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Resumo

Nos tltimos anos, a quantidade de contetiido Web multimidia tem crescido significan-
temente. Um grande exemplo desse contetido é o video online, como demonstrado pelo
sucesso de plataformas como o YouTube. Esse crescimento também é observado em
cenarios corporativos, como emissoras de TV. Este trabalho apresenta um estudo de
servigos de conteiido Web multimidia em redes corporativas. Utilizando dados reais
oferecidos pela Samba Tech, maior plataforma de distribuicao de videos online da Amé-
rica Latina, propomos uma modelagem e caracterizacao desse tipo de servigo, assim
como uma técnica de recomendacao com foco no objeto sendo consumido. Resultados
experimentais indicaram que o método proposto é muito promissor, chegando a quase
70% de precisao. Realizamos também analises distintas utilizando diferentes abor-
dagens da literatura, como uma técnica estado-da-arte de recomendagao de itens. Os
resultados de nossa pesquisa sao de grande importancia para os provedores de contetido
e seus consumidores, com aplicabilidade em servigos de personalizacao e sistemas de

recomendacao.

Palavras-chave: Video Online, Contetido Multimidia, Modelagem, Caracterizacao,

Recomendagao.
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Abstract

Web multimedia content has reached much importance lately. One of the most impor-
tant content types is online video, as demonstrated by the success of platforms such
as YouTube. The growth in the volume of available online video is also observed in
corporate scenarios, such as TV stations. This work presents an analysis of corporate
multimedia Web content services. We evaluate real data from online videos hosted by
Samba Tech, the largest platform for online multimedia content distribution in Latin
America. After modeling and characterize this service, we propose a novel technique
for multimedia content recommendation, focusing on object being consumed. Experi-
mental results indicate that the proposed method is very promising, obtaining almost
70% in precision. We also perform distinct evaluations using different approaches from
literature, such as the state-of-the-art technique for item recommendation. These re-
sults are important for content providers and consumers, and it can be applied in

personalized services and recommendation systems.

Keywords: Online Video, Multimedia Content, Modeling, Characterization, Recom-

mendation.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos a interagao entre os usuarios e a Web tem passado por grandes alte-
ragoes. Com o advento da Web 2.0, o usuario deixou de ser um mero espectador que
consume informacoes, passando a ser também provedor de contetdo, o que resultou
em uma crescente quantidade de informacao disponivel. Um dos exemplos mais signi-
ficativos desse crescimento é o contetido multimidia, impulsionado pelo grande nimero
de gadgets ou aparelhos eletronicos, como celulares, cameras e tocadores de miisica,
vendidos atualmente.

Um representante significativo desse conjunto de multimidia é o video online,
que recebeu grande atencao apoés o surgimento e popularizacao do Youtube, maior
servico de contetido multimidia da atualidade. Sendo conhecido atualmente em uma
escala mundial, suas estatisticas de uso impressionam?!: sdo enviados atualmente 100
horas de videos por minuto, ocorrem mais de 6 bilhoes de visualizacoes mensais, e esta
localizado em 56 paises, sendo distribuido em 61 idiomas.

Na maioria dos casos de servigos de conteudo multimidia, utiliza-se o modelo
UGC (User Generated Content), onde o usuéario é responsavel por gerar e consumir
tal contetido. Exemplos desse servico, além do YouTube, sao: Vimeo, Flickr e Sound-
Cloud. Porém, a obtencao de seus dados é um obstaculo, e muitas vezes esse processo
¢ realizado através de bots? ou crawlers®, o que gera informacoes de pouca confianca e
cobertura restrita.

Esta dissertacao investiga o cenério de contetido multimidia disponibilizado na

Web com o objetivo de modelar, caracterizar e aperfeicoar esses servicos multimidia

Fonte: YouTube Statistics (http://www.youtube.com/t/press_statistics). Online; Acessado
em 01-Janeiro-2011

2 Aplicacdo de software concebida para simular acoes humanas repetidas vezes de maneira padrao.

3Também conhecido como Internet bot, navega sistematicamente na World Wide Web, tipicamente
com o propo6sito de indexacao da Web.
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em um contexto corporativo, trazendo vantagens para o provedor e consumidor do
conteido. No restante deste capitulo, apresentamos a motivagao do trabalho na Se-
¢ao 1.1. Em seguida, na Segao 1.2, sao descritos os principais objetivos, e apresentadas
as contribuigoes na Secao 1.3. Por fim, sintetizamos a organizacao dessa dissertacao

de mestrado (Secao 1.4).

1.1 Motivacao

Observa-se também uma popularizacao crescente do uso de conteido Web multimidia
no ambito corporativo. Grandes emissoras de TV, nacionais e internacionais, estao
percebendo essa mudanga de comportamento dos usuérios, e muitas ja disponibilizam
grande parte de seu contetdo online. Um grande exemplo é a Rede Globo, maior rede
de televisao nacional, que exibe em seu site praticamente toda a sua programacao.

Diferentemente do modelo UG C, nesse cenario o provedor do contetudo é a emis-
sora. Consequentemente, o contetdo disponibilizado é mais restrito, além dos dados
necessarios para o seu estudo serem de dificil obtengao, o que é evidenciado pela ca-
réncia de estudos investigativos nesse contexto.

Através de um protocolo de cooperagao, obtivemos uma base de dados real e re-
presentativa da Samba Tech [Sam04|, empresa que possui a maior plataforma de videos
online da América Latina. Dentre os seus maiores clientes, podemos citar: SBT (Sis-
tema Brasileiro de Televisao), iG (Internet Group), Rede Bandeirantes, Anhanguera

Educacional e El Comercio.

1.2 Objetivos

Os objetivos gerais deste trabalho sao:

Modelar, caracterizar e aperfeicoar servicos Web multimidia, com en-

foque em recomendagdo de contetdo.
Como objetivos especificos desta dissertacao, estao:

e Modelar o servico Web Multimidia, com o intuito de obter uma representacao

adequada de seu funcionamento;

e Caracterizar esse servico para um melhor entendimento de suas caracteristicas

e especificidades;
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e Propor, implementar e validar um novo modelo de recomendacgao de contetido

multimidia;

e Avaliar a qualidade da técnica de recomendacao, desenvolvida com base neste

modelo, em comparacao com outros métodos correlatos da literatura.

1.3 Contribuicoes do trabalho
As principais contribui¢oes do trabalho apresentado nessa dissertagao sao as seguintes:

e Um melhor entendimento do funcionamento acerca de servigos de contetiido mul-

timidia na Web, em um ambito corporativo;
e Uma visao geral de aspectos quantitativos desse tipo de aplicacao Web;

e Um novo modelo de recomendagao com base no consumo de objetos multimidia;

A implementacao de uma técnica de recomendacao baseada nesse modelo;

Um método de validagao da recomendacao de contetdo multimidia;

A avaliacdo do modelo de recomendacao proposto, utilizando tal método de va-

lidacao, aplicado em dados reais.

Os resultados de nossa pesquisa também possuem grande importancia para os
provedores de contetdo e seus consumidores. A partir do entendimento do funciona-
mento de tais servigos, é possivel propor diversas melhorias que serao relevantes para
ambas as partes. Como exemplo, citam-se a personalizagao de servigos, além da pro-
pria técnica de recomendacgao desenvolvida. Com um foco no consumo de objeto, tal
técnica pode ser de grande utilidade para a melhoria de servigos de conteiido multi-
midia em geral. Os resultados apresentados neste trabalho apresentam uma avaliagao
do impacto dessa técnica utilizando dados reais, o que, por sua vez, demostram a sua

qualidade e eficacia.

1.4 Organizacao da dissertacao

Esta dissertagao esta organizada da seguinte maneira: o Capitulo 2 contém os trabalhos
correlatos com a nossa pesquisa. O Capitulo 3 apresenta a modelagem representativa de
servicos de conteiido multimidia. Realizamos uma caracterizacao de dados do servico

da plataforma Samba Tech no Capitulo 4. No Capitulo 5, temos a proposta de um
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modelo e técnica de recomendagao para esse tipo de servigo. As andlises e resultados

da aplicacao dessa técnica sao expostos no Capitulo 6. Por fim, apresentamos as

conclusoes e trabalhos futuros no Capitulo 7.

Essa organizagao pode ser melhor visualizada através do Mapa Mental apresen-

tado na Figura 1.1

-~ . "\.\.
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Figura 1.1. Mapa mental - Estrutura da Dissertacao.



Capitulo 2

Trabalhos Correlatos

A seguir, sao apresentados trabalhos relacionados com a pesquisa desenvolvida nesta
dissertacao. Separamos os trabalhos com relagao aos principais topicos abordados: na
Secao 2.1, listamos os trabalhos relacionados a caracterizagao de dados, e em seguida,
os trabalhos que abordam o assunto de recomendacao, Secao 2.2. Na Secao 2.3, temos
uma discussao sobre a relacao dessas referéncias com a pesquisa desenvolvida nessa

dissertacao.

2.1 Trabalhos sobre Caracterizacao

Cha et al. [CKR*09] utilizam em seu trabalho os servigos do YouTube e Daum Videos
(Coréia) para demonstrar empiricamente como servigos do tipo UGC (User Genera-
ted Content sao fundamentalmente diferentes de servigos tradicionais de video sob de-
manda. Também é realizada uma avaliacao da popularidade dos videos, onde observou-
se uma distribui¢ao exponencial e demonstrou-se, assumindo uma distribui¢ao de Zipf
[Zip32] como base, que é possivel aumentar em 45% o numero de visualizagoes ao
remover gargalos. Estudando a evolucao dos videos ao longo do tempo, os autores de-
monstraram que a popularidade de um video é concentrada no periodo imediatamente
apo6s sua publicagao.

Cheng et al. |CLD13]| realizam um trabalho de andlise dos videos do YouTube,
obtidos a partir de um crawler e chegando a um ntmero de mais de 2,5 milhoes de vi-
deos. Seus autores avaliam algumas caracteristicas, como popularidade das categorias
e numero de visualiza¢oes. Além disso, eles investigam a rede social dos videos do You-
Tube, criada pelos videos relacionados e contetido gerado pelo usuario. Tal rede possui

caracteristicas de “small-world” e de coeficiente elevado de agrupamento (clustering),

5
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o que significa que esse comportamento pode ser explorado para facilitar o design de
caching e estratégias “peer-to-peer” para compartilhamento de videos.

Os trabalhos de Acharya et al. [ASP00| e Chesire et al. [CWVLO01] tiveram como
foco o estudo da popularidade. O primeiro realizou suas analises com base em acessos de
usuarios a videos transmitidos na Web, e identificou que a popularidade do contetido
nao segue uma distribui¢ao Zipf. Ja o segundo analisou a carga de trabalho de um
servidor de fluxo de midias de uma grande empresa, e observou que a sua popularidade
segue uma distribuicao de Zipf. Ambos os trabalhos chegam a resultados distintos,
o que pode ser explicado pela diferenca entre os contetidos avaliados, ressaltando o
impacto do ambiente de estudo.

