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Resumo

Assistir a videos online é parte da rotina diaria de uma fragao consideravel de usuarios
da Internet. Temos presenciado uma expansao de aplicagoes mais interativas, sociais
e colaborativas na Web. Com isso, a producao e o consumo de contetidos multimidia
aumentou significativamente nos tultimos anos. Esse aumento vem ocorrendo, princi-
palmente, no Brasil, que hoje figura entre os dez maiores mercados de videos online
do mundo. Nesse contexto, compreender os padroes de consumo de videos na Web é
fundamental para a melhoria do planejamento de capacidade para os provedores de
videos, da taxa de conversao para os anunciantes e da experiéncia de uso dos servicos e
dos contetidos providos ao usuario final. Enquanto muita pesquisa tem sido conduzida
no sentido de analisar os padroes de acesso de videos de contetido gerado por usué-
rio (CGU), pouco se sabe sobre como esses padroes se manifestam em sites de midia
especializada (ME). Neste trabalho, realizamos a primeira anélise em larga escala de
padroes de acesso de videos em sites de ME. Como estudo de caso, investigamos os
registros de interagao de usuarios assistindo a videos em um total de 38 sites brasileiros
de midia especializada, incluindo seis dos maiores portais do pais, durante um periodo
de oito semanas. Nossas analises revelaram padroes de acesso estaticos, temporais e
transacionais interessantes, que foram comparados e contrastados com padroes relata-
dos para sites de CGU. No geral, os resultados obtidos fornecem discernimento para
uma melhor compreensao do consumo de videos na Internet, além do contexto de sites

de contetido gerado por usuario.

Palavras-chave: Web, Caracterizacao, Videos Online, Padroes de Acesso, Contetido

Gerado por Usuario, Midia Especializada.
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Abstract

Watching online videos is part of the daily routine of a considerable fraction of Internet
users nowadays. We have seen an expansion of more interactive, social and collabora-
tive applications on the Web. Therefore, production and consumption of multimedia
content increased significantly in recent years. This increase has occurred mainly in
Brazil, which today ranks among the top ten online video markets worldwide. In this
context, understanding the patterns of video consumption on the Web is paramount for
improving the capacity planning for video providers, the conversion rate for advertisers,
and the relevance of the whole online video watching experience for end users. While
much research has been conducted to analyze video access patterns in user-generated
content (UGC), little is known of how such patterns manifest in mainstream media
(MSM) sites. In this work, we perform the first large-scale analysis of video access
patterns in MSM portals. As a case study, we analyze interaction logs across a to-
tal of 38 Brazilian MSM Websites, including six of the largest portals in the country,
over a period of eight weeks. Our analysis revealed interesting static, temporal and
transactional video access patterns, which we compare and contrast to the access pat-
terns reported for UGC Websites. Overall, our analysis provides several insights for an

improved understanding of video access on the Internet beyond UGC Websites.

Keywords: Web, Characterization, Online Video, Access Patterns, User-Generated

Content, Mainstream Media.
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Capitulo 1

Introducao

Videos online estao mudando o modo como as pessoas interagem e colaboram na Web.
Atualmente, usuarios podem compartilhar uma gravagao em alta definicao, de um
dispositivo mével conectado a Internet, com milhoes de internautas. O uso de midias
ricas em aplicagoes diversas na Internet possibilita que usuérios experimentem novas
formas de comunicacao, interagao e troca de conhecimento.

O aprimoramento e a disponibilidade dos meios de transmissao em banda larga
permitiu a expansao de aplicagoes multimidia na Web, tais como comunicagao em
tempo real (VolP), transmissoes de midias online (Streaming Media), jogos em rede,
dentre outras. Além disso, temos presenciado uma mudanga importante no papel dos
usuarios da Web. Os internautas, que antes eram apenas consumidores de informacao,
estao se tornando colaboradores ativos de contetdo. Essa mudanca de paradigmas ¢ o
que representa o conceito de Web 2.0 [o’Reilly, 2005].

A Web tem se tornado mais interativa, social, dindmica e colaborativa. Neste
cenario moderno, o video passou a ser um meio valioso de transmissao de contetdo.
Sao muitas as aplicagoes na Internet que adotam videos online: promocao de servigos
e produtos, campanhas publicitirias, cursos a distancia, video-conferéncias, etc. Em
termos de negocios, videos online representam uma oportunidade valiosa de tornar o
compartilhamento de informagoes mais atrativo e acessivel a audiéncia desejada.

Notoriamente, a publicacao e o consumo de videos online aumentou significativa-
mente nos tltimos anos. Segundo uma pesquisa publicada em Junho de 2010 [Purcell,
2010], 69% de todos os internautas assistem videos na Web, enquanto 14% ja fizeram
algum compartilhamento. A Figura 1.1 traz um resumo de estatisticas mais recentes
(2012) do consumo de videos online [Samba-Tech, 2013|. Numeros como esses (456,6M
de videos foram assistidos em 2012 e 56% do trafego da Web ¢ referente ao consumo

de videos online) ressaltam a relevancia desse tipo de midia na Web atual.

1



2 CAPITULO 1. INTRODUGAO

Como foi 0 consumo de videos
online em 2012?

456.6M 182M

de videos assistidos de usuarios
6-3 1% de usuérios estao
minutos em assistindo mais videos
média por video e online do que TV

g o/
1054B \ 56 0 do trafico
de video advertising da web é referente ao

consumo de videos

24_8 foi a média da O ano de 2012 bateu recordes no consumo
duragao das campanhas de videos online e visualizagdes de
em videos online publicidade em videos.

Figura 1.1. Estatisticas sobre o consumo de videos online em 2012.

O aumento no consumo de videos online se deu acompanhado também por uma
mudanca comportamental dos internautas. Em particular, a Figura 1.2 reporta, em
nimeros, a evolu¢ao no consumo de videos por telespectadores entre os anos de 2004
e 2012 [Samba-Tech, 2013]. Os usuéarios estao deixando de acompanhar programas
exibidos na TV ao vivo (redugao de 82%, em 2004, para 64%, em 2012) e assistindo
mais videos transmitidos online (a categoria streaming de video surge com 7% em
2012).

O aumento no consumo de videos online é uma tendéncia mundial. O Brasil,
especificamente, figura entre os dez maiores mercados de videos online do mundo.
Segundo uma pesquisa recente, 43 milhoes de brasileiros consumiram videos online em
dezembro de 2012 [ComScore, 2013]. Além disso, os usuarios que acessam videos online
no Brasil constituem 82% dos internautas do pais. A Tabela 1.1 detalha a classificacao
dos paises com maior representatividade em termos de consumo de videos online. O
Brasil ocupa a sétima colocagao.

Videos online vém permeando diversas aplicacoes. Essa tendéncia é reforgada
pela expansao dos dispositivos moveis (smartphones, tablets, etc) e pela fusdo de ser-
vigos de TV e Internet (Google TV, Apple TV, Netfliz, etc.). Os videos online, inde-
pendente do contexto de aplicacao, podem ser classificados considerando como critério

o provedor de contetido [Cha et al., 2007]. Assim, duas possiveis categorias sao:



Mas o comportamento estad mudando

TV no Horario Nobre - EUA

(% de um grupo de telespectaderes de 18 a 49 anos, durante o horario das 20/21h; multiplas respastas permitidas)

% de Telespectadores

2004 2008 2012

B voovie [l Tv-ogevedo [ Video Gar ]

Figura 1.2. Evolugao do comportamento dos usuarios no consumo de videos
online.

Usuarios tnicos | % de internautas
Mundo 1.279.264 83,8%
China 289.890 84,3%
EUA 188.130 84,9%
Japao 60.939 82,8%
Russia 55.591 90,6%
India 51.718 73,1%
Alemanha 47.617 82,9%
Brasil 42,998 82,2%
Franca 40.662 84,6%
Inglaterra 37.477 83,6%
Italia 23.857 83,0%

Tabela 1.1. Os dez maiores mercados de videos online.

e “Midia Especializada” (ME) ou Mainstream Media ¢ a categoria de videos que
foram publicados por provedores especializados de contetdo (como portais de
noticia e canais de entretenimento) em seus proprios sites. Em geral, os vi-

deos tratam de assuntos especificos ou fazem parte de canais (categorias) bem
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definidos. Além disso, a producao das midias segue, em geral, procedimentos
profissionais ou atendem a um padrao de qualidade. Sao exemplos de provedores
de videos do tipo ME: UOL! e CNN2,

e “Contetado Gerado por Usuario” (CGU) ou User-Generated Content inclui videos
compartilhados por usuarios autonomos da Web, usualmente por meio de um site
de compartilhamento ou através de redes sociais. Os videos, em geral, apresentam
temas diversos e padroes de qualidade variados. Além disso, grande parte dos
videos é produzida utilizando cAmeras de dispositivos moveis. Sao exemplos de
sites para compartilhamento de midias do tipo CGU: YouTube? e Vimeo?. Redes
sociais, como o Facebook®, também permitem que usuérios compartilhem seus

videos.

A divisao proposta é apenas uma forma de classificacao, dentre as muitas possibi-
lidades de categorizar os videos online. As categorias sugeridas nao devem ser tomadas
como Unicas e restritas.

Para que midias do tipo ME ou CGU possam ser compartilhadas na Web e
fiquem disponiveis para serem acessadas por um nimero grande de usuarios, sao ne-
cessarios mecanismos especializados que permitam o funcionamento de todas as fases
do processo, desde a captura do video até a distribuicao para o usuario final. Esses
mecanismos envolvem sistemas complexos, infra-estruturas robustas e escalaveis e téc-
nicas modernas para lidar com os varios aspectos envolvidos, tais como distribuicao,
armazenamento, disponibilidade e seguranca.

Existem empresas especializadas em lidar com toda essa demanda exigida pelo
processo de logistica dos videos online. E muito comum que produtores de contetdo
e administradores de portais de midias do tipo ME recorram a essas empresas. No
Brasil, por exemplo, a empresa lider no segmento de plataformas de videos online é a
Samba Tech® [Startupi, 2012; The Next Web, 2011].

Diante da complexidade do processo de gestao e distribui¢ao de midias, torna-se
fundamental conhecer os padroes de consumo dessas midias. Esse conhecimento afeta
diretamente aspectos de infra-estrutura, tais como escalabilidade, disponibilidade e ro-
bustez, e do funcionamento dos procedimentos de logistica. Além disso, nao sao apenas

as empresas especializadas em plataformas de videos online que devem se interessar

'http://www.uol.com.br
’http://www.cnn.com
Shttp://www.youtube.com
‘http://www.vimeo.com
Shttp://www.facebook.com
Shttp://www.sambatech.com
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pelo comportamento dos usuérios. Informagoes do perfil de consumo dos usuarios
podem ser valiosas para produtores de midias que desejam melhorar a qualidade do
contetdo oferecido e prover uma experiéncia mais satisfatoria em seus sites.

Apesar de existirem alguns esforcos no sentido de investigar o consumo de videos
online, principalmente sobre sites de CGU, ainda pouco se conhece sobre o assunto.
Considerando a necessidade de uma maior investigacao na érea, a proposta desta dis-
sertacao ¢ apresentar uma caracterizacao detalhada do consumo de videos online no

mercado brasileiro de portais de midia especializada.

1.1 Motivacao

Como ja foi mencionado, pretende-se, nesta dissertacao, investigar o consumo de videos
online, publicados por portais de midias do tipo ME, no contexto do mercado brasileiro.
As principais motivagoes para o presente trabalho podem ser encontradas no contexto
atual da Web, na tendéncia de expansao do consumo de videos online e na necessidade

de mais pesquisas sobre o assunto. Sao elas:

e A importincia dos videos online, que estao permeando as mais diversas aplica-
coes. A Web esta cada vez mais colaborativa e sociavel. Portanto, a tendéncia
esperada é de crescimento do ntimero de compartilhamentos e acessos de midias

ricas na Internet.

e A necessidade de maiores estudos sobre o comportamento de consumo de videos
online. Por ser um fenémeno recente, pouco se sabe sobre como videos online
sao consumidos. Além disso, grande parte dos esforgos de pesquisa estao focados
em analisar o acesso de videos do tipo CGU [Benevenuto et al., 2008; Cha et al.,
2007; Cheng et al., 2007; Szabo & Huberman, 2010]. Nao h& muitos trabalhos
que investigam portais de midias do tipo ME, principalmente, pela indisponibili-
dade de colecoes com registros detalhados de interagoes de usuérios em sites de
midias especializadas. Em geral, poucos portais de ME tém interesse em tornar
publicos os logs de acessos de seus usuarios. Pela dimensao do mercado de vi-
deos online, melhorias simples no processo de publicacao e logistica de contetido

podem ter um impacto final bastante significativo.

e A posicao do Brasil como um dos principais consumidores de videos online. O
Brasil é o sétimo maior mercado de videos online do mundo e o quinto maior
mercado mundial de Internet. E a tendéncia é de expansao. A previsao é de que

sejam investidos 9 bilhoes de doélares pelo Governo Federal em banda larga nos
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proximos 4 anos. Em 2012, 12 bilhoes de délares foram gastos em movimentagoes
online pelos brasileiros. Em 5 anos, prevé-se que os gastos na Web por internautos
do Brasil cheguem a 25 bilhdes de délares ao ano [Samba-Tech, 2013|. Portanto, é

fundamental conhecer o mercado de videos online brasileiro e seus consumidores.

1.2 Objetivos

Tendo em vista a caréncia de trabalhos na area, o principal objetivo desta dissertacao
¢é contribuir para um melhor entendimento do comportamento de acessos de usuarios
a videos online, especificamente, no contexto de portais brasileiros de midias especia-
lizadas.

Pretende-se fazer uma caracterizacao detalhada de como ocorrem as visualizacoes
em diferentes contextos de aplica¢do (varios portais). As anélises devem considerar va-
rios aspectos dos registros de acessos. Primeiramente, os dados devem ser explorados
de maneira agregada, levando em conta os atributos estaticos (namero total de visuali-
zagoes, quantidade de midias, duracao dos videos, categorias, distribuicoes de acessos,
etc). Outro aspecto considerado é o temporal, ou seja, como ocorre a evolugao das vi-
sualizagoes ao longo do tempo e quais sao os padroes recorrentes de acesso. Também é
relevante investigar padroes de fluxos de navegacao de usuarios entre diferentes videos.

Outro objetivo importante da dissertacao é apresentar um comparativo dos resul-
tados das analises realizadas, sobre acessos a videos de portais de midia especializada,

com resultados previamente reportados sobre o contexto de sites do tipo CGU.

1.3 Contribuicoes

Os resultados desta dissertacao permitem entender melhor o perfil de consumo de videos
online. Além disso, as investigagdes propostas tornam possivel estabelecer um paralelo
entre os habitos de acesso a videos produzidos por sites de conteudo especializado
e midias compartilhadas por usuarios auténomos na Internet. Assim, as principais

contribuicoes desta dissertagao sao:

e (Caracterizacao detalhada do comportamento de usuérios visualizando videos on-
line em sites provedores de midias especializadas. As anélises devem revelar
padroes de acessos interessantes, considerando aspectos estéaticos, temporais e de

fluxos de navegacao.
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e Analise comparativa entre padroes de acesso em sites provedores de midias espe-

cializadas e sites para compartilhamento de contetidos gerados por usuérios.

e Identificacao de informagoes relevantes sobre o comportamento de consumidores

de videos online, que possam ter aplicagoes praticas diversas, tais como:

— Melhoria da experiéncia dos usuérios pela implementacao de servicos de

recomendacao e personalizacao da entrega de contetdo.
— Oferta de publicidade mais direcionada e relevante para usuarios.

— Aprimoramento dos servicos de distribuicao de videos pela sofisticacao das
politicas de logistica (considerando aspectos de localidade, padroes recor-

rentes de acesso, cache, etc.).

e Investigacao, como estudo de caso, de um cenario importante, mas ainda pouco

explorado, que é o de portais brasileiros provedores de midias especializadas.

