

The way people watch TV shows, movies and/or listen to music has changed dramati-
cally in recent years. Currently people listen to music or watch their favorite programs
over the internet with high-speed connections and using several different sources (e.g.,
Youtube, Netflix and Last.fm). In addition to computers, people access this content
from smartphones, tablets and SmartTVs. Another interesting point is that the amount
and diversity of available content increases more and more as the available technologies
for video and music production are increasing.

Considering also that most of the time navigating this content is performed th-
rough sequential lists, in alphabetical or hierarchical orders, this work focuses on two
main points: (1) characterize the behavior of users in relation to TV show, music and
film through online social networks; (2) construction and evaluation of a data struc-
ture that allows new forms of navigation, visualization and analysis of personal media
collections, such as music playlists and TV program guides.

The generated data structure is a multi-dimensional Euclidean space, where each
item is represented by a set of coordinates and the distance between two items is the
similarity, where the distance is short to similar items, and long otherwise. Graph em-
bedding techniques are used and compared to generate this structure, given a similarity
graph constructed from user data in online social networks.

The evaluation of the structure is made quantitative, since items with the same
genre, artist, album and other attributes specific to each area should be close to the

generated structure; and qualitative, since the quality of this structure is subjective.

Keywords: Online Social Networks, Data Characterization, Dimensionality Reduc-
tion, Graph Embedding.
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Capitulo 1

Introducao

A evolucao da computagao e o advento da Internet causaram uma importante revolucao
nas formas de armazenar e distribuir contetdos de midia nos altimos anos [Torrez-Riley,
2011]. Os atuais formatos de midia (p.ex, mp3, mp4) combinados com a capacidade de
armazenamento dos dispositivos eletronicos permitem as pessoas possuirem milhares

de musicas e videos nestes dispositivos.

Além da alta capacidade de armazenamento de contetdo de midia, os servigos de
streaming (p.ex, Youtube!, Netflix? e Last.fm?) fazem com que seus usudrios escutem
miusicas ou assistam videos em uma escala muito maior e nos mais variados dispositivos.
Todo esse contetido pode ser acessado em computadores pessoais, smartphones, tablets,

smart TV entre outros.

Juntamente com o surgimento dos servigos especializados em distribui¢ao de mi-
dias e com o advento das redes sociais online, foram inseridas novas formas de com-
partilhar e interagir com contetidos de midia. Uma pessoa pode compartilhar seu
gosto musical, qual programa de televisao esta assistindo no momento ou qual video
deseja visualizar. A grande quantidade e qualidade dos dados gerados pela interagao
dos usuarios com estas redes e entre si propiciam um conjunto de informacgoes extre-
mamente valioso que pode ser utilizado para impulsionar novos artistas, geracao de
novos conteudos, popularidade e consequentemente, gerar lucro para diversos setores
da economia.

Apesar de toda essa quantidade de misicas e videos disponiveis, que podem ser
acessados pelos mais variados dispositivos, o acesso a estes itens normalmente é rea-

lizado através de listas sequenciais, organizadas em ordem alfabética ou hierarquica.

Lwww.youtube.com

2www.netflix.com

Swww.last.fm



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Essa forma de organizacao tende a dificultar a visualizacao de cole¢oes de midia, princi-
palmente quando relacionada a milhares de itens. Além disso, muitas das metodologias
de acesso utilizadas atualmente nao consideram (ou consideram de forma limitada) a
riqueza de informacgoes geradas pelas redes sociais online, sendo que estas podem ser
utilizadas para tornar mais intuitivo o acesso aos contetudos de diversas midias. Assim,
esta dissertacao tem como principais objetivos entender o comportamento de usuarios
em redes sociais online que focam em programas de TV e miisicas, bem como definir
espagos de similaridades destas midias utilizando os dados provenientes dessas redes

sociais.

Os espagos apresentados neste trabalho podem ser utilizados, por exemplo, em
aplicagoes em que estes contetidos podem ser acessados de maneira mais amigavel e

intuitiva, como a aplicacdo Mixtape?, proposta por Cardoso et al. [2016].

1.1 Motivacao

Poucos trabalhos na literatura propoem estratégias mais elaboradas para a navega-
¢ao através de contetdos de diferentes midias. Podemos destacar algumas abordagens
voltadas para o dominio da mtsica e de programas de televisao [Knees et al., 2006; Neu-
mayer et al., 2005; Goussevskaia et al., 2008]. Goussevskaia et al. [2008] apresentam
uma abordagem de navegacao em cole¢oes de musicas baseada em uma estrutura que
consiste de um espago Euclidiano multidimensional, onde cada item é representado por
um conjunto de coordenadas e a distancia entre dois itens representa a nao-similaridade
entre esses itens. Nesta dissertagao essa abordagem é estendida, aprimorando a meto-
dologia através da avaliacao de diferentes algoritmos e técnicas de pré-processamento

para a construcao desse espaco de similaridades entre itens.

A estrutura utilizada neste trabalho é um espaco Euclidiano de baixa dimensio-
nalidade, onde cada item (musica ou filme) é representado por um conjunto de coorde-
nadas. Este espaco, definido como espaco de similaridades, deve ser capaz de preservar
itens similares proximos e itens diferentes distantes. As principais vantagens do uso
desse espago sao: o possivel uso em visualizagoes de cole¢oes de midia, quando este
espago Euclidiano possui uma quantidade de dimensoes visualizével (trés dimensoes
ou menos); propriedades do espago Euclidiano, como volume e diregao, que permitem
a implementacao de diferentes formas de navegacao; e a baixa dimensionalidade desse

espago também permite ganhos de armazenamento dessa estrutura.

4www.projectmixtape.org



1.2. PRINCIPAIS CONTRIBUIGOES 3

Dentre as formas de navegagao utilizando propriedades do espaco Euclidiano, po-
demos destacar [Cardoso et al., 2016], um trabalho anterior onde um dos espagos aqui
apresentados ¢é utilizado para propor uma navegacao baseada em vetores se locomo-
vendo por este espaco, simulando um usuério “andando” por uma colecao de musicas.
Com isso o senso de diregao neste espago foi utilizado para a geracao de playlists, ou
listas de miusicas, com transi¢oes mais suaves entre os géneros e artistas.

Uma vez que dispositivos moveis tem uma capacidade menor de armazenamento
e podem nem sempre estar conectados a Internet, a baixa complexidade de espago
da estrutura pode ser utilizada. Dispositivos méveis podem manter em sua memoria
apenas as coordenadas de suas cole¢oes locais de midia para que diferentes formas
de navegacao sejam implementadas. Assim, em uma aplicacao cliente-servidor, os
dispositivos clientes precisam manter apenas as coordenadas de suas colegoes locais
atualizadas, nao necessitando de toda a estrutura para uma navegacao offline.

Consultas como “Fu gostaria de um suspense mais leve.” ou “Quero uma musica
que se parega com essas outras duas”, podem ser respondidas ao se sugerir um filme
que esteja entre os filmes de suspense, mas na direcao do centro de massa de filmes de
comédia, ou sugerindo uma musica que esteja entre outras duas musicas no espago de

similaridades.

1.2 Principais contribuicoes

As principais contribui¢oes dessa dissertacao sao:

1. Uma analise aprofundada de redes sociais online focadas em contetidos de midia,
principalmente da rede social tvtag. A caracterizacao apresentada nesta disser-
tacgao contribui para a melhor compreensao dos efeitos de fenémenos como a TV
Social, ou o uso de redes sociais para compartilhar dados sobre programas de
televisao e filmes, e o comportamento second-screen, que é o uso de miultiplos
dispositivos ou telas em conjunto como ao compartilhar algo que esta sendo vi-
sualizado na televisao ao mesmo tempo [Basapur et al., 2012|. Também destaca
possiveis usos desses dados para a predicao da popularidade de programas de
televisao e filmes antes de suas estreias.

Além de apresentarem contribuicoes cientificas em relacao ao estudo do com-
portamento dos usuérios desses sistemas, as caracterizacoes apresentadas nesta
dissertacao também sao utilizadas na compreensao dos espacos de similaridades

criados, ja que esses espagos sao gerados através desses dados.
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2. Criagao de um espaco de similaridades de midia utilizando dados de redes sociais
online com o objetivo de prover uma estrutura de dados que permita diferentes
meios de navegacao, visualizagao e anélise de cole¢oes de midia. Nesta disserta-
¢ao, sao focados os dados relacionados a programas de TV e filmes (coletados a

partir do tvtag) e de musicas (coletados a partir do Last.fm).

3. Comparagao entre técnicas de redugao de dimensionalidade e técnicas especificas
para embedding de grafos em espacos Euclidianos na geragao do espaco de simila-
ridades. Propomos diferentes métricas qualitativas para a avaliacado dos espacos

gerados.

A partir dos resultados alcangados nesta dissertagao, os seguintes trabalhos foram

publicados:

1. TV Goes Social: Characterizing User Interaction in an Online Social Network
for TV Fans. Publicado em 15th International Conference on Web Engineering
(ICWE), 2015. Pelos autores Pedro H. F. Holanda, Bruno Guilherme, Ana Paula
Couto da Silva, Olga Goussevskaia. Este trabalho possui os principais resultados

da caracterizacao dos dados relacionados a filmes e programas de televisao;

2. Mapeando o universo da midia usando dados gerados por usuarios em redes soci-
ais online. Publicado em XXXIII Simposio Brasileiro de Redes de Computadores
e Sistemas Distribuidos (SBRC), 2015. Pelos autores Pedro H. F. Holanda, Bruno
Guilherme, Joao Paulo V. Cardoso, Ana Paula Couto da Silva, Olga Goussevs-
kaia. Neste trabalho é demonstrada a construgao e analise de um espago de
similaridades de midia, baseado nos dados relacionados a filmes e programas de

televisao utilizados nesta dissertacao;

3. Mixtape: Using real-time user feedback to navigate large media collections. A ser
publicado em 17th International Society for Music Information Retrieval Confe-
rence (ISMIR), 2016. Pelos autores Joao Paulo V. Cardoso, Luciana Fujii Pon-
tello, Pedro H. F. Holanda, Bruno Guilherme, Olga Goussevskaia, Ana Paula
Couto da Silva. Neste trabalho sao propostas e analisadas técnicas de navegagao

geradas a partir do espacgo de similaridades de midia gerado nesta dissertacao.

1.3 Organizacao

Este trabalho é organizado da seguinte maneira. O capitulo 2 apresenta os trabalhos

relacionados. Os capitulos 3 e 4 apresentam as caracterizagoes das redes sociais tvtag e
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Last.fm, respectivamente. O capitulo 5 detalha os algoritmos utilizados na construcao
do espaco de similaridades. O capitulo 6 apresenta as métricas e analises experimentais
entre os métodos apresentados para geracao do espaco de similaridades. Finalmente, o

capitulo 7 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.






Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Este capitulo revisa a literatura relevante relacionada a dissertacao. A segao 2.1 apre-
senta artigos relacionados a caracterizacao de redes sociais online, com énfase em redes
sociais online de programas de TV, filmes e musica. As técnicas encontradas na lite-
ratura para definicao de similaridade de contetido sao descritas na secao 2.2. A secao
2.3 apresenta os principais algoritmos de reducao de dimensionalidade e embedding de

grafos para geracao de espacos de similaridade de contetdos de diferentes midias.

2.1 Redes sociais online

A importancia das redes sociais online tem motivado varios pesquisadores a caracterizar
diferentes aspectos das redes mais populares. Entender como as pessoas se comportam
nestas redes é uma ferramenta poderosa para prever se estas redes irao sobreviver ou
nao |[Ribeiro, 2014]. Além disso, resultados da caracterizagao destas redes permitem
entender como as pessoas interagem entre si e como as mesmas assimilam a grande
quantidade de informacao compartilhada diariamente. No contexto deste trabalho
a similaridade entre dois itens é gerada a partir de dados de redes sociais online e,
portanto, os trabalhos apresentados nesta secao demonstram como os usuérios dessas
redes se comportam.

Os autores em [Backstrom et al., 2012| apresentam resultados sobre o calculo
das distancias no grafo de amizades do Facebook a partir de toda a rede de usuarios
(= 721 milhoes de usuarios, ~ 69 bilhoes de arestas). A distancia média observada
foi de 4,74, correspondendo a 3,74 nos intermediarios. Em [Backstrom & Kleinberg,
2014], os autores focam na identificacdo das pessoas mais importantes na rede, ou
seja, aqueles que estao conectados por lagos sociais fortes. A questao principal a ser

respondida pelo estudo era se o conhecimento de todas as conexoes de amizade na

7
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rede poderia ajudar a reconhecer os parceiros roméanticos inseridos na rede. Através
dos resultados apresentados no trabalho, foi possivel mostrar que é possivel, com alta
acuracia, estabelecer os parceiros na rede através da sua estrutura topologica. Ugander
et al. [2011] analisaram o grafo social dos usuérios ativos nesta rede social, focando no
calculo de diversas métricas topologicas, como distribuicao do grau e coeficiente de

clusterizacao.

Cha et al. [2010] analisam a influéncia dos usuarios no Twitter utilizando trés
diferentes métricas: grau de entrada, retweets e mengoes. Os resultados mostraram que
a métrica de grau de entrada representa popularidade do usuario, no entanto, nao esté
correlacionada com outras nogoes importantes de popularidade como o engajamento
das pessoas (que pode ser representado pelo ntimero de retweets e mengoes). Os autores
em [Kwak et al., 2010] coletaram a rede completa do Twitter, obtendo informagoes de
41,7 milhoes de perfis de usuarios, 1,47 bilhoes de relagoes sociais, 4.262 trending topics,
e 106 milhoes de tweets. A rede seguidores-seguidos possui uma topologia com didmetro
pequeno, baixa reciprocidade e uma distribuicao diferente da distribuicao power-law.

A rede social do Google+ foi analisada por Gonzalez et al. [2013], através de uma
caracterizagao detalhada baseada em medicoes de larga escala. Neste trabalho foram
identificados os principais componentes da estrutura da rede, bem como caracterizados
os principais atributos dos usuarios e a sua evolucao temporal. Um dos resultados
apresentados é que a atividade dos usuarios esta diminuindo gradualmente, e somente

uma pequena fracao dos usuarios é ativa na rede.

2.1.1 Redes sociais focadas em TV

Os habitos em torno dos programas de TV e consumo de musica mudaram nos tulti-
mos anos. Atualmente, o compartilhamento da experiéncia e opinides em relagdo aos
programas de TV e musicas rompeu a barreira de nossas casas e essas experiéncias pas-
saram a ser compartilhadas e discutidas, por individuos ou grupos, através de diferentes
dispositivos [Bondad-Brown et al., 2012|. Por exemplo, os autores em [Narasimhan &
Vasudevan, 2012] estudam a viabilidade do uso de informagoes de atividades sociais
como um mecanismo de detecgao e caracterizacao do comportamento dos telespectado-
res. No entanto, os autores exploram dados do Twitter e Topsy', sem a caracterizacao
de uma rede social online voltada para contetdos de TV e musica. Acreditamos que
redes sociais online especificas fornecem um melhor entendimento de como as pessoas

se relacionam com o contetdo televisdao e de musica.