Em Veloso et al. [VAM102], os autores estudaram a carga de trabalho de um
servidor comercial de fluxos de video ao vivo localizado no Brasil. O foco do estudo
foi a caracterizacao do processo de chegada de sessoes de usuérios, bem como dos
tempos dessas sessoes, com o intuito de utilizar os resultados em um gerador de cargas
sintéticas realistas. Os autores consideraram um modelo composto por periodos de
atividade (quando o usuério recebe midia) intercalados por periodos de inatividade,
disparados por alguma agao do usuério (como pausa). Alguns dos principais resultados
obtidos sao: (1) o processo de chegada dos usuérios segue uma distribui¢ao de Poisson;
(2) os periodos de atividade sdo bem modelados por uma distribui¢ao log-normal; (3)
os periodos de inatividade sao bem modelados por uma distribuicao exponencial.

Sripanidkulchai et al. [SMZ04] realizaram uma caracterizacdo de uma carga de
trabalho de fluxos de video e audio ao vivo de uma grande CDN (Content Delivery
Network), o que possibilitou a analise de uma ampla diversidade de contetdos. Mais
de 90% do contetdo analisado foi apenas audio. Observou-se que a popularidade dos
contetidos segue uma distribuicao Zipf de duas partes. Foi também observado que os
clientes entram no sistema de acordo com uma distribuicao exponencial e que a duragao
das sessoes dos usuarios apresenta cauda pesada.

O trabalho de Benevenuto et al. [BPR1T09] apresenta uma analise da carga de
trabalho de um servigo de videos do Universo OnLine (UOL), utilizando sessoes e
requisigoes ao servidor. Realiza também uma avaliagao do perfil de navegacao dos
usuarios desse servigo. Através da modelagem dos padroes dessa navegacao, os autores
identificaram grupos de usuarios com diferentes padroes de acesso, o que pode ser ttil
para prover novas politicas de personalizacao ou recomendacao para usuarios.

No trabalho de Garcia et al. [GPnMGO09|, é proposto um modelo probabilistico
mais realistico para melhorar a predicao de cargas de trabalho em simulagoes e am-
bientes de teste. Para isso, é realizada uma caracterizacao das interagoes do usuario

em um servico de video sobre demanda, onde sao avaliadas agoes como play, pause e
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stop relacionadas a um determinado video ou conjunto desses. Por ser um fator co-
mum, os autores utilizam o tamanho do video como elemento base, juntamente com
distribuicoes univariadas, para determinar caracteristicas de interagoes de usuério.
Em 2011, Gongalves [GTD*11| propds uma metodologia de caracterizagao hi-
erarquica do contetido multimidia organizada de forma hierarquica em quatro par-
tes: Requisicdo (Request), Objeto (Object), Conteudo (Content) e Conhecimento
(Knowledge) - ROCK. A metodologia propoe uma segmentagao das analises em di-
ferentes camadas visando a extracao de informacoes existentes nos contetdos. Além
disso, o autor aplica essa metodologia em dados reais de um distribuidor de contetdos

multimidia corporativo, demonstrando sua utilidade e aplicabilidade.

2.2 Trabalhos sobre Recomendacao

Definir recomendagao, caso nao seja definido no futuro...

Com relagao a recomendagao, existe uma grande quantidade de trabalhos que
possuem o objetivo de apresentar técnicas para sistemas de recomendacao. Em 2011, foi
publicado o Recommender Systems Handbook |[RRSK11|, que apresenta um conjunto de
artigos que envolvem os seguinte topicos: técnicas, aplicagoes e avaliacoes de sistemas
de recomendagcao; interagoes com sistemas de recomendagao; sistemas de recomendacgao
e comunidades; e algoritmos avancados. Este estudo aborda assuntos que compoem a
base de sistemas de recomendacao, sendo utilizado como referéncia para a aplicagao e
desenvolvimento do método de recomendacao utilizado em nossa pesquisa.

Su e Khoshgoftaar [SK09| apresentam intmeras técnicas de Collaborative Filte-
ring (CF), uma das abordagens mais bem sucedidas para constru¢ao de sistemas de
recomendacao. A partir de uma descricao de suas principais vantagens e desvanta-
gens, sao descritas as principais técnicas de CF: memory-based, model-based e hibridas
(combinagao das duas primeiras).

Um dos atuais desafios refere-se & modelagem do comportamento do usuério.
Sistemas de recomendagao sao baseados em perfis [JZFF11]. O conhecimento de pre-
feréncias e interesses de cada usuério é importante para a identificacao de potenciais
itens relevantes. No entanto, cada usuario pode ser modelado através de conjuntos
distintos de objetos, o que torna a definicao do melhor modelo uma tarefa complexa.
Alguns estudos recentes [LK04| demonstram a necessidade da defini¢ao de perfis mais
amplos e informativos.

Outros desafios existentes sao referentes a dados esparsos e cold start. No pri-

meiro, temos um nimero de objetos bem superior a quantidade de usuarios, que conso-
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mem apenas uma pequena porc¢ao desses itens. Além disso, existe uma grande concen-
tragao de usuarios ao redor de poucos objetos distintos, seguido por uma concentracao
decrescente sobre outros objetos, gerando o fenémeno de long tail [And10]. O segundo
refere-se a dificuldade de gerar recomendacgoes de novos itens ou para novos usuarios,
uma vez que inicialmente existe pouca informagao sobre eles [SPUP02].

Muitos trabalhos de recomendacao utilizam como base o Youtube. Baluja et al.
[BSST08] apresentam uma técnica com base em grafos construidos a partir do historico
de visualizagoes do usuario. Davidson et al. [DLL"10| descreveram o sistema de reco-
mendagao do Youtube com foco em técnicas do tipo Top-N, levando em consideracao
o conteudo do video (e.g., metadados) e as interagoes do usuario (e.g., classificagao de
videos) para a criagao dos rankings. Sua classificagdo possui como base sinais (carac-
teristicas dos videos, historico do usuério, etc.), que sdo combinados linearmente para

a geracao de rankings, o que resulta em uma recomendacao de 4 a 60 objetos.

2.3 Discussao

As referéncias apresentadas na Secao 2.1 sao importantes para o direcionamento da
caracterizagao realizada em nossa pesquisa. Podemos destacar os trabalhos de Beneve-
nuto [BPR109| e Gongalves [GTDT11]. O primeiro contribui para o entendimento do
conceito de sessoes de usuarios e de seus padroes de navegagao. O segundo oferece um
aprendizado referente ao consumo de contetido multimidia, propondo uma metodologia
que pode ser aplicada em nosso trabalho, segmentando nossas anélises de acordo com
os perfis de acesso identificados. Sendo assim, podemos explorar a camada de conhe-
cimento definida nessa metodologia a partir de nossas analises e base de dados, o que
contribui para a identificacao dos padroes de acessos a conteidos multimidia.

No campo de recomendacao na Secao 2.2, as referéncias exploram diversas mé-
todos de recomendacao, assim como intmeras técnicas aplicaveis nesse contexto. Si-
milarmente & nossa pesquisa, o trabalho de Davidson et al. [DLL*10] apresenta uma
técnica de recomendacao baseada na geracao de rankings. Esta dissertacao se distingue
das referéncias citadas pelo cenario da aplicacao utilizado, composto por dados corpo-
rativos. Além disso, apresenta um foco maior no consumo de objetos, desconsiderando
o perfil do usuario que o acessa.

Todos os trabalhos correlatos contribuem com ideias e técnicas para auxiliar na
modelagem do problema de caracterizagao e recomendacao de contetiddo multimidia en-
derecado nesta pesquisa. Nossa abordagem, ao propor o uso de modelos ja consolidados

na literatura com uma nova visao focada no consumo do objeto, define um novo po-
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tencial de ganho e aplicacao a diferentes cenarios da Web, que demandam mecanismos

cada vez mais robustos e personalizados para recomendacao.






Capitulo 3

Modelagem do Servico Web
Multimidia

Neste capitulo, apresentamos uma modelagem de servigos de contetido Web multi-
midia. Na Secao 3.1 descrevemos a plataforma utilizada como base e, em seguida,

demonstramos um modelo para a representacao desse tipo de servigo na Secao 3.2.

3.1 Plataforma de conteiido Web multimidia

Atualmente, existem diversos servigos que oferecem uma plataforma de conteido Web
multimidia. Dentre eles, citam-se servigos focados em &udio, como o SoundCloud;
em imagem, como o Flickr; e em videos, como o Vimeo e o Youtube. Grande parte
desses servigos possuem o modelo de UGC (User Generated Content), onde o usuério é
responsavel por gerar e consumir tal contetido. Dessa forma, eles oferecem meios para
o envio, armazenamento, gerenciamento e acesso a esse conteudo. Este mesmo cenério
¢é encontrado no ambiente corporativo, com a excecao de que o provedor e gestor do
conteido nao é o usuério, mas sim a empresa em questao.

A seguir, a Secao 3.1.1 apresenta a plataforma corporativa da Samba Tech. Em
seguida, a Secao 3.1.2 descreve uma de suas mais importantes ferramentas: o Samba
Tech Tracking Module.

3.1.1 Samba Tech

A Samba Tech [Sam04] é uma empresa nacional fundada em 2004, que atua no mer-
cado de Software as a Service (SaaS) oferendo solugoes de gerenciamento e distribuigao

de contetdo multimidia na Internet. Possuindo como foco principal os videos online,

11
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possui uma plataforma para esse tipo de contetido considerada a maior da América
Latina. A empresa suporta um trafego anual de 14PB e garante a distribui¢ao de
quase meio milhdo de midias (video, imagem ou audio). Recebe investimentos da DFJ
FIR Capital e tem parceria global com o MIT (Massachusetts Institute of Technology).
Seus maiores clientes incluem grandes emissoras de televisao, como SBT e Rede Ban-
deirantes, portais de noticia como El Comercio, grupos como Abril e iG, além de redes
de educacao, como a Anhanguera.

Os servicos oferecidos pela Samba Tech incluem um sistema online para o envio
e gerenciamento de contetiido multimidia, com um armazenamento transparente para
o seu provedor. Tal contetdo pode ser um video, imagem ou audio. Outras funciona-
lidades incluem o encoding de videos, seguranca de contetdo a partir de seu dominio
ou geolocalizacdo, encriptacao de videos para solucao de DRM (Digital Rights Ma-
nagement), monetizagao de videos, entrega de conteudo através de servigos de CDN
(Content Delivery Network), entre outros.

Uma ferramenta importante é o player (Figura 3.1), desenvolvido pela Samba
Tech, que é responsavel por servir tais contetidos em diversos ambientes, como dife-
rentes modelos e versoes de navegadores (browsers) ou devices (e.g., celulares, tablets,
etc.). Sendo a tnica forma de interagao entre o usuério e o provedor de conteido, é

possivel realizar diversas customizagoes dessa ferramenta, como mudanca de suas cores

E
f

e dimensoes.

SAMBA
il E C H

Figura 3.1. Player da Samba Tech.

Por fim, uma das fun¢oes mais importantes do sistema oferecido pela Samba
Tech é a coleta de dados para anélise estatistica. Para essa finalidade, foi-se desen-
volvida recentemente a ferramenta Samba Tech Tracking Module, detalhada na secao

seguinte. Um sumério do gama de servicos oferecidos por essa empresa pode ser visto
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na Figura 3.2
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Figura 3.2. Servicos oferecidos pela Samba Tech.