Parte dos resultados descritos nesta dissertacao foram apresentados no Third
Temporal Web Analytics Workshop (TempWeb03) 2013, realizado conjuntamente com
a WWW 2013 Conference |Miranda et al., 2013].

1.4 Trabalhos Relacionados

A presente dissertacao estd relacionada com um amplo espectro de linhas de pes-
quisa sobre compartilhamento de videos online. As &areas correlatas podem va-
riar desde “caracterizacao de trafego de rede” [Gill et al., 2007; Giirsun et al., 2011;
Saxena et al., 2008; Comarela et al., 2012; Zink et al., 2009|, a “anélise de redes soci-
ais” [Benevenuto et al., 2008, 2009a; Cheng et al., 2008; Cheng & Liu, 2009; Paolillo,
2008; Szabo & Huberman, 2010; Maia et al., 2008|. Especificamente, esta dissertac¢ao
pode ser situada entre esses dois extremos, concentrando-se na caracterizacao dos pa-
droes de acesso de videos online no nivel de aplicagdo (em oposi¢do ao nivel mais
especifico de rede).

Existem diversos estudos sobre caracterizacao de requisicoes e carga de trabalho
(workloads) em sistemas Web variados, tais como e-commerce [Menascé et al., 1999;
Vallamsetty et al., 2003|, video sob demanda (video on demand - VoD) |Costa et al.,
2004|, redes sociais [Benevenuto et al., 2009b; Maia et al., 2008] e servidores
Web [Arlitt & Williamson, 1996]. [Acharya et al., 1999] esta entre os trabalhos pio-

neiros na analise de padroes de acessos a videos na Web. Na época de sua publicacao,
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videos online nao eram tao difundidos na Internet como ocorre atualmente. Em par-
ticular, os autores realizaram um experimento de pequenas proporcoes em uma uni-
versidade da Suécia, envolvendo 139 videos, cujas visualizagoes foram monitoradas por
6 meses, entre 1997 e 1998. Como resultado dessa analise, foi observada a existéncia
de padroes de acesso ciclicos, sendo que o ntmero de visualizacoes era reduzido nos
fins de semana, em comparacao com os demais dias. Também observou-se um padrao
temporal de localidade nos acessos e uma baixa retencao para 45% de todos os videos,
sendo que a maioria desses eram interrompidos tendo sido assistida apenas 5% de sua
duracao. Em nosso trabalho, conduzimos analises temporais similares, porém em uma
escala muito maior, envolvendo milhoes de videos publicados por grandes sites e portais
brasileiros de midia especializada.

Recentemente, com a emergéncia das midias sociais na Web, varios estudos fo-
ram conduzidos objetivando analisar os padroes de acesso a videos publicados em sites
para compartilhamento de midias por usuérios autéonomos. Grande parte desses estu-
dos envolve experimentos com a maior plataforma de video sob demanda e publicacao
de conteudos gerados por usuarios, o YouTube [Cha et al., 2007; Cheng et al., 2007;
Gill et al., 2008; Baluja et al., 2008|. Por exemplo, [Cheng et al., 2007] investigaram
3 meses de registros do YouTube datados de antes de 2007, compreendendo um total
de 2,6 milhoes de videos. Dos videos analisados, 22,9% pertenciam a categoria “Mu-
sic”, a mais popular das 12 categorias pré-definidas pelo YouTube. Nesse estudo, foi
observado que a maioria dos compartilhamentos no site eram de videos de tamanho
relativamente reduzido, sendo que 97,8% de todas as midias tinham menos de cinco
minutos de duracao. Em relacao a distribuicao de visualizagoes por video, a analise
mostrou que seguia uma lei de poténcia (power-law) truncada ao invés de uma distri-
buigao Zipf padrao [?], indicando uma quantidade menor do que a esperada de videos
pouco populares (fendmeno da cauda longa). Além disso, monitorando um total de 43
mil videos por um periodo de sete semanas, observou-se que 70% desses videos tinham
um crescimento de popularidade decadente com o passar do tempo, o que denota, em
geral, um tempo de vida curto.

Gill et al. [2008] também conduziram uma investigagao sobre o YouTube. Nesse
trabalho, os autores propuseram uma caracterizacao do comportamento de acesso a
videos do site de compartilhamento por usuarios. Para isso, foi adotado o conceito de
“sessao de usuario”, como sendo uma série de requisi¢oes subsequentes de um usuario,
considerando uma tnica visita ao site [Menascé et al., 1999]. Além de algumas ana-
lises estaticas relativas ao usuario (nimero de acessos, quantidade de dados transferi-
dos, etc.), foram investigados varios aspectos das sessoes definidas, tais como duragao,

tempo entre sessoes e tipo de contetudo visualizado. Os resultados foram contrastados
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com outras analises aplicando o conceito tradicional de sessoes de usuarios da Web. As
diferencas identificadas tém implicacoes importantes para administradores de sistemas
responsaveis pela arquitetura e pelo planejamento de infraestrutura e distribuicao de
contetido. Foi identificado, por exemplo, que usuarios do YouTube, em geral, transfe-
rem maior quantidade de dados e apresentam intervalos mais longos entre requisicoes
(think times) do que usuérios de outros sites da Web. Em nosso trabalho, também
realizamos analises de sessao de usuario e adotamos procedimentos similares para defi-
nir as sessoes, mas no contexto de sites de midia especializada. Além disso, enquanto
as investigacoes apresentadas no artigo sao mais voltadas para os aspectos de rede,
priorizamos uma anéalise mais voltada a aplicagao.

Outro trabalho importante sobre sites de compartilhamento de contetido gerado
por usuério, tendo como estudo de caso o YouTube e o Daum (principal site coreano
de CGU), é apresentado por [Cha et al., 2007|. Nesse trabalho, os autores executaram
uma anélise extensa do ciclo de vida da popularidade dos videos. Foram revelados
aspectos interessantes em relagao a distribuicao de requisi¢oes sobre os videos, a evo-
lugao do foco dos usuérios e as mudancas de popularidade. Ao analisar a evolucao
temporal das visualizacoes sobre videos, constatou-se, por exemplo, que a distribuicao
de popularidade de contetidos compartilhados por usuarios segue uma lei de poténcia
truncada. Os resultados permitem a elaboracao de sistemas que apliquem mecanismos
de distribui¢ao de dados mais eficientes (caching e peer-to-peer). Como investigac¢ao
complementar, os autores mediram a ocorréncia de duplicagoes e de carga de contetudo
ilegal. Em nosso trabalho, também realizamos algumas analises temporais e investiga-
mos a evolucao das visualizacoes de videos publicados em sites de midia especializada.

Além da andlise da evolucao de popularidade dos videos, Cha et al. [2007]| tam-
bém estabeleceram uma comparacao entre sites para compartilhamento de contetdo
gerado por usuarios e sites de publicacao de midia especializada. Os autores compa-
ram o YouTube e o Daum, com os portais de ME Netflix, LOVEFiIM e Yahoo! Movies.
Suas analises revelaram uma taxa de crescimento substancialmente maior de producao
de contetidos por usuarios autdénomos, se comparada a sites de midia especializada.
Por outro lado, a distribuicao de videos por provedor entre os dois cenarios mostrou
um comportamento de lei de poténcia similar, com a ressalva de que a produgao mé-
dia de um produtor de midia especializada (por exemplo, um diretor de cinema) é
naturalmente limitada por restricoes temporais e financeiras impostas pela industria.
A analise também mostrou que a duracao média de um video do tipo CGU é duas
ordens de grandeza menor do que a de um video de ME. Nessa dissertacao, também
procuramos realizar uma analise comparativa similar.

Goncalves et al. [2011]| propuseram uma nova metodologia hierarquica de caracte-
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rizagao de servicos Web multimidia. A metodologia propoe a segmentagao das analises e
entidades em quatro diferentes camadas: requisigao, objeto, contetido e conhecimento.
Essa metodologia foi aplicada em um estudo de caso utilizando registros de logs da
Samba Tech. O objetivo do trabalho foi caracterizar e analisar de forma mais meto-
dica os atributos das requisigoes, as propriedades dos objetos, o contetdo associado
através de seus metadados e os padroes implicitos derivados de informacgoes associadas
ao servico multimidia. Os resultados obtidos podem ser aplicados no aprimoramento
de servigos Web e na melhoria de servicos de entrega e distribuicao de contetido. Em
nosso trabalho, também desenvolvemos estudos similares empregando dados da Samba
Tech, mas com enfoque maior em analises na camada de aplicacao. Além disso, em
vez de utilizar os logs de requisicoes, coletamos registros de interacoes de usuarios com
videos em diferentes sites de midia especializada (maiores detalhes no Capitulo 2).

A maior parte dos esfor¢os em pesquisas na area de videos online esta voltada
para a categoria de sites para compartilhamento de videos produzidos por usuarios
autonomos (CGU). Apesar disso, existem alguns trabalhos importantes no contexto
de sites de midia especializada. Benevenuto et al. [2010], por exemplo, apresentaram
uma analise dos acessos a videos do portal UOL, maior provedor de conteido online
da América Latina. Os autores realizaram uma caracteriza¢ao em termos de sessoes de
usudrios e de suas requisigoes ao servidor, similar aquela proposta por Gill et al. [2008]
para o YouTube. Além disso, como contribuicao complementar, foram identificados
grupos de perfis de navegagao no site. Algumas das conclusoes importantes desse
trabalho foram: uma sessao tipica de usuario dura cerca de 40 minutos, um valor
alto se comparado com sistemas Web tradicionais; as distribuicoes de popularidade de
acessos de objetos (videos e tags) seguem o padrao de curvas com “cauda longa”; as
distribuicoes de tempo entre requisicoes e de tempo entre sessoes podem ser modeladas
por distribui¢oes exponenciais. Os resultados desse trabalho podem ser empregados
para geracao de dados sintéticos e na melhoria dos servigos de publicagao de contetdo
(por meio de estratégias como personalizacao da experiéncia de uso e recomendagao).

O presente trabalho também constitui uma proposta de caracterizacao de pa-
droes de acesso em sites produtores de midia especializada (nao produzida por usuarios
auténomos). O estudo dos trabalhos relacionados foi fundamental para a definigao da
metodologia e execugao de analises comparativas (especialmente ao confrontarmos pa-
droes de acessos em sites do tipo CGU com padroes de visualizacoes de videos em sites
de ME). Foram conduzidas analises estaticas considerando diversos atributos dos dados
(quantidade de visualizagoes, categorias, duragao dos videos, etc), anélises temporais
(evolugao de acessos, ciclo de vida das midias, dentre outras) e investigagdes em termos

de sessoes de usuario (tais como tamanho de sessao e fluxo de visualizagbes entre ca-
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tegorias e entre clientes). Contudo, ndo encontramos na literatura analises envolvendo
portais produtores de midia especializada de proposito geral. Os poucos trabalhos
relacionados com esse tipo de site tratam de um contexto de aplicagao bastante especi-
fico (analises sobre caracteristicas proprias de um tnico site) [Benevenuto et al., 2010;
Gill et al., 2008|. Além disso, investigamos tanto a produgao quanto o consumo de
contetiido em portais de midia especializada. Em nosso trabalho, as analises propostas
foram aplicadas em uma colecao com registros de interacoes de usuarios em diversos
sites, envolvendo milhoes de videos e centenas de milhares de usuarios. Nao temos

conhecimento de anélises similares sobre uma colecao tao abrangente.

1.5 Organizacao

A dissertagao a seguir esta organizada em cinco capitulos.

O Capitulo 2 descreve os mecanismos de coleta e tratamento da colecao e os
procedimentos de anélise experimental. Nesse capitulo também é descrito o estudo
de caso desenvolvido. As anélises experimentais realizadas e os resultados obtidos sao
detalhados nos trés capitulos seguintes.

O Capitulo 3 discute as investigacoes sobre atributos estaticos da colecao.

No Capitulo 4 sao detalhados os procedimentos experimentais que consideram a
evolugao dos acessos e propriedades dinamicas dos registros.

No Capitulo 5 sao apresentadas as anélises sobre sessoes de usuérios e sobre fluxos
de acessos.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes e um prospecto dos trabalhos

futuros.






Capitulo 2

Metodologia

A difusao dos servigos e aplicagoes que adotam videos online na Web é um fenémeno
recente que ainda demanda maiores estudos. Essa demanda é ainda maior no contexto
de sites de midias especializadas. Para investigar o consumo de videos em portais do
tipo ME, é necessério fazer um acompanhamento detalhado das interagoes de usué-
rios acessando sites provedores desse tipo de contetdo. A analise de um conjunto de
registros de acessos de usuérios em portais de ME pode revelar padroes interessantes
de comportamento de consumo de videos online. Os padroes identificados podem, en-
tao, ser aplicados para melhorar a experiéncia dos servicos e os contetidos providos ao
usuario.

Para que os estudos de registros de acessos sejam vélidos e os padroes identificados
possam ter aplicagao em outros contextos, é necessirio atentar para alguns aspectos

dos dados utilizados nas analises experimentais:

e E necessario que os dados compreendam uma quantidade razoéavel de usuarios, ja

que perfis especificos de usuarios devem ter padroes proprios de comportamento.

e I importante que a colecao contenha videos suficientes para evitar que fendme-
nos excepcionais causados por videos especificos sejam tomados como padroes

comuns.

e Os dados devem compreender um intervalo de tempo de acompanhamento dos
acessos suficiente para observar padroes recorrentes. Além disso, é interessante
poder inferir padroes temporais, que ocorrem ao longo do tempo, tais como a

progressao do nimero de visualizagoes de um video recém-publicado.

e A analise deve envolver diferentes contextos de aplicacao para evitar que aspec-

tos especificos de um site ou servico possam influenciar nas conclusoes gerais. O

13
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objetivo do trabalho é ter uma visao geral do mercado de videos online brasi-
leiro, portanto, as anélises nao devem se limitar & uma tinica amostra de todo o

universo.

Nesse tipo de analise, deve-se ter cautela para que nao se assuma como genéricos os
aspectos especificos observados no cenario analisado. E necessario assegurar que todo
padrao encontrado seja recorrente e aplicavel em outros contextos compativeis com
o estudado. Atentando para os pontos levantados, para caracterizar o consumo de
midias especializadas, como um estudo de caso, analisamos registros de interagoes de
internautas com videos hospeados por portais brasileiros de ME, conforme descrito a

seguir.

2.1 Estudo de Caso

Ja foi mencionado que o principal motivo para o numero reduzido de pesquisas sobre
o consumo de midias especializadas é, provavelmente, a indisponibilidade de colegoes
com registros de acessos em portais de ME. Para realizar um estudo consistente, seria
necessario analisar interagoes de varios usuarios sobre um conjunto diversificado de
videos em diferentes dominios. Porém, nao é facil encontrar sites de ME dispostos
a publicar logs detalhados de seus acessos. Diante da dificuldade em obter dados
junto aos portais de ME, recorremos a uma empresa que fornece solugoes de gestao
e distribuigao de videos online para portais brasileiros de midias especializadas. Os
dados para o estudo de caso foram concedidos pela Samba Tech!.

A Samba Tech é a empresa lider no setor de plataformas comerciais de videos
online da América Latina. Sao clientes da Samba Tech grandes grupos de midia,
tais como SBT, GloboSat, Grupo Abril, Bandeirantes, Portal R7, dentre outros. Oito
dos dez maiores grupos de midias online da Internet brasileira adotam seus servigos.
Além disso, a Samba Tech é responsavel por 20 petabytes de trafego por ano e recebe,
aproximadamente, 300 milhoes de video views por més.

O principal produto da Samba Tech ¢ uma Plataforma de Videos online (Online
Video Platform - OVP). A Liquid Platform? prové armazenamento, gestao e distri-
buigao profissional de midias para portais de ME. Dentre as funcionalidades comuns
de uma OVP, estao: wupload de midias; possibilidade de insercao e edi¢ao de meta-
dados (titulo, descri¢do, tags, categoria, etc); armazenamento de midias; logistica de

distribuicao; codificacao de videos, permitindo a execucao em diferentes dispositivos;

'http://www.sambatech.com
’http://www.sambatech.com/liquid.
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servidores de processamento, redes e bandas para trafego; mecanismos de seguranga,
tais como gestao de direitos digitais (DRM) e acesso restrito por regioes geograficas
(Geoblocking) e mecanismos de analises, estatisticas e geragao de relatorios.