1WWW.topsy.com
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Torrez-Riley [2011] apresenta uma perspectiva historica sobre o papel da televisao
na interacao social e analisa como uma nova era da fragmentagao do consumo do
conteido pelos usuarios modificou este papel. No entanto, nao foram apresentados
resultados quantitativos. Basapur et al. [2012] descrevem o desenvolvimento e aplicagao
da experiéncia através de multitelas ou second-screen, usando um protoétipo chamado
FanFeeds, que permite gerar e consumir contetiido relacionados com diferentes séries de
TV. Os participantes do experimento revelaram que o protétipo permitiu uma melhor
conexao entre a TV e que através dele foi possivel enriquecer contatos sociais, a partir
das discussoes geradas em torno destes programas. Geerts et al. [2011] ressaltam a
importancia de assistir e comentar programas de TV com os amigos a partir de redes

sociais online e como esta atividade influencia as relagoes entre pessoas.

Os autores em [Mukherjee & Jansen, 2014| investigaram as interagdes dos usuarios
com outros dispositivos durante a transmissao de programas de TV ao vivo e gravados.
Eles também exploraram o papel de diferentes dispositivos como smartphones e tablets
na interacao com multitelas através da andlise de mais de 418.000 tweets para trés

programas populares de TV.

Nesta dissertagao (capitulo 3) apresentamos uma caracterizagao detalhada da
rede social online tvtag, focada em fas de filmes e programas de TV. Pelo nosso conhe-
cimento, uma caracterizacao profunda deste tipo de rede nao tinha sido ainda proposta
na literatura. Os resultados desta caracterizac¢ao foram publicados em [Holanda et al.,

2015b,a.

2.1.2 Redes sociais focadas em masica

Uma das principais redes sociais direcionadas aos fas de miisicas ¢ a Last.fm. Diversos
trabalhos da literatura visam estudar o comportamento social dos usuérios desta rede.
Em [Palovics & Benczir, 2013| e [Moore et al., 2013] a dinamica temporal dentro desta
rede foi analisada. Em [Zhong et al., 2014, estruturas das comunidades, como conecti-
vidade, reciprocidade, clustering e influéncia foram analisadas e modeladas. Em [Levy
& Bosteels, 2010] foi analisado como a popularidade dos contetidos pode influenciar em

sistemas de recomendacao de misicas.

Nesta dissertacao uma caracterizacao detalhada dos dados coletados entre No-
vembro de 2014 e Julho de 2015 através do Last.fm é apresentada (capitulo 5). Estes
dados serao utilizados para a geragao de um espaco de similaridade de musicas (capitulo

6), e sdo base da aplicacao Mixtape.
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2.2 Técnicas de definicio de similaridade de

conteudos

Existem trés estratégias principais para obter informagao de similaridade: (1) anélise
de contetudo de dudio [Knees et al., 2006; Logan, 2002; Neumayer et al., 2005; Pampalk
et al., 2003, 2005a| (somente para o universo da musica), (2) analise de metadados [Au-
couturier & Pachet, 2002; Pampalk et al., 2005b; Platt, 2004; Platt et al., 2002| e (3)
filtragem colaborativa |[David Gleich & Lang, 2005; Ragno et al., 2005].

No contexto desta dissertacao sao utilizadas medidas de similaridades baseadas
em filtragem colaborativa, que tipicamente exploram informacgoes disponiveis ao pu-
blico e, portanto, sao mais escalaveis. Mais especificamente para o universo da musica,
em |[Ragno et al., 2005], foi proposta uma medida de similaridade baseada em coo-
corréncia de musicas apresentadas em transmissoes de estagoes de radio. Os valores
finais de similaridade sao calculados em tempo real diretamente de um grafo, que, em
contraste com a abordagem apresentada neste trabalho de um espaco de similaridade
de baixa dimensionalidade, nao é uma técnica adequada para dispositivos de hardware

limitados.

2.3 Técnicas de reducao de dimensionalidade

Esta secao apresenta alguns trabalhos que tém como objetivo transformar dados de
alta dimensionalidade em uma representacao significativa de baixa dimensionalidade.
Esta transformacao é chamada de reducao de dimensionalidade. Através de técnicas
de reducao de dimensionalidade os dados podem ser visualizados e analisados mais
facilmente, ja que a alta dimensionalidade possui diversos efeitos indesejaveis, como
a maldi¢cdo da dimensionalidade, dentre outros discutidos em [Jimenez & Langrebe,
1998]. Vale ressaltar que a lista apresentada nao é exaustiva, e o objetivo principal é
citar alguns dos métodos mais relevantes considerando as classes principais em que sao
divididos (lineares e ndo-lineares) e o tipo de entrada para a transformagao dos dados
(matriz de coordenadas, matriz de distancias ou grafo).

As técnicas lineares tém como caracteristica principal representar dados de alta
dimensionalidade em um espaco de menor dimensionalidade assumindo que estes dados
possuem uma relacao linear. J& as técnicas nao-lineares, também chamadas de apren-
dizado de variedades (manifold learning), assumem que esta relagao entre os dados é
nao-linear. Uma variedade topolégica ou manifold é um espago topolégico que local-

mente é similar a um espago Euclidiano. As técnicas nao-lineares buscam “aprender”
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o manifold nao-linear que represente os dados.

Algumas das técnicas lineares mais conhecidas sao: Principal Component Analy-
sis (PCA) [Shlens, 2005] e Multidimensional Scaling (MDS) [Cox & Cox, 2000]|. Dentre
as técnicas nao-lineares, destacam-se: IsoMap [Tenenbaum et al., 2000], Locally Linear
Embedding (LLE) [Roweis & Saul, 2000], Kernel PCA (KPCA) [Scholkopf et al., 1998],
Laplacian Eigenmaps [Belkin & Niyogi, 2003|, Large-scale Information Network Em-
bedding (LINE) [Tang et al., 2015] e t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE) [Van der Maaten & Hinton, 2008|. A seguir, apresentamos resumidamente
cada uma destas técnicas.

Técnicas lineares: O PCA tem como entrada uma matriz de coordenadas e seu
objetivo é encontrar projecoes lineares para os dados tal que as dimensoes maximizem
a variancia desses dados. Ja o MDS classico (¢cMDS) tem como entrada uma matriz
de distancias e seu objetivo é gerar a matriz de coordenadas que melhor preserva essas
distancias. Quando a matriz de entrada é uma matriz de distancias Euclidianas o
cMDS é equivalente ao PCA.

As técnicas lineares nao sao muito apropriadas para mapeamento de dados que se
encontram em, ou proximos de, um manifold nao-linear, ja que elas assumem apenas
uma correlacao linear entre os dados. Entretanto dados de alta dimensionalidade se
encontram frequentemente em manifolds nao-lineares [Van der Maaten & Hinton, 2008;
Shaw & Jebara, 2009; Tenenbaum et al., 2000].

Técnicas nao-lineares: A técnica IsoMap é uma extensao do cMDS, onde os
autores em |Tenenbaum et al., 2000] propoem a constru¢ao de um grafo a partir de
uma matriz de coordenadas como entrada. Este grafo contém arestas apenas entre os k
vizinhos mais préoximos de cada ponto. A partir do grafo gerado a matriz de distancias
par-a-par completa é calculada e entao esta matriz é utilizada como entrada para o
método ¢cMDS.

A técnica LLE [Roweis & Saul, 2000] também é baseada na construgao de um
grafo a partir de uma matriz de coordenadas inicial, porém ela busca preservar apenas
as vizinhancas locais, ao contrario da IsoMap que foca em manter todas as distancias
globais geradas. Embora esta técnica utilize uma matriz de coordenadas como entrada,
existe uma adaptagao proposta por Roweis & Saul [2000] para serem utilizadas matrizes
de distancias.

Tanto a técnica IsoMap quanto a LLE, apesar de possuirem aproximacoes como
L-ISOMAP [de Silva & Tenenbaum, 2004| e FastMap [Faloutsos & Lin, 1995], sdo pelo
menos quadraticas em relacao ao niimero de vértices, o que dificulta uma utilizagao em
dados do mundo real com milhoes de vértices [Tang et al., 2015].

A técnica t-SNE, proposta em [Van der Maaten & Hinton, 2008|, busca preservar
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as propriedades locais e globais dos dados e é uma variacao da técnica Stochastic Neigh-
bor Embedding. Seu foco principal é na geragao de um espago visualizavel (2D/3D)
e apresenta uma maior capacidade de lidar com dados do mundo real, envolvendo mi-
lhoes de pontos. Esta técnica possui variagoes para utilizar como entrada matrizes de
distancias ou de coordenadas.

Dentre as técnicas que consideram um grafo como entrada podem ser destacadas
na literatura mais recente LINE [Tang et al., 2015] e LargeVis [Tang et al., 2016],
que possuem objetivos distintos. LargeVis, assim como t-SNE possui foco em gerar
visualizacoes desses espagos de alta dimensionalidade. Os demais algoritmos podem
ser usados como pré-processamento para essas técnicas de visualizagao [Tang et al.,
2016]. A técnica LINE pode ser aplicada em diversos tipos de grafos: ponderados ou
nao, dirigidos ou nao. Este método busca preservar as estruturas locais e globais da
rede. Segundo os autores em |Tang et al., 2015|, a técnica LINE é a mais eficiente para

os casos onde o dado de entrada é um grafo.

2.4 Resumo do capitulo

Nesta dissertagao iremos analisar a eficiéncia das seguintes técnicas de reducao de di-
mensionalidade para a geracao de espagos de similaridade para contetido de programas
de TV e musicas: IsoMap/L-IsoMap, LLE e LINE. Estas técnicas foram selecionadas
pelo fato de a IsoMap/L-IsoMap representar uma técnica com foco em preservar as
distancias entre todos os pontos do mapa e que assume como entrada uma matriz de
distancias. A técnica LLE é uma técnica com foco em preservar as vizinhangas locais
entre os pontos, diferente da IsoMap o que pode ser um atributo interessante caso o
espago de similaridades gerado seja utilizado em uma navegacao baseada nos vizinhos
mais proximos. E por ultimo, foi analisada a técnica LINE por ser uma técnica mais
recente e que utiliza diretamente um grafo de similaridades como entrada, além de
ter superado outras técnicas nas comparagoes em |Tang et al., 2015]. O capitulo 5

apresenta uma descrigao mais detalhada destas técnicas.



Capitulo 3

Coleta e caracterizacao do tvtag

No capitulo 2 descrevemos alguns trabalhos encontrados na literatura que visam en-
tender diversas redes sociais online. No entanto, trabalhos direcionados a entender o
comportamento dos usuarios em redes sociais online focadas em contetdo de filmes e
programas de TV sao escassos. Desta forma, este capitulo apresenta uma ampla carac-
terizacao da rede social online tvtag !. Esta rede ¢ formada por usuarios que consomem
contetudo relacionado & programas de televisao e filmes. O principal objetivo é caracte-
rizar o comportamento destes usuarios, bem como o tipo de contetido discutido pelos
mesmos. Estes dados serao utilizados para a construcao de um espaco de similaridades

especifico para programas de TV e filmes (capitulo 6).

As segoes deste capitulo buscam responder as seguintes questoes:

Como é distribuida a atividade dos usuérios entre os contetdos, outros usuarios,

géneros de programas e filmes, e no tempo (segao 3.2)?

e Os usudrios tendem a ser mais positivos ou negativos (segao 3.3)7

O tvtag pode ser considerado um sistema em tempo real (se¢ao 3.5)?

Existe uma correlagao entre a atividade dos usuérios antes da estreia de um

programa e a popularidade deste programa apos (segao 3.6)7

Durante o desenvolvimento desta dissertacio a rede tvtag foi fechada e reconstruida como Telfie
(telfie.com) e portanto ndo possivel mais acessa-la. No entanto, os dados coletados foram capazes
de forneces informacoes valiosas sobre o comportamento desses usuarios.

13
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3.1 Visao geral do tvtag

Historia: Lancado originalmente com o nome de GetGlue (2010), o tvtag (2013) é uma
rede social online focada em entretenimento, onde os usuarios podem fazer check-in em
programas de TV e filmes, além de informar se gostam ou nao desses programas através
das funcionalidades like e dislike, respectivamente. Além de um aplicativo movel,
integrado com outras redes sociais, o tvtag tem parceria com produtores importantes
de entretenimento, como 20th Century Fox, ESPN, HBO, Discovery Channel, Sony
Pictures, e Warner Bros.

Sua base de usuarios cresceu de 30.000 para aproximadamente 4,5 milhoes entre
2010 e 2013. Entre check-ins, likes e revisoes, o total de atividades desses usuérios
chegou a 500 milhées [Holanda et al., 2015b]. No inicio de 2015 a rede social tvtag
foi fechada, sem informar aos usuérios a razao, porém nesta mesma época o GetGlue
foi adquirido por uma plataforma de TV social chamada Voice of TV e recriada como
Telfie no final de 20152

Redes de Interesse e Social: Duas estruturas principais podem ser destacadas
no tvtag: um grafo de interesses de usuarios e outro grafo social. O grafo de interesses
representa as interagoes entre usuarios e contetidos: usuérios que fazem check-ins nos
mesmos shows, dao likes e dislikes ou deixam comentérios. O grafo social é gerado
através das interacgoes entre usuarios, em que eles podem seguir ou serem seguidos por
outros usuarios.

Interface do sistema: Apods se conectar pela primeira vez ao website ou aplica-
tivo movel, o usuario é convidado a marcar uma lista de programas que gosta ou nao
para criar seu perfil. Apoés a criagdo do perfil o usuario pode seguir outros usuarios e
também fazer check-ins em programas de TV e filmes que tem interesse ou que esta
assistindo naquele momento. A Figura 3.1 exibe a tela onde o usuério pode pesquisar
o programa ao qual esta assistindo e fazer o check-in nele. Todo o contetido no tvtag,
como filmes e artistas possuem sua propria pagina com uma lista de check-ins e likes

de outros usuérios, além de comentarios.

3.2 Coleta e caracterizacio inicial

Fontes dos dados: Para a construcao da base de dados de filmes e programas de
TV foram utilizadas duas fontes de dados: a rede social online tvtag e uma base
de dados aberta chamada TMDB (The Open Movie Database®). A partir do tvtag

Zwww.blog.getglue.com /getglue-becomes-telfie
3www.themoviedb. org
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Figura 3.1: Interface do tvtag.

Tabela 3.1: Base de dados de filmes e programas de TV.

Usuérios 1.745.000
Usuérios ¢/ relagoes sociais 1.226.000
Filmes 9.300
Programas de TV 5.000
Géneros (TMDB) 26
Itens (Filmes e Programas de TV) ¢/ género 9.977
Programas de TV ¢/ género 3.050
Check-ins 92.077.000
Likes 52.776.000
Dislikes 3.033.000

foram coletadas informacoes sobre preferéncias e atividades dos usuarios em relacao
a contetidos de TV e filmes, j& do TMDB foram coletados os metadados, como data
de estreia, atores, diretores e géneros dos programas de TV e filmes (Holanda et al.
[2015b,al).