3.1.2 Samba Tech Tracking Module

O Samba Tech Tracking Module (STTM), é um modelo para rastreamento de diversas
métricas na Web, assim como a visualizacao de informacoes e estatisticas destes dados.
Tal modelo é inspirado no Urchin Tracking Module (UTM), um programa de anélise
de estatisticas da Web desenvolvido pela Urchin Software Corporation para analise de
arquivos de log de servidores e disponibilizacao de informacoes de seu trafego.

O STTM foi desenvolvido pela Samba Tech, contando com grande participacao
do autor dessa dissertacao. A partir de uma integracao com o player da plataforma da
empresa, € possivel realizar a coleta de diversos eventos ocorridos nesse contexto, como
o carregamento (load) de um player em uma pagina, assim como os eventos de play
e pause, dentre outros. A partir dessa coleta, podemos obter intimeras informacoes,
como, por exemplo, o niimero de visualizagoes de um determinado video, assim como a
quantidade relativa que um usudrio assistiu de uma midia, sendo 100% a visualizagao
completa da duracao do video.

Esta dissertacao utiliza os dados coletados pelo STTM. A partir dessa coleta, é
possivel realizar a caracterizacao, identificacao de padroes, e propor melhorias para o

servico, como demonstrado nas proximas segoes.
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3.2 Representacao do servico

Com base na plataforma de conteiido Web multimidia descrita na se¢ao anterior, po-
demos montar um modelo para a representacao desse tipo de servigo. Esse processo é
de crucial importancia para o entendimento do problema abordado nesta pesquisa, e
serve como base para o estudo realizado no restante do trabalho.

Inicialmente, é necessario definir o contexto de desenvolvimento deste trabalho.
Diferentemente dos servigos que utilizam o modelo de User Generated Content, nossa
pesquisa possui como foco o ambiente corporativo, onde os provedores de conteudo
nao sao os usuarios, mas sim empresas produtoras de contetido. Dessa forma, nossa

modelagem define dois conjuntos de entidades:

e Provedores de contetido: formado por empresas produtoras de contetido mul-
timidia, como grandes emissoras de televisao, instituicoes educacionais, dentre
outras. Suas responsabilidades envolvem o envio e gerenciamento do conteido
multimidia, assim como o meio para a sua exibicao, que pode ser realizado através

de Web sites, portais online, ou até mesmo péginas do Facebook.

e Consumidores: formado por usuarios comuns, possuem como Unica responsa-

bilidade o acesso a contetidos multimidia.

Uma plataforma para o servigo em questao deve oferecer meios para que ambas
as entidades possam realizar o processo de envio, gerenciamento e exibigao de contetdo

multimidia. Dessa forma, sao responsabilidades desse servico:

1. Envio (Upload): inicialmente, é necessario oferecer meios de envio de videos,

audio, imagens, etc.;

2. Armazenamento: apos o envio de um arquivo, é responsabilidade da plataforma
o seu armazenamento, o que deve ocorrer de maneira transparente para o seu

produtor;

3. Gerenciamento: finalizado o envio do contetido, o seu gerenciamento também
¢ uma funcionalidade a ser oferecida pela plataforma. Esta tarefa inclui a recupe-
ragao do conteudo enviado, assim como a edi¢ao de seus metadados (e.g., nome,

titulo, descri¢ao);

4. Acessibilidade: por fim, a plataforma deve oferecer recursos para que o con-

tetddo inicialmente enviado seja acessado por usuarios.
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Dessa forma, a Figura 3.3 ilustra um modelo representativo para um servigo de
contetido Web multimidia.

SERVICO DE CONTEUDO WEB MULTIMIDIA

ENVIO
(UPLOAD)

: CONTEUDO
I \ EXIBICAO DO CONTEUDO
H

GERA H ARMAZENAMENTO [———3

H H
METADADOS :
CONSUMIDOR

CONTEUDO H
H H
———————»| GERENCIAMENTO H
H .
H H
: :
PROVEDOR DE CONTEUDO ~ S= === === me oo oo eemccooccoomcccoocoo-ocoooaas

Figura 3.3. Modelo representativo de servicos de contetido Web multimidia.

Com base na representacao apresentada, podemos modelar a plataforma da
Samba Tech na Figura 3.4. Essa figura ilustra a ferramenta de gerenciamento de con-
teiado da Samba Tech, chamada de Samba Videos. Também sao apresentados alguns
dos servicos utilizados para o armazenamento de contetdo e metadados: Amazon Web
Services e o gerenciador de bancos de dados MySQL. Por fim, indicamos a entrega do

contetido através de um servigo de CDN, exemplificado pela EdgeCast.

SERVICO DE CONTEUDO WEB MULTIMIDIA - Samba Tech

; o :
: CONTEUDO

H ENVIO . EXIBICAO DO CONTEUDO
(UPLOAD)

GERA H
CONTEUDO H

: METADADOS

@ \é/ ' = ' CONSUMIDOR
BaND L3 > sambavideos &
A s i
@ @ ' GERENCIAMENTO .

EDUCACIONAL :
PROVEDORES DE : H
CONTEUDO :

Figura 3.4. Modelo representativo da Samba Tech.

Apoés a modelagem do servico de contetido Web multimidia da Samba Tech, apre-

sentamos no capitulo seguinte a descri¢ao e caracterizagao de seus dados.






Capitulo 4

Caracterizacao dos Dados

Neste capitulo, apresentamos a caracterizacao dos dados utilizados em nossa pesquisa.
A Secao 4.1 apresenta a descrigao desses dados. As duas segOes seguintes descrevem
uma caracterizacao dos dados em dois conjuntos: o primeiro, Secao 4.2, com a carac-
terizacao com foco nos objetos, e o segundo, Se¢ao 4.3, com o foco no consumo desses

objetos.

4.1 Descricao dos Dados

Os dados obtidos para este estudo foram obtidos a partir do Samba Tech Tracking
Module, ou STTM, modelo detalhado na Secao 3.1.2. Esses dados sao coletados a partir
do player fornecido pela plataforma da Samba Tech e, consequentemente, possuem
informagoes de todas as visualizagoes de usuérios.

Inicialmente, devemos compreender o formato dos dados coletados pelo STTM.
Para esse proposito, o modelo definiu o conceito de sessao. No cenario estudado,
similar ao conceito definido no trabalho de Veloso [VAM™02|, uma sessiao é composta
por todas as interagoes realizadas por um usuéario (visualizagao, play, stop, resume,
etc.) em um determinado player. Entao, uma sessao esta vinculada a um tnico objeto
sendo consumido, e todas as interacoes do usuario estao presentes em uma mesma
sessao.

Além dos dados obtidos a partir do STTM, a empresa Samba Tech forneceu
grande parte de seu banco de dados. Devido a arquitetura de sua plataforma, iniimeros
metadados de seus contetidos estao armazenados apenas em seu banco de dados. Dessa
forma, com a sua obtenc¢ao, podemos realizar um estudo de maior qualidade.

Os dados coletados, considerando a ferramenta STTM e a base de dados, con-

templam todas as sessoes ocorridas entre o periodo de 01 de Julho de 2012 a 31
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de Julho de 2012, que totalizam aproximadamente 60 milhoes de sessoes em quase
80GB de arquivos (logs). Além disso, essa plataforma possui basicamente trés tipos de
conteudo multimidia: video, dudio e imagem. A Tabela 4.1 apresenta a distribuicao

desse contetido na base de dados da plataforma em questao.

Contetildo multimidia Ocorréncia

Video 92,40%
Imagem 4.57%
Audio 2,28%
Outros! 0,75%

Tabela 4.1. Distribuicao de contetido multimidia na plataforma Samba Tech.

De acordo com os dados expostos na Tabela 4.1, todos os estudos a seguir sao
realizados considerando-se apenas videos como objetos, ji que representam quase a
totalidade da base de dados da empresa Samba Tech.

Nas secOes seguintes, serao caracterizados os dados coletados. Esse processo foi
realizado com a distincao de dois grupos: objeto e seu consumo. O primeiro é um
estudo com foco nos metadados do objetos, enquanto o segundo aborda informacoes

do seu consumo, com o estudo do popularidade dos videos da plataforma Samba Tech.

4.2 Caracterizacao dos objetos

A seguir, demonstramos algumas caracterizacoes realizadas sobre os objetos e seus
metadados. Nesse processo, é realizada uma comparagao entre os objetos do STTM e
os objetos da base de dados. Essa distincao é realizada porque nem todos os videos da
base de dados da plataforma Samba Tech foram visualizados. Dessa forma, a diferenca
entre esses dois grupos é que o primeiro (STTM) corresponde ao conjunto de videos que
tiveram pelo menos uma sessao coletada pelo Samba Tech Tracking Module durante
o més estudado, enquanto o segundo grupo (Base de dados) corresponde a todos os
objetos da base de dados da Samba Tech.

4.2.1 Tempo de duracio

A anélise desta secao envolve o tempo de duracao de todos os videos de nossa base

de dados. A Tabela 4.2 apresenta algumas estatisticas sobre essa duragao. Para a

ncluem midias com tipo de contetdo indefinido
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analise de percentis, foram utilizados apenas os valores distintos da duragao dos videos

de nosso conjunto de dados, independente da quantidade de suas ocorréncias.

STTM Base de Dados

Valores distintos de duragao 154 216
Menor duracao 0 minutos 0 minutos
Maior duragao 234 minutos 3083 minutos
Percentil 25 37 minutos 53 minutos
Percentil 50 76 minutos 107 minutos
Percentil 75 114 minutos 161 minutos
Percentil 90 138 minutos 210 minutos
Percentil 99 197 minutos 1583 minutos

Tabela 4.2. Estatisticas do tempo de duragao de videos.

A partir da Tabela 4.2, percebe-se que, na pratica, videos muito grandes em
termos de duragao tendem a nao sao visualizados, mesmo que existam na base de
dados. Por outro lado, de acordo com os percentis, videos extremamente longos sao

apenas excecoes.

A c¢CDF (Complementary Cumulative Distribution Function) da duragao para as
midias do STTM e da base de dados é exibida na Figura 4.1.
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Figura 4.1. cCDF do tempo de duragao dos videos.

Através da Figura 4.1, percebe-se que nao existe muita disting¢ao entre os grupos
STTM e a base de dados. Também pode-se dizer que a grande maioria dos videos

possuem duragao abaixo de 10 minutos, ja que correspondem a quase 80% dos dados.
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4.2.2 Género

Esta secao caracteriza o género de todas as midias. Essa informagao é inserida pelo
provedor de contetdo durante a edigao de metadados. Os possiveis valores sao: Ani-
mais, Ciéncia, Comédia, Entretenimento, Esportes, Filmes, Musica, Pessoas e Politica.
Além disso, é possivel que o video nao possua nenhum género (opgao: Sem género). A
Figura 4.2 apresenta um histograma da distribui¢ao desses géneros entre os dois grupos

avaliados.
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Figura 4.2. Histograma de distribui¢ao de géneros.

