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Resumo

O objetivo desta dissertacao é estudar o comportamento de usuarios durante a leitura
de artigos online em jornais digitais. O estudo foi baseado em mais de 20 milhoes de
sessoes compostas pelos clicks sucessivos por parte de usuarios em noticias postadas
em dois jornais online de grande porte no pais. A motivacao para este trabalho é que o
entendimento acerca do comportamento da leitura sucessiva de artigos pode ajudar no
desenvolvimento de sistemas de recomendacao mais eficazes. A sessao de cada usuario
foi reduzida a sequéncia dos toépicos das noticias lidas. Foram estudados 32 mode-
los estocasticos, cada um deles procurando capturar a esséncia do comportamento do
usuario. Eles foram divididos em cinco categorias: modelos sem influéncia do passado,
os que desprezam totalmente a informacao do passado; modelos de memoria curta, em
que apenas as leituras recentes afetam o futuro; modelos de preferéncia revelada, nos
quais o futuro é condicionado nas caracteristicas de um tépico por vez; modelos de per-
manéncia geométrica, onde o comportamento de leitura é dividido entre as opgoes de
permanecer no tépico atual de leitura seguindo uma distribuicao geométrica e mudar
de topico segundo algumas regras; e finalmente modelos de vantagem cumulativa, nos
quais as leituras prévias de um topico aumentam as chances de sua leitura no futuro.
Os modelos foram ajustados por maxima verossimilhanca e comparados com base no
critério de informagao de Akaike e no escore de acurécia de predi¢ao de Brier. Os
melhores modelos sao aqueles em que o usuario se move pelos topicos influenciado ape-
nas pelas suas leituras mais recentes. Os modelos de vantagem cumulativa estiveram
logo atras, com predicoes ligeiramente piores, mas ainda assim bastante satisfatorias.
Uma conclusao importante é que o rastreamento dos clicks de um usuario numa dada
sessao de leitura pode ser explorado para recomendar dinamicamente noticias online

com maior efetividade.

Palavras-chave: Comportamento de Clicks; Recomendacao de Noticias; Modelagem

do Comportamento de Usuarios; Modelos Estocasticos.
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Abstract

The aim of this thesis is the study of the behavior of online users of digital newspapers.
We analyzed more than 20 million sessions composed by user’s successive clicks in
news posted in two large Brazilian online newspapers. The motivation for this work is
that understanding the sequence of topics reading behavior can help to design better
recommendation systems. FEach user session was reduced to the sequence of topics read.
We analyzed 32 stochastic models, each one trying to capture the essence of the user
behavior. They are divided into five categories: models without past influence, those
that totally disregard the information of the past; short memory models, where only
the recent topics read affect the next one; preference revealed models which the future
is conditioned on characteristics of a topic at a time; geometric permanence models
where the reading behavior is divided among the options of remaining on the current
topic of reading following a geometric distribution and changing of topic according to
some rules; and finally models of cumulative advantage, in which previous readings of
a topic increase its readings chances in the future. The models are fitted by maximum
likelihood and compared according to goodness of fit and prediction power. The best
models are those in which the user moves around the states influenced by his most
recent readings. The cumulative advantage models were close behind, with slightly
worse predictions but still quite satisfactory. We show how our findings can be explored
for dynamically recommending online news to a user based on his clicks tracking in a

given reading session.

Keywords: Click Behavior; News Recommendation; User Behavior Modeling; Sto-
chastic Models.
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Capitulo 1

Introducao

Na sua interacao com sistemas computacionais, usuérios desejam ter resultados perso-
nalizados, refletindo experiéncias de navegacao proprias (Shardanand & Maes [1995]).
Contudo, eles nao estao dispostos a gastar muito tempo especificando suas necessidades
com informacoes pessoais. Em certos casos, o usuario nem sabe o que esta procurando,
simplesmente espera que o sistema mostre conteido do seu interesse (Das et al. [2007]).
Sistemas de Recomendagao (Jannach et al. [2011]) visam identificar automaticamente
informagoes relevantes para um determinado usuério, aprendendo com os dados dispo-

niveis e recomendando o contetido mais interessante para esse usuario.

Empresas do mundo todo que possuem lojas online utilizam sistemas de recomen-
dacao, tanto para melhorar o relacionamento com os usuarios, quanto para aumentar
seu faturamento (Wei et al. [2007]). Quanto melhor for a recomendagao de itens em um
site, maior é a probabilidade de compras por um usuario. Empresas de outros ramos
além de e-commerce também utilizam sistemas de recomendagao. Um caso particular
¢ o de jornais online (Resnick et al. [1994]|) que recomendam artigos potencialmente
relevantes para seus usuarios, buscando assim manté-los em seus dominios por mais

tempo.

1.1 Motivacao

Os Sistemas de Recomendacao ganharam muita atencao nas duas ultimas décadas
devido ao seu grande apelo comercial. A busca por melhorias nos algoritmos de reco-
mendagao é constante, mesmo que cada uma dessas melhorias traga um ganho pequeno.
Segundo Wei et al. [2007], o acimulo de pequenos ganhos pode significar grandes au-

mentos nos lucros das empresas.



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

No contexto de jornais online, os sites colocam a disposi¢ao do usuario informa-
¢oes acerca de assuntos muito variados. Os usudrios possuem perfis muito diversos,
alguns tendo interesses muito focados em poucos assuntos, enquanto outros leem noti-
cias de assuntos bem variados. Numa sessao de leituras, o assunto do primeiro artigo
depende do que o usuério procura inicialmente. Normalmente, o usuario 1é outros ar-
tigos em seguida, dentre os disponiveis no site, por recomendagoes ou links disponiveis
no layout do site, gerando assim um histérico de leituras. Mais raramente, ele pode
fazer buscas no site do jornal procurando alguma noticia especifica. O acompanha-
mento desse historico de leituras permite estudar o processo de escolhas sucessivas dos

usuarios.

A principal motivacao desta dissertacao é aprender os padroes da leitura sequen-
cial de artigos numa dada sessao por um usuario e procurar utilizar esse conhecimento
para alavancar as recomendacoes a serem feitas ao longo da sessao. Nosso modelo
classifica as noticias em topicos ou assuntos. Com essa reducao de informagao, vamos
estudar o passeio aleatorio da populagao de usuérios de jornais online através dos t6-
picos durante uma sessao de leituras de artigos sucessivos. Varias questoes que podem
ser lteis para melhorar um sistema de recomendagao foram exploradas, tais como a
distribuicao de probabilidade do niimero de artigos lidos dentro de um toépico, ou se
essa distribuicao depende do topico lido no momento ou do niimero de artigos lidos
anteriormente. Se observamos simplesmente os topicos dos artigos lidos, ja teremos
informacoes tteis & recomendacao. A descoberta de padroes probabilisticos de leitura,
imperceptiveis de inicio, pode sugerir estratégias de recomendagao mais relevantes para

0 usuario.

1.2 Trabalhos Relacionados

Em um sistema de recomendagao, existem usudrios (U) e itens (I). Os itens podem ser
produtos, artigos de jornal ou servigos (como os de hotéis ou restaurantes) que estao
disponiveis para os usudrios. Os usuarios (clientes ou utilizadores finais) consomem ou
utilizam os itens. Assume-se que, potencialmente, os usuarios poderiam avaliar todos
os itens disponiveis. Essa avaliacao dos usuérios atribuida aos itens é comumente
chamada de rating (Kantor et al. [2011]). Dado o grande nimero de itens, na préatica,
os usuarios avaliam apenas uma fracdo muito pequena dos itens disponiveis. Além
disso, a variedade de itens avaliados costuma ser pequena (Candillier et al. [2009]).
A escala de variagao dos ratings depende do sistema. Alguns exemplos sao: {6timo,
médio, ruim}, {0, 1} ou {1, 2x, 3%, 4x, 5x}.



1.2. TRABALHOS RELACIONADOS 3

Usuérios de um determinado sistema avaliam itens com relagao aos seus gostos
e/ou experiéncias. Por exemplo, usuarios de um site de produtos eletrénicos podem
avaliar em quantas estrelas (1 a 5) cada eletronico (item) pode ser rotulado. O cliente
avalia com mais estrelas os produtos mais satisfatorios.

Um sistema de recomendacao sugere novos itens para usuérios a partir da expe-
riéncia de todos os usuarios, dos conteidos dos itens e caracteristicas dos usuarios. O
principio fundamental é descobrir os padroes e correlagoes entre as avaliagoes de forma
a explicitar as preferéncias dos usuarios e identificar quais os itens ainda nao avaliados
sao potencialmente de seus interesses. Quanto melhor for a recomendacao do sistema,
mais alta é a possibilidade de haver nova compra. Logo, os sistemas de recomendacao
visam recomendar itens com boa chance de agradar ao usuario (Jahrer et al. [2010]).

Os sistemas de recomendacao mais famosos em empresas sao os da Amazon! e da
Netfliz®. A Amazon comecou sua empresa com venda de livros online e devido ao cres-
cimento das vendas impulsionado pelo seu recomendador hoje ela vende diversos itens
desde cd’s a roupas. Na Netflix os itens recomendados sao filmes, séries e documen-
tarios. Os sistemas dessas empresas mostraram que uma boa recomendacao aumenta
as vendas (Linden et al. [2003]; Weigend [2003]; Meuth et al. [2008]; Gomez-Uribe &
Hunt [2016]).

Abordagens de Predicao

Existem trés principais abordagens para a implementagao de sistemas de recomendagao:
filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteido e filtragem hibrida (Adomavicius
& Tuzhilin [2005]; Candillier et al. [2007]).

Em um sistema de filtragem colaborativa a entrada consiste de um conjunto de
ratings definidos pelos usuarios a itens aos quais eles tiveram acesso. A estratégia
utilizada para fazer recomendacoes é baseada na predicao de ratings que um usué-
rio forneceria para itens desconhecidos, utilizando um conjunto de ratings que outros
usuérios forneceram a esses itens. Os usuarios que rotularam um determinado con-
junto de itens de forma similar, tendem a continuar rotulando os demais itens da
mesma forma. Logo, se um determinado item desse conjunto nao foi rotulado por um
dos usuérios, a comparagao com usuarios similares permite prever qual rating seria
dado ao item (Schafer et al. [2007]).

Em um sistema de filtragem baseada em conteido, as recomendagoes sao realiza-

das a partir do contetido descritivo dos itens, como nome, titulo, descricao, resumo,

"http://www.amazon. com/
2http://wuw.netflix.com/
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etc. Nessa abordagem, a estratégia é recomendar itens cujo contetido descritivo seja
semelhante ao de itens pelos quais o usuério ja demonstrou interesse no passado.

Em um sistema de filtragem hibrida a recomendacao é feita com a utilizacao de
mais de uma abordagem de recomendacao, ou seja, envolvendo filtragem colaborativa
e filtragem baseada em contetido (Burke [2002]).

Ha diversos exemplos de sistemas de recomendacao que utilizam essas duas abor-
dagens. Agrawal et al. [2009] demonstram como o uso conjunto de recomendagao
baseada em contetido e recomendacao baseada em filtragem colaborativa melhora a
eficiéncia e utilidade das noticias para seus usudrios. Guimaraes et al. [2013| utili-
zam uma abordagem hibrida adaptével para recomendar usuéarios nas redes sociais.
Eles apresentam um algoritmo que aprende a combinar diferentes fontes de evidéncias,
incluindo a saida de outros algoritmos, usando um modelo de regressao logistica.

Zhao et al. [2015] criaram uma técnica baseada na fatoracao de matriz (Koren
et al. [2009]), chamada “fatoracdo de comportamento” para prever os melhores topi-
cos de noticias para recomendar aos usuarios de uma rede a partir do comportamento
prévio do usuério. Eles identificam possiveis comportamentos como comentar, curtir,
compartilhar, gerar novos posts, etc. e recomendam topicos aos seus usuarios depen-
dendo da agao que ele esteve fazendo.

Claypool et al. [1999] afirmam que a filtragem colaborativa combina as opinides
informadas pelos usuérios para fazer previsoes personalizadas e precisas, enquanto a
filtragem baseada em contetido usa a velocidade dos computadores para fazer previsoes
completas e rapidas. Assim eles utilizam de uma abordagem hibrida para o problema
de recomendacao de noticias, tentando capturar as principais caracteristicas de cada

abordagem em separado.