Coleta de dados: Para a coleta de dados, foram implementados dois crawlers
Web. O primeiro crawler coletou as atividades dos usuérios (check-ins, likes e dislikes)
no tvtag. O conjunto de dados representa uma boa cobertura da rede do tvtag no
periodo entre 2011 e 2012, e consiste no total de 29M check-ins, 21M likes e 1M
dislikes. O segundo crawler coletou os metadados disponibilizados pelo TMDB. Foram
coletados 100% dos dados de programas de TV e filmes disponiveis no TMDB. Apods
o cruzamento dos dois conjuntos de dados, foi possivel obter tanto a atividade dos
usuérios quanto os metadados de aproximadamente 3.000 programas de TV e 7.000

filmes. As estatisticas relacionadas aos dados coletados estdo descritas na Tabela 3.1.
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Figura 3.2: CDF por usuario (excluindo os usuarios com 0 check-ins (1M), likes (900K)
e dislikes (1,6M)).
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Figura 3.3: CDF por programa de TV (excluindo os programas com 0 check-ins (76),
likes (6) e dislikes (910)).

Analise inicial: As Figuras 3.2 e 3.3 mostram a CDF (Funcao de Distribuicao
Acumulada) do total de check-ins, likes e dislikes realizados por cada usuario e em
cada programa de TV. Para facilitar a visualizacao dos resultados, foram removidos
dos graficos os usuérios e programas com zero check-ins, likes e dislikes. Observa-
se que quase 52% dos usuarios fizeram até 10 check-ins. Aproximadamente 50% dos
programas receberam até 350 check-ins. 20% dos usuérios sao altamente engajados
na rede social, realizando entre 100 e 1.000 check-ins no periodo coletado e 3% dos
usuarios realizaram mais de 1.000 check-ins.

Considerando o conjunto de dados utilizado, uma fracao consideravel de progra-
mas de TV (9%) recebe mais de 10.000 check-ins. As Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4 mostram os
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Tabela 3.2: Top 10 programas de TV em ntmeros de check-ins.

TV show Check-ins | Likes | Dislikes
Bing Bang Theory | 1.972.968 | 206.769 | 4.935
True Blood 1.238.715 | 143.888 | 5.253

Walking Dead 1.159.322 | 159.704 | 2.444
Supernatural 1.117.981 | 109.901 | 5.089
Glee 949.049 | 153.192 | 8.403

Fringe 903.700 | 89.435 | 4.510

Once Upon a Time | 875.683 82.481 1.630
Vampire Diaries 865.218 | 94.770 5.964
Game of Thrones 776.313 99.821 1.693
Dexter 749.978 | 139.011 | 3.598
Pretty Little Liars | 666.265 77.870 4.806

Tabela 3.3: Top 10 programas de TV em ntimeros de likes.

TV show Likes Check-ins | Dislikes
Big Bang Theory | 206.769 | 1.972.968 | 4.935
Family Guy 206.458 | 459.463 6.428

Simpsons 192.276 | 378.779 4.449
House 180.631 | 405.951 3.380
Walking Dead 159.704 | 159.322 2.444
Glee 153.192 | 949.049 8.403
HIMYM 143.998 | 537.257 4.095

True Blood 143.888 | 1.238.715 5.253
South Park 139.220 | 153.792 5.216
Dexter 139.011 749.978 3.598

10 programas de TV com maior niimero de check-ins, likes e dislikes, respectivamente.
Vale ressaltar que estes valores podem ser usados como uma estimativa razoavel de

audiéncia destes programas.

As Figuras 3.2 e 3.3 também mostram como as funcionalidades de likes/dislikes
sao utilizadas. Os usuérios tendem a ser mais positivos do que negativos em relagao a
programas de TV. A distribuicao de dislikes tem um maior decaimento quando com-
parada a distribuicao de check-ins ou likes. Mais de 60% dos usuéarios atribuiram mais
de 10 likes contra 35% de usuérios que apresentaram a mesma quantidade de dislikes.
Consequentemente, programas de TV recebem mais likes que dislikes: 75% deles rece-
beram mais de 10 likes, 32% receberam mais de 100 dislikes. Estes resultados podem
sugerir que os usuarios do tvtag tendem a ser mais positivos em relagao aos programas

de TV nos quais expressam suas opinioes.
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Tabela 3.4: Top 10 programas de TV em ntmeros de dislikes.

TV show Dislikes | Check-ins | Likes
Two and Half Man 10.001 182.460 | 130.373
Glee 8.403 949.049 | 153.192

Jersey Shore 7.497 240.328 | 65.139
American Idol 74.62 414.212 84.919
Sex and City 7.379 33.000 51.010
Gossip Girl 7.211 417.960 70.649
CSI Miami 7.085 56.169 80.404
Greys Anatomy 7.039 532.299 | 112.149
Beavis Butt Head 6.513 38.523 54.770
Desperate Housewives | 6.434 202.307 68.259

Tabela 3.5: Top 10 géneros em nimero de programas de TV no TMDB e no tvtag.

TMDB tvtag

Género % de programas Género % de programas
Drama 27.19 Comédia 39.11
Comédia 23.54 Drama 38.23
Documentario 14.65 Animagao 18.20
Animacao 14.02 Documentario 15.97
Agao/Aventura 6.23 Agao/Aventura 14.03
Sci-Fi /Fantasia 4.34 Sci-Fi /Fantasia 9.11
Noticias 3.43 Mistério 4.92
Mistério 1.73 Noticias 4.46
Familia 0.91 Velho Oeste 1.34
Velho Oeste 0.82 Familia 1.28

3.3 Caracterizaciao de géneros

Distribuicao de géneros: Os programas de TV com dados disponibilizados no
TMDB (3.050) foram categorizados em 26 géneros diferentes. 63% destes programas
foram classificados com um género; 24% com 2 géneros e 13% com 3 ou mais géneros.
A Tabela 3.5 compara os 10 géneros com maior niimero de programas de TV dispo-
niveis no TMDB e no tvtag. Os 10 primeiros géneros nas duas listas sao 0os mesmos,
apesar de a ordem e a porcentagem de programas serem diferentes. Existe uma maior
discrepancia em relagdo aos géneros de Animagao, Ficgao Cientifica(Sci-F)/Fantasia
e Agao/Aventura.

Popularidade de géneros: Uma maneira simples de medir a popularidade de

um programa de TV é contar o nimero de check-ins e likes que eles receberam através
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de uma Rede Social Online. Esta medida é muito utilizada na literatura para verificar
popularidade [Vasconcelos et al., 2014]. A Figura 3.4 mostra como a popularidade
entre os géneros muda de acordo com o data de coleta. O nimero de check-ins para
todos os géneros tem picos durante os meses de estreia de temporadas nos EUA (Se-
tembro/Outubro) e apos as férias de inicio de ano (Fevereiro). A maior quantidade de
check-ins ocorre, aproximadamente, durante o periodo de férias (Novembro/Dezembro

e Junho/Julho). Drama e Comédia sdo os géneros mais populares dentre os dados

coletados.
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Figura 3.4: Evolugao temporal do nimero de check-ins.

Positividade dos géneros: Para verificar quais os géneros que mais agradam
os usuérios do tvtag foram utilizadas duas medidas de positividade: (1) Positividade
do usuario, definida como a média de likes que um usuario da aos programas de um
género, e (2) Positividade do programa, definida como a relagdo entre o nimero de
likes e dislikes dentre os programas de um género.

A Figura 3.5 representa a quantidade total de likes dividida pelo total de usuérios
tnicos que deram check-ins por género, considerando todos os 26 géneros dos programas
de TV e filmes. Os géneros mais populares sao os que tem maior nimero de likes em
relagao a usuarios, como Comédia, Drama e Animagao.

A secao 3.2 apresenta uma discussao sobre as preferéncias dos usuérios em relagao
aos filmes e programas de TV: os resultados mostram que o niimero de likes fornecidos
pelos usuarios é maior do que o nimero de dislikes em toda a amostra, revelando que
os usuarios tendem a ser mais positivos em suas opinioes. A Figura 3.6 corrobora esta
informacao. A mesma mostra a razao entre o total de likes e dislikes que os programas

receberam por género, ao longo do tempo. Apesar de géneros mais populares, como
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Figura 3.5: Positividade do usuério por género.
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Figura 3.6: Positividade do programa por género ao longo do tempo (razao entre like-

dislike).

Drama e Comédia, receberem maior quantidade de likes por usuario, estes géneros

também atraem mais dislikes. O género Mistério, embora menos popular, tem uma

maior positividade principalmente entre Agosto e Outubro de 2011.

3.4 Vinculos sociais

A rede social dos usuari

os do tvtag, como no Twitter?, é formada por seguidores: um

usuario pode seguir ou ser seguido por outros usuarios. Foram coletados os seguidores

(followers) e os seguidos

(followee) de aproximadamente 1.2M de usuérios. A Figura 3.7

4http:twitter.com
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Figura 3.7: CDF dos seguidores e seguidos por usuario.
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Figura 3.8: CDF da razao entre seguidores e seguidos por usuario.

representa a CDF do numero de seguidores e seguidos por usuario. Uma pequena
por¢ao dos usuérios(<1%) tem mais de 100 seguidores, enquanto a grande maioria
(95%) tem menos de 10 seguidores. Apenas 1% dos usuérios seguem 45 ou mais usuarios

e 94% seguem no maximo 10 usuérios.

A CDF da razao entre seguidores/seguidos por usuérios pode ser observada na
Figura 3.8. Aproximadamente 60% dos usuéarios seguem mais pessoas do que sao
seguidas, e apenas 20% dos usuarios tem mais seguidores do que seguem. Este é um
resultado esperado, dado que poucos usuérios atraem muitos seguidores (semelhante

ao que ocorre no Twitter e em redes sociais online de amizades).
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Figura 3.9: Distribuigao de check-ins ao longo do dia (UTC).

3.5 Comportamento second-screen

Esta secao verifica se o tvtag pode ser visto como um sistema de tempo real (ou seja,
os usudrios fazem check-ins enquanto os programas estao sendo transmitidos), ou se
as pessoas tendem a dar check-in em programas de TV independentemente do horario
que cada programa vai ao ar na televisao.

O tvtag fornece a data e hora de check-in, enquanto o TMDB fornece a data e
hora que o tltimo episédio de um programa foi transmitido. Os horarios de check-in
fornecidos pelo tvtag sao armazenados no servidor de acordo com o horario do servidor
em UTC, e nao de acordo com o horario local do usuéario. A Figura 3.9 exibe a
distribuicao de todos os check-ins em programas de TV ao longo do dia, considerando
o fuso horario UTC. E possivel notar que as maiores concentracoes de check-ins estao
entre 23:00 e 5:00 UTC, o que corresponde aproximadamente ao horario nobre de
televisao entre os fusos horérios dos Estados Unidos Pacific Standard Time (UTC-8)
e Eastern Standard Time (UTC-5).

Para verificar se os usuarios aumentam suas atividades no dia que um programa
vai ao ar, a Figura 3.10 apresenta os dias da semana em que esses check-ins ocorrem.
Foram considerados os 5% e 10% programas de TV mais populares em niimero de check-
ins®. Como os horéarios disponiveis na amostra estao apenas em UTC, foram subtraidas
9 horas de cada check-in, pois os check-ins poderiam estar até 9 horas adiantados em
relacao ao horario nobre. Assim, a Figura 3.10 apresenta o dia em que o programa de

TV foi ao ar pela ultima vez e os dias da semana precedentes e posteriores & exibicao

°0s 5% e 10% da amostra contém mais de 700 e 1400 programas, respectivamente, ambos perten-
centes a uma variedade de géneros.
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Figura 3.10: Comportamento second-screen nos 5% e 10% programas de TV mais
populares: porcentagem de check-ins durante o mesmo dia da semana em que o dltimo
episddio foi ao ar considerando os 1, 3 e 6 meses precedentes.

desse programa. O eixo X é 0 quando o dia do check-in coincide com o dia da semana
em que esse episodio foi ao ar e positivo ou negativo, quando o check-in foi apds ou
anterior ao dia do episddio, respectivamente. Em todas as analises mais de 50% dos
check-ins ocorreram durante o dia em que o tltimo episdédio do programa foi ao ar. A

porcentagem de check-ins em dias diferentes do dia 0 ¢ < 10%.

Claramente é possivel notar que os picos de uso do sistema sao em sua maior parte
durante os dias da semana em que os programas sao transmitidos. Adicionalmente,
estes check-ins ocorrem aproximadamente no horario nobre, indicando que o tvtag
comporta-se como uma aplicagao em tempo real, ou second-screen, principalmente

considerando os programas de maior popularidade.

3.6 Previsao da audiéncia inicial

A popularidade é um dos principais focos de programas de TV. Produtores, diretores
e atores esperam conquistar grande audiéncia desde a estreia de seus programas. Au-
mentar a audiéncia indica maior possibilidade do aumento de arrecadacao financeira e,
consequentemente, maior chances de ter sequéncia deste programa aprovada. A pos-
sibilidade de prever a audiéncia inicial de um programa através de modelos simples é
uma importante ferramenta para estratégias de marketing, dado que a popularidade
dos programas atrai taxas de anincio mais caras, gerando, possivelmente, o aumento

as vendas dos produtos anunciados durante a exibicao do programa.
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Figura 3.11: Correlacao entre a quantidade de likes antes e o niimero de check-ins um
dia ap0s a estreia.
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Figura 3.12: Correlacao entre a quantidade de likes antes e o niimero de check-ins um
més apos a estreia.

Uma metodologia que pode ser explorada para prever a audiéncia inicial de um
programa de TV é analisar as interacoes de usuarios de uma rede social antes da
estreia deste programa. Assim, é possivel verificar se existe engajamento e interesse
das pessoas (que podem ser medidos através de comentarios e atividades de likes e
dislikes) antes da estréia dos programas.

Para realizar esta analise, foi considerado um subconjunto de 525 programas de
TV que foram lancados entre os anos 2011 e 2012. As Figuras 3.11 e 3.12 mostram
a correlacao entre a quantidade de likes recebidas antes da estreia desses programas e

a quantidade de check-ins ap6s um dia e ap6s um més de exibicao, respectivamente.
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Através de uma regressao linear é possivel observar o impacto do nimero de likes
antes das estreias de um programa e sua consequéncia na popularidade apos a estreia.
Foram obtidos coeficientes de correlagao de Pearson p = 0.8750 e p = 0.9040 para as
regressoes considerando os intervalos de tempo de um dia e um més, respectivamente.
Portanto estes resultados evidenciam uma alta correlagao linear entre os likes antes de

uma estreia e os check-ins realizados apos esta estreia.

Para implementar o método de previsao, os dados foram divididos em dois sub-
conjuntos: o conjunto de treino T, para calcular os parametros e o conjunto de testes
(), para analisar a acuracia do modelo gerado. As amostras foram selecionadas ale-
atoriamente e os parametros lineares foram calculados para cada um dos 1000 pares
de treinamento e teste gerados. As Tabelas 3.6 e 3.7 mostram a (coeficiente angular),
b (coeficiente linear) e o coeficiente de determinagao R?, com intervalos de confianga
de 95% gerado através das 1000 combinagoes aleatorias entre os conjuntos de treina-
mento e teste. Para todos os casos, R? tem valores médios entre 0.71 e 0.79. Como
esperado, se forem utilizados mais programas de televisao no treinamento, o intervalo
de confianga é menor.

Como um exemplo de aplicacdo do método de previsao, foi utilizado o seriado
Gotham, que foi lancado em 2014 (aproximadamente 2 anos apo6s as amostras de trei-
namento do modelo). Foram coletados 317 likes antes da estreia do programa e seus
check-ins um dia (1,934) e um més (7,901) apos a data da primeira exibi¢ao. Através
deste modelo simples, utilizando 50% do conjunto de treinamento, foram obtidos os
valores de 1,591 check-ins um dia apos a estreia (18% de erro) e 5,623 um més apos
a estreia (29% de erro). Este erro de subestimagao pode ser causado pela mudanga do
publico do tvtag durante 2 anos.