Outro produto desenvolvido pela Samba Tech é um player de videos, que pode
ser adotado pelos clientes da Liquid Platform em seus sites. Além da Plataforma de
Videos online e do player, a Samba Tech oferece outras solu¢oes em videos online.

Porém, a descrigao dos demais produtos foge do escopo deste trabalho.

2.2 Analise Experimental

O processo de experimentacao se inicia na coleta de dados. Tendo organizado os dados
na forma de uma cole¢ao bem estruturada, devem ser formuladas questoes de pesquisa
relativas aos propositos do trabalho. A busca de respostas para as questoes levantadas

serve de referéncia para a aplicacao das analises experimentais.

2.2.1 Coleta de Dados

A coleta dos dados para o estudo de caso foi realizada em associa¢ao com a Samba Tech.
A Samba Tech, por meio de sua plataforma de videos online, Liquid Platform, e seu
player, participa de todas as etapas do processo de distribuicao de midias especializadas.
Os videos produzidos por diversos portais brasileiros sao enviados para a OVP da
Samba Tech e, no fim do processo de logistica, sao entregues ao usuario final pelo
player. Assim, é possivel registrar dados consistentes do que é produzido e assistido
em termos de contetidos de midias especializadas.

A coleta de dados foi realizada pelo registro de todas as interagoes de usuarios no
player da Samba Tech. A Figura 2.1 ilustra o processo geral de distribuicao de videos

e coleta de dados. Os passos envolvidos foram:

1. Videos sao produzidos por provedores de contetdo do tipo ME. Apoés a producao,
o video é enviado para a plataforma (OVP) da Samba Tech. A plataforma permite
que o usuario faca a gestao de seu contetdo, editando metadados, configurando

permissoes de acesso, removendo midias, etc.

2. Videos armazenados na plataforma da Samba Tech sao distribuidos. A distri-
buigao ocorre pela publicacao de URLs de midias servidas por uma “Rede de
Fornecimento de Conteado” (Content Delivery Network - CDN). A CDN ¢ um
sistema de computadores em rede que cooperam de modo transparente para en-

tregar contetdo.
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Figura 2.1. Fluxo de coleta de dados: 1. Video é produzido e enviado para
plataforma; 2. Video é distribuido; 3. Usuarios acessam o video, interagindo com
o player; 4. Eventos do player sao registrados.

3. O usuéario consome o video acessando a pagina de um site de um cliente da Samba
Tech. Durante a exibicao do video, o usuario interage com o player da Samba
Tech.

4. Todos os eventos gerados por interagoes de usuarios no player da Samba Tech
sao enviados para um servidor agregador de dados. O envio dos dados é feito por
scripts (JavaSeript) que compoem o player, utilizando uma API de arquitetura
REST.

Os dados coletados possuem uma caracteristica, em particular, bastante interes-
sante: os registros incluem acessos de usuarios em diversos sites. Com isso, é possivel
ter uma perspectiva privilegiada de como o internauta navega e consome contetido entre
diferentes dominios. Para permitir esse tipo de anélise, porém, é necessério relacionar
acessos de um mesmo usuario em momentos (e sites) diferentes.

Como nao ha nenhum tipo de autenticacao de usuarios nos sites acompanhados
(qualquer pessoa pode acessar os sites sem necessidade de registro), a identificagao
se deu por meio de HTTP cookies. Cookies sao dados que podem ser armazenados e
consultados no navegador (browser) do usuario. Um site pode adicionar um cookie,
que fica armazenado no navegador associado ao dominio, e consulta-lo posteriormente.
Assim, quando um internauta interage com o player da Samba Tech, esse atribui um

identificador para o usuario e o salva em cookie. Nos acessos futuros, o player apenas
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verifica que o cookie especifico ja existe no navegador e usa esse identificador para

registrar as interacoes daquele usuério.

2.2.2 Descricao da Colecao

Os dados coletados foram armazenados em um banco de dados do tipo MongoDB?3.
Bancos de dados MongoDB sao aplicagoes de codigo aberto, de alta performance, sem
esquemas e orientados a documentos. Os dados armazenados em bancos de dados desse
tipo sdo organizados como conjuntos de documentos no formato JSON (JavaScript
Object Notation).

A Figura 2.2 apresenta um exemplo de registro no formato JSON, armazenado no

processo de coleta. Cada registro possui informagoes detalhadas do acesso, incluindo:

e Conjunto de agoes do usuario ao interagir com o player. Essas agoes sao registra-
das como eventos: play load, play, stop, resume, seek, progress (ativado em cada
quartil do tempo de execuc¢ao do video). Cada evento tem associado o tempo e

informagoes especificas (como, por exemplo, seekbartime).

e Informagoes do contexto de acesso, incluindo titulo do site, URL do site, referrer,

informacoes de timezone e locale, etc.

e Informagoes da midia acessada. Essas informacoes sao fornecidas pela plataforma
no momento da distribuicao do video e incluem titulo, categoria, canal, duracao,
qualidade, descricao, tags, dentre outras. Todos os metadados de videos sao pre-
enchidos por produtores de contetido. Portanto, espera-se que sejam informagoes

confidveis e consistentes.

e Identifica¢do do usuario (campo user id), usado para associar acessos do mesmo
usuario em diferentes sites em momentos distintos (informagao previamente ar-

mazenada em cookie).

Além do conjunto de registros armazenados, a Samba Tech possui informagoes
especificas de cada midia no banco de dados de sua plataforma de videos online. Essas
informagoes incluem a data de postagem (momento em que o video foi disponibilizado
na plataforma) e a data de publicagdo (momento em que o video foi publicado para
acesso de usuarios em um site), dentre outros metadados.

No total, foram armazenados, aproximadamente, 280GB de dados, no formato

de documentos JSON, como o do exemplo apresentado. O processo de coleta envolveu

3http://www.mongodb.org/.
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"_id": ObjectId("513843e227faB0cB6cBcled") ,
"api_key": "123",
"cookie_enabled": "true",
"creation_time": NumberLong("1344816000382"),
"domain": "sambatech.37.310",
"gvents": {
"play": NumberLong("1344816007576"),
"player_lecad": NumberLong({"1344816000382"),
"resume": {
"geekbartime": "128000",
"time": NumberLong("1344B16007617")
},
"seek": {
"lastseektime": "129000",
"time": NumberLong("1344B15172451")

1.

"ip": "186.242.72.161",

"last_update_time": NumberLong("1344B816172451"},

"player_session": "462bddfB8-2f2f-dBe3-dd45-929e3d1al1687",

"player_type": "flash",

"referrer": "http://www.exemplo.com.br/videos/",

"site_title": "Site exemplo",

"site_url": "http://www.exemplo.com.br/videos/ultimos",

"gub_domain": null,

"uger_agent": "Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 8.0; Windows NT 5.1;
Trident/4.0; GTBE7.3; BTRE127568B; .MET CLR 2.0.50727;
.NET CLR 3.0.4506_2152; .NET CLR 3.5.30728;
OfficeliveConnector.1.3; DfficelivePatch.0.0; InfoPath.1)",

"user_id": "9838f7b6-1B59-4Bf3-B2f2-18c36b4Th942",

"user_time_zone": "180",

"yideo_auto_play": "false",

"video_channel": "Canal de Exemplo",

"video_description": "Descrigio detalhada do video.",

"vyideo_duratien": "152000",

"video_genre": "ENTERTAINMENT"

"yideo_id": "391dc09b0143cdfB03de364a4blech14",

"video_quality": "360p",

"video_short_description": "Descrigdo curta do video.",

"video_tags": "video,exemplo,tags",

"yideo_title": "Titulo do wideo."

Figura 2.2. Exemplo de um registro armazenado no processo de coleta de dados.

oito semanas e 38 sites brasileiros de midias especializadas, incluindo seis dos maiores

portais brasileiros do género.

A Tabela 2.1 contém informacoes estatisticas de toda a colecao. Durante oito
semanas, foram coletados mais de 110 milhdes de registros, envolvendo mais de 43

milhoes de usuarios tnicos. Foram registrados, aproximadamente, 127 mil videos, com
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Data inicial 24 de Junho, 2012 (Dom)
Data final 18 de Agosto, 2012 (Sab)
Registros 110.626.789
Usuarios tnicos 43.217.621
Videos 127.068
Duragao dos videos (média) 433,5s

Duragao dos videos (desvio padrao) 174,7s

Tabela 2.1. Estatisticas gerais da colegao.

duragao média por volta de sete minutos. Essa é, certamente, uma cole¢ao muito
abrangente de dados extraidos de um ambiente real.

E importante ressaltar que nao foi realizado nenhum tipo de amostragem du-
rante o processo de coleta. Ou seja, no intervalo considerado de oito semanas, foram
registradas todas as interagoes de usuérios com videos publicados nos 38 sites.

A colecgao obtida contém dados valiosos, ja que envolve um grande volume de re-
gistros de acessos de usuarios em diferentes sites de midia especializada. Esta colecao é
adequada para nossos propositos de pesquisa segundo os critérios levantados (no inicio
do capitulo). A cole¢do contém um numero substancial de videos e usuarios tnicos
registrados. Além disso, foram armazenados eventos de interagoes de usuarios em di-
ferentes contextos de aplicagao (diversos sites e portais de ME), coletados durante um
periodo relativamente longo. Esses atributos minimizam o efeito de aspectos especifi-
cos de parte dos dados sobre padroes identificados para toda a colecao e permitem a

identificacao de fenémenos recorrentes ao longo do tempo.

2.2.3 Questoes de Pesquisa

Tendo coletado e pré-processado os dados, nosso objetivo é estudar o comportamento
de usuarios ao acessar videos de sites provedores de midias especializadas. Para tanto,
devemos submeter a colecao a um processo detalhado de caracterizacgao.

A analise experimental dos dados coletados deve ser conduzida de forma a res-

ponder trés questoes de pesquisa:

Q1. Quais padroes de acesso emergem da anélise de um perfil estatico da colecao

agregada?

Q2. Quais padroes temporais podem ser inferidos da analise das interagoes de usuarios

com videos ao longo do tempo?
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Q3. Quais relagoes recorrentes podem ser identificadas de videos assistidos, frequen-

temente, em sequéncia?

Os trés capitulos que seguem compreendem a analise experimental do estudo de
caso. Cada capitulo aborda a pesquisa desenvolvida, orientada por uma das perguntas
propostas, na ordem em que foram levantadas.

O Capitulo 3 trata da primeira pergunta e, portanto, aborda as anélises estaticas.
Nesse capitulo, a colegao é analisada considerando todo o periodo de oito semanas, de
forma agregada.

A segunda pergunta proposta é investigada no Capitulo 4, que detalha as analises
temporais. As investigagoes temporais consideram a evolucao dos acessos ao longo das
oito semanas de dados coletados.

Para responder a tltima pergunta, o Capitulo 5 apresenta estudos do relaciona-
mento de videos assistidos conjuntamente. Nesse capitulo, o conceito de “sessao de
usuario” é definido e aplicado a anéalise do fluxo de visualizacao de videos por usuérios.

Em cada capitulo, sao detalhados os procedimentos experimentais envolvidos e

os respectivos resultados.



Capitulo 3

Analise Estatica

No contexto de videos online, em geral, cada midia possui um conjunto de atributos
associados (metadados), que a descreve. Estudar quais padroes de visualizagoes ocor-
rem em decorréncia desses atributos é fundamental para entender o mercado de videos
online e seus consumidores. A primeira das investigagoes realizadas nesse sentido deve
ser orientada pela questao de pesquisa nimero um (levantada na Sec¢ao 2.2.3): “quais
padroes de acessos emergem da analise de um perfil estatico da colegao agregada?”.

Para realizar a analise estatica, ¢ necessario considerar todos os registros coletados
durante as oito semanas de maneira agregada (como um tnico snapshot da colegao).
Ou seja, os dados devem ser agrupados sem discriminagao por data.

Além das informagoes contidas nos registros, a colecao usada no estudo de caso
inclui metadados sobre todos os seus videos. Esses metadados foram adicionados pelo
produtor de contetido por meio da plataforma (OVP) da Samba Tech. A atribuigao
dos metadados é opcional, mas ¢é utilizada pela maioria dos produtores de contetudo
para gestao das midias.

O objetivo da analise estatica é obter padroes gerais sobre propriedades atempo-
rais de usuarios e videos, tais como ntimero total de visualizagoes, categoria e duracao.
Além disso, os padroes revelados devem ser comparados com resultados reportados na

literatura sobre usuarios interagindo com sites de compartilhamento de contetido do

tipo CGU.

3.1 Categoria

A categoria dos videos foi o primeiro atributo considerado nas anélises estaticas. Cate-
gorizar videos ¢ uma forma de organizar midias agrupando-as pela similaridade de seus

temas. A categoria de um video é, certamente, uma propriedade muito discrimina-

21
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tiva. Sendo assim, espera-se que muitos padroes de visualizagoes estejam relacionados
diretamente com esse atributo.
Na plataforma de videos da Samba Tech, existem as seguintes categorias pré-

definidas:
e Comédia (Comedy)
e Entretenimento (Entertainment)
e Filme (Film)
e Musica (Music)
e Pessoas (People)
e Animais (Pets)
e Politica (Politics)
e Ciéncia (Science)
e Esporte (Sports)

A selegao da categoria de um video é opcional e tnica (ndo sao permitidas multiplas
atribuigoes de categoria para um tnico video). Os videos para os quais nao foram
especificadas alguma das nove categorias pré-definidas ficam registrados (em nosso
estudo) como pertencentes a classe “Desconhecida” ( Unknown).

A Figura 3.1 apresenta a distribui¢ao do nimero de videos por categoria. Observa-
se, imediatamente, a predominancia de videos sem categoria. Em particular, para
53.6% de todos os videos (68.098 de 127.068) nao houve atribuigao de qualquer categoria
(videos agrupados em Unknown).

As categorias com mais videos sdo, na ordem, Politics (17.1%), Entertainment
(14.3%), Sports (11.1%), e Science (2.3%). Essas categorias também sdo muito repre-
sentativas (em termos de quantidade de videos) no contexto de sites de compartilha-
mento de contetdos gerados por usuario (CGU), tais como o YouTube. No YouTube,
porém, enquanto Music e Comedy estao entre as categorias mais populares (22.9% e
12.1%, respectivamente) [Cheng et al., 2008|, poucos videos foram atribuidos a essas
categorias em nossa colegdo (menos de 1%). Essa discrepancia pode ser justificada
pela auséncia de provedores de miisica em nosso conjunto de dados e pela preferéncia
presumivel de usuarios autonomos de compartilharem misicas e contetidos de comédia

em sites de CGU.
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Figura 3.2. Distribuicao de visualizacoes por categoria.

A Figura 3.2 apresenta a distribuicao do ntimero de visualizagoes por categoria.
Comparando essa distribuigao com a da Figura 3.1, observamos que o namero de vi-
sualizagoes por categoria nao corresponde, necessariamente, ao nimero de videos por
categoria. Ou seja, a disponibilidade de muitas midias de uma categoria nao implica,
impreterivelmente, em uma maior quantidade de acessos que outras categorias com

numero inferior de videos. Por exemplo, a categoria com mais videos, Politics, rece-
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beu menos visualizagoes que outras categorias menos representativas em quantidade

de videos, tais como Entertainment e Sports.

Entertainment foi a categoria com a maior quantidade de visualizagoes (35.9%),
provavelmente pelo fato dos videos dessa categoria, geralmente, terem um forte “efeito

viral”, tendendo a serem mais compartilhados.

Considerando-se a proporcao de visualizacoes por quantidade de videos, as cate-
gorias Music e People se destacam, com 11.536,59 e 7.202,93 acessos por video, res-
pectivamente. Enquanto, Pets e Politics apresentam as piores relagoes: 29,51 e 474,51

acessos por video, respectivamente.