Recomendacao de Noticias

A recomendagao classica é a abordagem de filtragem colaborativa (Adomavicius &
Tuzhilin [2005]). Dados n usuarios e m itens, a matriz Y+ U x [ ¢ a matriz de
ratings. Para cada usuério U;, com j € {1,...,n}, e cada item Iy, com k € {1,...,m},
a entrada Yj; é preenchida com um valor de rating, se o usuario U; avaliou o item I,
ou com um marcador de desconhecido (por exemplo: NA, 7, — ou &), caso contrario. O
problema usual de recomendacao é predizer automaticamente com qual valor de rating
um usudrio U; preencheria os itens ainda nao rotulados por ele (completar a coluna j
da matriz Y com valores do conjunto de ratings) e recomendar ao usuério somente os
itens com alto valor predito de rating.

Os dados utilizados neste trabalho sao de jornais online e sao constituidos pelas
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leituras de artigos sucessivos feitas por usuarios. Neste caso, os itens sao os artigos
disponiveis para leitura. O problema de recomendacao de noticias é diferente da reco-
mendacgao de itens de compra. Nao hé ratings disponiveis. Ha somente a informagao
de que um usuéario leu um determinado artigo. Para a maioria dos portais de noticias
online, h& somente a informacao do click que o usuério gerou para ler um artigo. Nao
hé& uma classificacao indicando se o artigo foi interessante para o usuério. Na pratica, a
informacao de click em um artigo é considerada uma classificagao positiva, indicando o
interesse do usuario por aquele contetido. Entretanto, falta uma classificacao negativa

explicita ja que nao ha informagao de artigos pelos quais o usuario nao se interessa (Das
et al. [2007]; Esiyok et al. [2014]; Zhao et al. [2015]).

Comumente, a recomendacao de novos artigos é feita baseada em itens similares
aos vistos pelo usuério. Isso indica que a abordagem preferida no caso de noticias
é aquela baseada em contetido. Como os jornais online possuem conteidos muito
dindmicos, os métodos de filtragem colaborativa tradicionais sao de dificil aplicagao (Li
et al. [2010]).

Os artigos de jornais online possuem classificacao por topicos tais como esportes,
entretenimento, politica, ou satde. Normalmente, o topico é levado em consideracao na
hora de recomendar novos artigos. Se um usuario esta lendo artigos de um determinado

topico, outros artigos do mesmo topico costumam ser recomendados a ele.

De acordo com Billsus & Pazzani [2007], a recomendagao de noticias apresenta
algumas particularidades em comparacao com outros dominios. Essas particularidades
incluem contetdos extremamente dindmicos, com novos itens sendo criados e itens
mais antigos perdendo interesse rapidamente. Outro aspecto é a necessidade de gerar
noticias frescas para manter o interesse do usuario. Noticias quentes, de tltima hora,
ou simplesmente recentes. A maioria dos usuarios interage com uma pequena fracao de
noticias disponiveis. Essa pequena fracao avaliada rapidamente torna-se desatualizada
e desinteressante. Logo, os sistemas de recomendacao de noticias lidam com dados
altamente esparsos num ambiente muito dinamico.

Hsieh et al. [2016] propdem um modelo de recomendacao de noticias e eventos
centrada no usuario, denominado Recomendacao Imersiva. O principal pressuposto é
que individuos geram vestigios ou tracos digitais quase permanentemente, tais como
mensagens no Twitter3, assuntos nos cabecalhos de e-mails, o histérico do navegador
web e registros de compras digitais. Esses tracos refletem quem somos, o que fazemos,
e no que estamos interessados. Os autores geram perfis de interesses dos usuarios com

base nos seus vestigios digitais encontrados em diferentes plataformas disponibilizadas

Shttp://wuw.twitter.com/
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por cada usuario. Para recomendacao, eles utilizam um algoritmo hibrido que junta as
informacoes dos perfis pessoais identificados nos vestigios digitais com perfis de itens
e ratings existentes. Porém ao analisar sua estratégia, eles esbarraram no problema
da falta de disposi¢cao do usuério em fornecer informagoes. Pouquissimos usuérios
permitiram acessos a suas contas de Twitter e e-mail para o sistema gerar os perfis de
tragos digitais.

Semelhante a esse ultimo trabalho, De Francisci Morales et al. [2012] propoem
recomendar noticias explorando informagoes da conta do Twitter dos usuarios. O seu
algoritmo de recomendacao mescla informagoes de amizade, historico de visualizagao
e topicos populares da rede social do usuario com a popularidade dos artigos. Os re-
sultados mostram que a abordagem melhora a acuracia de predi¢ao, sendo um recurso
util para entender o comportamento do usuario. Entretanto, a melhora so6 foi calculada
para o percentual de usuarios para os quais havia informacgoes disponiveis para cole-
tar. A utilizacao de informacao de outras plataformas, novamente, s6 é util perante a
disponibilidade dessas informacoes extras. Logo, nés acreditamos que a utilizagao de
somente informagoes mais elaboradas da propria plataforma, como o comportamento
normal dos usuérios é uma fonte mais confidvel para trabalhar pois sempre estaré
disponivel.

Veja o exemplo de Li et al. [2010]. Esse trabalho modela o problema de reco-
mendagao de artigos de noticias personalizada como o problema do bandido contextual
(contextual bandit problem). Nessa abordagem o algoritmo de aprendizagem seleciona
sequencialmente os artigos para servir os usuérios com base nas informagoes contex-
tuais dos usuarios e artigos. Simultaneamente, ele adapta a estratégia de selecao de
artigos baseado no feedback dos cliques dos usuarios, tentando assim maximizar o nu-
mero de cliques dos usuéarios. Os autores mostram que sua abordagem é melhor que as

abordagens de contexto tradicionais.

Comportamento de Usuarios

Enquanto trabalhos sobre recomendacao de noticias sao comuns, estudos sobre o com-
portamento dos usuérios para dar substrato ao sistema de recomendacao sao mais
raros. A seguir, vamos revisar alguns dos principais trabalhos cujo foco é a caracte-
rizagao do comportamento dos usuarios na web, nao necessariamente no contexto de
recomendacao de noticias.

Agichtein et al. [2006] afirmam que avaliar as preferéncias de usuarios de maquinas
de buscas na web é crucial para o desenvolvimento, entendimento e manutengao desses

sistemas. A premissa é que eles podem transformar as interagoes dos usuarios com o
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sistema de busca em julgamento de relevancia. Eles estudam o comportamento dos
usuarios através da sua preferéncia em relacao aos resultados da pesquisa fornecidos
pela maquina de busca. Os autores criam um modelo para esse comportamento e
mostram como ele pode prever as preferéncias nas buscas futuras.

Kwak et al. [2010] estudaram o comportamento de usuérios do Twitter e identifi-
caram algumas peculiaridades nos habitos dos usuarios dessa rede social. Eles identifi-
caram que as principais mensagens classificadas como o assunto do momento (trending
topics) sdo, na sua maioria, mensagens contendo manchetes ou conteiudo abreviado de
noticias de jornais online. A partir dessa constatacao eles perguntam se o Twitter é
uma rede social ou uma midia de noticias. Eles também identificaram que, quando
uma mensagem ¢ retuitada por outro usuario, ela tende a receber mais retuites e que
0s usuarios nao seguem uns aos outros segundo a lei de poténcia.

Kumar & Tomkins [2010] pediram permissdo a um conjunto de usudrios para
coletar informacao de visualizacao de paginas para tentar caracterizar o seu compor-
tamento online. Eles obtiveram mais de 50 milhoes de pageviews em uma semana. Os
autores identificaram que os usuérios ficam online normalmente uma hora seguida e
visualizam uma média de 59 paginas diferentes. A grande maioria dos usuarios volta a
usar a web 12 horas ap6s finalizar o seu acesso. Poucos sao os usuérios que s6 acessam
a web uma vez por dia. Eles identificaram os sites mais populares e criaram uma taxo-
nomia para classificar as paginas: de contetudo (sites de noticias e sites de multimidia
tais como videos, musicas ou imagens, portais de contetido, sites de compras e sites de
conteudo adulto); de comunicagdo (e-mail, redes sociais, blogs e foruns); e de busca
(paginas de méaquinas de buscas, paginas de busca em sites de multimidia e em sites
de compras). Metade das paginas visualizadas na web sao de conteudo, um tergo sao
de paginas de comunicacao e o restante é formado por paginas de busca. Em geral, um
usuario que comeca em uma pagina de um desses trés tipos tende a nao mudar o tipo
de pagina ao longo de sua sessao de acesso.

O trabalho de Chen et al. [2015] estuda o comportamento dos usuérios de um
jornal online. Eles caracterizam as leituras dos usuéarios pelos dominios como um fluxo
de dados e propoem dois modelos estatisticos. As noticias do jornal estudado foram
classificadas em 22 topicos considerados como nés de um grafo. Foi criado um grafo
dindmico, que é atualizado a cada 5 minutos de observacao da massa de usuarios. Ao
invés de acompanhar o usuario individualmente, esses autores monitoraram apenas as
contagens determinadas pelos fluxos entre os topicos criando uma matriz de transicao
dindmica entre os topicos. Um das principais conclusoes foi que a maioria dos visitantes
fica em apenas um topico, em vez de passear pelos topicos disponiveis.

O trabalho de Esiyok et al. [2014] é o mais proximo do trabalho desenvolvido nesta
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dissertacao. Eles estudaram os habitos de leitura dos usuéarios de um portal de noticias
online. A premissa motivadora deles é a mesma que a nossa: o estudo dos habitos
de leitura dos usuarios pode fornecer uma visao tutil para projetar melhores sistemas
de recomendagao de noticias. Eles modelaram o processo de leitura sequencial como
um processo de Markov estacionario de primeira ordem e estimaram as probabilidades
de transicao entre as categorias de noticias presentes. Nao foram considerados outros
modelos alternativos. Embora o trabalho seja apresentado como um estudo preliminar,
nao encontramos outros trabalhos dos mesmos autores posteriores a esse. Nosso traba-
lho também estudou o modelo Markoviano de primeira ordem, porém fomos mais além.
Comparamos esse modelo com diversos modelos, dentre eles, modelos Markovianos de

ordem superior.

1.3 Objetivo

A hipotese principal com que iniciamos este trabalho foi que os usuarios de jornais
online leem as noticias de modo similar aos usuarios de jornais impressos. Nossa su-
posicao era que os usuarios leriam artigos de um determinado tépico até esgotarem
seu interesse por aquele dominio. Eles entao encerrariam a sessao ou passariam a ler
artigos de outro topico até esgotar aquele assunto. Nossa concepcao inicial imaginava
cada sessao como um passeio pelos topicos sem muita chance de retornar a um topico
apos sair dele. Uma sessao tipica seria, por exemplo, composta de 3 artigos de esportes
lidos em sequéncia, seguidos por 2 artigos de politica, quando entao o usuario leria
3 artigos seguidos sobre entretenimento. Se esse fosse o comportamento do usuario,
poderiamos construir sistemas de recomendagao para explora-lo seguindo uma modela-
gem simples: Quando um usuario abre uma sessao por um artigo de esportes, deve-se
preferencialmente recomendar artigos desse mesmo topico. Ao se aproximar do nimero
médio de artigos lidos de um assunto, deve-se passar a recomendar artigos de outro
topico. Ao entrar num artigo de um terceiro topico, as recomendagoes de artigos dos
dois primeiros topicos deveriam ser desestimuladas.

Como os sistemas de recomendagao de noticias normalmente recomendam mais
de um artigo para o usuario ler em seguida, varias politicas poderiam ser desenvolvi-
das. Por exemplo, para um usuario que comega a ler artigos de esportes deveriamos
aumentar aos poucos o nimero de artigos de outros topicos recomendados. Identi-
ficar a velocidade em que isso deveria ser feito e quais outros topicos deveriam ser

recomendados era um dos objetivos principais a ser explorado na dissertacao.

Entretanto, quando comecamos a analisar os dados dos jornais online verificamos
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rapidamente que nossa hipotese sobre o comportamento do usuério nao tinha susten-
tacao nos dados. Os usuérios nao liam da forma que imaginamos. Eles retornam com
frequéncia a noticias de topicos que ja haviam sido abandonados. Assim, é comum
termos uma sessao formada por um artigo de esportes, seguido por um de politica,
novamente um de esporte e terminando com mais um de politica. Isso aconteceu com
frequéncia suficiente para que nosso modelo inicial fosse completamente descartado

como bom descritor dos dados.