O modelo gerado, embora simples, apresenta um primeiro passo na melhor com-
preensao de como os dados obtidos a partir de uma rede social online focada em pro-
gramas de televisao podem ser utilizados para promover estes programas e aumentar
sua audiéncia futura. Demonstrando ser ttil o investimento das emissoras de TV em

publicidade pré-lancamento através de redes sociais.

3.7 Resumo do capitulo

Neste capitulo apresentamos uma caracterizagao detalhada da rede social online tv-
tag. Estes resultados foram publicados em [Holanda et al., 2015b,a|. Como principais
conclusoes, podemos citar que a rede tvtag pode ser classificada como uma aplicacao

second-screen, onde os usuarios podem fazer comentarios paralelamente & exibicao de
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Tabela 3.6: Previsao da audiéncia inicial um dia apds a estreia de um programa utili-
zando o nimero de likes antes da estreia.

T Q Um dia

a b R?

10% | 90% | 3.8500 = 0.0435 | 368.2821 £ 10.085 | 0.7111 4 0.0050
20% | 80% | 3.8801 4= 0.0148 | 352.7846 4 3.5794 | 0.7342 4+ 0.0018
30% | 70% | 3.9073 4+ 0.0074 | 351.7603 4= 1.8233 | 0.7449 4 0.0009
40% | 60% | 3.8999 &+ 0.0042 | 351.9690 4 1.0880 | 0.7480 = 0.0006
50% | 50% | 3.9013 4+ 0.0027 | 354.8540 & 0.6946 | 0.7493 4 0.0006
60% | 40% | 3.9083 4+ 0.0018 | 352.7203 & 0.4857 | 0.7469 4 0.0005

Tabela 3.7: Previsao da audiéncia inicial um més apods a estreia de um programa
utilizando o nimero de likes antes da estreia.

T Q Um meés

a b R?

10% | 90% | 24.1259 4+ 4.3691 | 805.1159 4= 172.169 | 0.7489 + 0.0345
20% | 80% | 15.1780 + 0.5046 | 767.7531 +91.551 | 0.7735 4+ 0.0153
30% | 70% | 15.4168 = 0.3132 | 721.7714 £ 59.980 | 0.7894 4 0.0082
40% | 60% | 15.4826 £0.2199 | 706.7614 £+ 41.831 | 0.7938 & 0.0064
50% | 50% | 15.5068 & 0.1647 | 707.9705 &+ 31.509 | 0.7973 = 0.0055
60% | 40% | 15.5516 £ 0.1261 | 698.3868 + 23.946 | 0.7982 4 0.0052

programas de TV. Além da caracterizagao das atividades dos usuérios (total de likes,
dislikes, positividade em relagao ao contetdo discutido na rede), mostramos que estas
atividades, quando realizadas antes da estréia de um programa de TV, sao bons in-
dicadores de engajamento inicial dos usuarios em relacao ao conteudo. Propomos um
modelo de regressao linear simples que prevé o engajamento dos usuarios no primeiro
dia e no primeiro més apos a estréia de um programa, tendo como base as atividades

feitas pelos usuarios antes da estréia do mesmo.



Capitulo 4

Coleta e caracterizacao do Last.FM

Similarmente a caracterizacao da rede social online tvtag, apresentada no capitulo 3,
este capitulo apresenta a caracterizacao dos dados coletados a partir do Last.Fm!, uma
rede social online para fas de musica. Caracterizagoes desta rede sao encontradas em
diversos trabalhos na literatura. O nosso principal objetivo é analisar os dados que
serao utilizados na definicao de um espago de similaridades cujos itens sao misicas
lancadas por diversos artistas.

A caracterizacao apresentada neste capitulo responde as seguintes questoes:

e Qual é o perfil dos usuarios presentes na nossa coleta (género, idade, localizagao

geografica) (se¢ao 4.2)7
e Como a atividade dos usuérios ¢ dividida entre os contetdos(secao 4.2)7

e Qual é a distribui¢do dos tipos de tags associadas as musicas(segao 4.4)7

4.1 Conjunto de dados

A coleta de dados do Last.fm pode ser feita através da API publica disponibilizada pelo
site. Desta forma, informagoes sobre misicas, artistas, albuns e tags compartilhadas
por milhoes de usuarios podem ser caracterizadas e utilizadas para entender melhor o
comportamento das pessoas que sao fas do universo da musica.

Os dados foram coletados em duas etapas: Primeiramente coletamos 0.28% das
miusicas que estdo armazenadas no Last.fm (aproximadamente 100 mil cangoes) e os

usuérios que mais escutaram estas musicas. A partir deste conjunto inicial, passamos

lyww.last.fm
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a coletar as musicas mais escutadas por estes usuarios, bem como a lista de amigos dos
mesmos. As top-25 misicas mais escutadas por cada usuério foram coletadas.

A coleta ocorreu entre os meses de Novembro de 2014 e Julho de 2015, e possui
382.077 usuéarios (com as suas respectivas top-25 musicas mais escutadas), 2.224.227
cangoes e 374.402 artistas. Também foram coletadas 1.006.236 tags geradas pelos
usuéarios e associadas as musicas. 47% das musicas tem pelo menos uma tag associada
a ela.

Das 2.224.227 misicas pertencentes ao conjunto de dados, 983.010 possuem Mu-
sicBrainz Identifiers (MBID)?. Essa fonte de dados ¢ importante para o aumento da
confibilidade dos dados que serao utilizados na geracao do espago de similaridades,
garantindo entradas tinicas, evitando, por exemplo, erros de atribuicao entre musicas

e artistas e erros de digitagao por parte dos usuarios.

4.2 Caracterizacao dos usuarios

O conjunto de dados possui a informacgao de 382.077 usuérios originados de 237 paises.
A Tabela 4.1 apresenta o total de usuérios divididos nos principais paises representados

nos dados coletados.

Paises Total de Usuérios

US 54.248
BR 31.230
PL 25.882
RU 22.979
UK 22.515
DE 18.314
NL 7.237
CA 6.931
FI 6.356
FR 6.139

Tabela 4.1: Paises com o maior nimero de usuérios.

Muitos dos usuéarios nao declaram o género. Dos usuarios que declaram o género,
201.096 se declararam homens e 108.034 mulheres. A Tabela 4.2 mostra o nimero
médio de musicas executadas por género. Para as mulheres, este nimero ¢ maior do
que para os homens. Usuarios que nao declaram o género possuem o menor nimero

médio de musicas executadas.

2MBID é uma fonte confisvel de dados que identifica unicamente uma musica (musicbrainz.org).


musicbrainz.org
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Género Média de Execucgoes
Mulher 19,9839
Homem 19,6071
Nao informado 18,5338

Tabela 4.2: Média de execugoes de musicas por género.
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Figura 4.1: Last.fm: Distribui¢ao da idade dos usuéarios.

A Figura 4.1 mostra a distribuicao das idades dos usuarios. A maior parte dos
usuérios estao entre os 18 e 30 anos. Aproximadamente 113.000 usuérios nao reporta-
ram a idade.

A Figura 4.2 mostra que aproximadamente 27% dos usuérios escutaram menos
que 10.000 canc¢oes, enquanto 62% dos usuarios escutaram entre 10.000 e 100.000 mu-
sicas. Usuarios tendem a escutar uma grande quantidade de musicas, armazenando um
historico grande de musicas tocadas, mostrando o engajamento com a rede social.

A Figura 4.3 mostra o CDF dos amigos dos usuérios. Aproximadamente 5% dos
usuérios nao tem amigos no Last.fm, e 50% dos usuérios tem no maximo 25 amigos.
Como foram coletados somente os 50 amigos de cada usuérios, a maior quantidade de

amigos ¢ de 50, sendo que 30% dos usuarios possui pelo menos 50 amigos.

4.3 Misicas e artistas

Nesta secao apresentamos a caracterizacao das musicas que possuem o MusicBrainz

ID, evitando problemas causados por erros feitos pelos usuérios (por exemplo, erros de
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Figura 4.3: Last.fm: CDF do total de amigos dos usuérios.

digitagao).

As Figuras 4.4 e 4.5 mostram as CDFs da popularidade das musicas, considerando
o total de usuarios que as escutaram e o total de vezes que foram executadas. Podemos
observar que, no nosso conjunto de dados, 50% das cangoes foram escutadas por no
méaximo 1.280 usuérios tnicos (0.3%); 10% atrairam a atencao de até 22.685 usuarios
tnicos (5.9%). As musicas mais populares (top 1%) foram escutadas por mais de

155.468 usuaros (41%). As top 10 musicas considerando o nimero de usuérios que
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escutaram estao listadas na Tabela 4.3, cada uma delas escutadas por mais de 1.4M
USuarios.
Na Figura 4.5 observamos que 10% das trilhas sonoras foram executadas 1.000

vezes ou menos e mais de 50% foram executadas acima de 10.000 vezes.

Musica Artista Numero de usuarios
Smells Like Teen Spirit Nirvana 1.806.180
Mr. Brightside The Killers 1.716.969
Wonderwall Oasis 1.685.703
Come as You Are Nirvana 1.597.611
Clocks Coldplay 1.507.981
Somebody Told Me The Killers 1.490.787
Take Me Out Franz Ferdinand 1.462.621
Karma Police Radiohead 1.431.055
Viva la Vida Coldplay 1.431.034
The Scientist Coldplay 1.404.877

Tabela 4.3: Top 10 musicas.
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Figura 4.4: Last.fm: CDF da popularidade das misicas por niimero de usuarios.

A Figura 4.6 mostra a CDF da popularidade dos artistas, considerando o total
de usuéarios que escutaram uma de suas musicas. Os artistas mais populares (top 1%
~~ 3.577 artistas) foram escutados por mais de 764.000 usuérios, enquanto aproxima-
damente 20% dos artistas foram escutados por somente 10 usuérios.

Figura 4.7 mostra a CDF da popularidade dos artistas considerando os usuérios
que contém este artista em uma das primeiras 25 posicoes de sua lista de preferéncia.
Mais de 35% dos artistas aparecem somente em uma das listas destes usuarios, enquanto

1% aparece nas listas de mais de 600 usuarios.
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Figura 4.5: Last.fm: CDF da popularidade das musicas por total de execugoes.
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Figura 4.6: Last.fm: CDF da popularidade de artistas pelo nimero total de ouvintes.

A Figura 4.8 mostra a CDF da coocorréncia entre as musicas (eliminando os
casos de coocorréncia igual a zero), considerando as listas de preferéncias com as top-
25 musicas de cada usuéario. Mais de 90% as coocorréncias acontecem em somente
uma vez, enquanto 1% coocorre 10 vezes ou mais. Se considerarmos todos os possiveis
pares de misicas, a grande maioria nao coocorre nas listas de preferéncias dos usuarios.
Assim, somente uma pequena porcentagem de similaridade poder ser obtida dos dados,
sendo a grande maioria inferida pelas distancias geradas pelos algoritmos de embedding.

A Figura 4.9 mostra a CDF de coocorréncia entre artistas (eliminando os casos
de coocorréncia igual a zero). 75% dos artistas coocorrem somente uma vez, equanto

aproximadamente 1% coocorre na lista de preferéncias de 22 usuéarios.
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Figura 4.8: Last.fm: CDF da coocorréncia de musicas.

4.4 Tags

Last.fm permite aos usuérios criar e associar tags as misicas que sao executadas. Uma
determinada tag pode ser associada ate 100 vezes a uma misica, permitindo ao usuario
mostrar o nivel de concordancia de descricao da misica pela tag. Coletamos aproxi-
madamente 1M de tags geradas pelos usuérios. 47% das cangdes tem pelo menos uma
tag associada. Considerando somente musicas que possuem o MusicBrainz ID, 75%

das musicas possuem pelo menos uma tag associada.

As top-5 mais populares tags (rock, alternative, pop, indie and electronic) foram

associadas a 541,527 musicas. A Tabela 4.4 mostra as tags mais populares nos dados
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Figura 4.9: Last.fm: CDF da coocorréncia de artistas.

do Last.fm e o total de musicas que tiveram as mesmas associadas.

Tag Total de Musicas
rock 167.610
alternative 101.061
pop 96.654
indie 88.786
electronic 87.416
alternative rock  56.643
favorites 56.508
beautiful 51.870
love 50.918
awesome 42.364

Tabela 4.4: Top 10 tags

A Figura 4.10 mostra a CDF da popularidade das tags: 62% das tags foram
associadas somente com uma musica. As top-5 tags foram associadas com mais de

87.000 musicas cada.

4.5 Resumo do capitulo

A caracterizacao apresentada neste capitulo mostra detalhes da rede social online
Last.fm, considerando os dados coletados entre os meses de Novembro de 2014 e Julho
de 2015. Em particular, mostramos que os usuarios sao jovens, e na grande maioria
localizados nos Estados Unidos. Adicionalmente, existe uma grande diferenca no nu-
mero de usuérios que escutam misicas populares e aqueles que optam por musicas mais

alternativas. Assim, a popularidade deve ser considerada para determinar similaridade
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Figura 4.10: Last.fm: CDF da popularidade de tags.

entre misicas. Os usuarios também exploram a idéia de tags para descrever as musicas.
Esta informagao é extremamente valiosa para definir similaridade entre itens, com o
intuito de prover espacos de similaridades que podem ser usados para recomendagao

de novos itens ou melhor navegabilidade entre estes itens.






Capitulo 5

Geracao dos espacos de

similaridades de conteiidos de midia

Este capitulo descreve os trés pontos principais a serem considerados na geracao de
um espago de similaridade de contetdo de midia e como os mesmos foram tratados
nesta dissertagao: (1) como inferir e medir similaridade entre contetudos (se¢ao 5.1); (2)
como representar matematicamente a relagao entre os contetidos e as suas similaridades
(se¢do 5.2) e; (3) como transformar a representagao matematica em um espago métrico,
capaz de medir similaridade de pares de itens com custo computacional reduzido (se¢ao
5.3).

5.1 Similaridade entre itens

Conforme descrito no capitulo 2, existem diversos métodos na literatura para a defini-
¢ao de similaridade entre um par de itens (filmes, programas de TV, musicas, livros,
etc), baseados em dois principios: andlise do contetdo e filtragem colaborativa. Nesta
dissertagao, a similaridade entre pares de itens é definida através de filtragem colabo-
rativa, utilizando os dados coletados de redes sociais online de fas de TV e de musica.

Apos definir o método de captura de similaridade entre contetidos de midia, o
proximo passo é quantificar a for¢a da similaridade entre pares de conteudos (itens).
Considere dois itens A e B que ocorrem em listas de preferéncias dos usuérios destas
redes, como, por exemplo, lista das misicas mais escutadas, lista dos programas de TV
com maior numero de likes, etc.

Coocorréncia (AN B) é a ocorréncia de dois itens na lista de preferéncias de um
mesmo usuario. Portanto, |A N B| é a quantidade de vezes em que os itens A e B

ocorreram nas listas de diferentes usuérios e |A| a quantidade de vezes em que o item

37
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A ocorreu nessas listas. Utilizando os dados coletados de redes sociais online, o nivel

de similaridade dos itens pode ser medido através de vérios indices, como:

1. Matching Coefficient: Definido como |A N B|, esta métrica considera o total de
vezes que os itens A e B coocorreram na lista de preferéncias do usuério, sem

considerar total de ocorréncias individuais de A e B.