A Figura 4.2 mostra que a grande quantidade de midias nao possuem género na
Base de Dados (cerca de 70%). Essa mesma superioridade se mantém para as midias
visualizadas pelo STTM, embora em uma proporgao menor (cerca de 50%). Porém,
em ambos os grupos, os géneros que aparecem com a maior quantidade de midias sao

entretenimento, politica e esportes.

4.2.3 Tags

Os resultados expostos nessa segao se referem ao estudo de tags. Assim como o género,
essa informacao é inserida pelo provedor de contetido com diversos objetivos, como a
simples classificacao de midias. Seu valor corresponde a uma lista de nomes ou strings.
Algumas de suas estatisticas estao expostas na Tabela 4.3.

A Tabela 4.3 informa que existem no maximo 56 tags para uma midia visualizada,
enquanto este niimero chega a 90 para todas as midias da base de dados. De acordo
com os percentis, existe uma quantidade pequena de midias com mais de 54 tags para

a base de dados.
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STTM Base de Dados

Valores distintos de quantidade de tags 53 29

Menor valor 0 tags 0 tags
Maior valor 56 tags 90 tags
Percentil 25 13 tags 14 tags
Percentil 50 26 tags 29 tags
Percentil 75 39 tags 44 tags
Percentil 90 47 tags 54 tags
Percentil 99 56 tags 90 tags

Tabela 4.3. Estatisticas de tags dos videos.
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Figura 4.3. cCDF para quantidade de tags dos videos.

A Figura 4.3 demonstra que a grande maioria de midias (cerca de 90%) possui
menos de 10 tags. Porém, a quantidade de midias com menos tags é maior para as

midias da base de dados do que para as midias visualizadas.

4.3 Caracterizacao do consumo de objetos

Esta secao apresenta uma caracterizagao do consumo do objeto na plataforma da Samba
Tech. Caracterizamos a popularidade do objeto no periodo do més de Julho de 2012,
assim como a distribuicao de usuérios distintos que consomem um objeto, a partir da
premissa que nosso estudo apresenta foco no objeto sendo consumido.

A Figura 4.4 apresenta uma distribuicao das visualizagoes ocorridas no player da
Samba Tech agregadas pela hora do dia, sendo que este valor varia entre 0 (meia-noite)

e 23 horas.

A partir da Figura 4.4, percebemos claramente a diferenca de acessos entre a
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Figura 4.4. Distribuicao de visualizagoes por hora.

madrugada e o restante do dia. A partir das 0 horas, ou meia noite, a quantidade de
visualizacoes decresce drasticamente, chegando a um valor minimo aproximadamente
as b horas da madrugada. A partir desse horério, os acessos ao player comecam a
crescer e estabilizam por volta de 10 horas da manha. O valor maximo ¢é alcancado as
17 horas, com aproximadamente 1,07 milhdes de visualizacdes. E importante notar que
esse valor é agregado no més de Julho, ou seja, a soma de todas as visualizacoes que
ocorreram entre 17 e 18 horas durante 31 dias. Essa mesma agregacao de visualizacoes

é apresentada na Figura 4.5, porém agrupadas por dia.
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Figura 4.5. Distribuicao de visualizagoes por dia.

A Figura 4.5 demonstra uma média de 600 mil visualiza¢oes por dia. Embora
a quantidade de sessoes fornecidas seja de 60 milhoes, em muitos casos um player é
carregado em uma pagina da Web, mas nao ocorre de fato uma visualiza¢ao (auséncia

do evento de play). Dessa forma, esse evento foi desconsiderado em todas as métri-
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cas desse estudo, uma vez que nao podemos dizer que o usudrio assistiu & midia. A
Figura 4.5 também mostra que, durante os finais de semana, a quantidade de sessoes
decresce significativamente, enquanto durante a semana nao é possivel identificar um
comportamento uniforme.

O dltimo grafico de agregagao de visualizacao é exposto na Figura 4.6, onde os

dias da semana sao utilizados para o agrupamento de visualizagoes.

3.2e+06

3e+06
2.8e+06
2.6e+06
2.4e+06

Visualizagdes

2.2e+06

2e+06

1.8e+06

i
. Q, % o
<, *97 . %, % 4
Dia da Semana

Figura 4.6. Distribuigao de visualizagoes por dia da semana.

As visualizagoes por dia de semana (Figura 4.6) demonstram, mais uma vez, uma
queda de consumo durante os finais de semana (sébado e domingo). Além disso, o inicio
da semana (segunda-feira e terga-feira) possui as maiores quantidades de visualizagdes
agregadas.

Por fim, a Figura 4.7 ilustra uma cCDF da distribui¢ao de usuarios distintos que
visualizaram um determinado objeto ou midia. Esse grafico apresenta valores para até
100 usuéarios distintos para a melhor visualizagao da ¢cCDF.

A ¢CDF tracada na Figura 4.7 ilustra que aproximadamente 50% dos objetos da
plataforma Samba Tech sao visualizados por até 5 usuarios distintos. Além disso, menos
de 20% dos videos dessa plataforma sao visualizados por mais de 50 usuarios distintos.
Embora nao tenha sido demonstrado, a maior quantidade de usuarios distintos que
acessaram um video no més de Julho de 2012 chega a um niimero de aproximadamente
70 mil.

A seguir, apresentamos o modelo e técnica de recomendagao propostos para ser-

vigos de contetido Web multimidia.
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Figura 4.7. ¢CDF de usuarios distintos que visualizaram uma midia.



Capitulo 5

Recomendacao em Servicos de
Contetiddo Web Multimidia

Apresentamos neste capitulo a técnica proposta para recomendagao em servigos de
contetido Web multimidia. A Secao 5.1 descreve um modelo de recomendagao para
este tipo de servico. Em seguida, a técnica de recomendacao proposta com base nesse

modelo é detalhada na Secao 5.2.

5.1 Modelo proposto

Existem diversas maneiras de se modelar o cenario de recomendacao para uma plata-
forma de contetido multimidia online, dependendo do objetivo proposto. Uma dessas
opgoes tradicionalmente possui como principal entidade o usuario, e como ele interage
com o contetdo, como demonstrado por Davidson et al. [DLL*10].

Propomos neste trabalho uma visao diferente, focada no objeto sendo consumido
pelo usuério. Esse objeto corresponde ao contetido multimidia em questao, e pode ser
um video, imagem, audio, etc. Tal objeto pode ser consumido de diversas maneiras,
em diferentes periodos de tempo ou lugares, por diferentes tipos de usuarios. Sendo

assim, a modelagem dessas entidades ¢ realizada da seguinte maneira:

e Objeto: conteudo (video, imagem, adudio, etc.) ofertado para o usuario. Possui
diversos metadados, como titulo, descricao e género, além de especificacoes de
acordo com o que representa (tempo de duragao para videos, dimensées para

imagens, etc.);

e Consumo: situagao onde um determinado objeto estda sendo consumido. Tal

cenario pode ser dividido em:
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— Como/Quando/Onde?: representa o cenario do consumo, e engloba in-
formagoes de como (ex.: qual porcentagem de um video foi vista), quando
(ex.: a que horas uma imagem foi visualizada) e onde (ex.: de que cidade

esta sendo realizada o consumo) esté sendo gerado o consumo;

— Quem?: representa o usuario que estd consumindo, assim como toda a

gama de informacoes sobre ele, como sexo, idade, interesses, etc.

Este modelo de consumo de objetos multimidia é representado na Figura 5.1.

OBJETO

CONSUMO

Figura 5.1. Modelo de consumo de objetos multimidia

Esse modelo permite ter uma visao do cenéario de consumo de um objeto, com
sua divis@o em trés grande entidades: (i) Objeto, (ii) Como/Quando/Onde é realizado
o consumo, e (iii) Quem consome o objeto. Suas combinagoes permitem diferentes
focos de anélise. A seguir, apresentamos quatro possibilidades, assim como exemplos

de como cada um pode agregar valor ao estudo.

e Foco 1: isola-se o0 objeto (sem nenhuma forma de consumo), permitindo realizar
uma série de anélises através apenas dos seus metadados (titulo, descrigao, tags,

etc.) e especificagoes (duragao, dimensao, etc.).
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— Exemplo: quais objetos possuem o mesmo género? Quais as tags mais
utilizadas por um determinado conjunto de midias? Quais os objetos que

mais se assemelham a um objeto dado seus metadados?

e Foco 2: isola-se o objeto sendo consumido de uma determinada forma. Essa

analise permite avaliar como, quando e de onde um objeto esta sendo acessado.

— Exemplo: Em que horério ocorrem mais acessos a um determinado objeto?
Qual a distribuigao geografica de consumo para um determinado conjunto

de midias?

e Foco 3: isola-se o objeto sendo consumido por um determinado usuéario. Isso
permite analisar os diferentes perfis de usuarios que consomem um determinado

objeto.

— Exemplo: Dado um objeto, qual a faixa etaria de pessoas que o acessam?

Um objeto atrai usuérios com que tipo de interesses?

e Foco 4: por fim, unem-se todas as analises anteriores, formando o fluxo completo

da forma com que um determinado objeto é consumido por um usuario.

— Exemplo: Para uma determinada regiao, durante as noites dos finais de

semana, um objeto atrai quais tipos de usuario?

Com esta segmentacgao, podemos propor diversas andlises, dependendo do foco
com que estivermos trabalhando. Uma destas possibilidades é voltada para area de
Sistemas de Recomendacao [RRSK11, JZFF11]. Em nosso cenario, podemos aplicar
esse estudo para a recomendacao de contetudo multimidia direcionada ao usuério, em
conjunto com o modelo proposto. Ao avaliar o Foco 1, pode-se recomendar os objetos
que mais se assemelham a um determinado objeto, de acordo com seu grupo de meta-
dados e especificagoes. Por outro lado, com base no Foco 2, pode-se recomendar um
conjunto de objetos que, além de considerar esse grupo de metadados e especificagoes,
também avalia o horario e local de consumo (ex.: objetos que mais se assemelham entre

si, e que sao acessados do mesmo local durante o mesmo periodo).

A seguir, apresentamos uma técnica de recomendacao que possui como base o

modelo proposto nesta secao.
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5.2 Técnica de Recomendaciao

Nesta secao, apresentamos uma técnica de recomendacgao desenvolvida com base no
modelo proposto na Secao 5.1, que tem como foco o objeto sendo consumido.

Dentre os problemas mais importantes da area de sistemas de recomendacao,
citam-se dois: aqueles que estao associados a recomendacao de Melhor Item e de
Top-N itens [RRSK11, SK09|. O primeiro consiste em encontrar, para um usuério
especifico, um item que lhe desperte o maior interesse, comumente definido a partir
das classificagoes (ratings) realizadas nos itens da base de dados. Quando tais classifi-
cacoes nao estao disponiveis, e apenas a lista de compras ou acessos de cada usuarios
é conhecida, o problema de se encontrar o item mais interessante se transforma na
tarefa de recomendar a um usuario uma lista de itens contendo N objetos que possam
interessé-lo.

Em nosso cenério de servigos de conteiiddo multimidia, consideramos que a classi-
ficacao de objetos é um aspecto mais raro e dificil de se obter. Ao avaliarmos servigos
como Youtube, Flickr ou até mesmo a plataforma da Samba Tech, a visualizacao ou
nao de um determinado objeto é a informacao mais facilmente obtida e confiavel. Dessa
forma, a ideia principal de nossa técnica se baseia na recomendagao de uma lista de
potenciais objetos, o que aborda métodos baseados em Top-N itens.