Fizemos entao uma mudanga dréstica de objetivo. Nosso interesse passou a ser
a caracterizacao do comportamento dos usuarios de noticias online. Devido & grande
variabilidade presente nos dados, nossa intencao é propor modelos probabilisticos que
capturem a esséncia dos habitos de leitura dos usuérios. A sequéncia de toépicos lidos
em uma sessao de um usuério é vista como uma instanciacao de uma trajetoria de
um processo estocastico. O objetivo principal deste trabalho é propor um modelo
probabilistico que descreva de forma sucinta e aproximada os habitos de
leitura dos usuarios de jornais online. A intencao é formular uma estrutura mate-
matica simples, mas nao trivial, que represente os aspectos essenciais e mais relevantes
do fenémeno. Semelhante a uma caricatura, um bom modelo probabilistico nao é um
retrato fiel e perfeito de um individuo, mas um esbogo que reproduz e até amplifica ou
exagera os seu tragos mais marcantes de forma a torna-lo facilmente reconhecivel. Es-
ses principios guiam a modelagem do processo de leitura sequencial de artigos e topicos

de jornais online desenvolvidos nesta dissertacao.

1.4 Contribuicoes

Apo6s um estudo exploratorio da permanéncia e transicao entre topicos, desenvolvemos
modelos estocasticos para prever o proximo topico a ser lido levando em conta diferen-
tes resumos da historia de leitura anterior na sessao. Ao todo, foram 32 modelos que

podem ser divididos em cinco categorias. A primeira categoria possui os modelos sem

influéncia do passado, onde a informagao de topicos prévios é totalmente desconside-
rada. Esses modelos constituem uma espécie de straw man alternatives, modelos muito
simples e pouco realistas, que sao considerados apenas para medirmos quao afastados

eles estao dos dados empiricos. A segunda categoria é composta pelos modelos de

memoria curta, em que apenas as leituras recentes afetam o futuro. O modelo classico
nessa categoria é o modelo de cadeia de Markov, que condiciona o futuro pelos topicos

das leituras do passado na ordem em que ocorreram. A terceira categoria é composta

pelos modelos de preferéncia revelada, onde o futuro é condicionado somente a
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caracteristicas de um toépico por vez. A quarta categoria é a de modelos de perma-

néncia geométrica. Nessa classe, decompomos o processo de leitura como entrada
num topico, um tempo aleatério de permanéncia nele e transi¢ao para um novo topico
em funcao do passado de leituras. A modelagem seguiu essa decomposicao conceitual,
dividindo o problema em dois moédulos distintos: estudar as transi¢oes entre topicos e

estudar a permanéncia num topico. Finalmente, a quinta categoria é composta pelos

modelos de vantagem cumulativa, nos quais as leituras prévias dos tépicos aumen-
tam as chances de sua leitura no futuro. O principio é o de que uma pequena vantagem
inicial, ocasionada pelo interesse exibido na primeira leitura, vai acumular vantagens
adicionais com o tempo. Isso implica numa memoéria de longo prazo, em que pequenas
perturbagoes iniciais podem se propagar no tempo, impactando bastante o futuro.

Todos os modelos foram ajustados por méxima verossimilhanca e comparados
de acordo com a qualidade do ajuste (goodness of fit), complexidade do modelo e
capacidade de previsao. Usamos o critério de Informagao de Akaike para avaliar o
ajuste e a complexidade e o escore de Brier para avaliar a predigao. Os melhores
modelos sao aqueles nos quais o usuario se move pelos topicos influenciado pelos topicos
e a ordem de suas leituras mais recentes, os modelos de memoria curta. Os modelos de
vantagem cumulativa vieram logo atras, com previsoes ligeiramente piores, mas ainda
bastante satisfatorias e competitivas com os modelos de memoria curta.

Em resumo, as principais contribuicoes desta dissertagao sao as seguintes:

e Estudo exploratorio e estatistico de duas grandes grandes bases de dados de

jornais online descrevendo suas principais caracteristicas.

e Proposta de cinco categorias de modelos estocéasticos, bem como 32 instanciagoes

desses modelos, para descrever o comportamento do usuario de jornais online.

e Ajuste por méxima verossimilhanca e comparacao dos modelos quanto ao ajuste,
complexidade e capacidade preditiva do préoximo tépico lido a partir da sequéncia

de topicos anteriores.

A seguir, no Capitulo 2, os modelos e as métricas utilizadas nessa dissertacao serao
melhores apresentados. No Capitulo 3, os dados de jornais online sao apresentados pe-
las suas caracteristicas basicas e no Capitulo 4, as analises exploratérias nos mostram
caracteristicas mais complexas desses dados. No Capitulo 5, os resultados dos expe-
rimentos sao apresentados e a dissertacao é concluida com as consideragoes finais do
Capitulo 6. Alguns célculos, tabelas e graficos adicionais que explicitam certas partes

do texto podem ser vistos nos Apéndices.



Capitulo 2

Modelos para Topicos

“With four parameters I can fit an elephant, and with five I can make him

wiggle his trunk."”

— John von Neumann

Neste capitulo, apresentamos toda a modelagem conceitual utilizada nesse trabalho.
As dez primeiras se¢oes apresentam os modelos estocasticos. Na secao 2.11 os modelos
sao divididos por grupos e na secao 2.12 as métricas utilizadas para comparar os

modelos sao apresentadas.

Seja u € U = {1,2,...,N} o indice de um usuéario e n, o namero de itens que ele
16 em uma sessao S,. Uma sessao é formada pela informacao da sequéncia sucessiva
dos topicos dos artigos lidos e ¢ denotada por S, = (Tu1, T2, .-, Tun,), onde Tp,; €
o topico do i-ésimo item lido. Temos T,; € £ = {1,2,..., L}, o conjunto dos rdtulos
identificadores dos tépicos.

Vamos adotar um modelo probabilistico para representar a colecao de ses-
soes. Para isso, veremos os caminhos como trajetérias de processos estocasticos a
tempo discreto com espaco de estados L. Cada sessao gera um caminho aleatério
(1,Tuq1), (2,T42), ..., (nu;Tun,) no reticulado N x L.

A Figura 2.1 ilustra a sessao S, vista como a trajetoria de um passeio aleatoério.
No eixo vertical, temos os estados (ou topicos). No eixo horizontal, o indice da ordem
de leitura dos artigos na sessao. No exemplo da figura, o usuério u fez uma sessao de
leituras que gerou a trajetoria S, = (To1, Tu2, Tus, Tuas Tus, Tus) =(1,8,1,6,6,6)
no reticulado. O usuério comegou lendo um artigo do téopico 1 e em seguida leu um
artigo do topico 8. Depois voltou a ler um artigo do tépico 1, e por ultimo leu trés

artigos do topico 6.

11
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Figura 2.1: Exemplo de sessao vista como trajetéria. O usuario u gerou a sessao
Su = (Tu717 Tu,27 Tu,37 Tu,47 Tu,5> Tu,ﬁ) = (1a8717676a6)'

A probabilidade de qualquer sequéncia de topicos numa sessao é dada pela multiplica-

¢ao das probabilidades das leituras sucessivas condicionadas nas leituras anteriores:
P(T1, Ty, ... . T,) =P(T0) P(Tz | Th) P(T5 | T1, T3) ... (T, | TR, T, -, Toa) (2.1)

Assim, a caracterizacao completa da distribuicdo de probabilidade que governa um

processo estocastico requer a especificacao de dois componentes:

1. A distribuicao de probabilidade inicial ou do primeiro topico lido numa sessao:
P(T,a=1), leLl (2.2)
Esse primeiro componente requer a especificacao de L = |L£| probabilidades.

2. A classe das distribui¢oes de probabilidade do i-ésimo tépico lido condicionada

na sequéncia de todos os topicos lidos anteriormente:
]P(Tuﬂ = ll | Tu,l = ll) ey Tu,ifl = li,1>, ll c E el < S Ty (23)

Esse segundo componente requer a especificacao de um nimero muito maior
de probabilidades que o primeiro. Para um ndmero natural n, = n > 1
arbitrario e para cada possivel trajetoria prévia (ly,...,[,—1), precisamos es-
pecificar probabilidades para os L possiveis estados no passo n condicionados

nos estados passados. Logo, sao ao todo L™ probabilidades associadas com o
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passo n. Portanto, para processos observados até um tempo /N, isto requer

SN L= (LN — L) /(L — 1) = O(L") elementos.

Dada uma trajetéria parcial de um usuario numa sessao, desejamos estimar o
topico do proximo artigo a ser lido. Se tivermos as probabilidades (2.2) e (2.3) para
todo n e toda trajetoria, basta utilizar a probabilidade conjunta expressa como produto
probabilidade condicional em (2.1) e identificar qual é o topico mais verossimil para
préoxima leitura.

Todos os modelos probabilisticos impoem restricoes na colecao de probabilida-
des condicionais em (2.3) que reduzem drasticamente o niimero de probabilidades ne-
cessarias para especificar completamente a distribuicao do processo. Essas restricoes
apresentam-se sob a forma de suposi¢oes que procuram capturar toda a esséncia pro-
babilistica do processo. Como dissemos na introduc¢ao, o objetivo é encontrar uma
formulacao probabilistica simples que capture os principais aspectos da leitura online.

Vamos comegar assumindo que as probabilidades (2.2) e (2.3) aplicam-se a todos
usuérios e sessoes. Como consequéncia, elas nao dependem de u. Logo, a distribuigao
P(T,,.1) do topico inicial pode ser escrita simplesmente como P(7}), e o nimero total
de topicos em uma sessao pode ser simplificado apenas como n. Vamos também nos

referir & i-ésima leitura como sendo o instante de tempo 7 de uma sessao.

2.1 Abordagens Irrealistas e Elementares

Os primeiros modelos nao sao realistas e sao utilizados apenas como ponto de referéncia
para comparacao com outros modelos. Um primeiro modelo basico, chamado M-
Uniforme, adota probabilidades iguais para todos os topicos em qualquer instante n.

Esse modelo reduz a probabilidade condicional (2.3) e do primeiro topico (2.2) a:
P(T, =1|Ti=b,....To1 =1ly1)=P(T, =1) = 1/L (2.4)

paran > 1 e onde L = |L£]| é o tamanho do conjunto dos topicos.

Outro modelo irrealista, chamado de M-Alta Permanéncia, utiliza somente a
informacao do ultimo topico. Ele assume uma grande probabilidade para a perma-
néncia no mesmo topico da leitura corrente e probabilidades iguais e pequenas para
as transi¢oes aos demais topicos. A probabilidade do primeiro topico (2.2) é assu-

mida uniforme, como no modelo anterior: P(7; = [ ) = 1/L. Para as probabilidades
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condicionais em (2.3), esse modelo estabelece que:

b, sel =1,

P(T,=1|Ti=1l,.... T =1, 1) =
= =0 vl {(1—p>/<L—1>, se 1 # 1y s

onde p é a probabilidade de permanéncia no tltimo toépico lido.

2.2 Probabilidade Inicial mais Realista

Para flexibilizar os modelos irrealistas vistos na secao anterior, vamos comecar conside-
rando um modelo mais adequado para as probabilidades iniciais em (2.2). Tipicamente,
alguns topicos atraem mais que outros fazendo com que as probabilidades P(T; = )
sejam nao uniformes. Como nao temos nenhuma especificacao prévia para essas pro-
babilidades, em todos os proximos modelos elas serao consideradas completamente nao
estruturadas, podendo assumir qualquer valor no simplex (aq,...,ar) onde oy > 0 e
oy + -+ ap =1

Essas probabilidades iniciais possuem uma estimativa 6bvia, 6tima e simples, a
estimativa de maxima verossimilhanca. Neste problema, essa estimativa é simplesmente
a frequéncia empirica da selecao dos diversos topicos na primeira leitura dos usuérios.
Essa estimativa sera utilizada em todos os modelos considerados nesta dissertacao com
excecao daqueles da segao anterior.

Essa probabilidade inicial nao é de muito interesse em nosso problema, em que
o objetivo principal é predizer os topicos das leituras sucessivas de artigos, e nao o
primeiro deles. As probabilidades P(T} = [) sdo necessarias apenas para a completude

dos modelos.

2.3 Independéncia

O modelo M-Independéncia assume que os topicos das leituras sucessivas sao varia-
veis aleatorias independentes. Assim, os topicos ja vistos nao influenciam no toépico do

proximo artigo. A probabilidade condicional em (2.3) fica reduzida a:
P(T,=l|Th=0,....Th1=1,1)=P(T, =1) (2.6)

As probabilidades de um mesmo topico [ em diferentes instantes de tempo podem ser
diferentes. Assim, podemos ter P(T,, = ) # P(7,, = l) se n # m. Nesse modelo,

nenhuma estrutura é imposta no vetor de probabilidades associado com o tempo n.
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A estimativa de maxima verossimilhanga de P(7,, = [) é trivial, sendo igual a
frequéncia de leitura do topico [ no instante n. Assim, para todo instante arbitrario

n, € necessario especificar L probabilidades.