2. Dice Coefficient: Este coeficiente normaliza o ntimero de coocorréncia de A e B

pelo total de ocorréncia individuais destes itens:

2|AN B
| Al + [B]

3. Jaccard: O coeficiente de Jaccard mede a similaridade entre dois conjuntos e é

definido por:
|AN B

|AU B|

4. Cosseno: Cosseno mede a similaridade entre dois vetores, expressando o cosseno

do angulo entre estes vetores:

|AN B

VIAT X [B]

Neste contexto, a similaridade entre itens é calculada utilizando a similaridade
cosseno, ja que esta ¢ uma medida normalizada e frequentemente utilizada em filtragem
colaborativa. Como o vetor de ocorréncias é um vetor positivo, o valor do cosseno esté

no intervalo [0 : 1].

5.2 Grafo de similaridades e de distancias

Apos o célculo das similaridades entre cada par de entidades (musicas ou filmes e
programas de TV), definido na se¢ao 5.1, é obtido um conjunto esparso de relagoes
entre essas entidades e, portanto, s6 é possivel analisar a similaridade entre itens que
coocorreram na base de dados utilizada.

Uma estratégia para calcular a relagao entre itens que nao coocorreram na base
de dados é através da construgao de um grafo G(V, E) que contém as relagoes E entre
o conjunto de entidades V' e utilizar este grafo para prever similaridades que nao tem

arestas diretamente.
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A técnica de embedding de grafos LINE pode utilizar diretamente um grafo de
similaridades Gg;,, e converté-lo em um espaco de coordenadas, com este espago a
similaridade entre dois itens é calculada através da distancia Euclidiana entre dois
pontos.

Outra forma de obter a similaridade entre estas duas entidades é converter o grafo
Ggsim em um grafo de distancias Gp;s, assim a similaridade entre itens é comparada
através da soma do peso das arestas no menor caminho entre estas entidades.

Entretanto, muitas aplicagoes exigem que este calculo de similaridades seja obtido
rapidamente. Com um grande ntmero de vértices este calculo é computacionalmente
caro'. Armazenar todas as distancias par-a-par deste grafo em uma matriz |V| x |V|
em memoria também pode nao ser possivel para uma grande quantidade de vértices.

O grafo de distancias também pode ser utilizado como entrada de técnicas de
embedding de grafos, para as técnicas LLE e IsoMap também é necessario derivar uma
matriz de distancias, o que é descutido na secao 5.3.

O grafo de similaridades Gg;,, gerado tem como peso das arestas sua similari-
dade, ou seja, a aresta entre dois vértices V; e V; & Sim(V;,V;), em que Sim(V;,V;) =
cosseno(V;, V;).

Para gerar o grafo de distancias G p;, a similaridade deve ser convertida em dis-

tancia e portanto é utilizada a equacao
docos (1, J) = arccos(Sim(i, 7)), (5.1)

em que arccos é a funcao arco-cosseno e esta representa uma maneira de derivar uma

distancia métrica a partir de da similaridade cosseno [van Dongen & Enright, 2012].

A distancia entre dois itens 7 e j é considerada métrica quando é considerada

métrica quando obedece as seguintes propriedades:

e Positiva, d(i,7) > 0;
e Simétrica, d(i,7) = d(j,1);
e d(i,7) = 0 se e somente se i = j;

e Obedece a desigualdade triangular, d(i, k) < d(i,7) + d(j, k).

LA complexidade de tempo para calcular a menor distancia entre dois vértices através do algoritmo
Dijkstra com Fibonacci heap ¢ O(|E| + |V|log |V ).
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5.3 Técnicas de embedding de grafos

As técnicas de embedding de grafos sao utilizadas para converter os dados de um grafo
em um espago Euclidiano, associando um vetor de coordenadas x; = (1, o, 3, -+, Zy)
em um numero finito de dimensoes para cada n6 ¢ do grafo, preservando as distan-
cias entre pares de nos quaisquer. Assim, operagoes como céalculo de distancias passa
a ser uma tarefa computacionalmente trivial, dado que a distancia Euclidiana entre
dois pontos é calculada em tempo constante. Adicionalmente, técnicas de embedding
proporcionam melhor visualizagao dos dados, bem como maneiras mais intuitivas de
navegagao através do conjunto de contetdos de midia [Cardoso et al., 2016].

As técnicas de embedding também devem ser capazes de reduzir a dimensiona-
lidade dos dados, permitindo que essa matriz de coordenadas represente esses dados
com poucas dimensoes. Esta matriz de coordenadas geradas, portanto, pode ser arma-
zenada em memoria mais facilmente ja que ela tem tamanho N x () e nao N x N, em
que @ < N. A reducao de dimensionalidade é definida como a transformagcao de dados
com alta dimensionalidade em uma representagao significativa em uma dimensionali-
dade mais baixa. Esta transformacao é feita com o objetivo de melhorar a visualizagao
dos dados ou para evitar os efeitos indesejaveis da alta dimensionalidade dos mesmos
[Jimenez & Langrebe, 1998|.

Técnicas de reducao de dimensionalidade podem ser aplicadas para mergulhar
grafos em um espaco FEuclidiano. Nesta dissertagao, analisamos as seguintes técnicas:
IsoMap [Tenenbaum et al., 2000|, LLE [Roweis & Saul, 2000] ¢ LINE [Tang et al.,
2015]. Estas técnicas preservam as propriedades locais dos dados ou entao, propriedades
globais dos mesmos.

As técnicas locais (LLE, por exemplo) buscam preservar a geometria local dos
dados; essencialmente, estas buscam mapear pontos préximos do manifold? em pon-
tos proximos na representagao de menor dimensdo. As técnicas globais (IsoMap, por
exemplo) buscam preservar esta geometria em todas as escalas, mapeando ponto pro-
ximos do manifold em pontos préoximos na representacao de menor dimensao, e pontos
distantes em pontos distantes. Ja a técnica LINE nao representa uma técnica especifica
para redugao de dimensionalidade, ja que ela deve ser aplicada em grafos e nao em uma
matriz de distancias ou de coordenadas, embora ela seja capaz de converter o grafo em
um espago de coordenadas de baixa dimensionalidade.

A seguinte notagao sera utilizada nas proximas se¢oes. Matrizes serao denotadas
por letra maitiscula em negrito, como por exemplo D. Vetores por letras mintscu-

las em negrito (x). Vetores ou matrizes transpostas serdo denotadas por x! e D7,

2Espaco topologico que localmente se assemelha a um espaco Euclidiano.
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Tabela 5.1: Simbolos utilizados na definigao dos métodos.

D | Matriz de distancias entre todos os pontos.

d;; | Distancia entre os itens ¢ e j na matriz de distancias D.

N | Quantidade de itens em D.

@ | Numero de dimensoes desejadas no espaco euclidiano gerado.

X | Espaco euclidiano, com () dimensoes, gerado através dos métodos.

x; | Vetor de () dimensoes representando o item ¢ no espaco Xg,.

B | Matriz de Gram, ou o produto interno de uma mesma matriz, como B = X7 X.

Ag | Matriz diagonal dos () maiores autovalores de uma matriz.

V¢ | Matriz dos () autovetores associados associados a Ag.

respectivamente. O produto interno entre dois vetores é denotado por xy. A matriz
identidade ¢ denotada por I. 1 é uma matriz completa composta por ntimeros reais
em que todos os elementos sao iguais a 1. Para facilitar a consulta e visualizacao, os

simbolos utilizados na definicao dos métodos estao sintetizados na Tabela 5.1.

5.3.1 Escalonamento Multidimensional Classico (cMDS)

O termo escalonamento multidimensional (ou multidimensional scaling (MDS)) refere-
se a uma familia de técnicas de redugao de dimensionalidade [Brandes & Pich, 2007,
que mapeia relagoes par-a-par em coordenadas pertencentes a um espago métrico. A
primeira destas técnicas foi proposta por Torgerson [1965], referenciada como MDS
Classico (cMDS). Esta técnica linear possui como entrada uma matriz com as dissimi-
laridades entre todos os pares de itens e encontra as coordenadas para cada um dos
pontos, preservando da melhor maneira possivel as dissimilaridades destes pares.
Dada uma matriz D € R¥*N de distancias d;; (ou dissimilaridades) entre os itens
i,7 € {1,..., N}, o objetivo do método cMDS é encontrar uma matriz de coordenadas
com dimensdo reduzida Xg € R¥*? com @ < N, onde a distancia Euclidiana ao
quadrado®, ||x; — x;||>, dessa matriz de coordenadas seja aproximadamente igual a
distancia d;;. Portanto, as distancias Euclidianas no espaco gerado pelas coordenadas
da matriz X buscam preservar as distancias d;;. As distancias Euclidianas podem ser
definidas através do produto interno entre os vetores x; e x;, assumindo que X esta

centralizado [Torgerson, 1965], através da formula:

T

HXi — Xj”2 = (Xi — Xj)T(Xi — Xj) =X Xj— 2XiTXj + XjTXj. (52>

Porém, como a matriz X nao é conhecida, somente a matriz de distancias D,

3A distancia ao quadrado é utilizada para associar mais peso aos objetos que estdo mais distantes,
de forma progressiva.
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podemos encontrar a matriz de Gram B = X?X [Lee & Verleysen, 2007, ou seja, a

matriz de produtos internos de X. Portanto:

675 = bi; — 2bij + by, (5.3)

assumindo que J;; ¢ uma distancia Euclidiana. Para calcular a matriz de Gram B
é utilizado um método denominado “dupla centralizacao” (double centering) da matriz
D [Torgerson, 1965]:

N

b = L 52._l§N:5.2 —iidhriZiéQ (54)
K 2 v Nk:l " Nk:l ¥ N? r=1 s=1 e |

ou

1
B = —§JD2J, (5.5)

em que J = I—-N"1117. Ap6s calcular a matriz B, o embedding da matriz D, em
um espago dimensional reduzido é obtido através da decomposi¢ao em autovalores e
autovetores B = VQAQVS [Brandes & Pich, 2007], em que Ag ¢ a matriz diagonal dos
() maiores autovalores da matriz B e V a matriz NV x () dos autovetores associados.
O objetivo é considerar as () linhas que melhor preservam as distancias entre todas as

possiveis reducoes lineares de X. Assim:
Xqo = AZV),. (5.6)

A decomposicao de B em autovalores e autovetores possui uma complexidade
O(N?) para calcular todos os autovetores. Tornando este método proibitivo para uso
em dados reais, nos casos de uma grande quantidade de itens [de Silva & Tenenbaum,
2002]. Apesar de exigir como entrada a matriz de distancias D completa, isto é, com
todas as distancias par-a-par calculadas, o ¢cMDS possibilita interpretar e visualizar
os dados em um espac¢o métrico, caso especialmente interessante para propostas de
métodos de navegacao em conjunto de midias.

Como nao existe uma matriz de distancias D no contexto deste trabalho inicial-

mente, sera utilizada uma extensao deste método denominada IsoMap.

5.3.2 IsoMap

Proposta por Tenenbaum et al. [2000], a técnica IsoMap estende a técnica cMDS,

transformando-a em um método nao-linear. Para tal, s@o incorporadas duas etapas
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anteriores a aplicagao da técnica cMDS:

1. Geracao de um grafo G, a partir de uma matriz de coordenadas M € RV*¥ do
conjunto de dados, em que P é a quantidade de dimensoes deste espago. O grafo
de vizinhancgas deve incluir como vizinhos de um né os k pontos mais préximos

no espaco gerado pelas coordenadas em M.

2. Geracao de uma matriz de distancias par-a-par completa D, a partir desse

grafo, calculando os menores caminhos entre todos os pares de dados.

Apoés estas duas etapas iniciais, o método cMDS é aplicado na matriz Dg,. O
objetivo destes dois passos anteriores ao cMDS ¢é capturar o manifold da matriz M
ao montar o grafo de vizinhancas, assim os itens mais proximos em M permanecerao
proximos e os distantes se distanciarao mais ainda. Com isso este grafo explora a line-
aridade local do manifold, construindo distancias geodésicas entre os pontos [de Silva
& Tenenbaum, 2002].

Esta técnica é aplicada no contexto deste trabalho com apenas uma modificacao.
Ja que o grafo de distancias ¢ conhecido, construido como demonstrado na sessao 5.2,
a etapa (1) nao é executada (Grs, = Gpis), portanto, o método é executado a partir da
etapa (2). Esta alteragao na técnica para que ela seja executada diretamente a partir de
um grafo ja foi anteriormente explorada em [Goussevskaia et al., 2008 e [Platt, 2004].
A etapa (2) tem complexidade de tempo O(|V||E| + |V [*log|V]) utilizando Dijkstra
e Fibonacci heap, sendo |V| e |E| o total de nos e arestas do grafo, respectivamente,
aléem de O(N?) para o calculo do cMDS. A complexidade de espago desta técnica é de

O(N?), pois toda a matriz de distancias é utilizada.

5.3.3 Landmark IsoMap

O Landmark IsoMap (L-IsoMap) é uma aproximagao do IsoMap e tem como objetivo
diminuir as duas maiores ineficiéncias do IsoMap |de Silva & Tenenbaum, 2002]: o
calculo dos caminhos mais curtos e a decomposicao em autovalores e autovetores.

O primeiro passo do método é selecionar L landmarks, ou pontos de referéncia.

RL*L ytilizando os caminhos mi-

Construir uma matriz de distancias completa Dy, €
nimos entre estes L pontos e entao aplicar o cMDS nesta matriz, gerando um espaco
X, = A%V%, em que A; é a matriz diagonal dos |L| e V a matriz N x L dos
autovetores associados, obtidos através do cMDS.

O segundo passo é fazer o embedding dos N — |L| pontos restantes no espago

gerado. Dado que Dp ¢é a distancia entre os pontos restantes e os escolhidos como
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landmarks. Os vetores xp dos pontos restantes sao calculados através da formula
LT Asvm2 e
xp = 5(VE/A}) (D% — DY), (57)

em que D_% é um vetor com a média de cada linha de D?%.

O espaco final X entao ¢ a uniao de Xy e Xz. A complexidade de tempo para
este algoritmo é de O(|L||E| + |L||V|log |V|) para calcular as distancias entre todos os
landmarks do grafo G, onde Q < |L| < N e O(]L|N?) para o célculo do Landmark
MDS (LMDS) [de Silva & Tenenbaum, 2002]. Em comparacao com o IsoMap, este
método requer apenas O(|L|N) de espago.

5.3.4 Locally Linear Embedding

O Locally Linear Embedding (LLE), proposto primeiramente por Roweis & Saul [2000]
também é um método baseado em grafos para recuperar um manifold nao-linear, porém
diferente do IsoMap seu foco é em preservar apenas a topologia dos vizinhos dos pontos
sem considerar as distancias dos outros pontos.

O algoritmo consiste em calcular os k vizinhos mais proximos de cada ponto,
construir uma matriz de peso W que represente cada ponto baseado apenas em seus
vizinhos, e calcular a matriz de coordenadas Xqg € RV*? onde Q < N utilizando essa
matriz de peso.