3.2 Duracao

A duracao dos videos pode ter influéncia direta sobre o comportamento de acesso dos
usuarios. Dependendo de sua duragao, um video pode ser mais ou menos atrativo,
pode ter baixa ou alta taxa de retengao (porcentagem do video assistida pelo usuario)

e, eventualmente, pode afetar o interesse do espectador.

Estatisticas reportadas para o YouTube tém mostrado que o site é formado, em
geral, por videos mais curtos (20,6% dos videos do YouTube tém menos que um minuto
de duracao e 17,1% tém entre 3 e 4 minutos apenas) [Cheng et al., 2008]. Em contraste,
a duracao média dos videos em nossa colegao ¢ de 433,5 segundos, pouco mais que sete
minutos (Tabela 2.1).

A duracao média dos videos esté diretamente relacionada com as categorias, como
mostrado na Figura 3.3. Na figura, a duragao média é expressa em segundos, com barras
de erro denotando um intervalo de confianca de 95% sobre a média. Podemos observar
que videos da categoria Pets e aqueles nao categorizados possuem a maior duragao
(mais de 600 segundos) em relagao aos demais videos. Entertainment e Politics também
apresentaram duragoes médias elevadas. Esse conjunto de videos, em geral, envolve
curtos documentéarios, reportagens e partes de programas de televisao. Em contraste,
Comedy, Music e Sports contém videos mais curtos, em média, compreendendo noticias
rapidas, antincios publicitarios e clipes de musica. A predominancia de videos de curta
duragao nessas categorias também se assemelha ao cenario observado nos estudos com

o YouTube, onde essas categorias estdo entre as mais populares [Cheng et al., 2008].
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Figura 3.3. Duracao média dos videos por categoria (barras de erro indicam um
intervalo de confianga de 95%).

3.3 Sites Provedores de Contetdo

A colegao desse estudo de caso envolve registros de 38 sites provedores de midias
especializadas da Internet brasileira. As identidades dos sites foram preservadas por
questoes de privacidade de contetido. Porém, é importante caracterizé-los para termos
uma visao geral do mercado de sites de ME no Brasil.

A Figura 3.4 exibe a distribuicao de videos por site, com cada coluna do grafico
correspondendo a um site da colegao (totalizando 38). Esse experimento evidencia
como ¢ a distribui¢ao das publicagoes dos videos, assistidos no periodo de coleta (oito
semanas), entre os produtores de contetido. Videos publicados antes da data inicial da
coleta, mas assistidos no periodo coletado, foram, portanto, considerados.

A distribuigao da Figura 3.4 é bastante heterogénea, incluindo poucos provedores
com uma grande quantidade de videos e muitos sites que publicaram, relativamente,
poucos videos (menos de dois mil). O portal com maior nimero de publicagoes, no
periodo de coleta, disponibilizou 32.964 videos, enquanto que a menor quantidade de
videos produzidos por um site foi 124.

A Figura 3.5 apresenta as distribuicoes de videos publicados por categoria para
os seis sites com maior quantidade de visualizagoes no periodo de coleta. Podemos
observar, pela figura, que a representatividade de cada categoria varia muito de um
site para outro. Em alguns portais, onde o contetdo é variado, existem videos de dife-

rentes categorias. O quinto site, por exemplo, s6 nao possui publicagoes de videos em
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Figura 3.4. Distribuicao de videos por site.

Comedy. Por outro lado, alguns sites sao provedores de contetidos mais especializados,
privilegiando uma ou algumas poucas categorias. O sexto site, por exemplo, tem pra-
ticamente todos seus videos classificados como Sports. Um aspecto comum da maioria
dos sites ¢ a ocorréncia de muitas midias nao categorizadas (em Unknown). Alguns
provedores de conteudo, como é o caso do quarto site com maior numero de videos,
nao atribuem categoria a nenhum de seus videos. As distribui¢ées de videos publicados

por categoria para todos os sites da colecao podem ser visualizadas no Apéndice A.

A Figura 3.6 mostra a distribuigao de visualizagdes por site, considerando todo
o periodo de coleta (oito semanas). Cada coluna do gréfico corresponde a um site e
a disposicao das colunas segue a mesma ordem do grafico da Figura 3.4. Ou seja, as
colunas foram ordenadas pelo nimero de videos do site correspondente. Analisando os
graficos das Figuras 3.4 e 3.6, verificamos que a distribuicao de acessos de videos de
um site nao é proporcional a quantidade de videos publicados nesse site. De fato, o
site com maior quantidade de visualizagoes (mais de 30 milhdes em oito semanas) ¢ o
quinto site com maior quantidade de videos. Enquanto que o portal com mais videos
ficou em quarto lugar em nimero de acessos (cerca de 14 milhdes em oito semanas).
O segundo site com mais acessos (aproximadamente 17 milhoes em todo periodo de

coleta) é apenas o décimo quinto site com mais videos publicados.



3.4. VISUALIZACOES

12000

10000

8000

6000

visualizagdes

4000

2000

8000

7000

6000

5000

4000

3000

visualizagdes

2000

1000

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

visualizagdes

visualizagdes

visualizagdes

visualizagdes

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000

2000

10000
9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

7000

27

(&3 D “
0, K2 %, (2 Q
e 2% 2 %, 28
o T, g %
%
%
. L
(&3 D 4 2 <
0, K2 %, (2 Q
e 4 £ %,
%, Oy LN
4/4&
%

6000

5000

4000

3000

2000

1000

Figura 3.5. Distribuigoes de videos publicados por categoria para os seis sites

com maior niamero de visualizac¢oes.

3.4 Visualizacoes

O nimero de visualizagoes de um video ¢ uma medida bastante relevante, que pode

ser tomada como uma estimativa de popularidade ou até mesmo como uma métrica do

quao interessante é o video para o publico espectador. Deve ser levado em conta, porém,

que existem muitos outros fatores que afetam essa medida, tais como posicionamento

do video no site, tempo de disponibilidade, momento e contexto de publicacao.

Os acessos aos videos pelos portais de midias especializadas analisados, em ge-
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Figura 3.6. Distribuicao de visualizagao por site (sites ordenados por quantidade
de videos publicados), durante oito semanas.

ral, nao dependem de nenhum procedimento de autenticacao. No entanto, é possivel
acompanhar quais videos foram visualizados por um usuéario, em diferentes contextos,
durante um periodo de tempo, utilizando o recurso de cookies (como foi detalhado na
Secao 2.2.1). Com base no acompanhamento dos acessos, foram computados, na etapa

de analise estatica, o total de visualizacoes para cada usuario e video da colecao.

3.4.1 VisualizacGes por Usuario

A Figura 3.7 apresenta a distribui¢ao acumulada complementar (Complementary Cu-
mulative Distribution Function - CCDF') do ntimero de visualizagbes por usuario de
todo o conjunto de dados. Interpretando o grafico, pode-se dizer que alguns poucos
usuéarios chegaram a fazer mais de 100 mil acessos (provavelmente por meio de algum
script).

A distribuicao acumulada complementar revela uma curva com o comportamento
de uma “cauda longa” (long tail) [Bingham & Spradlin, 2011]: muitos usuérios assisti-
ram uma quantidade reduzida de videos, enquanto uma pequena fracao dos usuarios
visualizaram substancialmente mais videos. De fato, menos de 10% dos espectadores
assistiram pelo menos dez videos e muito menos de 1% assistiu pelo menos uma centena

de videos. A curva caracteristica da cauda longa pode ser melhor observada ao se gerar
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Figura 3.7. Distribuicao acumulada complementar de visualiza¢bes por usuério

(CCDF).

o grafico da distribuicao de acessos por usuario aplicando a escala logaritimica em seus
eixos.

O mesmo comportamento identificado também é observado em estudos no con-
texto de sites de conteido gerado por usuarios. Em [Gill et al., 2008|, por exemplo,
¢ mostrado que as distribuigoes de popularidade de acessos de objetos (videos e tags)
no YouTube também seguem o fendmeno da cauda longa. Outras semelhancas foram

encontradas no estudo das visualizacoes por video, descrito a seguir.

3.4.2 \Visualiza¢cGes por Video

A Figura 3.8 exibe a distribui¢do acumulada complementar (CCDF') do ntmero de
visualizagoes por video de todo o conjunto de dados.

Pela observacao do grafico, é possivel notar uma distribuicao com curva menos
ingreme, onde mais de 10% de todos os videos receberam pelo menos uma centena
de acessos. Por outro lado, uma parcela muito menor de videos recebeu mais de mil
visualizagoes. Esse comportamento, tipico de curvas com cauda longa, pode ser melhor
visualizado em um grafico com eixos em escala logaritimica.

Apesar de apresentar uma cauda longa, a distribui¢ao de visualizagoes por video

nao segue a “Lei de Zipf” [Manning & Schiitze, 1999], uma lei de poténcias sobre a
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Figura 3.8. Distribuicao acumulada complementar de visualizagoes por video

(CCDF).

distribuicao de valores de uma lista, de acordo com a ordem de seus itens. A Lei de Zipf
formula que, em uma lista, a frequéncia de qualquer item é inversamente proporcional
a sua posicao. Assim, o item mais frequente ocorreré, aproximadamente, duas vezes
mais do que o segundo item mais frequente, trés vezes mais do que o terceiro mais
frequente e assim sucessivamente [Manning & Schiitze, 1999|. Visualmente, a curva da
distribuicao deveria se aproximar de uma reta descendente para se enquadrar na Lei
de Zipf.

As analises da distribuicao de acessos por video estao de acordo com estudos
reportados sobre sites de CGU. Em particular, resultados similares foram apresentados
em trabalhos sobre o YouTube [Acharya et al., 1999; Cheng et al., 2008|.

Uma possivel justificativa para o comportamento observado na Figura 3.8 é o
fato de os produtores de videos tenderem a acessar recorrentemente os videos recém
publicados para valida-los (verificar se ndo ocorreram erros no processo de publicagao)
e para compartilhé-los. Esse procedimento comum pode afetar a distribuigao de acessos
dos videos, fazendo com que a curva nao corresponda exatamente a Lei de Zipf, apesar

de apresentar uma cauda longa.
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3.5 Conclusoes da Analise Estatica

Considerando a primeira questao de pesquisa levantada (Segao 2.2.3), sobre os padroes
de acesso derivados de uma visao estatica das oito semanas de dados coletados, a analise
apresentada neste capitulo revela um interessante paralelo com estudos anteriores sobre
padroes de visualiza¢ao de videos em sites de CGU (principalmente no YouTube).

Em particular, sobre a popularidade de categorias (em termos de numero de
videos) identificamos que as duas categorias que prevalecem no YouTube, Music e
Comedy, tém pouca representatividade em nossa colecao de sites de midias especiali-
zadas. Por outro lado, o restante da distribuicao de videos por categoria ¢, em geral,
semelhante entre portais de ME e sites de CGU [Cheng et al., 2008|.

Também foi observado que a duracao média de videos nos portais de midias
especializadas ¢ bastante dependente da categoria dos videos, enquanto que a maioria
dos videos do YouTube apresenta duragoes menores, independentemente da categoria
atribuida [Cheng et al., 2008|.

Investigando a distribuicao de videos e de acessos entre os sites da colegao, foi
possivel verificar que o cenéario dos provedores brasileiros de midia especializada é
bastante heterogéneo. A diversidade ocorre no tamanho dos portais (numero de videos
e de acessos) e também em rela¢do ao contetdo publicado.

Por fim, em linha com pesquisas anteriores no contexto de sites de
CGU |Acharya et al., 1999; Cheng et al., 2008], observamos o comportamento de cauda
longa para as distribui¢oes de acessos por usuario e por video. No caso da distribuicao
de visualizagoes por video, também foi identificado que a curva nao segue estritamente
a Lei de Zipf, com videos na cauda longa apresentando substancialmente mais visuali-

zagoes que o esperado.






Capitulo 4

Analise Temporal

No Capitulo 3, todo o conjunto de dados do estudo de caso foi analisado de forma
agregada, considerando apenas os atributos estaticos da colecao. A anélise estatica nos
forneceu uma visao geral do mercado de videos online, mais especificamente do mercado
brasileiro de midia especializada, em termos de aspectos como volume de acesso, sites

provedores, consumo de videos e caracteristicas do contetido publicado.

Além dos padroes estaticos, existem comportamentos recorrentes que se dao ao
longo do tempo e que nao sao perceptiveis a partir de uma anélise agregada dos regis-
tros. Para identificar esses padroes, é necessario acompanhar como ocorrem a distri-

bui¢ao e o consumo de videos no decorrer de um periodo de tempo.

Os padroes de acesso temporais podem ser bastante relevantes, pois servem, mui-
tas vezes, como uma previsao do impacto da escolha do contetido e da estratégia de
entrega para o usuario final. Porém, esses sao padroes dificeis de serem obtidos, por
requererem um acompanhamento minucioso da evolugao dos acessos, em diferentes

contextos e envolvendo grande quantidade de usuarios e videos.

Como detalhado na Secao 2.2.2, cada registro de interagao de um usuario com um
video, através do player, pode conter diversos eventos, tais como play, stop e progress.
Cada evento tem associado o tempo de ocorréncia. Nesse capitulo, essas informacgoes
serao aplicadas na investigacao dos aspectos temporais do consumo de videos online. As
anélises serao conduzidas com base na questao de pesquisa 2, levantada na Segao 2.2.3:
“quais padroes temporais podem ser inferidos da analise das intera¢oes de usuéarios com

videos ao longo do tempo?”.

Em particular, a analise temporal deve abranger quatro aspectos principais: os
padroes de acesso ao longo do tempo, a taxa de retengao dos videos, a publicacao de

conteido e a expectativa de vida (lifespan) dos videos.
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4.1 Padroes de Acesso

O comportamento de usuarios ao consumirem videos online pode variar de acordo
com as particularidades da rotina diaria de cada um. Além disso, o tipo de contetudo
assistido, os momentos e a frequéncia de acesso também dependem muito das prefe-
réncias individuais. Apesar das especificidades, é possivel identificar alguns padroes
de acesso comuns pela analise de interacoes de usuérios com videos, em sites de midia
especializada, ao longo do tempo.

A Figura 4.1, por exemplo, exibe o nimero de visualizagoes (acessos) de videos
por dia, ao longo de todo o intervalo da coleta. O primeiro dia das oito semanas
(56 dias), 24 de Junho de 2012, é um domingo, enquanto o ultimo dia, 18 de Agosto
de 2012, é um sédbado. O nimero médio de visualizagoes por dia, no periodo, é de
1.848.972,21 (quase dois milhoes), com valores extremos de 1.094.646 e 2.416.967.
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Figura 4.1. Numero de visualizacoes por dia ao longo de oito semanas.

A partir da Figura 4.1, observamos, de imediato, que existe um padrao ciclico de
acesso aos videos do tipo ME. Em todo o periodo analisado, o niimero de visualizagoes
em um dia de semana (dia util) é quase duas vezes maior que a quantidade de acessos
no sabado ou domingo. Também deve ser observado que, com exce¢ao do fim de semana
dos dias 28 e 29 de julho, mais videos foram assistidos no sabado que aos domingos.
Na verdade, o domingo é o dia com o menor nimero médio de acessos da semana,
1.370.790,87, enquanto que quinta-feira é o dia com a maior média, 2.087.578,37. O
primeiro dia do grafico (24 de Junho) aparece com um ntmero relativamente menor de
visualizagoes pelo fato da coleta ter sido iniciada na metade desse dia.

Para entender melhor os padroes temporais de acesso, analisamos a distribuicao
de visualizagoes ao longo do tempo em uma granularidade menor. A Figura 4.2 mostra

o numero de acessos por hora do dia. Para facilitar a visualizacao, os resultados foram
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apresentados para uma tunica semana: do dia 15, um domingo, até o dia 21 de Julho,
um sabado. Essa ¢ uma semana tipica da colegao, ja que os mesmos padroes se repetem

nas demais semanas do conjunto de dados.
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Figura 4.2. Numero de visualizacoes por hora do dia ao longo de sete dias.