Outro modelo mais restritivo assume que P(7,, = [) nao varia com n. Isto é, a popu-
laridade de um topico independe do passado e do instante de leitura n. Esse modelo,

chamado de M-Independéncia Homogénea, especifica que:
P, =1l |Ti=l,....,.Th1=1l,1)=P(T,=1)=P(11 =1) (2.7)

para todo n. Os valores das probabilidades sao estimados como a proporcao de leitura
do topico independente do instante de leitura. Dessa forma, é necessario especificar

somente L probabilidades.

2.4 Markov

Na fatoracao da Equacao (2.3) observe que a probabilidade associada com a i-ésima
probabilidade condicional é uma i-upla que requer a especificacao de L? valores reais.
Em toda sua generalidade, ela assume que a probabilidade de escolher o proximo toépico
depende de toda a histéria pregressa na sessao. Uma simplificagao muito popular para
reduzir ao maximo essa complexidade é assumir um modelo de cadeia de Markov.
Nesse modelo, a probabilidade condicional depende apenas do tultimo tépico lido. Isto
é, a probabilidade do préximo téopico depende apenas do topico que esta sendo lido no
momento, e nao do modo como se chegou a esse topico.

O modelo M-Markov-1 assume que:
P<Tn =1 ’ T, = l17 vy Ty = lnfl) = P(Tn =1 | Ty = ln71> (28>

para todo n > 2 e para toda sequéncia de topicos. Para cada instante n > 2, é
necessario especificar as L? probabilidades em (2.8).
Uma simplificagao adicional assume que essas probabilidades sao invariantes com

n, ficando constantes a medida que o tempo passa:

]P)(Tn :l | Tn—l — ln—l) — ]P)(Tg — l | Tl — ln—1)7

(2.9)
YieLeVn>1.

Esse processo é chamado de cadeia de Markov homogénea e serd denotado nesta

dissertagao como M-Markov-I Homogéneo. Ele requer a especificacdo de apenas
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L? probabilidades para definir todas as probabilidades condicionais em (2.3).

Os modelos de Markov apresentados anteriormente levam em consideragao somente o
tltimo instante, sendo por isso chamados de modelos de primeira ordem. Quando o
modelo retém a memoria de mais instantes do passado nas probabilidades condicionais,

esse ¢ chamado de modelo de ordem superior.

O modelo de Markov de 2% ordem leva em consideracao os dois instantes anteriores
para o calculo da probabilidade do préoximo tépico. O modelo M-Markov-ITI é definido

COmao:
P(Tn =1 | Ty = l17 cee 7Tn71 = lnfl) = P(Tn =1 ‘ Tho=1ln2,Th 1= lnfl) (210)

Para n > 2 arbitrario, é necessario especificar L3 probabilidades. Quando n = 2, s6 ha
um instante no passado. Nesse caso, o modelo acima se reduz ao modelo de Markov

de primeira ordem.

Como no modelo de primeira ordem, podemos simplificar o modelo Markoviano de
segunda ordem forgando as probabilidades de transigao em (2.10) a serem constantes

no tempo, nao variando com n. Isso da origem ao modelo M-Markov-II Homogéneo:

]P(Tn =1 | Tn72 = ln727 Tnfl = lnfl) = P<T3 =1 ’ Tl = ln727 T2 = lnfl)a

(2.11)
YieLeVn>2.

Podemos considerar modelos de Markov de ordem mais elevada, necessitando
somente haver historico suficiente para estimar o modelo. Por exemplo, a partir do 3°
artigo lido, temos historico para calcular um modelo de Markov de 3% ordem. E com 4

instantes ou mais, podemos calcular um modelo de 4* ordem.

O modelo de Markov de ordem k precisa de no minimo k instantes de passado
e especifica L**! probabilidades em cada instante. Caso utilizemos os modelos invari-
antes com n, é necessario somente L**! probabilidades para todos os instantes n > k.

Para os demais instantes n < k, utilizamos os modelos de ordem menor.

Os modelos de ordem superior requerem a estimacao de muitas probabilidades.
Para n relativamente grande teremos poucas sessoes disponiveis para realizar a esti-
magao ja que apenas as sessoes de tamanho maior que n podem ser utilizadas. Por
causa disso, para ordem igual ou maior a 3, nés utilizaremos os modelos de ordem
simplificados (invariantes com n). Nao vamos considerar modelos de ordem acima de

4 nesta dissertagao.
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Os modelos M-Markov-IIT Homogéneo ¢ M-Markov-IV Homogéneo sao

definidos respectivamente em 2.12 e 2.13.

]P)(Tn =1 ‘ Tn73 = lnf?nTan = ln72>Tnfl = lnfl) =

(2.12)
P(T4:l ’T1:lnfg,TQZZn,Q,nglnfl), Vie LeVn>3.

P, =1 Tha=lya,Thg =13, T o=1y2,Th1=1,1) = (2.13)
P(Ts =1 T =lha,To =l 3, T3 =l o, Ta=1p1), VI€LeVn>4 |

2.5 Histérico de Visitas

Neste modelo, vamos reduzir a histoéria completa da sessao permitindo que o passado
mais longinquo afete as probabilidades do préoximo passo. Nao vamos usar apenas a
memoria mais recente do processo. Precisamos considerar um resumo do passado que
nao escale com n. Assim, vamos assumir que a probabilidade de leitura do topico
[ no artigo n depende apenas do nimero de vezes que o usuério visitou o toépico [
previamente. Essa é a tnica caracteristica do passado que vai influenciar a préxima
escolha. Nao importa quais outros topicos foram visitados ou a ordem em que isso foi
feito.

Seja S, = S0P = 1). Tsto ¢, S, & o namero de vezes que o usuario leu
artigos do topico [ numa sessao de tamanho n—1. O modelo M-Histérico de Visitas

determina que:

P(T, =0T =1,.... T =lo) =P(T, =1| S _,=5)=full,s
( | Th =1 1 1) =P | Sy =) = Jullss) (2.14)
s=0,....,n—1.

Nao estamos assumindo nenhuma forma particular de variacao. Podemos ter essa
probabilidade aumentando com s. Ou podemos ter a probabilidade aumentando com
s até certo ponto quando entao ela passa a diminuir. Esse modelo teria uma memoria
de cada topico visitado e as probabilidades do proximo tépico variam com o niimero de
visitas anteriores ao topico em questao. Nesse caso, especificar as probabilidades requer
a estimagao da colecao de valores f,, (1, s). Para um instante n arbitrario, teremos L X n
probabilidades.

Esse modelo conta quantas leituras prévias foram do tépico alvo [ no historico da
sessao. Essa contagem assume valores de 0 a n — 1, aumentando linearmente com n.

Uma alternativa a esse modelo restringe a contagem aos tultimos m artigos da sessao.
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Seja S}, _y,, = ST =1 2<m <n—1. Istoé S._,, éo nimero

i=n—m 1m

de vezes que o usuario leu artigos do topico [ nos tltimos m artigos numa sessao de

tamanho n — 1. O modelo M-Ultimas m Visitas determina que:

P(T,=1|Ti=1y, ... Tpor =ly) =P(T=1|S |, =8) = fam(l,s
( | Tv=1 1 1) =P( | Sho1, ) = fam(l,s) (2.15)

s=0,...,m.

A probabilidade de leitura do tépico [ no passo n depende apenas do numero de
vezes que o usuario visitou o toépico [ nos tltimos m artigos. Veja que, nesse caso,
especificar as probabilidades requer a estimacao da colegao de valores f, (I, s). Para
2 <m < n — 1, isto significa L X m termos.

Se m = n — 1 terfamos exatamente o modelo anterior. Com m = 1, o modelo
utilizaria somente o tltimo estado, assemelhando-se com o modelo Markoviano. Ele nao
seria idéntico ao modelo de Markov de primeira ordem pois a probabilidade condicional
ao ultimo toépico lido tem somente duas possibilidades: o ultimo estado é igual ao
topico alvo ou o ultimo estado foi um estado diferente do tépico alvo. Com m = 0, o
modelo nao utilizaria nenhuma informacao de passado se assemelhando ao modelo de

independéncia, o modelo (2.6).

2.6 Duracao no Estado

Este modelo propoe outro mecanismo para a transi¢ao entre leituras sucessivas. Nele,
a probabilidade de visitar o tépico [ no passo n depende apenas de quantos artigos
desse mesmo topico foram lidos contando retroativamente a partir do ultimo artigo até
a mudanca mais recente de topico. Isto é, de maneira retrospectiva a partir do instante
atual, conta-se quantas vezes o topico [ foi lido de forma ininterrupta. A caracteristica
de interesse passa a ser o tempo de duragao no estado atual.

Sendo mais especifico, com k € {0, 1, ..., n— 1}, define-se D! | = kse S =
(s Toory LT = 1,..., T = 1). Isto é, as tltimas k leituras consecutivas
foram do tépico I. Observe que podemos ter D!, = 0, caso o tltimo toépico seja
diferente de [. Outro caso particular ¢ quando nao existe o topico Tj,_(x4+1) # [. Isto
é, a sessao ja comegou no topico-alvo [ e, até o instante atual, todas as leituras foram
desse mesmo topico. Logo, k = n — 1 quando nao existe T},_(x41) 7 [.

Sendo mais rigoroso, podemos definir:

Do min{k <n—1; T,_pq41) # I}, caso exista T),_(ks1) # ;
" n—1, caso contrario.
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O modelo M-Duragao no Estado reduz a probabilidade de leitura da seguinte

forma:

PL=11Tv=l, ..., Tio1=lp1) =P(T, =1 Dib—1 =k) = gn(l, k)

2.16)
k=0,...,n—1. (

Esse modelo requer a especificacio das probabilidades P(T,, = [ | D!, = k). Para

cada n > 1 arbitrério, isto significa especificar L x n probabilidades.

Como no modelo (2.15), esse modelo é limitado aos tltimos m artigos para evitar o
seu crescimento com n. O modelo reduzido (M-Duragio no Estado Ultimos m

Artigos) assume que:

P(T,=1|Ti=1l,....T 1=l 1)=P(T,=1| D, =k)=gum(l,k
(= T= by T = o) =P =1 Dy =0 = 0un@h)
k=0,....,m
onde:
I _ min{k <m; T,_kq1) # I}, caso exista T),_ 1) # [
nobm m, caso contrario.
em € {2,...,n —2}. Esse modelo requer a especificacao das L probabilidades
Gnm(l k) = P(T,, = 1| D!_,, = k) para cada valor de k possivel. Logo, a cada

instante n > 1 é necessario especificar L x m probabilidades.

2.7 Duracio da Ultima Visita

O modelo de duragao no estado tem um inconveniente. Se o estado atual é [, o modelo
volta retrospectivamente para conhecer D!, e saber quanto tempo ele est4 nesse estado
I. A chance de permanecer no estado [ depende desse tempo de visita D! ;. Entretanto,
para todos os estados j diferentes do estado atual [, teremos Dfl_l = 0 e a probabilidade
gn(4,0) terda pouca flexibilidade, podendo assumir apenas um tunico valor para cada
estado j, independentemente do restante da historia da sessao. Parece uma restricao
muito severa. O modelo a ser apresentado a seguir procura melhorar esse aspecto.
Dado que T,_; # [, o modelo M-Duracao da Ultima Visita considera que a
probabilidade de ler artigo do topico [ no instante n depende da quantidade de artigos
que foram lidos desse topico em sequéncia pela tltima vez. Isto é, volta-se na historia

verificando quanto tempo durou a ultima visita feita ao topico [, ndo importa quao
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distante do passado, nem por qual topico a visita foi interrompida.

Seja:
Ly = max{Ty = 1} — min{Ty = AT) 1)

o tempo de duragio da tltima visita ao estado I. Podemos ter L!_; = 0 se o estado [
ainda nao foi visitado na sessdo. No outro extremo, se L! | = n — 1, a sessdo esta no
topico [ desde a primeira leitura. Reduzimos, entao, a probabilidade de transicao da
seguinte forma:

P(T,=1|Ti=1y,...., Ty =lyy) =P(T,=1| L _, =k)=d,(l,k)

n—1 —

(2.18)
k=0,...,n—1.

Esse modelo requer a especificacio das probabilidades P(T;, = [ | L | = k). Para

n > 1 arbitrario, isso significa especificar L x n probabilidades.