O padrao do algoritmo tem como entrada uma matriz de coordenadas M, entre-
tanto uma alteragao proposta por Roweis & Saul [2000] permite sua utilizagao em uma
matriz de distancias D.

O objetivo final do algoritmo é minimizar o erro total

2

, (5.8)

N

EW)=>"

i=1

N
m,; — Wijmj
j=1

em que a matriz W representa o peso que cada vizinho m; tem na reconstrucao de
um ponto m;. Os pesos w;; definem o grau de contribuicao que cada vizinho de ¢ tem
na sua reconstrucao.

O primeiro passo do algoritmo é, portanto, calcular os k£ vizinhos mais proximos.
Como neste trabalho a entrada do algoritmo é um grafo GG, os k vizinhos mais préximos
sao definidos através do proprio grafo e entao é gerada a matriz Dp representando as
distancias entre os pontos e seus k vizinhos mais préximos, portanto Dp representa

uma matriz esparsa de distancias.
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Para calcular o peso w;; de cada ponto m;, a funcao deve seguir duas restrigoes:
todos os pontos que nao vizinhos de m; possuem peso igual zero w;; = 0 e o somatério

de todos os pesos do ponto m; deve ser igual a um Zjvzl wi; = 1.

Considerando um ponto m; seu erro é dado por

k
gZ(W) = Z Wijwiscj57 (59)

Jys=1

em que C € R¥** representa a matriz local de covariancias,
cjs = (m; — ej)T(mZ- —ey), (5.10)

construida utilizando a submatriz E € R¥** que contém apenas os m vetores vizinhos
de 7.

Como para este trabalho é utilizada uma matriz de distancias D, e nao a matriz

de coordenadas M, esta formula é alterada para

k
5Z(W) = Z Wijwisbjsa (5-11)

7,5=1

de acordo com Roweis & Saul [2000]. Em que B € RF1k+1 representa a matriz de
Gram local. O célculo de B é feito exatamente como na equacao 5.3.1 do cMDS, porém
a matriz utilizada no calculo de B é apenas a submatriz completa Dy € RFFIXF+L que

contém as distancias entre i e seus k vizinhos mais proximos.

Os pesos W sao calculados resolvendo o sistema de equacgoes lineares
k
> jo1 bjswi; = 1.

O dltimo passo do algoritmo é encontrar os vetores xX; minimizando a fungao
de custo, equagao 5.3.4, considerando que os pesos W sao fixos. Isto é feito com a
decomposigio em autovalores e autovetores de uma matriz Y = (I — W)X (I - W). O
espaco final X entao consiste dos Q + 1 menores autovetores com autovalores maiores
que zero, descartando o primeiro autovetor pois ele contém apenas elementos iguais a
1.

O método LLE portanto busca preservar a topologia dos vizinhos de cada ponto,
calculando os pesos que cada vizinho possui na reconstrucao destes pontos. Sua com-
plexidade de tempo ¢ de O(N?k?®) para calcular a matriz de pesos e O(QN?) para

calcular os menor autovetores dessa matriz.
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5.3.5 Large-scale Information Network Embedding

O Large-scale Information Network Embedding (LINE) é um método mais recente,
proposto por Tang et al. [2015] como um algoritmo especifico para embedding de grafos
e redes. Os autores destacam que os algoritmos IsoMap e LLE utilizam apenas a
proximidade de primeira ordem, ou seja, apenas os vizinhos diretos de cada vértice de

um grafo.

Além de utilizar a proximidade de primeira ordem, o LINE também pode utilizar
a de segunda ordem, os vizinhos de vizinhos, ja que eles também possuem informagao
da proximidade entre dois vértices. Vértices que compartilham vizinhos tendem a
ser mais préoximos que os que nao compartilham, principalmente em grafos do mundo
real [Tang et al., 2015].

Este método utiliza como entrada um grafo G de similaridades, ao contrario do
LLE e do IsoMap que utilizam matrizes de distancia, e este grafo pode ser direcionado,
nao-direcionado e com ou sem pesos nas arestas. Cada aresta e € E do grafo de
similaridades G(V, E) tem um peso w;; entre os vértices i e j, como este é um grafo
nao direcionado w;; = wj;.

O algoritmo define uma fungao objetivo para o embedding que deve ser minimi-

zada considerando os vizinhos de primeira ordem

01 = — Z wz-j logpl(vi,vj), (512)

(3,9)eEE

em que
1

gt exp(—ulu;)’

p1(vi, vj) (5.13)

ao encontrar o vetor u; que minimize este objetivo, cada vértice pode ser projeto no
espaco (Q-dimensional.

Para calcular o embedding utilizando a proximidade de segunda ordem, ou seja,
vértices que compartilham muitos vizinhos devem ficar mais proximos a fungao objetivo

para ser minimizada é
O =- Z Aiwg; log p2(vj|vi), (5.14)
(i,J)eE

onde
exp(u’; Ju;
S exp(ufu,)’

diferente da funcao de objetivo O; esta funcdo define o vetor u’; que simboliza o

T
J

(5.15)

P2(“j|“z’) =
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Tabela 5.2: Entrada e custo computacional por técnica de embedding.

Técnica Entrada Custo computacional (tempo)
IsoMap | Matriz completa de distancias O(N?) + O(IV||E| + |V |*log|V])
L-IsoMap | Matriz esparsa de distancias | O(|LIN?) + O(|L||E| + |L||V|1og |V])
LLE Matriz esparsa de distancias O(N?E*) + O(QN?)

LINE Grafo de similaridades O(QKIE)|)

contexto especifico no qual o vértice v; esta inserido. Este contexto representa neste
caso as vizinhancas do vértice. J4 \; é o peso que cada vértice tem na rede, o que é
calculado utilizando o grau do vértice v;.

O aprendizado de u; e u’; ao minimizar a fungao objetivo O, permite a represen-
tagao de cada vértice v; com o vetor ()-dimensional u;.

Para otimizar estes objetivos Tang et al. [2015] utilizam uma estratégia de amos-
tragem das arestas e entao eles sao calculados através de técnicas de gradiente des-
cendente estocastico [Recht et al., 2011] a complexidade de tempo final do algoritmo é
de O(QK|E|), em que K representa o namero de amostras negativas, com objetivo de
minimizar o custo de comparar todas as arestas entre si.

A combinagao das proximidades de primeira e segunda ordem é feita concate-
nando os embeddings treinados por cada método. Assim é obtido um espago que

otimize os dois objetivos.

5.4 Resumo do capitulo

A Tabela 5.2 apresenta um sumaéario dos custos computacionais e das entradas para cada
técnica de embedding analisada. A técnica LINE apresenta o menor custo computaci-
onal, principalmente quando utilizada em grafos esparsos. O fato de usar diretamente
um grafo de similaridades, além de diminuir o custo computacional, evita algum pos-
sivel ruido nas estratégias de converter esse grafo em outras estruturas.

Ja as outras técnicas utilizam como entrada matrizes de distancia, pois elas sao
técnicas com foco apenas em reducao de dimensionalidade e, portanto, exigem um
pré-processamento do grafo de similaridades. A técnica IsoMap necessita de toda a
matriz de distancias o que pode ser impossivel de armazenar em memoéria primaria
para entradas com muitos dados. A L-IsoMap é uma aproximacao que com apenas
cerca de 10% dessa matriz, consegue resultados muito proximos de sua técnica base.
Assim como a L-IsoMap, a técnica LLE também permite o uso em matrizes esparsas.

O objetivo principal das técnicas Isomap/L-IsoMap é preservar as distancias geo-

désicas globais da entrada, sendo indicada em aplicagoes que as distancias da estrutura
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final sejam linearmente preservadas em relacao as distancias do grafo inicial. A LLE
busca manter a topologia das vizinhancgas locais, ignorando os pontos mais distantes na
reconstrugao do espago de menor dimensionalidade, o que pode causar uma distorcao
maior globalmente.

A técnica LINE, assim como a LLE, também tem como principal foco preservar a
topologia das vizinhancas locais. Entretanto, ela também leva em conta vizinhancas de
segunda ordem (vizinhos de vizinhos), essa estratégia pode ser bem util em amostras
com ruidos ou com poucas informagoes de vizinhancas ja que ela complementa dados

esparsos.



Capitulo 6

Analise Experimental

Neste capitulo as técnicas discutidas no capitulo 5 sao comparadas e analisadas de
acordo com experimentos. A secao 6.1 discute as estratégias para obter o grafo de
similaridades e a matriz de distancias, comparando o espaco de similaridades gerado
por cada estratégia. A secao 6.2 apresenta as métricas utilizadas para comparagao dos
métodos de embedding. Na secao 6.3 sao escolhidos e comparados os parametros de
cada método. A performance dos métodos de embedding é comparada na segao 6.4, de

acordo com as meétricas definidas.

6.1 Obtencao do grafo de similaridade e da matriz

de distancias

Devido ao possivel alto custo computacional para a execucao do embedding do grafo
gerado a partir dos dados coletados das redes sociais, esta se¢cdo apresenta diferentes
metodologias para reduzir o grafo de similaridade, e consequentemente, a matriz de
distancias D. Estas estruturas obtidas através dos calculos apresentados na sec¢ao 5.2
e que serao utilizadas como dados de entrada dos algoritmos descritos na secao 5.3.
No caso do algoritmo LINE, o grafo de similaridades é fornecido como entrada para
o método. Para os demais algoritmos apresentados, a matriz de distancias D deve
ser fornecida. Devido a complexidade computacional do método LLE nao foi possivel
executar este método para a base de dados de musicas nos servidores utilizados.
Como primeira etapa de filtragem dos dados, foram removidas arestas relacio-
nadas a pares de itens que coocorreram somente uma vez na lista de preferéncias dos
usuarios. Para todos os algoritmos, somente a maior componente conexa do grafo de

similaridades é utilizada. Denotaremos este grafo por grafo inicial, ou G;. A partir

49
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Tabela 6.1: Quantidade de vértices e arestas do grafo inicial

Total Coocorréncia > 2 | Grafo Gy
Veértices | 14.358 14.206 14.206
Dados de filmes/TV - = roreamy 65.088.065 65.088.065
Dados de s Veértices | 983.010 305.561 271.670
ados de musica Arestas | 54.424.435 5.936.981 5.185.204

deste grafo inicial, a matriz de distancias correspondente, Dy, é definida.

A Tabela 6.1 mostra o tamanho do grafo ao se remover as arestas que coocorrem
apenas uma vez. O grafo de coocorréncia de musicas, considerando todos os dados
possui 983.010 vértices e 54.424.435 arestas. Ao se remover as arestas que coocorrem
apenas uma vez o grafo fica com 305.561 vértices 5.236.981 de arestas. O grafo G que
contém apenas a maior componente conexa contém 271.670 de vértices e 5.185.204 de
arestas (densidade igual a 0,00007).

O grafo de filmes e programas de TV tem inicialmente 14.358 vértices, com
74.866.374 arestas. Considerando apenas os itens que coocorrem duas ou mais ve-
zes resulta em 14.206 vértices e 65.088.065 (densidade igual a 0,32), que também
corresponde & maior componente conexa formando o grafo inicial G;.

Mesmo com a reducao inicial dos dados de entrada, o custo computacional dos
métodos continua elevado. Por exemplo, apenas o custo de tempo para construir
a matriz completa de distancias é de aproximadamente O(|V||E| + |[V|?log|V]) ~
927.424.017.302 para o grafo de filmes e programas de TV, onde |[V] é o total de
vértices e |E| o total de arestas. Assim, propomos duas metodologias para descarte
de arestas: (1) baseada no ntumero minimo de coocorréncias e; (2) baseada no valor
minimo de cosseno. A metodologia (1) ¢ simplesmente uma extensdo da filtragem
simples realizada no conjunto de dados inicial. A metodologia (2) se baseia na ideia
de que ao se eliminar as arestas de maior distancia (menor cosseno) os vizinhos mais
proximos de cada vértice permanecerao proximos. No entanto, buscamos reduzir a
quantidade de arestas a serem manipuladas pelos métodos sem que a componente
conexa reduza muito de tamanho.

A Figura 6.1 mostra a distribui¢ao das arestas de acordo com a coocorréncia dos
seus pares de itens, considerando os dois grupos de dados utilizados nesta dissertacao:
filmes e programas de TV (tvtag) e musicas (Last.fm). Aproximadamente 62% das
arestas possuem coocorréncia maior do que 10 para o grafo de similaridades de filmes
e programas de TV e 6% para o grafo de musicas. Por exemplo, se decidirmos eliminar
todas as arestas com limite minimo de 20 coocorréncias, é possivel descartar 50% das

arestas do grafo de similaridades do contetido de filmes/TV e 0,97% das arestas do



6.1. OBTENCAO DO GRAFO DE SIMILARIDADE E DA MATRIZ DE DISTANCIAS 51
Tabela 6.2: Grafos de filmes/TV apés remocao de arestas
Grafo Quantidade de vértices | Quantidade de arestas | Grau médio
Inicial 14.206 65.088.065 9.163 £ 62
Coocorréncias > 20 12.653 33.134.395 5.237 £ 61
Cosseno > 2 x 1073 13.901 17.871.148 2.568 £ 41

Tabela 6.3: Grafos de misica apés remocao de arestas

Grafo Quantidade de vértices | Quantidade de arestas | Grau médio
Inicial 271.670 5.185.204 38,565 +0,7
Coocorréncias > 6 62.352 684.452 21,954+0,5
Cosseno > 2 x 1073 259.150 1.583.161 12,21 + 0,06

grafo de similaridades do contetido de miisica.

A Figura 6.2 apresenta a distribuicao das arestas de acordo com o cosseno. Cerca
de 40% das arestas tem um cosseno de pelo menos 10~% para o grafo de filmes e
programas de TV e 20% para o grafo de musicas. Caso sejam eliminadas todas as
arestas com cosseno de até 1073, 60% dessas arestas serao descartadas para o grafo de
filmes e programas de TV e 80% para o grafo de musicas.

Para definir os limites dos valores de coocorréncia e cosseno, arestas foram reti-
radas iterativamente e o tamanho da maior componente conexa foi calculada a cada
eliminacao de arestas. A Figura 6.3 mostra a evolu¢ao do tamanho da maior com-
ponente conexa para o grafo de filmes e programas de TV e de musicas, quando a
métrica de cosseno é utilizada. Complementando os resultados, a Figura 6.4 mostra
esta evolugao, considerando a métrica de coocorréncias.

Iremos considerar o valor de 2 x 102 para o valor minimo de cosseno, que mantém
97% dos nos na componente conexa e remove aproximadamente 72% das arestas no
grafo de filmes e programas de TV e remove cerca de 69% das arestas, mantendo 95%
dos nos no grafo de musicas. As Tabelas 6.2 e 6.3 apresentam as caracteristicas dos
grafos reduzidos obtidos a partir do grafo inicial para os dados de filmes/progamas de
TV e de misica, respectivamente.

As Figuras 6.5 e 6.6 mostram o grau dos vértices dos grafos inicial e reduzidos,
eliminando arestas através do valor minimo de cosseno e de coocorréncia. Mesmo com
a estratégia de remocao de arestas o grafo de filmes e programas de TV é mais conexo
que o de musicas, ja que ele também tem mais usuéarios por item analisado.