A partir da analise da Figura 4.2, notamos que a distribui¢ao de acessos por hora
do dia segue um padrao esperado e bem definido. Mais especificamente, hd um au-
mento acelerado do niimero de visualizagoes entre 7:00 e 12:00 horas. Entao, os acessos
continuam em crescimento, porém desacelerando. O pico do niimero de visualizagoes
ocorre, geralmente, entre 19:00 e 20:00 horas. Depois disso, a quantidade de visualiza-
¢oes comeca a declinar rapidamente, até cerca das 6:00 horas, quando, normalmente,
o valor mais baixo é atingido. Esse padrao de acesso é observado, invariavelmente, em
todos dias. Mesmo nos fins de semana, quando o total de visualizagoes é menor, o

mesmo comportamento é verificado, porém, em escala reduzida.
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Figura 4.3. Numero de visualizagoes por hora do dia, para as quatro categorias
mais representativas, ao longo de sete dias.
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A Figura 4.3 exibe as distribui¢oes de visualizacoes por hora do dia para as
quatro categorias mais representativas (em quantidade de videos), em uma semana.
Podemos observar que o padrao comum identificado na Figura 4.2 também é notado
nas distribuicoes individuais de cada categoria. Entretanto, é possivel inferir alguns
padroes especificos. Por exemplo, para a categoria Sports, o nimero de acessos é maior
na segunda-feira e na quinta-feira. Esse fendmeno pode ser explicado pelo fato dos
principais jogos de futebol no Brasil ocorrerem no domingo e na quarta-feira, o que

resulta em mais visualizacoes de videos sobre o assunto nos dias subsequentes.

4.2 Taxa de Retencao

O ntmero de visualizagoes de um video pode ser tomado como um indicativo de sua
popularidade, mas nao, necessariamente, como uma medida do quanto os usuérios
gostaram do video. Para servir de estimativa da qualificacado de um video por um
determinado usuério, adotamos como métrica a “taxa de retencao”. A taxa de retencgao
de um video ¢é dada pelo tempo despendido por um usuario assistindo o video, dividido
por sua duragao.

Nos experimentos deste estudo de caso, adotou-se a diferenca de tempo entre o
iltimo e o primeiro evento de um registro como uma aproximacao para o tempo em que
um usuario ficou assistindo um video. Existe um evento para cada interagao possivel
do usuério com o player (play, pause, resume, etc.). Além disso, é registrado um evento
de progresso para cada quartil assistido do video (incluindo um evento para o fim do
video). O primeiro evento de um registro ¢ sempre um play, enquanto o ultimo evento
representa a ultima acao do usuario no player, podendo ser um evento de progresso,
pause ou de finalizacao do video.

A Figura 4.4 apresenta a distribui¢do acumulada complementar (CCDF') dos
valores da taxa da retengao para todos os registros da colegao (coletados em oito
semanas). A partir da anélise do grafico, verificamos que somente, aproximadamente,
25% dos registros (das interagoes entre um usuario e um video) possuem uma taxa de
retengao igual ou superior a 0,1. Isso quer dizer, que a maioria dos usuarios assistem,
em geral, menos que 10% do contetido dos videos.

A Figura 4.5 exibe a distribui¢ao acumulada complementar (CCDF') da taxa de
retencao para todos os registros, discriminando por categoria. Para favorecer a visua-
lizagao, somente as distribui¢oes para as quatro categorias mais representativas foram
incluidas no gréafico. Analisando a figura, nota-se que todas as categorias apresentam

curvas similares, seguindo o mesmo comportamento identificado na Figura 4.4. A ten-
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Figura 4.4. Distribuigdo acumulada complementar da taxa de retencao (CCDF).

1 T T T T T T T T T
ENTERTAINMENT ———
POLITICS ----x---

0.9 F SCIENCE ---%-- |

SPORTS ool

08 f}

06

ocorréncias

04

0,3

0,1

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
retencéo

Figura 4.5. Distribuicao acumulada complementar da taxa de retencao, para as
quatro categorias mais representativas (CCDF).

déncia, independente de categoria, ¢ que quanto maior a taxa de retencao esperada,

menor seja o nimero de ocorréncias de registros que atinjam essa taxa de retencao.



38

CAPITULO 4. ANALISE TEMPORAL

Porém, as distribui¢oes diferem mais substancialmente no percentual de ocorréncias de

registros que satisfagam um valor minimo de taxa de retengao baixo. As diferengas sao

mais aparentes, entre categorias, na quantidade de registros com pelo menos 10% de

taxa de retengao. A categoria Sports, por exemplo, tem menos de 20% de seus registros

com taxa de retengao de pelo menos 0,1 (10%), enquanto que, na categoria Entertain-

ment, quase 30% das interagdes de usuéarios com videos resultam em pelo menos 0,1
(10%) de taxa de retencao.

4.3 Publicacoes

As anélises anteriores contemplam o consumo de videos em sites de midia especializada.

Porém, para entender melhor os padroes de acesso, também é pertinente investigar um

pouco da perspectiva dos provedores de contetido. Nesse sentido, a Figura 4.6 apresenta

a distribuicao do niamero de videos publicados por dia, ao longo das oito semanas da

colecao. O primeiro dia, 24 de Junho de 2012, ¢ um domingo, enquanto o ultimo dia,
18 de Agosto de 2012, é um sabado.
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Distribuicao de videos publicados por dia, ao longo de oito semanas.

A colegao de nosso estudo de caso contém registros de acessos envolvendo 127.068

videos (Tabela 2.1), que podem ser divididos em dois grupos:

e Videos publicados durante o periodo de coleta: 52.381;
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e Videos publicados antes do periodo de coleta, mas que receberam acessos no
periodo coletado: 74.687.

A distribuicao da Figura 4.6 engloba somente os videos publicados durante o
periodo de coleta (52.381). Podemos observar a ocorréncia de um padrao ciclico de
publicagoes, similar aquele identificado nas analises da distribuigao de visualizagoes ao
longo do tempo. Durante os dias de semana ocorrem mais publicagoes. Em particular,
aproximadamente mil videos sao disponibilizados diariamente, de segunda a sexta-feira,
enquanto que, nos fins de semana, o niimero de publicagoes é reduzido, nao passando
de 300, em geral.

Os dias entre 16 e 20 de Julho, especialmente o dia 18, experimentaram um
numero excepcionalmente superior de publicagoes. Comparando a Figura 4.6 com a
distribuicao de visualizag¢oes por dia (Figura 4.1), verificamos que o aumento das publi-
cagOes nao implicou, diretamente, em um aumento da quantidade de acessos. Ou seja,
aparentemente, nao ha uma relacao de proporcionalidade entre a quantidade de vi-
deos publicados e o numero de visualizagoes. O aumento no numero de publicac¢oes foi
ocasionado, principalmente, por dois portais de emissoras de televisao. Os contetudos
publicados pelos portais sao, em geral, bastante variados, incluindo temas jornalisticos,
noticias e videos de entretenimento. Na semana de pico, nao houve um assunto espe-
cifico predominante, mas alguns dos temas mais recorrentes foram: politica (a semana
em questao precedeu as eleicoes em dois meses e marcou o inicio da exibi¢ao do horério
eleitoral na TV), Olimpiadas (os jogos olimpicos iniciaram na semana seguinte) e pro-
gramacao das emissoras (videos sobre novelas, jornais e programas diversos exibidos

na televisao pelos canais).

4.4 Evolucao das Visualizacoes

Na Secao 3.4, analisamos a distribuicao de visualiza¢oes agregadas em todo o intervalo
de coleta (oito semanas). Nessa andlise, apenas o total de acessos recebidos por cada
video e o total de visualizacoes de cada usuério foram considerados. A anélise agregada
fornece uma visao geral da quantidade de acessos, de como esses estao distribuidos e de
quais sao os padroes de visualizacao de todo um intervalo de tempo. Porém, essa anélise
nao mostra a evolugao dos acessos. Nesta secao, investigamos como as visualizagoes
ocorreram ao longo do tempo.

Para compreender a evolucao dos acessos, é necessario acompanhar todos os aces-
sos recebidos por videos, desde o momento a publicacao. Para esse fim, consideramos

apenas os videos que foram publicados na primeira semana de nossa cole¢ao (entre os
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dias 24 e 30 de Junho de 2012). Todos os acessos a esses videos foram registrados,
diariamente, a partir do dia de publicagao, até o ultimo dia de coleta (18 de Agosto de
2012). No total, foram considerados 5.670 videos nesse experimento (Figura 4.6).

A Figura 4.7 apresenta a distribui¢do acumulada (Cumulative Distribution Func-
tion - CDF') das visualizagdes dos videos, fornecida pelo numero de acessos diarios
desde o momento da publicacao de cada video. Analisando essa figura, verificamos
que, aproximadamente, 37% das visualiza¢oes recebidas por um video ocorreram no
mesmo dia de sua publicagao (representado pelo valor zero no eixo x). Além disso,
67% ocorreram no dia seguinte da data de publicacao, 85% dos acessos aconteceram

antes do quinto dia e 90% ocorreram antes de passados nove dias pos-publicacao.
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Figura 4.7. Evolucao de visualizagoes (CDF').

Claramente, a evolugao das visualizacoes, expressa pelo grafico da Figura 4.7,
segue uma fungao logaritmica. A maior parte dos acessos ocorreram logo que um video
foi publicado, enquanto poucas visualizacoes aconteceram nos dias subsequentes ao
longo de poucas semanas. Além disso, poucos videos continuaram recebendo acessos
ap6s um més da data de publicacao, o que indica que o tempo de vida de videos do
tipo ME é, em geral, muito curto.

A Figura 4.8 apresenta a distribui¢ao acumulada (CDF') das visualizagoes diarias
dos videos (como exibido na Figura 4.7), discriminando pelas quatro categorias mais
representativas. Para facilitar a visualizagao dos padroes de acesso, a Figura 4.9 mostra

a mesma distribuicao somente para a primeira semana do intervalo.
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Figura 4.9. Evolucao de visualizagdes por categoria (CDF) na primeira semana.

ENTERTAINMENT ———
; POLITICS ----x----
0.2 % SCIENCE %+
k SPORTS &
0,1 1 L L L 1 1 1 1 1 1 |

0 5 10 15 20
dias pos publicacao

25 30 35 40 45 50 55 60

Figura 4.8. Evolucao de visualizagoes por categoria (CDF).

09 r

07|
o6
0'5 m l///
0,4 ;'/

03 |

ENTERTAINMENT
POLITICS
0.2 SCIENCE

L SPORTS -
0 1 1 1 1 1 1 1

_
R S
[ .

0 1 2 3 4 5 6 7

dias pos publicacao

41

A partir da analise das Figuras 4.8 e 4.9, identificamos o mesmo padrao logarit-

mico observado na Figura 4.7. Porém, a diferenga mais distinta entre as distribuigoes
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de cada categoria ¢ a taxa de convergéncia. Em particular, cerca de 77% dos acessos
aos videos da categoria Sports ocorreram no primeiro dia de publicagao, enquanto vi-
deos da categoria Science atingiram apenas cerca de 29% do total de acessos no mesmo
periodo. Na verdade, para que ocorressem 77% das visualizagoes de videos da categoria

Science, foram necessarios quase 16 dias.

4.5 Conclusoes da Analise Temporal

Tendo como referéncia a questao de pesquisa ()2, levantada na Segao 2.2.3, identifi-
camos, no presente capitulo, diversos padroes temporais de visualizacao de videos, no
periodo coberto pelo nosso conjunto de dados.

Ao analisar as visualizagoes de midias especializadas por dia, observou-se a exis-
téncia de um padrao ciclico, em que o ntimero de acessos durante os dias tuteis da
semana ¢ muito maior do que a quantidade de acessos nos fins de semana. Um padrao
recorrente também ocorre na distribuicao de acessos didrios. Com isso, é possivel es-
timar a quantidade de visualizagoes em funcao do dia e horario. Esse tipo de analise
¢é bastante relevante para os provedores de contetido estimarem o impacto de suas pu-
blicacoes e para os responsaveis pela distribuicao dos videos administrarem os recursos
necessarios (infraestrutura de redes e servidores, por exemplo) com base nos padroes
de acesso identificados.

Também notamos que os valores de retengao dos videos variam ligeiramente entre
as categorias, mas, em geral, sdo baixos para a maioria dos usuarios. A retencao pode
ser tomada como uma medida do interesse de usuarios pelos videos. E interessante,
portanto, para os produtores de contetido, terem como objetivo o aumento das taxas
gerais de retencao. Verificamos, nas anélises estaticas, que a duragao dos videos do tipo
ME é, geralmente, grande. A duracao elevada dos videos é uma possivel justificativa
para os valores baixos de retencao.

Analisando o lado dos produtores de contetido, identificamos um padrao ciclico e
esperado na distribuicao de videos publicados por dia. Esse comportamento é similar
ao padrao da distribuicao de visualizacoes por dia, mas nao foi verificada uma corres-
pondéncia direta entre o niimero de videos publicados e o namero de visualizagoes.

Com a anélise da evolucao dos acessos ao longo do tempo, podemos concluir,
como ja relatado por [Cheng et al., 2007| para videos do YouTube, que a expectativa
de vida dos videos (lifespan) é, em geral, muito baixa. Videos de algumas categorias
recebem a maior parte de suas visualizacoes no primeiro dia pés-publicacao, enquanto

videos de outras categorias demoram, usualmente, um pouco mais de tempo para
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atingir a mesma porcentagem de acessos. Por fim, os provedores de conteiido podem
usar os padroes temporais identificados para estimar com que frequéncia deve ser feita a
atualizagao (ou reposigao) dos videos publicados e como meio de predigao de estatisticas
de acesso. Também ¢é importante considerar as diferencgas entre as categorias em relagao

aos padroes de evolucao das visualizagoes de midias especializadas.






Capitulo 5

Analise Transacional

Nos Capitulos 3 e 4, analisamos o consumo de videos em sites brasileiros de midia es-
pecializada, considerando aspectos estaticos e temporais. Com isso, foi possivel revelar
padroes de acesso gerais, entender melhor o mercado de videos do tipo ME e identificar
comportamentos recorrentes de usuarios assistindo videos ao longo de um periodo de
tempo.

Nas anélises estaticas, todas as visualizagoes foram agrupadas em um tnico con-
junto, enquanto que, nas andlises temporais, os acessos foram agregados por data.
Porém, ainda falta analisar os acessos agrupando-os de uma forma préxima de como
esses ocorrem na pratica. Em geral, um usuario comum assiste frequentemente mais
de um video em sequéncia, criando uma relacao implicita entre eles. Neste capitulo,
pretendemos analisar os videos e suas visualizacoes, agrupadando-os por relagoes desse
tipo. Além disso, queremos entender os padroes de transacao dos usuérios entre dife-
rentes contetdos.

As anélises serao conduzidas tendo como referéncia a questao de pesquisa Q3,
levantada na Secao 2.2.3: “Quais relacoes recorrentes podem ser identificadas de videos
assistidos, frequentemente, em sequéncia?”.

Esperamos que os padroes identificados possam ser relevantes para entender o
comportamento geral dos usuarios ao navegarem entre videos, possibilitanto, assim, o

aprimoramento dos servigos e contetdos oferecidos.

5.1 Modelagem

Videos assistidos em sequéncia, frequentemente, tém uma relagao (implicita) entre si,
mesmo que nao sejam similares em termos de contetido. Identificar esse tipo de relagao

pode ser muito relevante para o conhecimento dos padroes de consumo e, consequente-

45
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mente, para a melhoria da experiéncia dos usuérios. Porém, muitas vezes, as relagoes
entre videos nao sao muito 6bvias, o que dificulta a identificacao dos padroes.

A colecao usada em nosso estudo de caso contém registros de usuéarios acessando
diversos videos, em diferentes sites. Esses dados constituem uma visao privilegiada do
mercado brasileiro de midia especializada. A abrangéncia dos dados nos permite acom-
panhar o fluxo de navegacao dos usuarios assistindo videos de diferentes provedores de
contetido (em diferentes sites).