2.8 Leituras Pdés Saida

O proximo modelo chamado de M-Leituras Pés Saida considera que a probabilidade
de ler um artigo do tépico [ no préximo passo n depende da quantidade de artigos que
foram lidos apos sair pela tltima vez do topico I. Defina E!, | =k, com k=n—1—j
se a sessao for do seguinte tipo S = (..., T; =1,Tj41 #1,...,T,—1 #1). Ou seja,
B,y =n—1-max{[T; =1} .
J
O modelo também define que E!_, = co se ainda nao tiver havido leitura do topico !

na sessao. Assim, reduzimos a probabilidade de transicao da seguinte forma

P(T,=1|Ti=1y,....T,=1,)=P(T,=1|E |, =k)=h,(l,k
(L= T =1 J=BT=l| By =k =ha(lk) o0
k=20,...,n—2 ou .

Observe que, quando j = n — 1, a sessao termina em 7 = [ e nesse caso nao
houve a saida do topico [ ainda. Logo, E! ; = 0. O modelo requer a especificacio
das probabilidades P(T;, = [ | E! = k), para n > 1 arbitrério, isso significa especificar

L x n probabilidades.
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2.9 Vantagem Cumulativa

A proxima classe de modelos assume que os topicos escolhidos inicialmente possuem
impacto permanente no restante da histéria da sessao de leituras. Os topicos lidos no
inicio ganham uma vantagem sobre os demais topicos na forma de um bonus adicionado
a sua probabilidade inicial. Essa vantagem permanece com o tépico ao longo da sessao
e é incrementada de forma cumulativa a medida que ocorrem mais visitas ao topico.
Os dois modelos aumentam a probabilidade dos topicos ja vistos na sessao acumulando
um boénus para o topico caso ele seja lido.

Seja SL_, = 32" I[T; = 1] o ntimero de vezes que o usuario leu artigos do topico
[ numa sess@o de tamanho n — 1. Seja m(l) a probabilidade inicial de leitura e (5, o
parametro de bonus para o topico [. O modelo M-Vantagem Cumulativa A assume

que o boénus é acrescido de forma cumulativa e aditiva & uma probabilidade de base
T (l):

P(Tn =1 | T1 = ll, e 7Tn—1 = ln—l) X 7Tn(l> -+ ﬁlsifl (220)

As probabilidades de base 7, (1) sdo valores que podem variar com a ordem de leitura
n. Observe que nao é s6 a trajetoéria de leituras que é aleatéria. Nesse modelo, as
probabilidades condicionais sao também aleatorias, variando estocasticamente ao sabor
da historia anterior de leituras. A cada passo, as probabilidades condicionais resultantes

sao normalizadas para somarem 1.

O modelo M-Vantagem Cumulativa B é uma versao multiplicativa do modelo

anterior:
P(T,=1|Ti=11,...,Tpy = lp_1) < m,()(1 + BS. ) (2.21)

Como antes, as probabilidades devem ser normalizadas a cada passo.

Os valores de bonus [3; sao parametros dos modelos a serem estimados por méa-
xima verossimilhanca. Fixados os valores dos L bonus, precisamos também especificar
L probabilidades para o valores de base m,(l) para cada n = 1,2,... Usamos duas
abordagens. Na primeira, o valor é invariante nos instantes, deixando que a variacao
s6 acontega pelos calculos acumulativos: 7,(l) = 7(l). Na segunda abordagem, dei-
xamos os valores de m,(l) variando livremente a cada instante, com a tnica restrigdo
de que somem 1 sobre os topicos. Assim, um toépico pode ser pouco provavel num
certo instante mas em outro instante ele pode ter uma chance maior de ser escolhido,

independentemente da historia prévia de leitura.
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2.10 Permanéncia Geomeétrica

Uma tltima classe de modelos assume que ha um padrao de permanéncia nos topicos
seguindo a distribuicao geométrica e as transi¢oes de topicos seguem fungoes especificas
mais elaboradas. Sao essas fungoes de mudanga que vao diferenciar os modelos. Para
esta classe de modelos, vamos representar de outra forma a sessao de n artigos. A
representagao S = (1,71, ...,T,) sera substituida por outra em que vamos mostrar
cada topico lido junto com o tempo de permanéncia neste toépico. Por exemplo, a sessao
S =1(2,5,5,5,5,2,2,2) sera representada por S’ = (E; =2, Ny =1, E; =5, Ny =4,
E5 =2, N3 = 3) onde toda variavel F; denota o i-ésimo topico que o usuario passou a
ler e N; é o ntimero de artigos lidos naquele topico. Um mesmo tépico pode aparecer
mais de uma vez se sua leitura for interrompida por outro toépico. No exemplo acima,

isso ocorre com o topico 2, que foi o primeiro e terceiro topico lido (F; =2 e E3 = 2).

Dada a sequéncia de topicos de uma sessao de n artigos S = (11,1, ...,T,),
definimos um vetor associado com indicadores binédrios dos pontos de mudanca na
sequéncia de topicos. Mais formalmente, seja 0 = [01,09,...,0p,,0,41] onde 6 = 1,

Ops1 = 1e para2 <i<n:

500 seli=Tin
L seT £T

Por exemplo, a sessdao S = (2,5,5,5,5,2,2,2) possui o seguinte vetor de indicadores
binérios = (1,1,0,0,0,1,0,0,1).

Para cada par (i,7) onde 6; = 1, i < n e j = min{j > 4; §; = 1}, definimos
E,=T,e N, =7 —1,com k € N. F, é o k-ésimo estado e N, é a quantidade de
artigos lidos em sequéncia do topico do k-ésimo estado, ou simplesmente a duragao

no estado. Escrevemos uma sessao S na forma S’ = (Ey, Ny, Ey, Na, ..., E,, Np).

Para estimar os parametros do modelo, precisamos obter a probabilidade da ses-

sdo S nessa nova representacao S’. Isto é, precisamos saber calcular
P(S) =P(S') =P(E1, N1, Ez, Na, ..., B, Nin)
quando S for representada como S’. Regras usuais de probabilidade permitem escrever

]P)(S/) :]P)(Ela N17 E27 N27 DR Em7 Nm) -
]P)(El) X ]P(Nl | El) X IP)(EQ | El,Nl) X ]P)(NQ | El,Nl,Eg) X oo,
X ]P)(Em | E17 Nl?"'a Em—17 Nm—l) X ]P)(Nm | E17N1>"'7 Nm—17 Em)
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Assumindo que a distribuicao de N; s6 depende do E; e que E; é independente de NV,

para i # j, temos:

P(S") =P(E;) x P(Ny | Ey) x P(Ey | E1) X P(Ny |Es) X ... (2.22)
X P(E, | B,y Epo1) X P(Ny | En)

Esta classe de modelos sera denotada em geral por M-PG, um acronimo para
M-Permanéncia Geométrica. A probabilidade da sessao P(S’) requer o célculo de
P(E;). Essa é simplesmente a probabilidade da escolha do topico da primeira leitura e
¢ idéntico a P(T7). Vamos estimar essa probabilidade como antes, usando simplesmente

a frequéncia empirica do primeiro tépico lido.

A seguir consideramos os fatores P(N; | E;) em (2.22). O modelo assume que todos
esses fatores representam probabilidades de uma variavel aleatoria com distribuicao
geométrica. Seja z; € {1,2,...} um dos possiveis valores para o nimero de leituras no

i-ésimo topico da sequéncia. Entao,

]PG «9 —_ izl_g_a:i—lev? .
P(Ni=ua; | B =1;) = (Geom(6;,) = ;) - ( l;)l_l l; B se i <fb
P(Geom(f) 2 zi) = 1~ 23:1 (1—26,,)7'0,,, casoi=m
(2.23)

onde 0;, é o parametro da distribuicao geométrica. Este parametro pode ser especifico

por topico ou ter um valor tinico para todos os topicos.

Resta especificar um modelo para os fatores P(E; | Ey, ..., F;_1) em (2.22). Esses
fatores sao calculados de trés formas diferentes, gerando trés variagoes do modelo M-
PG. A primeira variagao calcula o fator das probabilidades condicionais dos estados
como uma simples renormalizacao das probabilidade removendo o estado anterior. Essa
variagdo é chamada de M-PG-A. Como E; # FE; 1 por constru¢ao da sessao S’,

definimos =
—==t E, #FE;_
B(E| By,...,By) =4 TrE S E7 Hi (2.24)
0, caso contrario
onde m(FE) é a probabilidade de leitura do topico E calculado como a frequéncia relativa

a todos os topicos.

A segunda variagao do modelo, chamada de M-PG-B, aumenta a probabilidade
de volta a um estado ja visto. Seja I[E; # Ej;| a fungao indicadora valendo 1 se o
topico E; ¢ diferente do topico E;, e valendo 0, caso contrario. No momento da leitura
do i-ésimo topico E;, a variavel s; = Z;;ll I[E; # E;] conta o numero de topicos

ja visitados que sao diferentes do topico E;. Isto é, s; mede quantas transi¢coes nao
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levaram a entrada no toépico F; no historico prévio da sessao. Como antes, 7(E) ¢é a
probabilidade de leitura do tépico E calculado como a frequéncia relativa a todos os
topicos. Dessa forma, especificamos o fator das probabilidades condicionais dos estados

da seguinte forma:

(L)%, se By # By

] (2.25)
0, caso contrario

P(El| E17 c. aEi—l) X {
No momento em que vai ocorrer uma transi¢cao para um novo tépico, as probabilidades
sao modificadas. A probabilidade condicional de entrar no tépico E; é modificada por
s;. Se s; é uma contagem grande, o topico foi pouco visitado e assim sua probabilidade

é drasticamente reduzida ao tomarmos P(E;| Ey, ..., E; 1) proporcional a 7(F;)*, pois
0< W(EZ) < 1.

Todas as probabilidades de leituras dos topicos (7) sdo elevadas a uma poténcia,
a soma s; das indicadoras, diminuindo as demais probabilidades. Quanto mais estados
anteriores nao forem do tépico avaliado, maior é a diminuicao da probabilidade. Para
que no final elas somem 1, h4 uma normalizacao sobre a soma de todas as probabilidades

com excec¢ao da probabilidade do tépico que esta no estado anterior, F;_.

Quando i = 2, tendo somente o E; como passado, o fator (2.25) fica igual ao

fator calculado pela primeira variagdo em (2.24).

A dltima variagdo do modelo (M-PG-C) também considera como alta a probabilidade
de volta a um estado visto recentemente. Para isso, ela adiciona um boénus para o caso

de retorno ao pentultimo estado E;_s:

m(E:)+BE;_, o
]P)(E,L’ E17 o ’E,Lil) — l_ﬂ-(Ei_(lE?.—)’—ﬁEi72 ) Se E’L i Ez—? (226)
T2 caso contrario

1-m(Ei—1)+BE;_,°
onde 7(FE) ¢ a probabilidade de leitura do topico E, ¢ g, , ¢ um valor de bonus dado
ao topico do estado F;_,. Como E;_; pode assumir qualquer valor em £, L valores para
o pardmetro beta sao necesséarios para esse modelo. Quando i = 2, nao existe F;_s.
Logo o modelo (2.26) considera g, = 0, resultando em calculo igual ao da primeira

variagao (2.24).
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2.11 Grupos de modelos

Todos esses modelos apresentados foram agrupados pelas suas carateristicas. Os mode-
los foram divididos em cinco categorias: modelos sem influéncia do passado; modelos de
memoria curta; modelos de preferéncia revelada; modelos de permanéncia geométrica;
e modelos de vantagem cumulativa.

Os modelos sem influéncia do passado sao os modelos que associam probabilida-
des para o préximo topico seguindo alguma regra categorica que despreza a informagao
dos toépicos do passado. Por exemplo, o modelo M-Uniforme assume que todos os
topicos sao equiprovaveis. Ja os modelos M-Independéncia e M-Independéncia
Homogénea associam probabilidades independentemente do tépico atual. Eles con-
tabilizam as frequéncias de leituras dos topicos na base de dados de todas as sessoes
como as probabilidades de préoximo toépico.