Seguindo a metodologia da Se¢ao 5.1, apresentamos uma técnica de recomendacao
com foco no objeto. Nossa proposta é a geracao de uma lista de potenciais itens com
base na similaridade entre objetos. Considerando um determinado item de nossa base
de dados, realizamos a sua comparagao com todos os itens restantes dessa mesma base.
Feito isso, nossa técnica recomenda uma lista dos N itens que mais se assemelham a
esse determinado item.

Um dos principais aspectos de nossa técnica ¢ o método utilizado para a compa-
ragao entre objetos. Para isso, utilizamos uma combinacao de dimensoes que, seguindo
novamente a metodologia da Sec¢ao 5.1, podem envolver o objeto e/ou seu consumo.

Tais dimensoes podem ser definidas a partir do:

e Objeto: agrupa apenas metadados e especificagoes do objeto. Exemplos de
dimensoes: titulo, descrigao e género (metadados), tempo de duragao e dimensoes

(especificagbes).

e Como/Quando/Onde o objeto é consumido: agrupa informagoes relativas ao
consumo. Exemplos de dimensoes: popularidade (quantidade de visualizagoes),

localizagao e horario do consumo.
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e Quem estd consumindo o objeto: agrupa informacoes do usuario. Exemplos de

dimensoes: sexo, idade, interesses.

Dessa maneira, a similaridade entre objetos ocorre utilizando-se um subconjunto
dessas dimensoes para fins de comparacao. Formalmente, nossa técnica pode ser des-
crita da seguinte forma: considerando um conjunto O de objetos, geramos sua lista L,

de similaridades:

Yoe O — L,={Vz € O — sim(o,x)} (5.1)

A funcao de similaridade sim(o1,02) é calculada a partir das dimensoes citadas.
Suponhamos que cada objeto o possua um conjunto D, contendo m dimensoes, sejam
elas do objeto e/ou do seu consumo. Cabe a essa fungao realizar a comparagao entre
D, e D,,. Esse processo pode ser realizado considerando que cada conjunto D de
dimensoes é um vetor. Dessa forma, a fun¢ao de similaridade sim(o;,02) retorna o

produto escalar entre esses dois vetores:

0—3=D,={Dy,Dy,..., Dy} (5.2)

sim(o1,02) = 01 + 03 (5.3)

Em seguida, essa lista de similaridades é ordenada, e uma lista R, (rankings) é

gerada contendo os IV itens mais similares a cada um dos objetos o:

Yo e O — LS, = sort(L,) (5.4)

YVoe O — R, = {le, LSQ, ,LSN} (55)

E importante ressaltar que, devido ao foco de nossa técnica de recomendacio, a
geracao dos potenciais itens recomendados ¢ realizada para cada objeto. Sendo assim,
tal recomendacao somente pode ser realizada a partir do acesso a um determinado
objeto. Em outras palavras, s6 é possivel recomendarmos objetos ap6s o acesso a um
primeiro item. Com isso, nao é possivel solucionar o problema de cold start, que se
refere a dificuldade de gerar recomendagoes de novos itens ou para novos usuarios, uma
vez que existe pouca informagao sobre eles [SPUPO02].

No proximo capitulo apresentamos como essa técnica de recomendagao é aplicada

em Nnosso Cenario.






Capitulo 6

Técnica de Recomendacao,

Validacao e Analise dos Resultados

Neste capitulo apresentamos a técnica de recomendacgao proposta no capitulo 5, apli-
cada no ambiente da plataforma Samba Tech. Os detalhes da aplicacao sao apresen-
tados na Secao 6.1. A fungao de similaridade entre itens utilizada nessa aplicagao ¢é
explicada na Sec¢ao 6.2. Em seguida, a Secao 6.3 apresenta o método utilizado como
baseline para a comparacao de nossa aplicacao. A explicacao da validacao de nossa
aplicacao se encontra na Secao 6.4, seguida pelos resultados de nossa técnica de reco-

mendacao aplicada na Secao 6.5.

6.1 Aplicacdao da Técnica de Recomendacao

Nesta se¢ao apresentamos a aplicacao da técnica apresentada na Segao 5.2, em conjunto
com o modelo exposto na Sec¢ao 5.1, com o intuito de recomendar contetido multimidia
em nosso cenério. Essa aplicacao sera realizada sobre os dados coletados da plataforma
Samba Tech. Devido a sua caracteristica (Tabela 4.1), nossa aplica¢ao envolvera apenas
videos como objetos, uma vez que esses representam quase a totalidade de seus dados.
Para isso, inicialmente é necessario definir como sera realizada a similaridade
entre objetos (ou videos), ou seja, como implementaremos a func¢do sim(oq,02). O
modelo proposto para o cenério de recomendacao com foco no objeto oferece diferentes
focos de anélise, de acordo com o objetivo do estudo. Dessa forma, abordaremos nesse
trabalho a aplicacao de cada um desses focos em nossa técnica de recomendacao.
Essa abordagem sera realizada com base nas trés entidades citadas no modelo de

recomendagao: o objeto, como/quando/onde esse objeto é consumido, e quem realiza
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tal consumo. Cada uma dessas entidades possui um conjunto de dimensoes especificos,
que serao utilizadas para a nossa funcao de similaridade e geracao dos rankings.
Entretanto, os dados coletados pela ferramenta STTM nao contém informacoes
sobre a entidade usuario. Tais informacoes sao, de fato, de dificil obtencao, uma vez
que envolvem o perfil do usuéario e toda gama de informagoes a seu respeito. Portanto,
nao utilizamos essa entidade para a aplicacao da técnica de recomendacao proposta.

As dimensoes utilizadas para cada entidade com base na plataforma Samba Tech sao:

e Objeto:

1. Género: corresponde ao género do objeto. Os possiveis valores sao: Ani-
mais, Ciéncia, Comédia, Entretenimento, Esportes, Filmes, Musica, Pessoas
e Politica, além do caso onde nenhum valor é atribuido ao objeto, que resulta

na opc¢ao “Sem Género”.

2. Tempo de duracao: representa o tempo de duragao (em segundos) do video

em questao.

3. Projeto: representa o projeto em que o video se encontra. Cada objeto da
plataforma Samba Tech pertence a um projeto, que por sua vez, pertence
a um determinado cliente. O projeto de um cliente corresponde a um pro-
grama da emissora. Um exemplo de projeto seria o Jornal da SBT que

pertence ao cliente SBT.
4. Tags: lista de etiquetas ou rotulos (strings) inseridas para classificacao de
cada objeto.

e Como/Quando/Onde:

1. Popularidade: quantidade de visualizacao de um determinado video.
2. Horéario de acesso: momento em que o video foi acessado.

3. Dispositivo de acesso (Device): tipo do dispositivo onde o objeto foi aces-
sado. Os possiveis valores informam apenas se o dispositivo é movel (e.g.,

celular e tablets) ou nao (e.g., computadores pessoais e notebooks).

4. Origem do acesso (Referrer): URL (Uniform Resource Locator) do enderego

que originou o acesso & pagina onde o player se encontra.

5. Localizacao de acesso: regiao de origem do acesso.

A combinacao dessas dimensoes para o método de similaridade entre objetos sera

realizada com base nos diferentes focos apresentados na metodologia da Segao 5.1.
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A partir das informacoes de duas entidades, é possivel ter diferentes abordagens que

geram diferentes recomendagoes. Especificamente, existem as seguintes:

e Recomendacao 1 (REC1): baseada no Foco 1, utiliza apenas as dimensoes do

objeto para a funcao de similaridade;

e Recomendacgao 2 (REC2): baseada no Foco 2, utiliza apenas as dimensoes do

consumo do objeto para a funcao de similaridade;

e Recomendagao 3 (REC3): baseada no Foco /, utiliza a combinagao das di-
mensoes do objeto e de seu consumo para a func¢ao de similaridade. Ressaltamos

que nao incluimos informacgoes do usuéario, ja que nao dispomos de tais dados.

O foco deste trabalho esta nessas trés possibilidades de recomendacao. O intuito
dessa abordagem é demonstrar que, agregando-se mais informagoes sobre o consumo de
um objeto, é possivel gerar uma lista de itens similares de melhor qualidade. Definimos,

a partir disso, a seguinte hipotese:

Quanto mais dimensoes do consumo do item utilizarmos para a com-
parac¢ao entre itens, mais refinada serd a geracao de mossos rankings, e

consequentemente, faremos uma recomendac¢ao melhor.

6.2 Similaridade entre itens

Apos a definicao das dimensoes utilizadas no processo de recomendagao, € necessario
escolher o método para a combinacao dessas dimensoes. Tal conjunto pode ser tra-
tado como um vetor, e dessa forma, existem diversas técnicas para a sua comparagao
[TSKO05|. Para esse proposito, é utilizada a Similaridade de Cosseno [SKKRO1|, uma
das técnicas mais conhecidas na area de Mineragao de Dados. Nesse caso, a similari-
dade de dois itens é medida a partir do angulo formado pelos dois vetores em questao
em um espaco m dimensional. Formalmente, em uma matriz de m x n dimensoes, a
similaridade entre 01 e 0y definida por sim(o1,0,) é calculada de acordo com a Equa-
¢ao 6.1:
sim(o1,02) = cos(01,03) = oo (6.1)
[lox]| x [Joz]]
A Similaridade de Cosseno é utilizada como principal método de comparacao
entre objetos e suas dimensoes. Porém, cada uma dessas dimensoes avaliadas possuem

suas particularidades, e exigem um processo tnico para a sua combinag¢ao. Um exemplo
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dessa necessidade é a combinacao da dimensao referente a localizacao de acesso, que
possui um conjunto diversificado de possibilidades, o que dificulta a sua comparacao.
O calculo individual de cada dimensao é demonstrado a seguir. Tais métodos
utilizam a combinagao de varios conceitos, e o valor calculado para a similaridade entre
cada dimensao esta no intervalo [0, 1]. Esse processo utiliza a propria similaridade de
cosseno para a comparagao de vetores de inteiros, além do Coeficiente de Similaridade
de Jaccard [TSKO05|, que calcula a diversidade entre conjuntos. Normalmente utilizada
para a comparagao de conjuntos de textos (strings), recebe como entrada duas amostras

A e B, e pode ser definido de acordo com a Equagao 6.2:

_|An B

JACCARD(A, B) = 7o

(6.2)

A similaridade entre cada uma das dimensoes estudadas é definida a seguir.