Essa estratégia de remocao de arestas, assim como a diminuicao dos graus dos
vértices tem impacto direto, em termos de custo computacional, na execugao dos mé-

todos de embedding, bem como na qualidade do espago de similaridades gerado. As
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métricas de qualidade sao discutidas na se¢ao 6.2. Uma discussao mais detalhada sobre
a influéncia da eliminagao de arestas na qualidade dos espagos gerados é apresentada

na secao 6.4.
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6.2 Meétricas de qualidade

Diferentes técnicas de embedding, juntamente com a definicao dos seus parametros,
geram diferentes espacos de similaridades. Desta forma, métricas para a avaliar a qua-
lidade destes espagos sao utilizadas. Esta secao apresenta estas métricas. As métricas
de variancia residual (Tenenbaum et al. [2000]) e da ordem de global dos vizinhos

(Kayo [2006]), sao encontradas na literatura. As demais métricas, similaridades entre
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Figura 6.6: CDF de graus dos vértices para a amostra de musicas.

vizinhos, géneros e a analise manual de vizinhancas, foram definidas nesta dissertacao.

Variancia residual: Baseada nas matrizes de distancias, esta métrica é calcu-
lada pela formula: 1 — p*(Dg,Dj), onde Dy representa as distancias entre todos os
pontos de um espaco gerado pela técnica de embedding E, e D; sao as distancias entre
os vértices do grafo inicial G utilizado na geragao do espaco de similaridades. p é o
coeficiente de correlagao de Pearson. Esta métrica varia no intervalo [0, 1] e representa

a nao-correlagao linear entre as distancias do espago gerado por cada técnica e o grafo
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inicial. Valores proximos a 0 significam que a técnica é capaz de preservar as distancias
do grafo inicial, mesmo apds o embedding do grafo de similaridades.

Ordem global dos vizinhos: Esta métrica tem como objetivo analisar se a
ordenacao dos vizinhos que estao a uma determinada distancia de um ponto se preserva
quando sao consideradas as matrizes de distancias Dg e D;. O valor desta métrica é
obtido a partir do coeficiente de Spearman.

Similaridade entre itens vizinhos: O espago de similaridades gerado deve
ser capaz de preservar os itens com maior similaridade (cosseno) proximos, portanto
nesta métrica sao selecionados 1.000 pontos aleatorios no espago gerado e é analisada
a média entre o cosseno destes itens em relagao ao ponto selecionado e seus k vizinhos
mais proximos.

Similaridade de géneros entre itens vizinhos: E esperado que o espaco de
similaridades gerado agrupe itens do mesmo género o mais proximo possivel no espaco
métrico (por exemplo, musicas de rock permanecem na mesma vizinhanga, bem como
séries de TV de suspense). Nesta dissertagao esta métrica somente é aplicada aos dados
coletados a partir do tvtag!, e como os itens analisados possuem mais de um género,
definimos o cosseno entre géneros, calculado a partir da equagao de similaridade entre
itens (se¢ao 5.1). Neste calculo o cosseno entre os géneros é, portanto, o cosseno das
coocorréncias entre os géneros nos filmes e programas de TV. O objetivo deste calculo
¢é definir géneros que coocorrem com muita frequéncia como similares.

Através da selegao aleatoria de 1.000 pontos no espago gerado, esta métrica é a
média entre o cosseno dos géneros do ponto selecionado no espago de similaridades e
os k itens mais proximos desse ponto.

Analise manual de vizinhangas locais: A partir da escolha manual de filmes
e programas de TV de referéncia, foram analisados os 9 pontos mais préximos deles.
Através da opinido subjetiva dos autores de [Holanda et al., 2015a|, bem como da ajuda
de uma especialista externa que mantém um blog sobre séries de televisao, a qualidade
destas vizinhancgas foram analisadas qualitativamente. Nesta métrica foi considerada o
quanto os programas mais proximos sao similares em publico alcangado, tipo de enredo,

etc.

6.3 Estudo de pardmetros

As diversas técnicas de embedding apresentadas no Capitulo 5 possuem um conjunto

de parametros que devem ser definidos para a execucao das mesmas. Obviamente, a

'Para os dados do Last.fm, esta informacdo pode ser coletada através de outras fontes de dados,
como trabalhos futuros.



56 CAPITULO 6. ANALISE EXPERIMENTAL

escolha destes parametros afeta diretamente na qualidade do espago de similaridades
gerado. Desta forma, esta secao mostra um estudo mais detalhado da escolha dos
principais parametros destas técnicas, utilizando como métrica de qualidade a variancia
residual entre a matriz de distancias original e a matriz obtida apés o embedding do

grafo sendo estudado.

6.3.1 NdOmero de dimensoes

A Figura 6.7 mostra a variancia residual por dimensao gerada através da técnica Iso-
Map, considerando os dois tipos de dados analisados. Podemos observar que, consi-
derando poucas dimensées (entre 1 e 5) a variancia residual é maior que 0,6. O valor
da variancia residual é sensivel até 30 dimensoes. Para valores acima de 30, o au-
mento no niamero de dimensoes nao gera um grande impacto na qualidade do espago
gerado (considerando esta métrica). Isto indica que as amostras analisadas possuem
provavelmente uma dimensionalidade intrinseca entre 30 dimensoes.

As Figuras 6.8, 6.9, 6.10, 6.11 e 6.12 exibem a similaridade média entre os itens
em multiplas dimensoes. Este resultado corrobora o fato de que a dimensionalidade
intrinseca dos dados esta provavelmente entre 30 dimensoes, ji que a partir dessas
dimensoes nao ha um aumento nas similaridades entre os itens.

Embora seja possivel representar os dados com um ntmero pequeno de dimensoes
sem gerar um grande aumento da variancia residual (por exemplo, 40, 50 dimensoes),
nesta dissertacao usaremos o total de 100 dimensoes para a comparacao entre as téc-
nicas consideradas. Este total de dimensoes é capaz de representar bem os dados, sem
utilizar muito recurso computacional para armazenamento do espaco de similaridades

gerado.

6.3.2 Total de landmarks

Um parametro importante para a técnica L-IsoMap é o conjunto £ contendo os |L|
landmarks que serao utilizados como base para geracao do espago de similaridades. A

escolha dos landmarks ¢é feita utilizando duas politicas:
e Escolha aleatoria entre x% pontos no espaco.

e Fungao MaxMin: sugerida por de Silva & Tenenbaum [2004|, primeiramente é
definido um conjunto S contendo |S| landmarks sementes, escolhidos aleatoria-
mente tal que |S| < |L£], e entao os |L]| —|S| landmarks restantes sdo selecionados
um de cada vez, onde cada novo landmark deve maximizar a distdncia minima

entre os landmarks ja selecionados e os demais pontos do espago.
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Figura 6.7: Variancia residual por dimensoes na amostra de filmes/TV com cosseno
> 2 x 1072 e na amostra de misicas com coocorréncias > 6 com a técnica IsoMap.
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Figura 6.8: Similaridade média entre itens com a técnica IsoMap na amostra de fil-
mes/TV com cosseno > 2 x 1073.

O objetivo desta técnica é que, ao selecionar os pontos mais distantes dos land-
marks sementes, os novos landmarks representem grupos de dados distintos dos
que j& foram selecionados, porém o custo dessa escolha ¢ de O(|L|N), onde N é

o total de itens da entrada do algoritmo.
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Figura 6.9: Similaridade média entre itens com a técnica IsoMap na amostra de musicas
com coocorréncias > 6.
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Figura 6.10: Similaridade média entre itens com a técnica LINE na amostra de fil-
mes/ TV com cosseno > 2 x 1073,

As Figuras 6.13 e 6.14 mostram a variancia residual média por politica de escolha
de landmarks, onde |S|%-Seed e |L£|%-IsoMap significa |S|% sementes iniciais aleatorias
e |L|% landmarks. Como os landmarks foram escolhidos aleatoriamente, com excegao
da escolha através da funcao MaxMin que seleciona apenas as sementes aleatoriamente

e nao todos os landmarks, o experimento foi executado dez vezes com cada politica
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Figura 6.11: Similaridade média entre itens com a técnica LINE na amostra de musicas
com coocorréncias > 6.
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Figura 6.12: Similaridade média entre itens com a técnica LLE na amostra de fil-
mes/TV com cosseno > 2 X 1073,

e exibe um intervalo de confianga de 95% para a amostra de filmes e programas de
TV. Considerando as duas amostras, a politica de escolha que mais se aproximou do
IsoMap completo foi a de 10% de landmarks, assim como indicado por de Silva &
Tenenbaum [2004]. Na prética a politica aleatéria funciona muito bem, desde que

sejam selecionados uma quantidade de pontos capazes se aproximar do conjunto de
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Figura 6.13: Variancia residual por escolha de landmarks na amostra de filmes/TV
com cosseno > 2 x 1073,
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Figura 6.14: Variancia residual por escolha de landmarks na amostra de musicas com
coocorréncias > 6.

dados completo. Vale destacar que com apenas 1% da amostra definida como landmark
a variancia residual aumenta em cerca de 20%, o que pode ser um excelente custo-

beneficio caso a amostra seja muito grande.
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6.3.3 Tamanho k£ da vizinhanca

No caso da técnica LLE, o total de vizinhos k£ a ser considerado é um parametro de
entrada do algoritmo. Caso este parametro seja muito pequeno os pontos podem se
separar em sub-grupos no espaco gerado ja que ele representa quais vizinhos mais
proximos serao utilizados para calcular a posicao de cada ponto. Um k£ pequeno pode
separar pontos que sejam proximos no grafo inicial, mas que nao estejam em seus

respectivos k£ pontos mais proximos.

Caso o parametro k seja muito alto as estruturas de menor escala desse espago
podem ser perdidas, ou seja, os vizinhos mais proximos de cada ponto nao terao tanto
impacto ja que pontos mais distantes serao utilizados no calculo das coordenadas de
cada item [Kayo, 2006].

A Figura 6.15 detalha a variancia residual e o coeficiente de Spearman por k
avaliado, dentre os os valores observados o valor k = 84 foi o que melhor preservou
as distancias observadas (variancia residual) e a ordem global de vizinhos (coeficiente
de Spearman). Apods 84 as duas métricas sofrem pouca altera¢do nos valores avalia-
dos, porém como o parametro k também tem influéncia direta na complexidade do

algoritmo, o valor utilizado nas avaliacoes é o 84.
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Figura 6.15: Variancia residual e Coeficiende de Spearman por parametro k na amostra
de filmes/TV com cosseno > 2 x 1073 através da técnica LLE.
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6.3.4 Parametros relacionados ao LINE

Para esta técnica foram utilizados os valores padrao para os parametros de taxa de
aprendizado (0,025) e para o nimero de amostras negativas (5) conforme apresentado
em Tang et al. [2015]. Ja& para o grafo de entrada para o treinamento do método foram
utilizadas 100% das arestas.

Assim como discutido na segao 5.3, o LINE possui trés configuragoes: (1) conside-
rar apenas os vizinhos de primeira ordem, (2) considerar apenas os vizinhos de segunda
ordem e (3) combinar os dois anteriores, considerando as duas ordens de vizinhos. Es-
tas configuracoes sao definidas neste trabalho como LINE-1, LINE-2 e LINE-Ambos,
respectivamente.

As Figuras 6.16 e 6.17 contém a similaridade média entre os itens dos espagos
de similaridades gerados a partir das configuracoes do LINE. Com excec¢ao do LINE-2
na amostra de musicas, os demais resultados apresentam resultados proximos. Como
a amostra de musica é mais esparsa que a de filmes, os resultados do LINE-2 tem um
desempenho inferior nesta amostra, corroborando os resultados em Tang et al. [2015],
que indica que o LINE de segunda ordem de proximidade tem problemas quando o
grafo é esparso.

O objetivo do LINE de segunda ordem é manter préximos pontos que comparti-
lham os mesmos vizinhos, portanto quanto maior essa informacao de vizinhos, desde
que eles nao representem a adicao de itens distintos nas vizinhangas, mais a funcao
objetivo tem dados para o aprendizado do gradiente. Este resultado prejudica o re-
sultado do LINE-Ambos, ja que ele é a uniao entre LINE-1 e LINE-2. No entanto,
para as comparacoes entre os métodos foi utilizado o Line-Ambos, dado que é a téc-
nica mais genérica e apresenta resultados muito préoximos, considerando a métrica de

similaridade.

6.4 Comparacoes das técnicas

Grafo de entrada: As Figuras 6.18 e 6.19 exibem a variancia residual por método
analisado nas diferentes amostras. Os métodos [soMap e LLE tem uma grande influén-
cia em seus resultados dependendo da forma em que foi feita a remocao de arestas. A
politica que propoe remover arestas dado um limite minimo de cosseno faz com que o
resultado desses métodos seja melhor do que considerando o grafo inteiro ou o limite
minimo por coocorréncia.

O principio geral utilizado pelo IsoMap e pelo LLE é utilizar uma possivel line-

aridade local entre os dados para obter informacoes da nao-linearidade global de seu
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Figura 6.16: Similaridade média entre itens com a técnica LINE considerando primeira
ordem, segunda ordem e ambas na amostra de filmes/TV com cosseno > 2 x 1073,
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Figura 6.17: Similaridade média entre itens com a técnica LINE considerando primeira
ordem, segunda ordem e ambas na amostra de misicas com coocorréncias > 6.

manifold. Quando considerados grafos densos como o grafo inicial Gy, principalmente o
de filmes e programas de televisao, o desempenho de ambos os métodos sao inferiores &
de grafos mais esparsos. Este efeito provavelmente ocorre devido ao fato de que grafos
com alta conectividade possuem arestas que “encurtam” os caminhos minimos entre os

vértices e, portanto, o principio da linearidade local pode ser quebrado ao se conside-
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Tabela 6.4: Amostra dos grafos selecionados por técnica.

Técnica | Grafo de filmes e programas de TV Grafo de musicas?
IsoMap | Limitado por cosseno > 2 x 10~% | Limitado por cosseno > 2 x 1073
LLE Limitado por cosseno > 2 x 1073 -

LINE Grafo inicial Grafo inicial

rar como proximos, vértices que deveriam estar distantes no manifold nao-linear como
proximos.

O método LINE apresentou o comportamento esperado, assim como discutido
em Tang et al. [2015] e na subse¢ao 6.3.4, obtendo melhores resultados considerando
grafos mais densos (grafo de filmes e programas de televisao).

As demais comparacgoes sao feitas considerando o grafo limitado por cosseno para
as técnicas IsoMap e LLE, e o grafo inicial para a técnica LINE. A Tabela 6.4 apresenta
as amostras utilizadas em cada uma das técnicas analisadas. Para o grafo de musicas
foi utilizada a técnica IsoMap com 10% de landmarks, ja que nao foi possivel utilizar
a técnica IsoMap completa por limitacoes computacionais, assim como a técnica LLE

para essa mesma base de dados, como discutido na Secao 6.1.
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Figura 6.18: Variancia residual por método nas amostras de filmes/TV.

Variancia residual: A varidncia residual, exibida na Figura 6.20, mostra que,

dentre os métodos e configuragoes observadas, o método que melhor manteve as dis-

2 Assim como destacado, foi utilizado o 10%-IsoMap (10% de landmarks) na amostra de misicas
devido a limitagoes computacionais.
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Figura 6.19: Variancia residual por método nas amostras de miisicas.

tancias iniciais linearmente foi o IsoMap para as duas bases de dados. O método LINE

nao foi capaz de preservar as distancias globalmente (para todos os pontos).
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Figura 6.20: Variancia residual por método e amostra.