Os modelos de memoria curta sao os modelos que condicionam as probabilidades
do proximo topico em um nimero fixo de passado, observando a sequéncia das leitu-
ras. O primeiro modelo desse grupo é o modelo M-Alta Permanéncia que assume
como alta a probabilidade de permanéncia no topico atual e baixa a probabilidade de
mudanga de topico. Os demais modelos desse grupo sao todos Markovianos, variando
a ordem e a invaridncia ou nao das probabilidades pelo instante avaliado. O valor da
ordem denota a quantidade de ‘memoéria’ de passado que é avaliada para a predicao do
proximo topico. M-Markov-1 e M-Markov-1 Homogéneo sao modelos de primeira
ordem, condicionam o futuro somente no ultimo topico, o atual. Enquanto o modelo de
alta permanéncia assume valores fixos para as probabilidades, os modelos Markovianos
de primeira ordem calculam as probabilidades a partir dos dados. Além dos modelos de
primeira ordem temos os modelos de segunda ordem: M-Markov-II e M-Markov-I1
Homogéneo que condicionam o futuro nos dois ultimos topicos; de terceira ordem:
M-Markov-IIT Homogéneo que condiciona o futuro nos trés tltimos topicos; e de
quarta ordem: M-Markov-IV Homogéneo que condiciona o futuro nos quatro ul-
timos topicos. Os modelos ditos homogéneos adotam probabilidades invariaveis com
o numero da leitura. Os modelos Markovianos de ordem superior observam a ordem
em que os topico ocorrem, gerando probabilidades diferentes dependente da ordem dos
topicos no passado. Por exemplo, a probabilidade de um determinado tépico dado o
passado em dois instantes P(T,, = [ | T,,_o = z,T,_1 = y) tende a ser diferente da
probabilidade desse mesmo topico se o passado tiver os topicos em ordem diferente:
P(T,=1l|T, o=y, Ty 1=1).

Os modelos de preferéncia revelada sao os modelos que utilizam de uma funcao

focada em um topico-alvo para predizer a probabilidade desse ser o topico da proxima
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leitura. A funcao coleta informagao de todo passado para esse topico-alvo, retornando
um valor. Esse valor retornado nos fornece a probabilidade do topico, pela tabela de
verossimilhanga ajustada ao modelo. O primeiro modelo desse grupo, o M-Histoérico
de Visitas utiliza uma fun¢ao que contabiliza quantas vezes o topico-alvo ja foi lido
no passado da sessao. Em uma sessao de n leituras, o valor retornado s varia de
0...n, quanto maior o n mais leituras desse topico podem ter sido feitas. Assim, a
probabilidade do proximo tépico depende do instante atual n e do tépico-alvo. Observe:
dados n = 3 e o historico de visitas de um topico-alvo [ ser s = 2, temos uma certa
probabilidade P(Ty = I | s = 2). Se o instante avaliado for n = 9 e o historico de
vistas desse topico ndo mudar, teremos a probabilidade P(Tyg = [ | s = 2). Essa
altima probabilidade deve ser menor que a primeira, pois se passaram 6 leituras e o
topico-alvo [ nao foi lido mais vezes. Essa é uma suposicao simples. Na verdade, sao
os dados que nos falardo se a probabilidade é maior, menor ou a mesma ao decorrer
da sessao. Os valores dessas probabilidades estao presentes nas matrizes de transicao
ajustadas previamente com os dados das sessdes de treino. O modelo M-Ultimas M
Visitas é variacao do modelo funcao de historico de visitas. A tnica diferenca é que o
historico analisado é condicionado as ultimas m leituras. Outro modelo desse grupo é
o modelo M-Duragao no Estado. Ele utiliza uma func¢ao de duragao no téopico atual,
que contabiliza h4 quanto tempo o tépico alvo vem sendo lido. Esse modelo também
possui variacdo: M-Duracdo no Estado Ultimos M Artigos. A diferenca entre
esses dois modelos é que o ultimo avalia somente os tltimos m artigos da sessao. No
modelo de duracgao, quando o topico alvo nao é igual ao topico atual, a duragao resulta
em valor zero. Ja o modelo M-Duracgao da Ultima Visita observa a duracio da
ultima visita ao tépico alvo, possibilitando valores diferentes de zero quando o topico
alvo nao é igual ao dltimo tépico. O tltimo modelo desse grupo é o M-Leituras Poés
Saida, esse modelo utiliza a funcao que contabiliza quantas leituras ocorreram depois
da saida do toépico alvo. Caso o topico nunca tenha sido visitado anteriormente, a
funcao assume valor infinito, e o modelo contabiliza a probabilidade de apari¢ao desse
novo topico.

O préximo grupo é formado pelos modelos que classificam a sessao em intervalos
de permanéncia e mudanca. Todos os modelos adotam que o tempo de permanéncia
segue uma distribuicao geométrica. Isto justifica a escolha do nome do grupo como
sendo modelos de permanéncia geométrica. Os modelos desse grupo se diferenciam
basicamente pelo funcao de transicao de topico. Por exemplo, M-PG A adota uma
funcao de renormalizacao das probabilidades de entrada nos topicos simplesmente re-
movendo a probabilidade do tépico do qual se estd saindo. Ja o modelo M-PG B

altera as probabilidades a partir do histérico de quantos estados foram vistos e nao
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estavam no topico alvo. Todos os topicos recebem ajustes e é feita uma normalizacao
removendo o téopico do ultimo estado. Ja no modelo M-PG C, essa normalizagao é
feita como um bonus dado para o préoximo tépico. O bonus é um pardmetro especifico
para cada topico.

O dltimo grupo de modelos é o dos modelos de vantagem cumulativa. Nesse
grupo, os modelos alteram as probabilidades iniciais a partir de cada escolha do usué-
rio de forma permanente. O toépico que o usuario 1& ganha um acréscimo na sua
probabilidade, um aumento aditivo (M-Vantagem Cumulativa A) ou multiplica-
tivo (M-Vantagem Cumulativa B). O incremento desses modelos sdo parametros
de entrada e assumem valores para cada topico em separado. Desse modo, pode-se dar

mais incremento para um topico do que para outro toépico quando visitado.

2.12 Avaliacao dos Modelos

Duas métricas foram usadas para a comparacao entre os modelos: o critério de infor-
macao de Akaike e o escore de predigao de Brier. A seguir apresentamos brevemente

as métricas. Os resultados obtidos em cada métrica estao presente no capitulo 5.

Critério de Informacao de Akaike

A famosa frase de John von Neumann presente na epigrafe deste capitulo nos lembra
que nao é surpreendente que um modelo complexo, com muitos parametros, ajuste-se
bem a um conjunto de dados. Com um nimero grande de pardmetros, um modelo
pode se adaptar a qualquer conjunto de dados. Entretanto, um ajuste excessivamente
grande a um conjunto de dados tipicamente implica em menos capacidade preditiva
para novos dados. Diz-se que o modelo nao generaliza muito bem. O critério de
informagao de Akaike (AIC) avalia dois aspectos de um dado modelo: seu ajuste
aos dados e sua complexidade. O AIC valoriza modelos com bom ajuste mas penaliza
aqueles com muitos pardmetros.

Seja L(M) o valor da méxima verossimilhanga de um modelo arbitrario M e
df (M) o nimero de parametros independentes estimados no modelo, também chamado

de graus de liberdade. O valor do critério de informagao de Akaike (AIC) ¢ dado por:
AIC(M) = 2In L(M) — 2df (M) (2.27)

Num conjunto de modelos, M, ..., My, deve-se preferir aquele com maior valor

do AIC. O AIC de um modelo leva em conta dois aspectos. De um lado, queremos



28 CAPITULO 2. MODELOS PARA TOPICOS

que a log-verossimilhanga In L(M) seja grande. Entretanto, para evitar over-fitting,
a medida penaliza os modelos muito complexos, com muitos parametros. A maneira
exata como estes dois aspectos devem ser combinados é obtida através da teoria de

informagao por Akaike (Akaike [1974]) e levou a sua formula (2.27).

Escore de Brier

Dado um modelo M qualquer em um instante n, e o conjunto de rétulos dos tépicos

L =1{1,2,.., L}, temos L probabilidades, uma para cada possivel topico:

PM(T, = 1T, ..., Tp1) = pi™

PY(T, = 2|Ty, ..., Tpy) = pa™
(2.28)

PM(T, = L|Ty, ..., T_y) = pp™

Como escolher qual o topico para recomendar? O que tiver a maior probabili-
dade? O que atingir certo nivel minimo de probabilidade tal como 51%, 80% ou 100%?
Ou, os melhores k£ topicos ranqueados? Uma solu¢ao encontrada para avaliar a quali-
dade de previsoes foi a defini¢do de regras de pontuacao (scoring rules). Essas regras
procuram mensurar o quanto as probabilidades associadas com as previsoes estao nos
direcionando para o topico certo. Dentre estas regras decidimos usar uma das mais
populares, o escore de Brier (Ferri et al. [2011]; Hernandez-Orallo et al. [2012]), que
descrevemos a seguir.

Suponha que o conjunto de tépicos é constituido por 4 assuntos: £ = {1,2,3,4}.
Considere uma sessao de um usuério que ja leu dois artigos, sendo o primeiro artigo
do topico 177 = 1 e o seguinte, do topico T, = 4. No instante n = 3, trés modelos

hipotéticos (X, Y e Z) nos forneceram as seguintes probabilidades:

Modelo M [ py™  py™  pi™  pi"
X 0,09 0,005 0,005 0,90
Y 0,45 0,02 0,03 0,50
Z 0,30 0,20 0,15 0,35

Tabela 2.1: Exemplo de previsao de 3 modelos ficticios para um conjunto de 4 tépicos
possiveis, dada a sessao prévia S = (1,4).

Os modelos forneceram probabilidades diferentes para a escolha do topico T3 mas
todos concordam que o topico mais provéavel é 4. No caso do usuério realmente ler um

artigo do topico 4, todos os modelos terao acertado em sua previsao. Contudo, podemos
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falar que o modelo X teve um acerto melhor que os demais por ter a probabilidade do

topico 4 bem alta.

Suponha agora que T3 = 1. Isto é, no instante 3, o usuario lé um artigo do tépico
1. Nenhum modelo colocou esse tépico como o mais provavel. Todos erraram. Mas
qual dos trés modelos errou menos? Esse tépico é o segundo mais provavel para todos
os modelos, mas ha modelos que alocam mais probabilidade a ele que outros. E se
o usuario ler um artigo de topico diferente dos dois mais provaveis? Por exemplo, se
T3 = 3, como avaliar a qualidade da predicao exibida na Tabela 2.17 Qual dos modelos

errou menos nesse caso?

Para responder & pergunta de qual modelo erra menos nas probabilidades de
predigoes foi utilizado o escore de Brier. O escore de Brier calcula a diferenca média
(a0 quadrado) entre as probabilidades de previsdo e os resultados reais. Segundo a
sua formula (2.29), podemos calcular o valor do erro de cada modelo somando sobre
todas as opgoes de topicos a diferenca ao quadrado entre a probabilidade predita para
o topico menos o acontecimento real (1, se o topico foi o escolhido e 0, caso contrario).

Para um melhor entendimento do escore de Brier, vamos ilustrar os calculos.

Nosso conjunto de dados de teste é formado pelas trés sessoes que descrevemos
acima, S = (1,4,4),5 = (1,4,1),S3 = (1,4,3). As probabilidades dos modelos sao
aquelas apresentadas na tabela (2.1) e o instante avaliado é n = 3. O escore de Brier

para um modelo M no instante n = 3 é dado por:

BS(=3,M)=~ S S (fu(Si0) ~ofS,i.D))

v SeSin>i lel

Para o modelo X, o escore de Brier é calculado como a seguir. Para S, o
somatorio mais interno fica igual a: (0,09—0)?+(0,005—0)*+(0,005—0)?+(0,9—1)* =
0,01815. Para S, o somatorio mais interno fica igual a: (0,09 — 1) + (0,005 — 0)% +
(0,005 — 0)% + (0,9 — 0)? = 1,63815. Para S3, o somatério mais interno fica igual a:
(0,09 — 0)2 + (0,005 — 0)* + (0,005 — 1) + (0,9 — 0)*> = 1,80815. Somando as trés
parcelas e dividindo por N3 = 3 temos: BS(i =3, M = 1) = 1,16.

Agora, o célculo do escore de Brier para o modelo Y. Para S;, o somatorio mais
interno fica igual a: (0,45—0)%+(0,02—0)%+(0,03—0)*+(0,5—1)? = 0,4538. Para Ss,
o somatorio mais interno fica igual a: (0,45—1)2+(0,02—0)?+(0,03—0)*+(0,5—0) =

0,5531. Para S3, o somatorio mais interno fica igual a: (0,45 — 0)% + (0,02 — 0)? +
(0,03 —1)2+ (0,5 — 0)? = 1,3938. Somando as trés parcelas e dividindo por N3 = 3
temos: BS(i =3, M = 2) =0,8.