Para essa analise, foi selecionada uma semana tipica, do dia 15 (domingo)
ao dia 21 de Julho (sdbado). A escolha de uma semana de dados é apropriada,
nesse caso, pois consideraremos, em nossas anélises, dados agrupados em conjuntos
reduzidos (acessos feitos por um mesmo usuario entre intervalos de minutos). O uso
de toda a colegao iria implicar em uma quantidade muito grande de conjuntos, o que

inviabilizaria os experimentos.

Data inicial 15 de Julho, 2012 (Dom)
Data final 21 de Julho, 2012 (Sab)
Registros 13.703.842
Usuérios tnicos 6.179.640

Videos tnicos 59.319
Duragao dos videos (média) 398,0s

Duragao dos videos (desvio padrao) 131,9s

Tabela 5.1. Estatisticas gerais dos dados da semana selecionada para as analises
transacionais.

A Tabela 5.1 contém estatisticas gerais da semana selecionada para anélise. Ape-
sar de termos restringido os dados a uma semana, sao quase 14 milhoes de registros,
mais de seis milhoes de usuarios e quase 60 mil videos considerados.

Pretendemos, nas analises seguintes, agrupar as visualizacoes considerando videos
acessados em sequéncia. Para tanto, adotamos o conceito de “sessao”. Uma sessao ¢é
definida como sendo uma série de requisicoes realizadas por um usuério, em um site,
durante um determinado periodo de tempo [Menascé et al., 1999]. O conceito de sessao,
nesse caso, nao pode ser confundido com o conceito tradicional de “sessao de websites”.
Sessoes de sites sao usadas para identificacao de um usuéario em um site especifico e,
em geral, exigem algum mecanismo de autenticagao. Em nosso estudo de caso, nao ha
autenticacao explicita, os acessos de um usuario em diferentes sites sao associados por
meio de cookies (como foi detalhado na Secao 2.2.1).

O que define, na pratica, quais acessos pertencem a uma sessao é a sua duracao,

que é dada em fungao do “tempo de expiracao da sessao”. O tempo de expiracao da
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sessao ¢ uma medida do tempo de inatividade do usuério e serve para delimité-la.
Uma sessao inclui todos os videos assistidos em sequéncia pelo mesmo usuério desde
que o intervalo entre cada video subsequente (na ordem em que foram assitidos) nao
ultrapasse o tempo de expiracao estipulado. Ou seja, para agrupar videos em sessoes,
basta considerar a lista dos videos assistidos por cada usuario em ordem cronolégica
e ir adicionando, a partir do primeiro, os videos em uma sessao. Esse procedimento
deve ser repetido até que o intervalo entre o préoximo video da sequéncia e o tltimo
adicionado seja maior que o tempo de expiragao, quando uma nova sessao deve ser
iniciada.

Em nosso estudo de caso, cada registro de acesso corresponde a um conjunto de
acoes de um usuario interagindo com um video. Para definigao da sessao, o intervalo de
tempo entre videos foi considerado como sendo a diferenca de tempo entre o momento
do tltimo evento de um registro e o momento do primeiro evento do registro de acesso

seguinte.

A partir do conceito de sessao, podemos dividir os registros em entidades que
representam acessos subsequentes. FEsses acessos definem relagoes implicitas entre
videos. Pretendemos identificar padroes relevantes a partir dessas relagoes. Para

tanto, propomos uma modelagem em rede dos videos e de seus relacionamentos.

HISTORICO DE VISUALIZACOES

Tempo de expiracdo da sessao = } } |

vl v2 v3 v4
op—t—t 1 : —
v2 v3 v4 vl

u2 [l *I ’ 1 1 : *I

MODELAGEM EM REDE

Figura 5.1. Modelagem em rede do histérico de videos assistidos por usuéarios.
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A Figura 5.1 ilustra a modelagem em rede a partir do conceito de sessao. Na figura
sao mostrados os esquemas dos histéricos de acesso de dois usuéarios, u; e uy. Cada
parte da linha do tempo de um usuério corresponde a uma unidade de tempo. Assim
sendo, o tempo de expiracao da sessao foi definido, para efeito de ilustracao, como
sendo equivalente a duas unidades de tempo. O usuéario u; assistiu aos videos vy, vg, U3
e vy (em ordem de ocorréncia), enquanto o usuario us assistiu aos videos vy, vz, v4 € v
(nessa ordem). O primeiro passo da modelagem consiste em dividir as visualizagoes em
sessoes. No caso do esquema da Figura 5.1, uma sessao é formada por videos assistidos
por um mesmo usuario, desde que o intervalo entre videos visualizados em sequéncia
nao seja maior que duas unidades de tempo. Portanto, as sessoes identificadas no

exemplo sao:

e Sessoes do usuario ui: {vy,ve,v3} € {vg};

e Sessoes do usuario ug: {ve, vz} e {vy, v1}.

Os relacionamentos entre videos de uma mesma sessao podem ser modelados por
meio de uma “rede complexa”’”. Uma rede complexa modela entidades de um sistema, no
qual existe uma regra que estabelece conexoes entre essas entidades [Newman, 2003].
Para a representacao de redes complexas, normalmente, sao usados “grafos”. Grafo é
uma forma de representacao de um conjunto de objetos, denominados vértices, em que

alguns pares sao conectados por ligagoes (links), denominados arestas [Bondy & Murty,
1976].

Em nossa modelagem, as entidades de interesse sao os videos e a regra que esta-
belece a existéncia de uma conexao entre um par de videos é um video suceder outro
em alguma sessao de usuario. Os relacionamentos entre videos sao representados por
“orafos ponderados direcionados”, em que os vértices do grafo sao videos, as arestas
relacionam videos assistidos em sequéncia em uma sessao, sendo direcionados de um
video para seu sucessor, e os pesos das arestas representam o ntmero de ocorréncias

daquela sucessao de videos nas sessoes.

A Figura 5.1 também apresenta a representacao em grafo do exemplo descrito.
O grafo contém quatro vértices, representando os videos vy, vs, U3 € vy, € trés arestas
ponderadas e direcionadas de acordo com as sessoes identificadas. Por exemplo, a
partir da sessdo {v1, va,v3}, do usuério u;, foram geradas as arestas e; = {vy,v2} € €9
= {vg,v3}. O peso da segunda aresta, de valor igual a dois (p(eg)=2), ocorre por causa

da sucessao dos videos vy e v, que também ocorre na sessao {vy, v3}, do usuario us.
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5.2 Definicio do Tempo de Expiracao da Sessio

O principal paradmetro do modelo proposto para as analises transacionais (analise das
transagoes de usuarios) é o tempo de expiragao da sessao. Como ja foi mencionado, o
tempo de expiracao da sessao mede o periodo de inatividade do usuario e determina
o tamanho da sessao. Assim, videos assistidos consecutivamente por um usuario per-
tencem a mesma sessao se o intervalo entre eles for menor que o tempo de expiragao
definido.

A escolha do tempo de expiragao da sessao deve ser cuidadosa. Um tempo elevado
faz com que atividades desassociadas sejam tratadas como sendo consecutivas, relaci-
onando, assim, videos que nao tém conexao. Por outro lado, um tempo de expiracao
baixo faz com que videos assistidos em sequéncia sejam considerados separadamente,
omitindo, assim, véarias possiveis relagoes.

O tempo de expiracao da sessao determina a quantidade de videos englobados
por cada sessao e, portanto, o ntimero total de sessoes para um intervalo de tempo.
O tempo de expiracao da sessao é definido, empiricamente, pela analise do nimero
de sessoes para diferentes valores de tempo de expiragao da sessao [Benevenuto et al.,
2010].
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Figura 5.2. Numero de sessoes por tempo de expiracao da sessao.

A Figura 5.2 apresenta o ntiimero de sessoes para diferentes valores de tempo de

expiragao da sessao. O tempo de expiragao foi variado, aumentando-se de um em um
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minuto, a partir de 0, em que uma sessao é sempre formada por um tnico acesso, até
18000 segundos (cinco horas). O aumento no tempo de expira¢do faz com que mais
videos sejam incluidos em cada sessao e, consequentemente, menor seja o numero total
de sessoes.

Analisando a Figura 5.2, verificamos que a curva da distribui¢ao do niimero de
sessoes por tempo de expiragao decai exponencialmente. Ou seja, para valores baixos
do tempo de expiracao da sessao, um pequeno aumento desse valor faz com que o
nimero de sessoes reduza drasticamente, enquanto que, para valores mais altos, um
aumento tem pouco efeito sobre o nimero total. A curva de convergéncia do niimero
de sessoes acontece por volta de 1800 segundos (30 minutos), quando o nimero total
estabiliza proximo de 8,5 milhdes. Portanto, 1800 segundos (30 minutos) parece uma
boa escolha para o tempo de expiracao da sessao.

Para nos certificarmos da coeréncia da escolha do tempo de expiragao, analisare-

mos o numero de sessoes por usuario.
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Figura 5.3. Distribuicao acumulada complementar do ntimero de sessoes por
usuéario para diferentes valores de tempo de expiragao da sessao (CCDF).

A Figura 5.3 exibe a distribuicao CCDF da relagao do niimero de sessoes por
usuario para diferentes valores do tempo de expiragao. O tempo de expiracao foi
variado, aumentando-se de 30 em 30 minutos, a partir de 0, em que uma sessao é
sempre formada por um tnico acesso, até 120 minutos. Em geral, a distribuicao do

nimero de sessbes por usudrio segue o comportamento de uma long tail (que pode
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ser visualizada em uma plotagem com os dois eixos em escala logaritmica). Ou seja,
poucos usuérios possuem um nimero grande de sessoes, enquanto a grande maioria
dos usuéarios detém algumas poucas sessoes. No caso, apenas cerca de 1% dos usuarios
tém mais que 10 sessoes. Porém, um ntimero pequeno de usuarios detém mais de 100

sessoes.

Pela analise do grafico da Figura 5.3, nota-se que, as curvas das distribuigoes
sao, praticamente, coincidentes, para todos os valores do tempo de expiracao da sessao
a partir de 30 minutos. Essa constatacao reforca a escolha de 30 minutos como um
tempo de expiracao apropriado.

Outros trabalhos existentes na literatura apresentam uma anélise da sessao de
usuéarios similar a desenvolvida em nosso estudo de caso. Verificamos que os tempos de
expiracao da sessao adotados nesses trabalhos estao de acordo com o que foi obtido em
nossas analises. Benevenuto et al. [2010] propuseram uma caracterizagao de sessoes de
usuarios do portal UOL, maior provedor de midia especializada da América Latina,
enquanto Gill et al. [2008| realizaram uma analise similar sobre o YouTube. Os valores
do tempo de expiracao da sessao adotados nos dois estudos foram 30 e 40 minutos,

respectivamente.

A partir das anélises apresentadas, estipulamos, em nosso estudo de caso, o tempo

de expiragao da sessao como sendo de 1800 segundos (30 minutos).

5.3 Andalise da Rede

Tendo determinado o tempo de expiragao da sessao, podemos, entao, aplicar a mode-
lagem ilustrada na Figura 5.1. Primeiramente, os videos assistidos por usuérios foram
divididos em sessoes, considerando o tempo de expiracao da sessao, estipulado em 30
minutos. Assim, para o conjunto de dados utilizado (uma semana), tem-se um total de
8.469.239 sessoes. A média de sessoes por usuario ¢ 1,371 (com desvio padrao de 1,855
e variancia de 3,442). Esse valor é baixo por existirem, na cole¢do, muitos usuarios que
assistiram poucos videos (Figura 3.7). Porém, um valor baixo do numero de sessoes
por usuario nao compromete nossas analises, ja que nosso interesse ¢ obter padroes
recorrentes em sessoes, independente do usuario. Além disso, uma quantidade menor
de sess6es por usuario (ou uma distribui¢ao mais heterogénea dos usuarios das sessoes)

reduz a interferéncia das preferéncias pessoais nos padroes obtidos.

O conjunto de sessoes foi modelado como uma rede complexa, onde videos de

uma mesma sessao, assistidos em sequéncia, estao relacionados.



52 CAPITULO 5. ANALISE TRANSACIONAL

5.3.1 Meétricas da Rede

Como detalhado na Secao 5.1, o modelo proposto pode ser representado como um
grafo direcionado ponderado. A Tabela 5.2 contém os valores para algumas medidas

tradicionais de grafos, extraidos do grafo gerado a partir das relagoes dos videos em

sessoes.

Vértices 42.260
Arestas 301.110
Média de graus (de saida) 7,58
Média de graus ponderando (de saida) | 57,687
Diametro 78
Caminho médio 5,65
Modularidade 0,831
Componentes conectados 881
Coeficiente de clusterizagao médio 0,089

Tabela 5.2. Medidas da rede de videos relacionados.

Dentre as medidas obtidas, é importante salientar que o niimero de vértices, mais
de 42 mil e de arestas, mais de 300 mil, denotam que esse é um grafo grande. O
didmetro do grafo (maior distancia entre qualquer par de vértices ou maior caminho
minimo), 78, também indica que estamos lidando com um grafo extenso. Além disso,
os valores elevados de modularidade e de componentes conectados, sugerem que a rede
estd dividida em comunidades bastante distintas. Ou seja, existem vértices muito
conectados entre si, formando comunidades, e pouco conectados com vértices externos
a comunidade.

A Figura 5.4 apresenta a distribuicao CCDF de graus da rede. Como o grafo
¢ direcionado, foram consideradas somente as arestas de saida de cada vértice. A
distribui¢ao segue o comportamento de uma long tail, com mais de 70% dos videos da
rede com grau inferior a 10. Pelos dados da Tabela 5.2, a média dos graus de saida ¢é
7,58 e a média ponderada (pelos pesos das arestas de saida) ¢ 57,687. Ou seja, cada

video antecede, em média, cerca de oito videos nas sessoes do intervalo avaliado.

5.3.2 Visualizacdo da Rede

As medidas de rede fornecem uma visao geral das rela¢oes entre videos estabelecidas
pelas ocorréncias em diversas sessoes. Sabemos, por exemplo, que a rede contém muitos
componentes conectados e uma divisao em comunidades bastante distintas. Porém, sa-
bemos pouco sobre a organizagao da rede, sobre o que define a divisao em comunidades,

por exemplo.
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Figura 5.4. Distribuicao acumulada complementar dos graus de saida da rede

(CCDF).

Para entender melhor sobre como a rede esta organizada e como os videos assis-
tidos em sequéncia estao relacionados, geramos visualizagoes do grafo que representa a
rede. Nas visualizagOes, os vértices (videos) sdo representados como pontos e as arestas
(relagoes entre videos) como linhas ligando pontos. Foram geradas trés visualizagoes,
variando apenas o critério para coloragao dos vértices. Primeiramente, gerou-se uma vi-
sualizagao com vértices coloridos segundo a categoria do video. Em seguida, foi gerada
uma visualizacao em que foi atribuida aos vértices uma cor para cada site provedor.

A Figura 5.5 exibe a visualizacao da rede de videos relacionados em sessoes,
considerando a categoria dos videos como critério para coloracao dos vértices. Ou seja,
foi associada uma cor para cada uma das 10 categorias (Unknown inclusive) e cada
vértice foi colorido segundo a cor da categoria do video correspondente.

Na visualizagao da Figura 5.5, é evidente a separacao de vértices da mesma ca-
tegoria em componentes, com muitas conexoes entre si. Em alguns pontos, as cores
se confundem, mas existe uma separacgao clara dos vértices pela categoria. Apesar dos
videos nao categorizados serem a maioria (a categoria Unknown representa 48,15% de
toda a amostra), o maior grupo de vértices é o que representa videos da categoria Enter-
tainment. Os videos nao categorizados podem ser sobre assuntos diversos, relacionados
com categorias diferentes, o que justifica a maior dispersao desses vértices.

As arestas ocorrem somente para vértices representando videos de uma mesma
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Figura 5.5. Representagao da rede com categorias em destaque.

sessao, assistidos em sequéncia. Portanto, o padrao observado na visualizacao sugere
que a categoria é um fator forte de relagao entre videos. Ou seja, videos assistidos em
sequéncia sao, frequentemente, da mesma categoria.