Ordem global dos vizinhos: O coeficiente de Spearman representa se a ordem

dos vizinhos é preservada globalmente, sem considerar a magnitude das distancias em
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seu calculo. A Figura 6.21 contém o coeficiente de Spearman por base de dados utilizada
e método. Assim como na variancia residual os melhores resultados sao apresentados
pelo IsoMap, embora o LLE seja capaz de manter a ordem global proxima do IsoMap
e o LINE tenha um valor préximo de 0, o que indica uma correlacao pequena entre os

vizinhos ordenados por distancia do grafo inicial e do espaco gerado de maneira global.
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Figura 6.21: Coeficiente de Spearman por método e amostra.

Similaridade entre vizinhos: Dentre as métricas de similaridade entre vizi-
nhos, a Figura 6.22 contém a similaridade entre os géneros de pontos vizinhos para
a amostra de filmes e programas de televisao. Todos os métodos observados sao bem
similares nesta métrica. A queda de acordo com o aumento da quantidade k de vizi-
nhos considerada ¢é esperada, demonstrando que os géneros mais similares estao mais
proximos e os diferentes mais distantes.

As Figuras 6.23 e 6.24 contém a similaridade média, ou seja a média dos cossenos,
entre os k vizinhos de cada item. Através desta analise é possivel observar que o método
que melhor preserva a similaridade local entre os itens é o LINE na base de dados de
misica e é muito similar ao IsoMap na base de dados de filmes e programas de TV. Este
resultado indica que embora o método LINE nao seja capaz de preservar as distancias
e ordem dos vizinhos globalmente, ele é o que melhor preservou as similaridades locais
entre os pontos.

Analise manual de vizinhangas locais: Para a analise manual de vizinhancas

foram escolhidos 4 programas de TV e 1 filme: 2 séries de TV, 1 filme de agao e 2
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Figura 6.22: Similaridade entre géneros de vizinhos por método na amostra de fil-
mes/TV.

reality shows utilizando o método IsoMap com a base de dados de filmes e programas

de TV:

(a) Série de Comédia - Parks and Recreation: A Tabela 6.5 mostra as vizinhan-
cas da série para 2, 5 e 10 dimensoes. Para a dimensao 2, alguns filmes de animacao
encontram-se na vizinhanga, como Ice Age e Shrek (note que ambos pertencem ao
mesmo género). Entretanto, ao aumentarmos as dimensoes, quase toda a vizinhanga
¢é formada por séries de comédia, como It’s Always Sunny in Philadelphia, 30 Rock,
Weeds e Community. Esses titulos sao mais representativos do publico de Parks and
Recreation em comparagao aos dos relacionados considerando as outras dimensoes,
dado que as dimensoes menores possuem alguns ruidos como Star Trek, um filme de

ficcao cientifica, ou Super 8, um filme de suspense produzido por Spielberg.

(b) Série Teen - Vampire Diaries: Os resultados para a andlise da vizinhanca
desta série ¢ mostrada na Tabela 6.6. Podemos observar que, para a dimensao 2,
aparecem varias séries e filmes mais gerais, como Grey’s Anatomy e CSI, enquanto, &
medida que as dimensoes aumentam, itens mais relacionados com a teméatica da série
Vampire Diaries fazem parte da vizinhanga (p.e, Twilight é um filme adolescente sobre

Vampiros).



CAPITULO 6. ANALISE EXPERIMENTAL

0.04
0.035 | ]
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01
0.005

IsoMap

Similaridade entre ltens

1 2 4 8 16 32 64 128256512
# de Vizinhos

Figura 6.23: Similaridade média entre itens na amostra de filmes/TV.
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Figura 6.24: Similaridade média entre itens na amostra de misicas.

Vampire Diaries

2D 5D 10D
Hells Kitchen Twilight Saga part 1 Twilight Saga part 1
Sex City Smallville Twilight
CSI Crime Scenel nvestigation Twilight Greys Anatomy
Greys Anatomy CSINY Xfactor
White Collar notebook csi_ miami
tangled CSI Miami Pretty Little Liars
Notebook Smurfs Pirates of Caribbean on Stranger Tides
21 Jump Street Tangled CSINY
Mentalist Greys Anatomy Smurfs

Tabela 6.6: Vizinhanca: Vampire Diaries.
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Parks and Recreation

2D 5D 10D
Ice Age Cosby Show Its always sunny in philadelphia
Californication Conan Sons of Anarchy
Super 8 Wonder Years Weeds
Daria Its Always Sunny in Philadelphia Community
Knocked up Golden Girls Conan
Golden Girls Boardwalk Empire Curb your Enthusiasm
Angel Frasier Anthony Bourdain no reservations
Its Always Sunny in Philadelphia I Love Lucy 30 Rock
Shrek Third Star Trek next Generation Breaking Bad

Tabela 6.5: Vizinhanca: Parks and Recreation.

(c) Filme de A¢ao - Duro de Matar: A Tabela 6.7 mostra a mudanca da vizi-
nhanca com o aumento das dimensoes do espago Euclidiano. Podemos observar que,
em duas e cinco dimensoes, sua vizinhanca estd em uma regiao com alguns filmes de
ficcao cientifica, como Alien, District 9 e Back to the Future. Em 10 dimensdes, os
vizinhos mais proximos s@o Quinto Elemento, que tem inclusive o mesmo ator (Bruce
Willis) como protagonista, seguido por Exterminador do Futuro, Batman e Indiana

Jones, que sao filmes de a¢ao/aventura bem mais relacionados entre si.

Duro de Matar

2D 5D 10D
American Beauty Terminator Fifth Element
Tron Seven Terminator
Terminator Terminator 2 (judgment day) Terminator 2 (judgment day)
Back to the Future 3 Back to the Future 2 Batman
V or Vendetta Alien Indiana Jones Raiders of Lost Ark
Back to the Future 2 American Psycho Indiana Jones Last Crusade
Terminator 2 (judgment day) Fifth Element Back to the Future 2
Fifth Element District 9 Indiana Jones Temple of Doom
Silence of Lambs Batman Alien

Tabela 6.7: Vizinhanca: Duro de Matar.

(d) Reality Show de Competicio de Moda - Project Runway: Observando a
vizinhanga deste programa, conforme mostrada na Tabela 6.8, notamos que para 2
dimensoes, a vizinhanga tem poucos programas relacionados: os tnicos reality shows
sao Top Chef, que, de fato, é uma competicao e compartilha o piblico de Project
Runway, e Pawn Stars, um reality show sobre uma loja de penhores em Las Vegas.
No entanto, para 10 dimensoes, além do Top Chef ser o ponto mais proximo no mapa,
outros reality shows relacionados aparecem, como So you think you can dance, Amazing
Race e Americas’ next Top Model. Este resultado mostra que o aumento das dimensoes

incluiu o programa num nicho que, segundo nossa especialista, atende a um publico



70 CAPITULO 6. ANALISE EXPERIMENTAL

especifico e bem definido.

Project Runway

2D 5D 10D
Hey Arnold Sweet Home Alabama Top Chef
Brave White Collar Sex City
Crazy Stupid Love Help So you think you can dance
Top Chef Cold case Americas Next Top Model
Men in Black 3 Cougar Town Late Night with Jimmy Fallon
Hawaii five0 Top Chef Raising Hope
Pawn Stars Private Practice Beverly Hills 90210
Blind Side Happy Endings Amazing Race
Friends with Benefits | So you think you can dance Masterchef

Tabela 6.8: Vizinhanca: Project Runway.

(e) Reality Show de Competicao de Artistas - American Idol: Analisando a
vizinhanga deste programa, mostrada na Tabela 6.9, podemos observar que, em 2
dimensoes, apesar de o ponto mais proximo ser o The Voice, que é um programa
muito parecido com American Idol, os outros programas nao tem muito em comum
além, talvez, do publico alvo. Aumentando o ntiimero de dimensoes, aparecem cada vez
mais reality shows, como Dancing with the Stars, X Factor e America’s Got Talent,

e a vizinhanca passa a fazer mais sentido tanto em piblico alvo quanto em nicho de

mercado.
American Idol
2D 5D 10D
The voice The voice The voice
Snow white Huntsman Revenge Dancing with Stars
2 broke girls CSINY Ellen Degeneres Show
Twilight Saga part 1 Xfactor Twilight Saga part 1
puss_in_boots Twilight Saga part 1 Pretty Little Liars
Twilight CSI Miami Xfactor
Desperate Housewives New Girl Greys Anatomy
Wipeout NCIS los Angeles Americas got Talent
NCIS los Angeles CSI Crime Scene Investigation Vampire Diaries

Tabela 6.9: Vizinhanga: American Idol.

Em suma, através da analise de vizinhancas locais dos itens apresentados é pos-
sivel observar que as vizinhancas em 2 dimensoes se mostraram muito genéricas. No
entanto, a medida que o nimero de dimensoes aumenta, as vizinhancas passam a fa-
zer mais sentido, entrando cada vez mais nos nichos especificos de publico que cada
titulo atrai. Em muitos dos casos analisados em 2 dimensoes, foi possivel encontrar
alguma relacao superficial entre titulos que poderiam ser interpretados como ruido de

sobreposicao (ex. género ou época de langamento semelhantes).
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6.5 Resumo do capitulo

Neste capitulo os métodos de embedding de grafos sao comparados de acordo com
amostras e métricas distintas. Dentre os principais resultados analisados pode ser
destacada a influéncia que a estratégia de remocao de arestas exerceu principalmente
nos métodos IsoMap e LLE. A remogao de arestas menores que um threshold (limite)
pré-definido, embora seja feita em outros trabalhos como [Goussevskaia et al., 2008], &
utilizada apenas para fins de redugao do custo computacional dos métodos.

Além de diminuir o custo computacional, que esta diretamente relacionado ao
ntimero de arestas do grafo, esta dissertacao demonstrou que essa remogao também
tem impacto direto na qualidade do espaco gerado através dos métodos IsoMap e
LLE. Portanto, o pré-processamento dos grafos iniciais representa um passo importante
nesses métodos. Ja o método LINE sofreu menos alteracoes com essa reducao de
arestas, o que indica que provavelmente seja menos suscetivel a ruidos na amostra.

A técnica IsoMap foi a que melhor preservou linearmente as distancias e as vi-
zinhancas globais, embora localmente a técnica LINE foi capaz de melhor preservar a
similaridade entre os itens. Este resultado indica que, caso o espac¢o de similaridades
seja utilizado para navegagoes ou buscas locais, baseadas na proximidade, a técnica
LINE pode ser mais indicada. Um exemplo de navegacao local é apresentado em [Car-
doso et al., 2016], os autores indicam com maior probabilidade os itens mais proximos
no espago de similaridades.

Caso o espago de similaridades seja utilizado para analises globais, como verificar
qual musica esta entre outras duas mais distantes, ou qual “caminho” pode ser seguido
entre dois filmes, provavelmente o método IsoMap tenha melhores resultados.

O método LLE apresentou preservou as distancias e as vizinhancas globais melhor
que os demais caso sejam consideradas poucas dimensoes. Trabalhos futuros devem ser
realizados para analisar métodos que melhor representem visualizagdes (trés dimensoes
ou menos) para esses espagos. Essas visualiza¢oes podem permitir outros avangos, nao

s6 na navegacao em colecoes de midia, mas em outras analises.






Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta dissertagao foram analisadas redes sociais online focadas no compartilhamento
e uso de midias, uma rede sobre filmes e programas de televisao (tvtag) e outra sobre
musicas (Last.fm). O estudo sobre a rede social tvtag permite um maior entendi-
mento de fenémenos como a TV social e o comportamento second-screen. Acreditamos
que este trabalho, em conjunto com [Holanda et al., 2015b| sdo os primeiros passos
para compreender essa rede social e esses comportamentos em uma rede social focada
especificamente neste tipo de interagao.

Trabalhos futuros que considerem outras redes sociais online neste mesmo escopo
podem ser considerados, como a analise da rede social telfie.com. Os métodos de
predicao também devem ser evoluidos, comparando outros dados ou mesmo utilizando
dados de audiéncia final da vida real verificando a real audiéncia de cada programa e
relagao disso com as interagoes nas redes sociais.

O segundo passo deste trabalho foi avaliar formas de derivar similaridades entre
musicas ou filmes e programas de televisao através de dados de usuarios nas redes
sociais analisadas. FEste conjunto de dados é entao representado por um grafo de
similaridades. Entretanto, o objetivo final deste trabalho é transformar este grafo em
um espaco Euclidiano com o uso de técnicas de embedding de grafos.

O espaco Euclidiano de similaridades apresenta uma série de vantagens em relacao
a um grafo. A similaridade entre dois itens é calculada em tempo linear, com a distancia
entre esses pontos. Outras funcionalidades que este espaco possibilita sao: trajetorias,
volumes e a nocao de dire¢ao, que podem ser exploradas em aplicacoes, como feito em
[Cardoso et al., 2016].

Trajetorias e diregoes, por exemplo, permitem "navegar” suavemente entre musi-
cas, filmes e programas de televisao. Este tipo de propriedade pode ser explorada para

criar novas formas de navegacao e visualizagao de cole¢oes de midia.
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Para a criacao deste espago de similaridades sao detalhadas técnicas de embed-
ding de grafos, elas sao comparadas de acordo com um conjunto de métricas, algumas
propostas nesta dissertagao.

Outra importante contribuicao deste trabalho é na avaliacao de como deve ser
construido o grafo para a entrada de cada um dos métodos de embedding, o que de-
monstrou um impacto direto na qualidade do espaco gerado. Além disso, a escolha do
método de embedding utilizado depende da aplicagao do espago de similaridades, caso
ele seja utilizado para comparagoes globais entre itens provavelmente a técnica IsoMap
seja uma melhor escolha. Caso o espaco seja utilizado para navegacoes locais a técnica
LINE obteve melhores resultados.

Este trabalho apresenta uma série de direcoes nas quais pode evoluir. A cons-
trucao e remocao de arestas do grafo de similaridades pode ser melhor explorada, com
estratégias capazes de extrair o grafo que melhor se comporte em cada técnica de
embedding. Trabalhos futuros envolvendo outras medidas de similaridade, como o con-
teiado do audio, metadados ou combinacoes de atributos, também devem ser melhor
explorados.

Existe também uma lacuna dentre os métodos de embedding de grafos existentes,
pois existem poucos métodos que focam em realizar o embedding de grafos do mundo
real, com grande quantidade de vértices de maneira a preservar as distancias iniciais
desses grafos. Além disso os métodos explorados envolvem apenas em fazer o embedding
da componente gigante deste grafo, uma forma de inserir vértices fora dessa componente
pode ser utilizar outros atributos para realizar uma triangulacao desses vértices no
espago gerado.

Finalmente, métodos de visualizacao e navegacao através deste espago podem ser
propostos utilizando sua propriedades. Como este ¢ um espaco de baixa dimensiona-
lidade ¢é possivel propor, por exemplo, uma aplicagao cliente-servidor em que o cliente
precisa apenas das coordenadas de suas musicas, o que pode ser armazenado facilmente
em um smartphone, para utilizar estas técnicas de navegacao e visualizacao mesmo que

ele esteja offline.
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