Finalmente, o resultado do escore de Brier para o modelo Z. Para S, o somatorio
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mais interno fica igual a: (0,3 — 0)? + (0,2 — 0)* + (0,15 — 0)? + (0,35 — 1)? = 0,575.
Para Sy, 0 somatorio mais interno fica igual a: (0,3 —0)? + (0,2 —0)? 4 (0,15 —0) +
(0,35—1)? = 0,675. Para S3, 0 somatorio mais interno fica igual a: (0,3 —0)*+(0,2—
0)2 + (0,15 — 0)* + (0,35 — 1)? = 0,975. Somando as trés parcelas e dividindo por
N3 = 3 temos: BS(i =3, M = 3) = 0,74.

Quando as probabilidades estao bem ajustadas aos dados e os modelos nao sao
triviais, o escore de Brier tende a variar entre 0 e 1. Os limites tedricos para o escore
de Brier sao 0 e 2.

Observando o resultado final do escore de Brier, podemos falar que o modelo Z é
0 que errou menos. Agora, observemos sessao por sessao. Para o caso de Sy, o modelo
que errou menos foi realmente o modelo X. Em S5, o usuério 1& um artigo do topico
1 no instante 3 ao invés de ler um artigo do topico 4 (o mais provavel). Neste caso,
o modelo que erra menos é o modelo Y. Porém, se o terceiro artigo lido for de um
topico menos provavel como o tépico 3 em S3, temos que o modelo que erra menos € o
modelo Z. Observe que cada modelo errou menos que os demais dependendo da sessao
de teste. Dependendo da frequéncia das sessoes na base de dados em que um modelo
supera os demais, o escore de Brier final nos mostrard em termos gerais qual modelo

€ITa 11enos.

Como dito anteriormente, o escore de Brier (BS) ¢ uma funcao de pontuacao que mede
a acuracia das estimativas probabilisticas (Brier [1950]; Murphy [1973]). A sua versao
multi categoria foi a utilizada para medir as predi¢oes de proximo toépico.

Sejam S a colegao de sessoes de teste, n o tamanho de uma sessao S € S, N; o
total de sessoes da colecao de teste que contém no minimo ¢ instantes, e £ o conjunto

de topicos. O escore de Brier para o modelo M no instante ¢ é dado por:

BS(z’,M):% > D (fulSi 1) —o(S,4,1)? (2.29)

v SeS;n>i lel

onde, o(S,1,1) é a informacao binaria de que o i-ésimo artigo da sess@o S é ou nao do
topico [, e far(S,4,1) é a probabilidade do proximo topico @ ser igual a [ pelo modelo
M. Quanto menor o escore de Brier calculado melhores sao as predigoes. O escore de
Brier ¢ uma das medidas que atendem a requisitos formais para avaliacao de predigoes,
sendo um dos exemplos mais famosos de uma proper scoring rule (Gneiting & Raftery
[2007]).



Capitulo 3

Dados de Jornais Online

Neste trabalho foram utilizados dados reais de 2 jornais online que serao identificados
como Jornal Online A e Jornal Online B. Os dados foram gentilmente cedidos
por uma empresa de recomendacao com a autorizagao dos jornais online. Nas figuras
e nos graficos a seguir ha o seguinte padrao de cor para facilitar o reconhecimento do
jornal/base a que se referem: verde para Jornal Online A e azul para Jornal
Online B.

3.1 Coleta de Dados

Foram coletados dados referentes a leitura de usuarios dos jornais no periodo de
01/02/2015 a 31/03/2015. O resultado foi a obtencao de mais de 80 Gb de dados
em formato Json, com as seguintes informagoes: item id (identificador tnico do ar-
tigo lido), timestamp (tempo em milissegundo do acesso ao artigo), user id (hash que
anonimiza o usudrio), recs (lista dos item ids recomendados presentes na pégina do
artigo lido), click (informacao se a visualizagao veio de um click em link recomendado),
dentre outras. Havia linhas nulas, mal formatadas e duplicadas na base de dados. Elas
foram removidas.

Os jornais possuem piublicos-alvo diferentes. Enquanto um jornal foca em entrete-
nimento (Jornal Online A), o outro foca em noticias mais sérias (Jornal Online B).
Mesmo assim, os dois jornais possuem altos indices de leituras, feitas por usuarios fiéis
e visitantes ocasionais. Na Figura 3.1 é possivel comparar os acessos aos dois jornais
ocorridos no periodo da coleta de dados. O Jornal Online A recebe normalmente
mais acessos que o Jornal Online B. Nao ha um padrao regular de acesso semanal
exceto aos domingos, quando os dois jornais recebem menos acessos do que nos demais

dias.

31
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Figura 3.1: Volume de visitagao dos jornais nos meses de fevereiro e marco de 2015.
As letras D, S, T, Q, Q, S, e S sao relacionados aos dias da semana comegando no
Domingo. O primeiro D corresponde ao dia 01/02/15, e o ultimo T ao dia 31/03/15.

No periodo analisado houve o Carnaval de 2015. Nesses dias ambos os jornais
possuem os menores indices de acessos. O carnaval aconteceu entre o fim da segunda
semana e o inicio da terceira. Na Figura 3.1 a caixa em vermelho ressalta os dias da
festividade.

Uma segunda parte dos dados contendo as informagoes dos artigos também foi
coletada. Temos mais de 300 mil artigos do Jornal Online A e quase 450 mil artigos
do Jornal Online B. Para cada artigo, temos as seguintes informagoes: item id (id
do artigo), groups (grupo em que o artigo se enquadra no jornal), html (texto contendo
o caminho dentro do site para o artigo), title (titulo do artigo), author (nome do autor),

body (o corpo do artigo).

3.2 Sessoes de Leituras

Com a juncao das duas partes dos dados geramos as sessoes de leitura. Uma sessao de
leitura é formada pelas leituras consecutivas de artigos diferentes por um mesmo usué-
rio. Dois artigos sucessivos devem estar espacados por 30 minutos no maximo. Caso o
tempo entre duas leituras ultrapasse esse valor, consideramos que a sessao de leituras
estava encerrada e outra sessao do mesmo usuério teve inicio. Quando hé leituras re-
petidas de um mesmo artigo em sequéncia, somente a primeira leitura é considerada.
Para cada leitura, somente as informacoes de item id e timestamp sao mantidas. Uma
sessao apresenta além das informagoes de leituras em ordem cronolégica, o identificador
do usuario que gerou a sessao.

Dentre todas as sessoes resultantes, somente as sessoes relevantes foram seleci-
onadas. Sessoes relevantes sao aquelas que possuem no minimo 2 e no maximo 90
artigos lidos e que possuem uma duragao total inferior a 90 minutos. Duragao total é a
diferenca entre o tempo de acesso do primeiro e do ultimo artigo da sessao. As sessoes

que nao se enquadram nesses critérios foram desconsideradas pois sessoes compostas
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da leitura de um tnico artigo, chamadas de sessoes unas, nao contém transicao entre
artigos, nao contendo informagao tutil para o objetivo deste trabalho. Além disso, as
sessoes com mais de 90 artigos ou mais de 90 minutos de duragao total sao muito longas
para leituras humanas usuais. Um humano que lé mais de 90 artigos em 90 minutos, leu
mais de um artigo por minuto, em média. Se a duragao total for menor, isso implica em
leituras ainda mais rapidas, sendo potencialmente uma sessao de leitura nao-humana,
tal como um acesso por computador bot ao jornal online. O percentual de filtragem
dessa etapa esta na Tabela 3.1. Apesar do percentual de sessoes relevantes ser menor
que o percentual de sessoes unas, ainda é alto o volume de dados restante apos eliminar

as sessoes de um tunico artigo.

Sessoes | Sessoes Grandes Sessoes Relevantes
Base | Unas e/ou Longas | Percentual | No. Absoluto
Jornal Online A | 75,87% 0,01% 24,12% 17.558.933
Jornal Online B | 85.83% 0,01% 14,16% 5.632.371

Tabela 3.1: Resumo da filtragem de sessoes relevantes. Sessoes unas sao aquelas com
a leitura de um tunico artigo. As sessoes grandes/longas sao as de mais de 90 artigos e
ou com duracao total acima de 90 minutos.

3.3 Tamanho das Sessoes

Ao longo da leitura de um artigo ou ao seu término, os usuarios podem interessar-se por
outros artigos disponiveis, e assim podem clicar nos links disponiveis, continuando no
mesmo assunto ou transitando para artigo de outro assunto. Essas leituras sucessivas
de artigos geram as sessoes que esta dissertacao utiliza como principal base de dados.

Nos dados que coletamos, ha muitas sessoes compostas por mais de um artigo.
O tamanho de uma sessao é definida como a quantidade de artigos lidos, e esses tama-
nhos sao bem variados. Os graficos da Figura 3.2 ilustram a distribuicao dos tamanhos
das sessoes relevantes. O eixo horizontal mostra o tamanho das sessoes e o eixo ver-
tical mostra a quantidade de sessoes. Nota-se que a distribuicao dos dois jornais esté
concentrada nas sessoes curtas, com poucas leituras.

Embora pequenas, as contagens na cauda superior da distribuicao nao sao zeros.
Para visualizar melhor o decaimento dessa cauda, produzimos os gréaficos da Figura
3.3 onde o eixo vertical apresenta as contagens em escala logaritmica de base 10. E
possivel observar mais claramente agora que os usuarios do Jornal Online A tendem
a ler mais artigos do que os usuérios do Jornal Online B, gerando um niimero maior

de sessoes longas.
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Figura 3.2: Distribui¢do dos tamanho das sessoes relevantes do Jornal Online A e
do Jornal Online B. O eixo X mostra o tamanho das sessoes e o eixo Y mostra a
quantidade de sessoes.
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Figura 3.3: Distribui¢ao dos tamanho das sessoes relevantes em escala logaritmica do
Jornal Online A e do Jornal Online B. O eixo X mostra o tamanho das sessoes e
o eixo Y mostra a quantidade de sessoes, em escala logaritmica de base 10.
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Além disso, esse grafico possui um decaimento aproximadamente linear. Isso leva
a conjectura de que as duas distribui¢oes possuem cauda pesada, ou seja, elas sao do
tipo power laws (Newman [2005]). Nesse tipo de distribui¢do, se o tamanho de uma
sess@o é representado pela variavel aleatoria N, temos P(N = n) o« n® onde o > 1. Isso
implica que log(P(N = n)) é uma funcao linear de log(n), como podemos ver na Figura
3.4. Nesta figura ha dois graficos, um para cada base de dados, que nos mostram os
valores de tamanho de sessao versus a contagem de casos, ambos em escala logaritmica
de base 10. Podemos ver que o decrescimento é praticamente linear, como suspeitamos
anteriormente. Newman [2005| demonstra que podemos estimar o pardmetro a por

maxima verossimilhanca:

a=1+n

Tmin

" ~1
Z In i ]
i=1

onde as quantidades z;, ¢ = 1,...,n sao os valores medidos da variavel resposta x e
Tmin € 0 menor valor de z. Estimamos por essa maxima verossimilhanca os valores do

parametro « para cada jornal, encontrando a4 = 1.206 e ap = 1.264.
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Figura 3.4: Distribuicao dos tamanho das sessoes relevantes. Ambos eixos em escala
logaritmica de base 10.

3.4 Acessos dos Usuarios

Na base de dados do Jornal Online A, depois de todo o tratamento, foram identifi-
cados 8.886.039 usuarios distintos. A grande maioria (73%) gerou apenas uma unica

sessao de leitura, mas houve usuarios que chegaram a gerar até 281 sessoes de leitura
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nesses 2 meses avaliados. Na base do Jornal Online B, também depois do trata-
mento inicial, encontramos 3.846.728 id’s distintos de usuarios que geraram de uma a
191 sessoes. Novamente, a maioria deles (80%) criou apenas uma tnica sessao durante
o periodo de analise. Como é pequena a proporg¢ao de usuarios que aparecem com ses-
soes multiplas na base, nés decidimos nao estudar a variagao do comportamento de um
mesmo usuario na base. Sentimos que nao teriamos uma base grande para generalizar
para a populacgao de usuarios. Assim, nossa anélises e modelos ignoram que um mesmo

usuario pode aparecer mais de uma vez na base.