1. Género

e Tipo: texto (string)
e Similaridade entre G,, e G,,:
1,0, se G,, = G,, e G,, # Sem Género e G,, # Sem Género

GoyxGoy = 10,0, se G, # Gy, e G, # Sem Género e G, # Sem Género

0,5, Gy, = Sem Género ou G,, = Sem Género
2. Tempo de duracao
e Tipo: inteiro (quantidade de segundos)

e Similaridade entre T, e T,,:

T

°1
T )Ty se Tp, > T,
o1 X o2 T T
o] , .
7=, caso contrario
o1

3. Projeto

e Tipo: um inteiro identificando o Projeto (p,), e um inteiro identificando o
Cliente (c,)
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e Similaridade entre P, e P,,:

1,0, se po, = Do, € Co, = Co,
Poy X Poy = 40,5, se ¢y = Cop

0,0, caso contrario

4. Tags

e Tipo: lista de textos (array de string)

e Similaridade entre TG, e TG,,:

TG, x TG,, = JACCARD(TG,,,TG,,)

5. Popularidade

e Tipo: inteiro (quantidade de visualizagoes)

e Similaridade entre V,, e V,,:

Vo1
Voo ?
Voo X Vo, = 2

1% ..
V>, Ccaso contrario
o1

se Vo, >V,

6. Horéario de acesso

e Tipo: lista de inteiros

e Descrigao: O valor da posigao ¢ corresponde a quantidade de visualizagoes

na hora 7, sendo que i € [0, 24)

e Similaridade entre H,, e H,,:

H01 X Hoz = COS(EJ1’}I_;2)

7. Dispositivo de acesso (Dewvice)

e Tipo: lista de inteiros

e Descricao: lista contém sempre 2 elementos. A primeira posi¢ao contém
a quantidade de visualizacoes realizada a partir de dispositivos moveis. A
segunda posicao corresponde as visualizagoes de dispositivos que nao sao

moveis.
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e Similaridade entre D,, e D,,:

D, x D,, = cos(D_;l, D_;Q)

8. Origem do acesso (Referrer)

e Tipo: lista de inteiros

e Descricao: Realizamos a contabilizacao dos 10 dominios! que mais possuem

visualizacoes, e geramos uma lista com esses valores ordenados.

e Similaridade entre R,, e R,,:

Rm X R02 - COS(R_(;U R_;z)

9. Localizacao de acesso

e Tipo: lista de inteiros

e Descricao: Realizamos a contabilizacao das 10 regioes que mais possuem

visualizacoes, e geramos uma lista com esses valores ordenados.

e Similaridade entre L,, e L,,:

Loy X Loy = c08(Loy, Ly,)

6.3 Algoritmo Baseline

Em adicao as trés propostas de recomendacao detalhadas na Secao 6.1, nosso estudo
inclui a comparacao dessas técnicas com um modelo base, conhecido como baseline.
Esse processo é relevante para avaliarmos a eficicia de nossa técnica de recomendacao
proposta.

Para isso, nés aplicamos um algoritmo conhecido para a geragao de uma lista de
potenciais itens recomendados. A técnica utilizada foi o WRMF, ou Weighted Regu-
larized Matriz Factorization |HKV08, PZC108|, considerada na literatura como uma
técnica estado-da-arte de fatorizacao de matrizes para a area de Collaborative Filtering
em Top-N itens [DADSTN12].

IExtraido a partir da URL, o dominio é um nome que serve para localizar e identificar conjuntos de
computadores na Internet. O nome de dominio foi concebido com o objetivo de facilitar a memorizagao
dos enderegos de computadores na Internet. Sem ele, teriamos que memorizar uma sequéncia grande
de nameros.
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A geragao de rankings a partir do WRMF considera apenas o conjunto de visua-
lizacoes dos usuarios para a criacao da matriz de fatorizacao. Sua execucao utilizou a
biblioteca chamada MyMediaLite |GRFST11], que oferece a implementacao de diversas
técnicas de sistemas de recomendacao.

Uma peculiaridade dessa ferramenta é a geracao dos seus rankings. Nossa pro-
posta de recomendagao propoe o foco no objeto, com a recomendacao de itens mais
similares a um determinado objeto. Em outras palavras, a recomendacao de itens é
realizada para um determinado objeto (Se¢ao 5.2). O método WRMF implementado
pela biblioteca MyMediaLite também resulta em uma lista de itens recomendados,
mas tal recomendagao ¢é realizada para um usuério, e nao um objeto. Essa solucao nao

impacta em nossa comparacao, como detalhado nas segoes seguintes.

6.4 Validacao da Técnica de Recomendacao

O método de validacao utilizado para a avaliacao de técnicas de recomendacao é de
crucial importancia para o estudo, sendo propostos intimeros métodos para esse propo-
sito [SG11]. O nosso cenéario considera o objeto em foco para a geracgao da lista de itens
recomendados. Porém, apenas com a base de sessoes fornecida pela ferramenta STTM,
nao é possivel realizar a recomendacao de fato ao usuario. Sendo assim, é necessario
separar nossa base de dados em uma base de treino e uma base de testes. O primeiro,
corresponde & base utilizada para a geracao dos rankings de recomendacao. A segunda,
corresponde a base que sera utilizada para a validagao da recomendacao gerada.

A partir da escolha das bases de treino e de testes, é necessario definir o método
utilizado para a validacao. O método desenvolvido para esse propoésito é descrito a

seguir.

6.4.1 Meétodo de Validacao

O método de validacao proposto possui como entrada os rankings gerados a partir
da base de treino, e as visualiza¢oes dos usuarios da base de teste. Nosso desafio de
validacao é relacionado ao problema de cold start citado na Secao 5.2: é necessério que
o usuario visualize pelo menos um objeto para gerar a recomendagao de itens a partir
dos rankings do objeto visualizado.

O método proposto se baseia na divisao da base de testes em duas: (i) a primeira
¢é utilizada para a escolha dos rankings dos itens visualizados, assim como a selecao

de N itens recomendados com base nos N itens de maiores rankings (ou seja, que sao
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mais similares ao objeto visualizado); (ii) a segunda corresponde aos itens visualizados

pelo usuério que serao testados para a eficacia da recomendacao.

Considerando que um usuério u possua um conjunto V' contendo X objetos vi-

sualizados:

u—V ={v,v9,...,0x}

O conjunto V' é entao divido em dois conjuntos VR e V1. O primeiro conjunto
contém os objetos utilizados para escolha dos rankings. O segundo conjunto representa

os objetos que serao testados para avaliar a eficacia da recomendacao.

Porém, ainda é necessério escolher o ponto de divisao da base testes, assim como
os tamanhos dos conjuntos VR e V'T'. Para isso, sao propostas quatro abordagens que
trabalham com uma divisao dessa base. Supondo que o ponto de divisao ocorra no

1-ésimo objeto visualizado, sao definidas quatro opgoes:

Passado Recente-Futuro Recente — {v1,vs,..., v; , 0y, Vizo, ..., 0x}
N~ \v-/
VR VT
Passado Recente-Futuro Completo — {v1,v9,..., v; , Vi, Viza,...,0x}
~— iy _
VR VT

Passado Completo-Futuro Recente — {v1,va, ..., v, Viti, Viga, ..., Ux }
—_—

VR VT
Passado Completo-Futuro Completo — {vy,va, ..., i, Viti, Viga, - .., Ux }
VR VT

Dessa forma, o ponto de divisao 7 é realizado de forma a percorrer todas as
visualizacoes do usuario u. Ou seja, ocorrem variagoes de forma que o tamanho dos
conjuntos VR e VT variem de 1 a X — 1.

Por fim, é necessario definir como ¢ feita a recomendacao de itens a partir da
escolha dos rankings gerados dos objetos do conjunto V' R. Essa geracao é realizada a
partir da combinagao dos rankings de todos os objetos contidos em V R. Caso um objeto
ocorra mais de uma vez, utilizamos o maior valor de sua similaridade. O resultado dessa
escolha é uma lista /R de tamanho NV, contendo os itens mais similares ao conjunto de
objetos formado por V R.

A avaliagao da eficacia de nossa técnica a partir dos conjuntos IR e V'T' é desen-
volvida a partir de intimeras métricas conhecidas na literatura. A seguir, detalhamos

cada uma dessas métricas.
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6.4.2 Meétricas para Validacao

Com a definicao do método de validacao na Secao 6.4.1, devemos avaliar a eficicia de
nossa recomendacao. Para esse proposito, utilizamos uma série de métricas descritas a

seguir.

6.4.2.1 Precisdo/Revocacao

Em um cenério onde os objetos nao possuem uma classificacao, sendo que apenas a lista
de itens acessados por um usuério esta disponivel, sao encontradas diversas dificuldades
na medi¢ao da acuraria da predicao de classificacao. Dessa forma, nosso problema
se resume a medir a eficicia da recomendacao de uma lista de potenciais itens para
o usuario. Dessa maneira, nao utilizamos em nossa pesquisa duas das métricas mais
conhecidas na area de sistemas de recomendagao: MAE (Mean Absolute Error) e RMSE
(Root Mean Squared Error). Em nosso contexto, as métricas mais aconselhadas para
a medicao da acuraria de nossa técnica de recomendacao sao Precisao® e Revocacdo?
[DK11].

Formalmente, essas métricas sao definidas da seguinte maneira: considerando que
o usuério u possua um conjunto de testes T'(u) contendo os objetos que ele realmente
acessou, e dado um conjunto R(u) contendo os objetos recomendados para o usuario

em questao, as Equacoes 6.3 e 6.4 definem Precisao e Revocacao respectivamente:

Precisao = W (6.3)
Revocagao = W (6.4)

Aplicando essa definicao em nosso estudo, de acordo com o método de validacgao
definido na Se¢ao 6.4.1, temos que T'(u) = VT e R(u) = IR. Porém, nossa validagao
aplicada utiliza uma variacao da métrica de Precisao: caso o usuario tenha visto pelo
menos um video do nosso conjunto de itens recomendados IR, a precisao de nossa
recomendacao foi 100%, caso contrario, nossa recomendacao obteve 0% de precisao.

Essa variacao é utilizada por diversos motivos: como a base de dados possui a
visualizagao de todos os videos da plataforma Samba Tech, nossa recomendagao de
videos nao é apresentada de fato para os usuarios. Dessa forma, precisamos inferir
se 0 usuario visualizou ou nao um dos videos que teriamos recomendado utilizando a
técnica proposta. Isso é feito verificando se o usuario assistiu ou nao a um dos videos

do conjunto I R. Porém, a nao visualizacao de um video recomendado nao representa

2Mais comumente utilizadas em seus termos em inglés: Precision e Recall
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que a técnica foi falha, pois os videos nao foram de fato apresentados como opg¢ao ao
usuario. O valor “zero” escolhido para a métrica nesse caso foi utilizado com o intuito de
comparagao dos nossos resultados. Da mesma forma, caso um usuario tenha visualizado
pelo menos um video pertencente a I R, tem-se uma precisao de 100%. Isso é feito, pois,
em nosso cenario de videos online, podemos considerar que nossa recomendagao teve
sucesso pelo fato do usuario ter acessado um dos N objetos recomendados, nao havendo
a necessidade do usuario acessar os N itens para que tenhamos 100% de precisao. Um
exemplo para um melhor entendimento dessa abordagem é o Youtube: ao finalizar uma
visualizacao, sao recomendados um conjunto de novos videos. Caso o usuario acesse
pelo menos um desses itens, pode-se dizer que a recomendacao obteve sucesso.