A Figura 5.6 apresenta a visualizacao da rede de videos relacionados em sessoes,
considerando o site provedor dos videos como critério para coloragao dos vértices. Ou
seja, foi associada uma cor para cada um dos 38 provedores de contetdo e cada vértice
foi colorido segundo a cor do site de origem do video correspondente.

Observamos uma distingao dos grupos de vértices de cada site. As cores dos
provedores mais representativos sao mais evidentes, mas, em geral, os grupos de vértices
representando videos de cada site estao muito bem definidos. Ou seja, videos assistidos
em sequéncia sao, frequentemente, do mesmo site.

Comparando com a visualizagao da Figura 5.5, percebemos que a coloracao por
site parece gerar grupos mais distintos e coesos que a coloragao por categoria. Ou
seja, o site de origem é, provavelmente, um fator mais influente que a categoria para
relacionar videos.

Outra observagao relevante é que o grupo de vértices que representam os videos

do site de cor roxa (na parte superior direita da visualizagdo) ¢ muito similar a um
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Figura 5.6. Representacao da rede com sites provedores em destaque.

grupo bastante conectado de videos nao categorizados (cor azul) da Figura 5.5. Na
Figura 5.5, apesar dos videos sem categoria serem maioria, esse grupo é o tinico compo-
nente conectado formado por videos nao categorizados (os demais vértices da categoria

Unknown estao dispersos na visualizagao).

A Figura 5.7 apresenta a distribuicao de videos por categoria para os quatro pro-
vedores mais representativos, na semana considerada. Observando o quarto provedor,
verificamos que nao houve atribuicao de categoria para nenhum dos videos desse site.
Esse provedor foi representado pela cor roxa na visualizagao da Figura 5.6. Portanto,
provavelmente, o motivo da formacao do grupo de vértices azul, na parte superior di-
reita da visualizagdo da Figura 5.5 (ou em roxo na Figura 5.6), é a origem comum dos

videos.

Os padroes observados nas duas visualizagoes sugerem que os atributos conside-
rados (categoria e site provedor) tém uma influéncia forte nos relacionamentos entre

videos.
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Figura 5.7. Distribuicao dos videos por categoria, entre os dias 15 e 21 de Julho,
para os quatro provedores mais representativos.

5.4 Associacoes entre Videos

As analises anteriores mostraram que a categoria e o site provedor sao atributos que
influenciam as associacoes entre videos. Pretendemos, entao, entender melhor essa
influéncia.

Para investigar as relacoes entre videos, vamos recorrer ao conceito de “Regras
de Associacao”. Regras de associagao sao representagoes de padroes frequentes de
relacionamentos entre itens de um determinado conjunto de dados [Agrawal et al.,
1993]. Uma de suas tipicas aplicagbes é a anélise de transagdes, que sao conjuntos de

itens transacionados conjuntamente por um usuério.

O problema de mineracao de regras de associagao pode ser formalizado segundo
a defini¢ao dada por Agrawal et al. [1993]. Seja I = {i1,1s,...,4,} um conjunto de n
itens. Seja D = {t1,1s,...,t,,} um conjunto de transagbes, em que, cada transagdo em
D possui um tnico identificador e contém um subconjunto de itens em /. Uma regra
¢ definida como sendo uma implicacao da forma X = Y, onde X, Y CTe X NY = .
Os conjuntos de itens (itemsets) X e Y sdo chamados antecedentes e consequentes da

regra, respectivamente.

O processo de mineracao de regras de associacao pode envolver diversas métricas

2

para selecao de regras relevantes. As mais populares sao “suporte”, “confianca” e “lift”:
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e O suporte sup(X) de um itemset X é definido como a proporgao das transagoes

consideradas que contém X.

sup(XUY)
sup(X)

ser interpretada como a proporgao de ocorréncias da regra nas transagoes em que

e A confian¢a de uma regra é definida como conf(X = Y) = que pode

seu antecedente ocorre.

e O lift de uma regra é definido como a razao do suporte observado, considerando

X e Y independentes: lift(X = Y) = suspu(ggi:;/(%/) = COI;Z(;E;;Y) . Um valor da

métrica lift maior do que 1 indica que o consequente é mais frequente quando o

antecedente ocorre. Enquanto um valor menor que um informa que o consequente
é mais frequente nas transacoes em que o antecedente esti ausente. Para um valor
de lift igual a 1, a frequéncia do consequente é igual independente do antecedente.

Portanto, quanto maior o valor do lift, maior a relagao entre os dois lados da regra.

Observando nosso modelo de dados, é facil perceber a semelhanca de sessoes com
transacoes de regras de associagao. Ou seja, cada sessao pode ser visualizada como uma
transagao, em que usuérios consomem videos associadamente. Assim, videos podem
ser relacionados por serem, frequentemente, consumidos em conjunto. Portanto, mode-
lamos os videos como sendo itens, cada sessao como sendo uma transacao e desejamos
encontrar regras que possam ser traduzidas em padroes de acesso frequentes.

Regras envolvendo videos especificos (do tipo V, = V,, sendo V, e V} videos da
cole¢do), nao sao relevantes para nosso estudo, ja que nao podem ser generalizadas
para outros contextos. Vamos obter, portanto, regras envolvendo atributos dos videos,
mais especificamente, categoria e site provedor.

Em nossas analises, empregamos um dos algoritmos mais tradicionais para extra-

cao de regras de associagao, o Apriori [Agrawal & Srikant, 1994].

5.4.1 Associacoes por Categoria

Primeiramente, investigamos as relagoes entre categorias de videos. Cada sessao foi
modelada como uma transacao contendo as categorias dos videos pertencentes a sessao.
A partir do conjunto de transagoes, foram extraidas regras de associacao relevantes.
As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam as 10 principais regras de associagao obtidas con-
siderando a categoria dos videos, ordenadas pela confianca e pelo lift, respectivamente.
A maioria das regras que ocorrem com maior confianca sao bastante intuitivas,
como, por exemplo, COMEDY — ENTERTAINMENT e MUSIC — ENTERTAIN-
MENT. Porém, algumas das 10 regras mais relevantes surpreendem, tais como POLI-
TICS — ENTERTAINMENT, SCIENCE — POLITICS e SPORTS — POLITICS. A
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Regras Confianga
1 | COMEDY — ENTERTAINMENT 0,73
2 | MUSIC — ENTERTAINMENT 0,71
3 | PEOPLE — POLITICS 0,59
4 | SPORTS — ENTERTAINMENT 0,53
5 | POLITICS — ENTERTAINMENT 0,47
6 | SCIENCE — ENTERTAINMENT 0,38
7 | SCIENCE — POLITICS 0,35
8 | ENTERTAINMENT — POLITICS 0,34
9 | ENTERTAINMENT — SPORTS 0,32
10 | SPORTS — POLITICS 0,31

Tabela 5.3. Regras de associagao relevantes, pela métrica confian¢a, conside-
rando as categorias dos videos.

Regras Lift | Confianga
1 | FILM — SCIENCE 3,22 0,59
2 | SCIENCE — FILM 3,22 0,13
3 | POLITICS — PEOPLE 1,27 0,2
4 | PEOPLE — POLITICS 1,27 0,59
5 | COMEDY — ENTERTAINMENT | 1,14 0,73
6 | ENTERTAINMENT — COMEDY | 1,14 0,11
7 | ENTERTAINMENT — MUSIC 1,11 0,1
8 | MUSIC — ENTERTAINMENT 1,11 0,71
9 | FILM — MUSIC 0,99 0,08
10 | MUSIC — FILM 0,99 0,04

Tabela 5.4. Regras de associagao relevantes, pela métrica lift, considerando as
categorias dos videos.

categoria Entertainment esta presente em quase todas as regras frequentes, isso por
ser a maior categoria (desconsiderando o conjunto de videos nao categorizados) e por
ter uma abrangéncia maior (videos muito diversificados podem ser classificados em
Entertainment).

Analisando as regras mais relevantes pela métrica lift (Tabela 5.4), verificamos
que as oito primeiras regras possuem [ift maior que 1. Isso significa que a relagao
do consequente com o antecedente é forte, ji que, na maior parte das ocorréncias
do consequente, o antecedente da regra esta presente. Por exemplo, na maioria das
sessoes em que um usuario acessa um video da categoria Science, ele também acessou,
anteriormente, um video da categoria Film. O lift 3,22 para a regra FILM — SCIENCE
pode ser interpretado como: usuarios que assistem um video da categoria Film tém uma
probabilidade 3,22 vezes maior de também assistirem um video da categoria Science.

Algumas regras estao presentes nas duas ordenagoes, como, por exemplo, CO-
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MEDY — ENTERTAINMENT e MUSIC — ENTERTAINMENT e sao, portanto,

regras bastante fortes e relevantes.

5.4.2 Associacoes por Site

O mesmo procedimento anterior para extragao de regras de associacao foi aplicado,

mas, dessa vez, considerando o site que publicou o video como atributo na modelagem

das transacoes. Assim, objetivamos encontrar sites relacionados, que sao acessados,

frequentemente, em sequéncia.

Tabela 5.5. Regras de associagao relevantes, pela métrica confian¢a, conside-

Regras

Confianca

© 00 ~J O T Wi+

—_
=}

SITE6 — SITE2
SITE1 — SITE2
SITE5S — SITE2
SITE5 — SITE1
SITE2 — SITE1
SITE1 — SITES
SITES — SITES
SITE2 — SITE6
SITES — SITE2
SITE2 — SITES

0,59
0,48
0,42
0,39
0,37
0,34
0,34
0,33
0,31
0,28

rando os sites dos videos.

Tabela 5.6. Regras de associacao relevantes, pela métrica lift, considerando os

sites dos videos.

Regras Lift | Confianga
1 | SITE2 — SITE6 | 0,91 0,33
2 | SITE6 — SITE2 | 0,91 0,59
3 | SITE1 — SITE5 | 0,79 0,34
4 | SITE5 — SITE1 | 0,79 0,39
5 | SITE5 — SITES | 0,78 0,3
6 | SITES — SITES5 | 0,78 0,34
7 | SITE1 — SITE2 | 0,74 0,48
8 | SITE2 — SITE1 | 0,74 0,37
9 | SITE2 — SITE5 | 0,65 0,28
10 | SITE5 — SITE2 | 0,65 0,42

As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam as 10 principais regras de associa¢ao obtidas

considerando o site provedor dos videos, ordenadas pela confianca e pelo [lift, respec-

tivamente. Por questoes de privacidade de contetido, os sites foram identificados por
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nameros. Apesar disso, a interpretacao das regras nos permite entender como os sites
provedores de midia especializada estao associados dentro do cenario geral do mercado
brasileiro de videos online.

Observamos, primeiramente, que os valores de confianga e [ift para as regras
envolvendo relacoes entre sites sao menores se comparados com os valores obtidos para
regras relacionando categorias (Sec¢ao 5.4.1). Ou seja, a relagao entre categorias é, em
geral, mais forte do que a relacao entre sites.

Analisando as Tabelas 5.5 e 5.6, verificamos que a regra SITE2 — SITE6 é a mais
relevante segundo os dois critérios considerados (confianca e lift). Além dessa, existem
outras regras que aparecem nas duas listagens, tais como SITE1 — SITE2 e SITES
— SITE1. Nenhuma regra obtida teve um valor de lift superior a 1. Ou seja, para
nenhuma regra, o antecedente ocorre na maioria das vezes que o consequente ocorre.

Essa é mais uma evidéncia de que a relacao entre sites é, em geral, fraca.

5.4.3 Associacoes por Categoria e Site

Por tltimo, os dois atributos analisados foram combinados com intuito de encontrar
relagoes mais especificas. Assim, o par “site-categoria” foi usado na modelagem das

transagoes para obtencao de regras relevantes.

Regras Confianca
1 | SITE6-COMEDY — SITE6-SPORTS 0,98
2 | SITE1-COMEDY — SITE1-ENTERTAINMENT 0,93
3 | SITE2-POLITICS — SITE2-ENTERTAINMENT 0,74
4 | SITE1-POLITICS — SITE1I-ENTERTAINMENT 0,69
5 | SITES-PEOPLE — SITE5-ENTERTAINMENT 0,61
6 | SITE5S-FILM — SITE5-SCIENCE 0,6
7 | SITE2-SPORTS — SITE2-ENTERTAINMENT 0,52
8 | SITE5S-SCIENCE — SITE5-FILM 0,47
9 | SITE5S-MUSIC — SITE5-ENTERTAINMENT 0,37
10 | SITE6-SPORTS — SITE2-ENTERTAINMENT 0,37

Tabela 5.7. Regras de associagao relevantes, pela métrica confian¢a, conside-
rando as categorias e os sites dos videos.

Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam as 10 principais regras de associacao obtidas conside-
rando o site provedor e a categoria dos videos conjuntamente, ordenadas pela confianca
e pelo lift, respectivamente.

Com a combinagao dos atributos, conseguimos regras com valores bastante ele-
vados de confianga e lift. A regra SITE6-COMEDY — SITE6-SPORTS, por exemplo,
ocorre com confianca 0,98 e lift 4,48. Porém, com excegao da regra SITE6-SPORTS —
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Regras Lift | Confianga
1 | SITE5-FILM — SITE5-SCIENCE 8,85 0,6
2 | SITE5S-SCIENCE — SITE5-FILM 8,85 0,47
3 | SITE6-COMEDY — SITE6-SPORTS 4,48 0,98
4 | SITE6-SPORTS — SITE6-COMEDY 4,48 0,14
5 | SITES-ENTERTAINMENT — SITE5-PEOPLE | 3,00 0,16
6 | SITE5S-PEOPLE — SITE5-ENTERTAINMENT | 3,00 0,61
7 | SITEI-COMEDY — SITE1-ENTERTAINMENT | 2,75 0,93
8 | SITEI-ENTERTAINMENT — SITE1-COMEDY | 2,75 0,26
9 | SITEI-ENTERTAINMENT — SITE1-POLITICS | 2,04 0,14
10 | SITE1-POLITICS — SITEI-ENTERTAINMENT | 2,04 0,69

Tabela 5.8. Regras de associagao relevantes, pela métrica lift, considerando as
categorias e os sites dos videos.

SITE2-ENTERTAINMENT, todas as regras obtidas sao de associagoes entre categorias
diferentes em um mesmo site. Ou seja, poucas regras relevantes envolvem interagoes
entre sites diferentes ou mesmo entre categorias diferentes em sites diferentes. Isso
¢ mais uma evidéncia de que as relagoes entre categorias sao mais fortes do que as
relagoes entre sites. Esse ¢ um padrao esperado, ja que um usuario tende a navegar
em videos de um mesmo site mais do que acessar, em sequéncia, videos de diferentes

portais.

5.5 Transicoes

Na Secao 5.3.2 analisamos diferentes visualizagoes da rede, enquanto na Segao 5.4,
investigamos as associagdes entre videos. Agora, vamos visualizar o fluxo de acessos
para termos uma visao geral de como os usuérios transitam entre categorias e entre
sites.

Para cada sessdo, registramos as transigoes entre categorias e sites (incluindo
transi¢oes entre videos de mesma categoria ou mesmo site). Ou seja, se um usuério
assistiu um video da categoria C; e do site S; e, em seguida, acessou, em uma mesma
sessao, outro video da categoria C; e do site S;, ocorreu uma transicao de C; para
C; e de S; para S;. Com isso, ¢ possivel representar as transi¢oes por meio de redes
complexas.