Dessa forma, a métrica de Precisao em nosso cenario é redefinida como:

o 100%, se [VT'NIR|>1
Precisao = (6.5)

0%, caso contrario

6.4.2.2 Precisdao*/Revocacao*

Complementar as métricas de Precisao e Revocagao citadas na Segao 6.4.2.1, uma
segunda varia¢ao proposta no trabalho de Cremonesi et al. [CKT10] ¢ utilizada. Sua
metodologia realiza uma extensao das métricas de Precisao e Revocagao como descrito

a seguir:
1. Considere que, na base de testes, o usuéario u tenha classificado o item i;

2. Aleatoriamente sao escolhidos 1000 itens adicionais que nao foram ainda classifi-

cados pelo usuario u. Assumimos que esses itens nao sao de interesse de u;
3. Prevemos a classificacao para o item i e esses 1000 itens adicionais;

4. Ordena-se a lista contendo esses 1001 itens. Seja p a posicao do item i apos a
ordenacao desses itens. O melhor resultado possivel ocorre quando o item ¢ tem

melhor classificagao do que todos os outros itens adicionais (i.e., p = 1);

5. Realiza-se uma recomendacao do tipo Top-N nessa lista de 1001 itens. Se p < N,

é considerado um acerto (hit), caso contrario, uma falha (miss).
Aplicando-se essa metodologia em nosso cenario, o seguinte processo é definido:

1. Considere, para um determinado usuério u, o conjunto de itens recomendados
IR a partir de um tnico item i, e seus itens visualizados VT (Secao 6.4.1) de

nossa base de testes;
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2. Aleatoriamente sao escolhidos a videos adicionais que, conhecidamente, nao fo-

ram ainda visualizados pelo usuério w;

3. Prevemos os rankings para o conjunto / R e para esse conjunto adicional contendo

a videos;
4. Ordena-se a lista contendo todo esses conjuntos de itens;
5. Realiza-se uma recomendagao de N itens a partir dessa lista ordenada;

6. Calcula-se a precisao e revocacao como demonstrados na Secao 6.4.2.1.

Apos diversos testes realizados, descobriu-se que o melhor valor para o conjunto de
itens aleatorios ¢ a = 500. Apesar de ser um valor diferente do utilizado na metodologia
original, o valor escolhido cumpre satisfatoriamente o proposito da metodologia original

para o nosso problema e cenario de investigacao e validagao.

6.4.2.3 Rank Score

Proposto no trabalho de Shani e Gunawardana [SG11], a métrica de Rank Score estende
a métrica de revocagao para considerar a posi¢ao do item recomendado no ranking. Pos-
sui grande importancia em sistemas de recomendacao, uma vez que itens com ranking
baixo podem ser negligenciados pelos usuérios.

Para o calculo da métrica de Rank Score, é necessario considerar as seguintes

premissas:

Considere como h o conjunto de videos corretamente recomendados;

Seja a funcdo rank(i) definida para o célculo da posigao do item i no ranking;

Seja T o conjunto de itens recomendados;

Seja « definido no trabalho como ranking half life (i.e., um fator de reducao

exponencial).

Dessa forma, o Rank Score é calculado de acordo com as Equagoes 6.6, 6.7 e 6.8:

k
Rank Score = — e (6.6)
rankscore oz
rankscore, = Z 9= (6.7)

ich
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T
rankscore,g. = Z 2-% (6.8)

=1

Para os testes realizados nessa dissertagao, foi-se utilizado o valor 2 para a cons-
tante «a, assim como considerado em exemplos do trabalho de Shani e Gunawardana.
6.4.2.4 Normalized Discounted Cumulative Gain

Assim como a métrica de Rank Score (Segao 6.4.2.3), é possivel utilizar uma outra mé-
trica que considera a posi¢ao do item no ranking: o nDCG, ou Normalized Discounted
Cumulative Gain [JK02|. Utilizando uma escala de relevancia gradual de documentos
em um conjunto de resultados de uma maquina de busca, o nDCG mede a utilidade
ou ganho de um documento baseado na sua posi¢cao no ranking.

O seu célculo considera as seguintes variaveis:

e pos a posicao de relevancia acumulada;
e h o conjunto de itens corretamente recomendados;

e rel; retorna a relevancia da recomendagao na posicao i.

A formula para o calculo do nDCG é definida pelas Equagoes 6.9, 6.10 e 6.11:

nDCG s = %GC;; (6.9)
< rel;

DCG s = rely + ; log;i (6.10)
M el

IDCG s = rely + ; log;@' (6.11)

Utilizamos como base a implementacao utilizada pela biblioteca MyMediaLite?
[GRFST11].

6.5 Resultados

Nesta secao apresentamos os resultados da aplicacao da técnica de recomendacao pro-

posta nessa dissertacao. Inicialmente, a Secao 6.5.1 descreve os dados utilizados nesses

3Mais detalhes da implementagao podem ser encontradas em:
www.github.com/zenogantner/MyMedialite/blob/master/src/MyMedialite/Eval/Measures/NDCG.cs
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resultados. Em seguida, os resultados segmentados com base nas métricas propostas

sao apresentados na Sec¢ao 6.4.2.

6.5.1 Descricao dos resultados

Com uma vasta base de dados, a primeira tarefa para a execugao dos experimentos é o
particionamento dos dados para treinamento e testes. Dessa forma, a base é separada

conforme a Tabela 6.1.

Periodo utilizado

Base de treino  01/07/2012 a 07/07/2012
Base de testes 08/07/2012 a 14/07/2012

Tabela 6.1. Base de dados utilizada nos experimentos.

Em suma, foi escolhida a primeira semana de nossa base para treino, ou seja, para
a geracao dos rankings, e a semana seguinte para a base de testes, onde serao aplicadas
as validagoes descritas na Secao 6.4.1. Ressaltamos que serao mostrados resultados
de apenas duas semanas de nossa base de dados, uma vez que tal amostra representa
boa parcela de nossa base de dados, contemplando grande volume de dados (milhoes de
sessoes de usuério), o que consiste de um método consistente de validagao experimental
para sistemas de recomendacao.

Alguns aspectos importantes devem ser considerados para o melhor entendimento
das anélises a seguir. Desse modo, para cada métrica avaliada, apresentamos os resul-
tados para as quatro validagoes propostas: Passado Recente - Futuro Recente, Passado
Recente - Futuro Completo, Passado Completo - Futuro Recente, Passado Completo -

Futuro Completo. Entretanto duas excegoes sao apresentadas:

1. O método de baseline utilizado possui uma caracteristica diferente das nossas re-
comendagoes propostas, uma vez que os rankings sao recomendados por usuario.
Dessa forma, realizamos as validacoes apenas com base na variagao do conjunto
VT, considerando o Futuro Recente (apenas primeiro item de VT') e Futuro
Completo (todos os itens de VT).

2. Para as métricas de precisao™e revocacao®, nao apresentamos resultados que en-
volvam a validacao de Passado Completo. Isso ocorre pois, como explicado na
Secao 6.4.2.2, é utilizado um conjunto IR de objetos recomendados adicional-
mente aos itens aleatorios. Caso utilizdssemos uma combinacao de rankings para

a geracao de IR (utilizando a validacao com Passado Completo), precisariamos



CAPITULO 6. TECNICA DE RECOMENDACAO, VALIDACAO E ANALISE DOS
44 RESULTADOS

realizar o mesmo processo para os itens aleatorios, o que dificultaria o processo

final de uma maneira geral.

6.5.2 Resultados para precisao

Os resultados relacionados a métrica de precisao, descrita na Sec¢ao 6.4.2.1, sao expostos

na
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Figura 6.1.
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Figura 6.1. Resultados da aplicagao da técnica de recomendagao: precisao.

A partir dos graficos da Figura 6.1, é possivel perceber que o valor da precisao
aumenta ao recomendar mais itens. De uma maneira geral, a técnica de recomendagao
utilizada como baseline obteve resultados menores em comparacao com nossas trés
recomendacoes. Entre essas, os melhores valores de precisao foram obtidos ao aplicar a
recomendacao REC3, que combina informacao do objeto e de seu consumo. O melhor
valor obtido considera 50 itens recomendados, seguindo a validacao de Passado Recente
- Futuro Completo (Figura 6.1(b)), chegando a uma precisao de 68,21%.

Com base nas quatro validagoes apresentadas, os resultados utilizando nossas re-

comendagoes foram menores na avaliagao de todos os videos visualizados pelo usuario
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para gerar os rankings, e testar apenas com o proximo video acessado (Passado Com-

pleto - Futuro Recente, Figura 6.1(c)), enquanto os melhores resultados foram obtidos

no cenario oposto (Passado Recente - Futuro Completo, Figura 6.1(b)). Esse compor-

tamento ocorre pois a quantidade de itens utilizados para o calculo da precisao é maior

nesse ultimo caso.

6.5.3 Resultados para revocacao

Os resultados para a revocagao, métrica detalhada também na Secao 6.4.2.1, podem

ser vistos na Figura 6.2.
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Figura 6.2. Resultados da aplicacao da técnica de recomendacao: revocacao.

Os graficos da Figura 6.2 demonstram que, dentre os videos visualizados pelo

usuario, a quantidade de itens recomendados seguindo o nosso modelo aumenta. Po-

rém, esse crescimento é pouco significativo ao avaliar a técnica WRMF, que obteve os

menores valores de revocacao. Comparando-se as técnicas de recomendacao propostas

nessa dissertacao, percebe-se que as revocacoes calculadas ao avaliar o objeto e seu

consumo separadamente (REC1 e REC2, respectivamente) sao similares.
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As quatro validagoes distintas utilizadas demonstram valores bem préximos, ex-
cluindo o caso do Passado Recente - Futuro Recente (Figura 6.2(a)). Nesse grafico, os
valores de nossa recomendacao sdo os maiores, chegando a uma revocagao de 51,87%.
Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de, nesse cenério, o conjunto de itens
visualizados pelo usuario ser o menor possivel (apresentando apenas um video) e a

quantidade de itens recomendados ser crescente, o que impacta diretamente no calculo

da métrica em questao.

6.5.4 Resultados para precisao*

A Figura 6.3 ilustra os resultados para a variagao da métrica de precisao utilizada,
nomeada de precisao™(Se¢ao 6.4.2.2).
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Figura 6.3. Resultados da aplicacao da técnica de recomendacao: precisao™.

A Figura 6.3 mostra que as técnicas propostas de recomendagao obtiveram re-
sultados de precisao™ significantemente maiores que o método de baseline, alcangando
valores na faixa de 70% a 90% para ambas as validagoes utilizadas.

Comparando-se as duas métricas de precisao abordadas nesse trabalho, é possivel
destacar a superioridade dos valores obtidos para o calculo da métrica precisao*. Esse
comportamento pode ser explicado pelo fato da aleatoriedade dos itens inseridos no
ranking de recomendacgao, uma vez que existe uma vasta base de dados, que contém

intimeros objetos com rankings de valores muito baixos, o que favorece essa variagao

da métrica precisao.

6.5.5 Resultados para revocacao*

Os resultados para revocacao®, variacao da métrica de revocacao detalhada na Se-
9

¢ao 6.4.2.2, sao expostos na Figura6.4.
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Figura 6.4. Resultados da aplicagao da técnica de recomendagao: revocagao*.

Novamente, as técnicas de recomendagao com foco no objeto obtiveram melhores
resultados do que o método WRMF (baseline), considerando a métrica de revocagao™.
Assim como os resultados para a métrica de revocagao demonstrados na Segao 6.5.3, a
validagao utilizando apenas um video visualizado pelo usuério (Passado Recente - Fu-
turo Recente, Figura 6.4(a)) para a medida de eficiéncia obteve os melhores resultados
em termos de revocacao®, chegando a um valor de 76,46% para 50 itens recomendados

utilizando a combinagao das dimensoes do objeto e de seu consumo (RECS3).

6.5.6 Resultados para Rank Score

A seguir, estao os resultados da métrica de Rank Score (Se¢ao 6.4.2.3), que considera

a posicao do item no ranking em seu calculo.

A Figura 6.5 mostra que aumentar a quantidade de itens recomendados nem
sempre é a melhor opcao. Utilizando uma extensao da métrica de revocagao, o Rank
Score considera o posicionamento de um item corretamente recomendado para o seu

calculo, o que justifica os valores apresentados nessa figura.

Em geral, os resultados do baseline foram, mais uma vez, inferiores aos das reco-
mendacoes propostas em nosso trabalho. A combinagao das dimensoes propostas por
REC3 apresentou novamente os melhores valores de Rank Score, em destaque para a
validagao Passado Recente - Futuro Completo (Figura 6.5(b)), onde o valor dessa mé-
trica para b itens foi igual a 29.24%. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato

de, nesse caso, serem utilizados mais itens para contabilizar o calculo de Rank Score.
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Figura 6.5. Resultados da aplicacao da técnica de recomendagao: Rank Score.

6.5.7 Resultados para nDCG

Apresentamos nesta secao os resultados de outra métrica que leva em consideragao a
posigao no ranking de um item corretamente recomendado: o nDCG, ou Normalized
Discounted Cumulative Gain, detalhado na Segao 6.4.2.4.

A Figura 6.6 demonstra que o aumento do nimero de itens recomendados resulta
em uma melhora da métrica nDCG. Embora essa métrica considere o posicionamento
da item no ranking, tal valor possui um peso logaritmico, e consequentemente, possui

um impacto menor se comparado com a métrica de Rank Score.

Similarmente aos resultados do Rank Score, o nDCG apresentou maiores valores
na validacao de Passado Recente - Futuro Completo (Figura 6.6(b)), obtendo um valor
de 36,10% ao recomendarmos 50 itens. Com valores proximos de zero, nosso baseline
alcangou os piores resultados, e a utilizacao de dimensoes do objeto para a recomen-
dagdo (REC1) obteve, de maneira geral, valores iguais ao considerarmos apenas as

dimensoes do consumo do objeto para o mesmo proposito (REC2).
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Figura 6.6. Resultados da aplicagao da técnica de recomendagao: nDCG.
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Nas secoes anteriores, foram apresentados os resultados da técnica de recomendacao

proposta aplicada na plataforma da Samba Tech. Com base em quatro possiveis vali-

dagoes, comparamos tais resultados com um baseline utilizando o método WRMF.

A partir das analises realizadas, podemos concluir, de uma maneira geral, o se-

guinte:

e Com o aumento do numero de itens recomendados, a qualidade da recomendagao

apresenta melhoras na maioria dos casos;

e O método de baseline obteve os piores resultados em todos experimentos, mesmo

sendo utilizado um algoritmo considerado estado-da-arte na literatura. Porém,

é importante ressaltar que, como detalhado na Secao 6.3, utilizamos apenas a

informacao de visualizagdo de objetos para a geracao dos itens recomendados. A

quantidade de dados utilizados como entrada é significativamente menor do que

aquela considerada em nossas recomendacoes, o que impacta diretamente nos

resultados obtidos;
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e A utilizagdo das dimensoes do objeto e do seu consumo, quando aplicadas sepa-
radamente (REC1 e REC2, respectivamente), obtiveram em sua grande maioria,

resultados similares, com uma leve superioridade de REC2;

e Ao combinar as dimensées do objeto e seu consumo (REC3), foi obtida a melhor

eficacia de nossa técnica de recomendacgao e todos os experimentos.

Sendo assim, conclui-se que ao agregar mais informacgoes que envolvem o ob-
jeto e o seu consumo, pode-se gerar uma lista de recomendagao que, empiricamente,
demonstrou-se ser de melhor qualidade para o usuario quando comparada com listas de
recomendacao que utilizem tais informacoes separadamente. Dessa forma, a hipotese

proposta na Secao 6.1 foi validada:

Quanto mais dimensoes do consumo do item utilizarmos para a com-
paragao entre itens, mais refinada serd a gera¢ao de nossos rankings, e

consequentemente, faremos uma recomendagao melhor.

Por fim, com as analise realizadas e resultados expostos, também conclui-se que
a recomendagao de 5 itens seria a melhor opcao para o recomendador, uma vez que
este valor trouxe ganhos significativos com relagao ao baseline. Além disso, obteve um
valor de precisao superior em relagao a N=1, e ainda sugerindo um conjunto de itens
que é razoavel no que diz respeito a recomendacao, considerando que sugerir 5 itens é

algo comumente utilizado em um cenario real.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, realizamos um estudo de servigos de conteiido Web multimidia. Em
meio a diversos cenarios e aplicagoes, focamos tal anédlise no ambiente corporativo. Para
isso, contamos com uma base de dados real disponibilizada pela Samba Tech, empresa
que possui a maior plataforma de videos online corporativos da América Latina.

Para esse estudo, apresentamos uma abordagem com um foco diferente do usual:
o objeto. Nesse cenario, temos como centro o contetido multimidia sendo consumido
por um usuério. A partir de sua modelagem representativa, conseguimos identificar as
entidades e responsabilidades que envolvem um servigo de contetido Web multimidia.

Com base nesse modelo, caracterizamos os dados fornecidos pela plataforma da
Samba Tech, onde conseguimos compreender melhor o contetido que esta sendo ava-
liado. O conhecimento adquirido a partir dessas anélises foram importantes para o
aprendizado da base de dados, e contribuiram para o direcionamento e tomada de
decisao do projeto.

Propusemos um modelo e uma técnica de recomendacao apoiada no foco do ob-
jeto que esta sendo consumido. A modelagem nos permitiu definir trés entidades: a
primeira envolve o objeto ofertado ao usuario, assim como os seus metadados e es-
pecificagoes; as duas seguintes sao referentes ao seu consumo, sendo divididas entre
como/quando/onde um contetido é consumido e quem o consome. Além disso,
o modelo proposto oferece diferentes focos de analise, de acordo com as entidades e
objetivos envolvidos, que sao utilizados com base para a técnica de recomendacao ela-
borada. Ambientada em sistemas de recomendacao do tipo Top-N, essa técnica propoe
a geragao de listas de potenciais itens (rankings) a partir da similaridade entre itens.
Essa comparacao é realizada com base em diferentes dimensoes, escolhidas a partir das
entidades existentes no modelo.

A técnica de recomendacao proposta foi aplicada no cenario da plataforma da
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Samba Tech a partir de trés abordagens, que utilizavam dimensoes apenas do objeto,
dimensoes apenas de como/quando/onde ele é consumido, e da combinacao desses
dois conjuntos. Além disso, realizamos a comparagao dessa aplicagdo com um método
considerado estado-da-arte em sistemas de recomendacao do tipo Top-N: o WRMF
(Weighted Regularized Matriz Factorization). Para os experimentos, propusemos tam-
bém um método de validagao para sistemas de recomendacao, que foi utilizado em
nossas analises em conjunto com diversas métricas de validagao, como precisao, revo-
cagdo e nDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain).

Dentre os principais resultados obtidos, destacamos a superioridade de nossa téc-
nica sobre o WRMF em todos os experimentos, embora a quantidade de informacoes
utilizadas como entrada do algoritmo estado-da-arte tenha sido significantemente me-
nor do que a utilizada em nossa técnica. Além disso, a recomendacao que combina
dimensoes do objeto e do seu consumo alcancou uma precisao de quase 70% ao reco-
mendarmos 50 videos. Esse valor chega a aproximadamente 40% quando recomendamos
5 itens, valor considerado, a partir de nossas analises, como ideal para ser utilizado na
pratica por um sistema de recomendagao.

Os resultados obtidos demonstram a eficacia de nossa técnica de recomendacao,
mesmo em um cenario onde a recomendacao de um objeto nao é realizada de fato
ao usuario. A anélises também permitiram validar a hipotese proposta: Quanto mais
dimensoes do consumo do item utilizarmos para a compara¢ao entre itens, mais refinada
serd a geracao de mossos rankings, e consequentemente, faremos uma recomenda¢ao
melhor.

Em suma, fomos capazes de modelar e caracterizar servicos de conteiido Web
multimidia, além de propormos um modelo e técnica de recomendacao com foco no
objeto, com a sua validacao realizada utilizando dados reais. Com isso, temos como
grandes contribuicoes dessa pesquisa o modelo representativo desse tipo de servigo, a
modelagem e técnica de recomendacao proposta, assim como o método de validacao
utilizado em sua analise. Esse resultados sao de grande utilidade para provedores
de conteudo e usuérios, uma vez que podem ser aplicados em diversos cenérios de
personalizacao de servicos, além da vasta aplicabilidade em sistemas de recomendacao.
Além disso, o método de validagao proposto pode ser utilizado em intimeras pesquisas
que envolvam sistemas de recomendagao.

Concluimos dessa maneira o estudo realizado nessa dissertacao de mestrado, que
também obteve como resultado duas submissoes de artigos: no XIX Simpoésio Brasileiro
de Sistemas Multimidia e Web (WEBMEDIA’2013), tivemos a submissao e aceite de
um artigo curto titulado Modelagem, Caracterizacio e Recomendacao em Servigos de

Conteudo Web Multimidia. Também foi feita a submissao de um artigo para o evento
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internacional ISM’2013 (IEEE International Symposium on Multimedia), intitulado
Modeling, Characterization and Recommendation of Multimedia Web Content Services,
que ainda esta em fase de avaliagao. Ainda seré organizado um artigo para um peridédico
de boa qualidade na area de sistemas multimidia.

Como trabalhos futuros, esperamos estudar mais profundamente diferentes di-
mensoes de consumo dos objetos para o calculo de similaridade. Acreditamos que
ainda tenhamos dimensoes a serem estudadas e inferidas, além de podermos ponde-
rar as dimensoes do objeto. Além disso, pretendemos abordar mais a informagao de
quem consome o objeto. Por nao termos nenhuma informacao detalhada do usuério,
tal tarefa se demonstrou um desafio para a pesquisa. Porém, acreditamos que, com
a utilizacao de diferentes técnicas, podemos encontrar uma maneira de agregar esse
tipo de informacao & técnica de recomendacao proposta. Por fim, vamos estudar a
aplicacao de diferentes métricas para a validagao de nossa recomendacgao, o que per-
mitird realizarmos uma comparacao de nossa técnica em diversos cenarios e situagoes.
Além disso, pretendemos, em parceria com a Samba Tech, aplicar essas técnicas em um

cenario real, agregando valor tanto para a pesquisa quanto para a prépria empresa.
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