A Tabela 5.9 contém as ocorréncias de transigoes entre cada par de categorias. As
linhas sao as origens das transigoes e as colunas sao os destinos. Assim, por exemplo,
o numero de transicoes partindo da categoria Music para a categoria Entertainment

¢ 1605, enquanto que, a quantidade de transi¢oes partindo de Entertainment para a
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COMEDY | ENTERT. | FILM | MUSIC | POLITICS | PEOPLE | PETS | SCIENCE | SPORTS | UNKNOWN

COMEDY 4208 5850 4 33 175 4 0 20 1525 633
ENTERT. 7063 1023220 1037 6665 17883 2528 1 6652 14736 35597
FILM 7 594 24724 365 410 23 0 2362 123 1414
MUSIC 1 1605 78 172 154 9 0 39 105 59184
POLITICS 183 16701 148 597 162111 2963 17 5033 9177 14080
PEOPLE 1 3138 107 360 10586 3455 6 991 2460 3063

PETS 0 4 0 0 27 5 49 9 3 10
SCIENCE 15 2598 2592 916 3852 584 2 24341 2027 3718
SPORTS 2401 14775 129 935 775 400 9 1464 297094 84789
UNKNOWN 1010 25840 1988 2264 15131 1690 12 4306 49629 431073

Tabela 5.9. Transi¢oes entre categorias, considerando os acessos entre os dias
15 e 21 de Julho de 2012. As linhas s@o as origens das transi¢oes, enquanto as
colunas sao os destinos.

categoria Music &€ 6665.

ENTERTAINMEN Tol——=_

COMEDY__

Figura 5.8. Rede de fluxo entre categorias, considerando os acessos entre os dias
15 e 21 de Julho de 2012.

A Figura 5.8 apresenta uma visualizagao da rede de fluxos entre categorias se-

gundo os dados da Tabela 5.9. Nessa representagao, atribuiu-se uma cor para cada
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categoria. Os links, representando fluxos entre categorias, foram coloridos com a cor
da categoria de origem. A espessura dos links indica a quantidade de transi¢oes entre
as categorias conectadas (quanto mais espesso o link, maior ¢ o fluxo). A dimensao dos
circulos em volta dos nomes das categorias indicam a quantidade de transi¢coes entre
videos da mesma categoria.

Verificamos a ocorréncia de um fluxo grande entre videos de Entertainment, a
maior categoria. Esse fluxo ocorre internamente (entre dois videos de Entertainment)
e externamente, principalmente, com as categorias Sports e Politics.

Apesar de existirem fluxos entre todos os possiveis pares de categorias, algumas
relagoes especificas sao mais fortes, como, por exemplo, entre as categorias Entertain-
ment e Politics. Também é interessante notar que algumas relagoes entre categorias
sao fortes somente em um sentido, como o que ocorre com o par People e Politics, no
qual muitos usuarios migram da categoria People para Politics, mas poucos usuarios
fazem o fluxo contrario.

A Figura 5.9 exibe a rede de fluxos entre sites provedores de contetido. Essa
visualizacao é similar a representacao de fluxos entre categorias, mas considera as
transicoes entre sites. Apesar dos sites nao serem identificados, a Figura 5.9 nos permite
visualizar como ocorrem as interacoes de usuarios no cenario geral, transitando entre
diferentes sites.

Os sites foram numerados de acordo com sua representatividade (o site 1 é o
mais representativo, sendo o mais acessado dentre os 38). E interessante notar que o
terceiro portal em niimero de acessos possui um circulo em volta de si, na visualizacao,
menor que os de outros sites com menos visualizagoes. Nesse caso, o numero de tran-
sicoes entre videos do mesmo site nao ¢ tao grande, o que deve ser compensado pela
quantidade de transicoes para outros sites.

Comparando as Figuras 5.8 e 5.9, verificamos que as interagoes entre categorias
sao, em geral, mais fortes do que as interacoes entre sites. Para alguns pares de sites,
praticamente, nao hi ocorréncias de transi¢coes. Porém, notamos uma relacao forte
entre dois sites (representados na figura pelos nimeros 6 e 15). Nesse caso, o fluxo
entre esses sites ¢ justificado pelo fato de um deles, um portal de noticias, ter links
diretos para o outro, um site de previsoes metereoldgicas. O fluxo no sentido contrario
provavelmente ocorre por que o usuério continua navegando no portal de noticias apos
acessar (ou mesmo enquanto acessa) as informagoes no site de previsdes metereologicas.

As diferencas nas dimensoes dos circulos indicam diferentes fluxos entre videos
do mesmo site. Nao houve normalizacao dos fluxos para os diversos sites, portanto,
provedores com maior nimero de acessos tendem a ter um circulo maior, indicando

uma quantidade grande de transi¢oes entre videos do proprio site. Assim, a Figura 5.9
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Figura 5.9. Rede de fluxo entre sites, considerando os acessos entre os dias 15 e
21 de Julho de 2012.

também nos fornece uma visao geral da representatividade de alguns dos principais

provedores de midia especializada do mercado brasileiro.

5.6 Conclusoes da Analise de Transacional

As analises apresentadas neste capitulo tém como referéncia a terceira questao de
pesquisa levantada na Secao 2.2.3. Foram identificados, portanto, padroes interessantes

na investigacao do fluxo de navegacao de usuérios assistindo videos.



5.6. CONCLUSOES DA ANALISE DE TRANSACIONAL 65

Para identificar os padroes de transicao entre videos, foi necessirio modelar os
dados empregando o conceito de sessao. Uma sessao constitui um conjunto de acessos
realizados em um periodo de tempo por um usuério. O tempo de expiracao da sessao
foi determinado, empiricamente, como sendo de 30 minutos. Esse tempo é semelhante
aos valores usados em outros estudos, inclusive em trabalhos sobre sites de contetdo
gerado por usuario [Gill et al., 2008; Benevenuto et al., 2010].

A partir da divisao dos acessos em sessoes, foi possivel aplicar uma modelagem
de rede complexa, associando videos assistidos em sequéncia em sessoes de usuarios.
A representacao da rede como um grafo nos permitiu extrair métricas gerais e ter
uma visao de como os videos estao relacionados. Constatamos, por exemplo, que
existem grupos de videos muito conectados entre si, formando comunidades na rede.
Pela visualizacao da rede, foi possivel identificar a ocorréncia de agrupamentos pela
categoria e pelo site provedor dos videos.

Em nossas anéalises, percebemos que uma sessao também pode ser interpretada
como uma transagao realizada por um usuério. Assim, aplicamos o conceito de regras
de associagao para extrair padroes interessantes de associagao entre videos. Com isso,
foi possivel identificar comunidades e sites que apresentam uma relagao forte. Notamos,
nas andlises transacionais, que as relagoes entre categorias sao, em geral, mais fortes
que as relacoes entre sites.

Por fim, analisamos o fluxo entre pares de categorias e sites. Considerando todas
as transicoes entre videos dentro de cada sessao, representamos como uma rede com-
plexa os fluxos entre as categorias e entre os diversos sites provedores. A visualizagao
das redes nos permitiu enxergar o fluxo geral de acessos aos videos sob uma perspectiva
ampla do mercado brasileiro de midia especializada.

As anélises desenvolvidas neste capitulo tém aplicagoes praticas importantes.
Para os provedores de contetdo, por exemplo, é interessante entender como as co-
munidades estao relacionadas e quais sao os comportamentos tipicos de usuarios ao
assistirem diversos videos. Com esse conhecimento, é possivel prover personalizacao
de servigos e recomendacao de conteido. A analise do fluxo de usuarios entre sites
também pode ser 1til para que os provedores de contetido tentem atrair o interesse
dos usuarios para seus videos, evitando, assim, a migracao desses para outras fontes
de contetido. Outra possivel aplicacao dos padroes identificados é no planejamento de
estratégias para a entrega de contetidos. Os responséveis por servigos de CDN (Con-
tent Delivery Network) podem se beneficiar das informagoes de padroes de transi¢oes

e associagoes entre sites para aprimorarem a logistica e evitarem imprevistos.






Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Temos acompanhado o aumento da producao e do consumo de videos online em uma
Web cada vez mais interativa, social e colaborativa. A expansao de aplicagoes multimi-
dias na Internet trouxe a necessidade de mecanismos especializados capazes de garantir
servigos de distribuicao e entrega de contetdo eficientes. Para tanto, é primordial co-
nhecer o comportamento de usuérios ao visualizarem videos online.

Nesta dissertacao, apresentamos uma anélise extensiva dos padroes de acesso em
sites produtores de midia especializada (ME). Devido & disponibilidade limitada de da-
dos piuiblicos, pouco se sabe sobre o consumo de videos em portais de ME. No entanto,
com os dados coletados em associagao com a Samba Tech, empresa lider no segmento
de plataformas de videos online, foi possivel ter uma perspectiva privilegiada das inte-
ragoes de usuarios ao acessarem videos de alguns dos principais portais brasileiros de
ME. A colecao, que compreende registros de milhoes de usuérios acessando milhares de
videos, foi usada como estudo de caso na investigacao de padroes de visualiza¢ao em di-
ferentes contextos de aplicagao. Nossas analises consideraram, primeiramente, os dados
de maneira agregada, levando em conta os atributos estaticos. Em seguida, os aspectos
temporais foram investigados considerando como ocorre a evolucao das visualizagoes
ao longo do tempo e quais sao os padroes recorrentes de acesso. Por fim, estudamos os
padroes de transicoes de usuérios entre diferentes videos e suas correlagoes.

As analises estaticas revelaram padroes gerais interessantes sobre o consumo de
midia especializada. Identificamos, por exemplo, pela observagao das distribuigoes de
videos e acessos entre sites, que o cenario dos provedores brasileiros de ME é bastante
heterogéneo, incluindo alguns provedores com muita representatividade (tanto em ter-

mos de acesso quanto em nimero de videos publicados) e muitos sites pequenos. Foi

67
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possivel também, a partir dos resultados, comparar os padroes de acesso identificados
com comportamentos recorrentes reportados no contexto de sites de contetdo gerado
por usuario (CGU). Assim, constatamos, por exemplo, que a duragao média de videos
nos portais de ME é, em geral, maior que a dos videos de sites de CGU. As investi-
gagoes realizadas envolveram muitos aspectos gerais das midias, tais como categorias,
visualizacoes, numero de publicagoes por site e duragao. Analises desse tipo fornecem
uma visao geral do mercado brasileiro de ME e de seu consumo, trazendo informacoes
sobre a quantidade de acessos, a distribuicao desses acessos e os padroes globais de
visualizagao.

As analises temporais permitiram a identificacao de padroes recorrentes de visu-
alizagao de videos. Foi verificado, por exemplo, que padroes ciclicos e bem definidos
de acesso ocorrem semanalmente e diariamente. Apesar desses padroes serem comuns
entre as categorias, existem comportamentos de acesso proprios de cada categoria. Do
lado dos produtores de contetido, também foi identificado um padrao ciclico na dis-
tribuicao das publicacoes de videos. Além disso, analisamos a taxa de retencao do
consumo de midias especializadas, descobrimos que essa é, em geral, muito baixa, e in-
vestigamos a evolucao das visualizagoes de videos do tipo ME, quando observamos que
o seu “tempo de vida” é, geralmente, pequeno. Os resultados obtidos com as analises
temporais sao relevantes para a realizacao de estimativas do impacto das publicacoes e
para a compreensao de como variam os acessos ao longo do tempo, o que pode ser apli-
cado na gestao dos recursos para garantir a qualidade da entrega dos videos em cada
momento. Os produtores de midia especializada também podem aproveitar os padroes
obtidos para conhecerem o melhor momento para a substituicao de videos publicados
ou para a publicacao de novos contetidos.

Por fim, as analises transacionais foram tteis na identificagao de relagdes im-
plicitas entre videos assistidos frequentemente em sequéncia. Através do conceito de
sessao e de uma modelagem dos dados usando redes complexas, foi possivel descobrir
associacoes entre videos. Concluimos, por exemplo, que os videos estao relacionados
entre si pela categoria e pelo site provedor de conteudo. O agrupamento dos acessos
em sessoes também nos permitiu modelar os dados como transagoes para extrairmos
regras de associacao. As regras mais relevantes nos indicaram relagoes entre categorias
e entre sites. Além disso, foi possivel mapear as transi¢coes de usuarios entre catego-
rias e sites. Essas tltimas investigagoes revelam como os videos estao associados e
quais sao os padroes de comportamento de usuarios ao assistirem videos em sequéncia,
sendo tteis para tarefas como personalizacao de servicos, recomendacao de contetido e
aprimoramento de mecanismos para entrega de contetdo.

Em geral, as anélises desenvolvidas foram proveitosas por proverem uma visao de-
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talhada do mercado brasileiro de midia especializada, sobre o qual ainda pouco se sabe.
O trabalho cumpriu com o objetivo principal de fornecer informacoes relevantes sobre
um cenario carente de pesquisas. O cenario dos videos online, mais especificamente, de
midia especializada, ¢ relativamente novo e pode se beneficiar muito de estudos sobre
o consumo e a distribuicao dos videos. A caracterizacao do mercado brasileiro de ME,
a identificacao dos padroes de acesso e a anélise comparativa desses com resultados
de pesquisas em sites de conteudo gerado por usuario sao as principais contribuigoes
deste trabalho. Apesar dos procedimentos de caracterizacao terem sido executados
sobre um estudo de caso envolvendo um cenério especifico, os padroes de acesso obti-
dos tém aplicabilidade geral, assim como os procedimentos de anélise e caracterizacao
empregados. Esses padroes possuem aplicagoes praticas diversas, tais como melhoria
da experiéncia dos usuarios pela implementacao de estratégias como recomendagao e
personalizacao de servigos, oferta de publicidade mais direcionada para o usuario final

e aprimoramento dos servicos de distribuicao e entrega de contetdo.

6.2 Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao, foi apresentada uma caracterizacao detalhada do consumo de videos
online no cenario de sites provedores de midia especializada, considerando aspectos
estaticos, temporais e transacionais. Apesar da abrangéncia de nossas anélises, existem
muitos outros aspectos promissores a serem investigados no contexto de ME. Nossos
estudos podem ser expandidos, por exemplo, para considerar aspectos sociais. Seria
interessante entender como usuéarios se relacionam no consumo dos videos e quais sao
os padroes de similaridade entre eles.

Além de explorar outras possibilidades de analise, pretendemos investir em al-
guma aplicagao dos padroes de acesso identificados. Os resultados de nossas investiga-
¢oes podem ser utilizados, por exemplo, na composi¢ao de um sistema de recomendacao
de contetido. Os padroes de acesso identificados podem ser incorporados no recomen-
dador para que as indicagoes de contetido considerem aspectos como categoria, duragao
do video e o momento da recomendagao (por exemplo, deve-se considerar que videos
de esporte recebem muitos acessos segunda e quinta-feira).

Por fim, considerando que o principal motivo para a escassez de trabalhos no
contexto de sites de ME é a indisponibilidade de dados, pretendemos contribuir com
o fornecimento de cole¢oes para novas pesquisas na area. Nao estamos autorizados a
publicar os dados de nosso estudo de caso, coletados em associagao com a Samba Tech.

Porém, esses dados podem ser usados como modelo para geracao de colegoes sintéticas
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(synthetic workload generation) [Ganger, 1995]. As colegoes sintéticas preservam os
padroes dos dados originais e sao vantajosas por permitirem a defini¢ao de propriedades

gerais (como a dimensao da cole¢ao) de acordo com o interesse de pesquisa.
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Apéndice A
Distribuicao de Videos por Site

As Figuras A.1 a A.6 exibem a distribui¢ao dos videos por categoria para os 38 sites
da colecao. Comparando os gréficos é possivel perceber que os contetdos sao bastante
variados entre os sites. Alguns portais sdo especializados em uma tnica categoria de

videos (ou em poucas categorias), enquanto outros sites oferecem um contetido mais

diversificado.
12000 16000
10000 | 14000
12000
w 8000 »
8 2 10000
& &
& 6000 S 8000
© ©
2 3 6000
> 4000 >
4000
2000
2000
0 —— e 5 ¢ + 4 = 0
S . KN \ %, 4@% %)/o& %% %
’4/4@\
8000 10000
7000 9000
8000
6000
Y , 7000
& 5000 & 6000
& &
S 4000 S 5000
E] Ej
2 3000 g 000
3000
2000
2000
1000 1000
0 0

Figura A.1. Distribuicao de videos por categoria para cada site (ordenados pelo

<,

nimero de videos total) - sites de 1 a 4.
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