Na Tabela 3.2 temos um resumo sobre a frequéncia de sessoes geradas pelos
usuarios. Os leitores do Jornal Online A sao um pouco mais fiéis que os leitores do
Jornal Online B. 26,6% dos usuarios do primeiro jornal geraram mais de uma sessao
de leitura, contra 20,0% dos leitores do segundo jornal online. Em ntimeros absolutos

sao 2.363.686 contra 769.346 usuérios, respectivamente.

Frequéncias Acumulada dos usudrios | Mdximo de sessoes
Jornal Online A | Jornal Online B | distintas geradas
73,4% 80,0% 1
84,7% 91,4% 2
89,6% 95,4% 3
92,4% 97,2% 4
94,2% 98,2% 5
95,4% 98,7% 6
96,3% 99,0% 7
97,0% 99,2% 8
97,5% 99,4% 9
97,9% 99,5% 10
- 100% 191
100% - 281

Tabela 3.2: Frequéncia acumulada dos usuarios pelo maximo de sessoes geradas.

Dos 8.886.039 usuarios do Jornal Online A, 26,6% deles geraram 11.036.580
sessoes (62,9% do total de sessoes). No caso do Jornal Online B, 769.346 usuérios
do total de 3.846.728 (ou 20% dos usuarios) geraram 2.554.989 sessoes (45,4% do total
de sessoes). Resumindo, a porcentagem de usuérios que gerou mais de uma sessao é
maior no Jornal Online A e esse grupo de usuérios gerou mais sessoes que 0 grupo

correspondente do outro jornal.
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3.5 Tobpicos dos Artigos

Cada artigo possui a informacao do grupo de noticias ao qual ele pertence. Essa deno-
minacao nao é tnica pois um artigo pode pertencer a mais de um grupo. Além disso,
a classificagdo pode conter erros (ha erros de digitagao e de redagao). A informagao do
grupo de noticias de cada artigo foi comparada com outras duas informagoes: o html e
o titulo da noticia. A informacao mais significativa dentre as disponiveis foi escolhida
manualmente para designar o pré-topico do artigo. Em seguida, os pré-topicos gera-
dos foram comparados e agrupados por semelhanca de contetido. Essa comparacao e
agrupamento foi feita nas duas bases de dados em separado.

No final, obtivemos 10 topicos para cada base de dados. Os rétulos dos tépicos
foram anonimizados e serao apresentados pela letra do jornal seguida por um nimero
de 0 a 9. Assim, os topicos do Jornal Online A sao A0, A1, A2, A3, A4 A5 A6, A7,
A8 e A9; e os topicos do Jornal Online B sao BO, B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8 e B9.
Um topico Ax do primeiro jornal nao tem necessariamente relagao com o tépico Bx do
outro jornal. Alguns tépicos existem em ambos jornais, e outros sao especificos de um

jornal.

3.6 Frequéncia dos Tépicos, Postagem e Acesso

A Figura 3.5 compara os topicos dos artigos publicados e dos artigos lidos pelos usuarios
nas sessoes do Jornal Online A. Os topicos mais publicados sao A4 e A7 compondo
mais do 60% do volume total dos artigos postados. Entretanto, esse grande volume
de artigos postados é pouco lido. Menos de 25% dos artigos lidos vem desses dois
topicos mais comuns no Jornal Online A. O tépico mais lido desse jornal é o A5, que
retém praticamente metade de todos os acessos. Esses artigos buscados avidamente

representam apenas 3.4% do nimero total de artigos exibidos pelos jornal.
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Figura 3.5: Comparativo das frequéncias de leitura e publicagao do Jornal Online A.
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O contexto no Jornal Online B é diferente, como mostra a Figura 3.6. Predo-
mina a publicagao de artigos de um topico, enquanto as leituras sao mais homogéneas.
O contetudo postado do Topico B7 representa mais da metade de todos os artigos pos-
tado no Jornal Online B. Os tépicos B1, B3, B8, B4, B6 e B7 sao os mais acessados
nessa ordem e todos possuem valores de leituras entre 25% e 10%. Novamente, os topi-
cos mais lidos, B1 e B3 nao sao os mais publicados, mesmo comportamento encontrado

no Jornal Online A.
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Figura 3.6: Comparativo das frequéncias de leitura e publicacao do Jornal Online B.

3.7 Quantidade de Tépicos por Sessao

O total de sessoes relevantes é da ordem de varios milhoes, como vimos na Tabela 3.1.
Hé sessoes bem longas, logo os usuarios podem transitar por mais de um tépico dentro
das sessoes. A Tabela 3.3 mostra quantos topicos distintos uma sessao possui. Pelos
percentuais podemos ver que os leitores do Jornal Online B leem mais diversificada-
mente que os leitores do Jornal Online A. No Jornal Online A as sessoes sao, em
sua maioria, de um tunico topico, enquanto que, no Jornal Online B a maioria das

sessoes sao compostas por dois topicos.

Sessoes | Jornal Online A | Jornal Online B
de um tnico toépico 48.3% 37,2%
de dois topicos 41,8% 52,4%
de trés topicos 7, 7% 8,2%
de quatro topicos 1,7% 1,7%
de cinco ou mais topicos 0,5% 0,5%

Tabela 3.3: Resumos dos dados pela quantidade de topicos diferentes em cada sessao.

Em geral, ha poucos topicos distintos nas sessoes para ambos os jornais. Prati-

camente 90% dos casos sao de dois topicos, no maximo. Essa concentragao em poucos
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Com 3 artigos lidos, o numero de topicos é limitado por 3 também, e assim por diante.
As sess

topicos é causada pelo grande nimero de sessoes formadas por 3 artigos ou menos.
No caso do Jornal Online A a quantidade de sessoes de tamanhos 2 e 3 representam

3.7. QUANTIDADE DE TOPICOS POR SESSAO
respectivamente 48,6% e 22,9% de todas as sessoes.

B esses valores sao 69,0% e 16,6%.

representam a maioria das sessoes como veremos a seguir.

Numa sessao composta por 2 artigos
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No eixo das ordenadas estd o tamanho das

Nas Figuras 3.7 e 3.8 temos a distribuicao da quantidade de topicos distintos
, limitado em até 20 leituras. Entre colchetes, mostramos o percentual de sess

Figura 3.8: Distribui¢ao da quantidade de topicos pelo tamanho das sessoes no Jornal
sessoes

Online B.
classificada pelo tamanho das sessoes.
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que sao daquele tamanho. No eixo das abcissas temos os nimeros de topicos distintos.
No corpo do grafico, mostramos a porcentagem somando 100% para cada tamanho de
sessao. Quanto mais forte a cor mais alta a porcentagem.

No grafico do Jornal Online A a mancha de cor mais forte que representa
as maiores porcentagem se mantém entre 2, 3 e 4 topicos. Ja no grafico do Jornal
Online B a mancha de cor mais forte cresce mais rapido, atingindo 4, 5 e 6 tépicos
distintos. Além disso, a concentracao de cor se dilui & medida que cresce o tamanho
da sessao indicando um aumento também do desvio padrao. Esse comportamento
condiz com aquele visto anteriormente: os usuarios do Jornal Online A tendem a

ler de forma menos diversificada do que os usuarios do Jornal Online B.

No proximo capitulo, apresentaremos os resultados de diversas analises exploratorias
que fizemos nos dados. Essas analises nos mostraram mais do que estatisticas das bases
de dados de jornais onlines, como os resultados deste capitulo, elas nos forneceram

informagoes sobre o comportamento de leitura dos usuéarios.



Capitulo 4

Analise Exploratéria dos Dados

Neste capitulo, vamos explorar caracteristicas mais complexas das duas bases de dados
de noticias online. Inicialmente, vamos analisar o tempo gasto lendo cada artigo numa
sessao e como esse tempo estd associado com o tamanho da sessao de leituras. Em
seguida, analisamos como varia a distribuicao da popularidade dos topicos com a ordem
de leitura. Queremos investigar se topicos muito frequentes entre os primeiros artigos
permanecem populares depois que varios artigos foram lidos numa sessao. Analisamos
a seguir os padroes de transi¢ao entre os topicos. Dado que um artigo de certo topico
foi lido, obtemos quais os topicos mais provaveis da proxima leitura. Apos analisarmos
a transicao, estudamos o tempo de permanéncia num dado tépico. A duracao num
dado topico pode variar por topico e pode depender do momento de entrada no tépico.
Investigamos se a permanéncia num tépico pode ser maior no inicio da sessao do que
no meio da sessao, quando uma eventual entrada no tépico ocorre apds varios artigos
lidos. Em seguida, analisamos a historia dos topicos identificando os padroes mais
comuns das sequéncias de topicos ignorando quanto tempo o usuario permanece no

topico. Analisamos esses padroes levando em conta também a duracao em cada topico.

4.1 Intervalo de Leitura

Vamos analisar o tempo gasto na leitura dos artigos. Em particular, estamos interes-
sados em saber como o tempo gasto em cada artigo esté associado com o tamanho da
sessao de leitura. Queremos saber se existe algum mecanismo de compensagao tal que
o maior tempo gasto numa sessao longa seja parcialmente descontado por um tempo
mais curto gasto na leitura de cada artigo individual.

Cada leitura gerada pelos usuarios possui a informacao do tempo em que foi

iniciada. Seja 7; o tempo de inicio da i-ésima leitura em uma sessao. Defina o i-ésimo

41
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intervalo de leitura I; = 7,417 — 7;. Assumimos que o tempo de inicio de leitura do
proximo artigo coincide com o tempo de término da leitura do artigo anterior. Numa
sessao com n artigos lidos, temos n — 1 valores Iy, ..., I, 1. Observe que o tempo de

leitura do ultimo artigo nao esta disponivel.

Para cada sessao com n > 2 artigos, calculamos o valor médio
I = (L+...+1I,.1)/(n —1). A Figura 4.1 mostra a distribuicdo desse tempo
médio por artigo versus o tamanho da sessao para cada uma das duas bases. Para
cada tamanho de sessao, representamos a distribuicdo usando um bozplot. A caixa de
um boxplot delimita 50% dos dados centrais, os dados compreendidos do primeiro ao
terceiro quartil. A linha central em vermelho mostra a mediana dos dados. Os fios (ou
bigodes) que saem da caixa para cima e para baixo demonstram onde normalmente
os dados estao compreendidos. O comprimento de cada bigode é calculado como 1,5
vezes a distancia interquartil (altura da caixa). Contudo, quase sempre ha dados
atipicos, ou outliers. Eles sao mostrados como pequenos tragos horizontais. Esses sao

os elementos que compoem os boxplots, que estao nas Figuras a seguir.

%f%%%ff%%é%

9
(a) Jornal Online A

Toveg, o
sogddlidenas
(b) Jornal Online B

Figura 4.1: Distribuicao do tempo médio de leitura por tamanho de sessao. No eixo
vertical temos o tempo em minutos. No eixo horizontal, o tamanho das sessoes.
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Pela Figura 4.1, vemos que a distribuicao do tempo médio de leitura nao varia
muito com o tamanho da sessdao. A Figura 4.2 reproduz os gréaficos da Figura 4.1
truncando o eixo vertical de forma a mostrar mais claramente o niicleo central da
distribuicao. O tempo maximo de um intervalo de leitura é 30 minutos, por defini¢ao
da regra que define uma sessao. No graficos da Figura 4.1, as partes mais significativas
ficam bem abaixo desse valor. Por exemplo, os valores mais significativos das médias
estao abaixo de 10 minutos. Logo para uma melhor visualizagao o valor méximo dos
proximos graficos estara normalmente abaixo de 30 minutos, como na Figura 4.2, que
¢ um zoom dos graficos da Figura 4.1.

Fica mais claro agora que o tempo médio por artigo diminui ligeiramente com
o tamanho da sessao. No grafico do Jornal Online A, vemos que a mediana do
tempo médio por artigo varia entre aproximadamente 1,5 e 2 minutos. Ja o tempo de
leitura médio do Jornal Online B é um pouco maior que do Jornal Online A. Na
maioria dos casos, a mediana do tempo médio de leitura esta entre 2 e 2,5 minutos,
e a parte superior da caixa é mais alta, ou seja, os percentis 75 sao mais altos. Em
geral, podemos dizer que os leitores do Jornal Online B demoram mais na leitura

dos artigos do que os leitores do Jornal Online A.
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Figura 4.2: Distribuicao do tempo médio de leitura por tamanho da sessao, ampliada
nas parte mais significativa. Eixo X tamanho das sessoes e eixo Y tempo em minutos.
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4.1.1 Filtragem pelo Intervalo de Leitura

A distribuicao do intervalo médio de leitura mostrou que as leituras sao, em média,
mais rapidas com mais artigos em uma sessao. Procuramos entender melhor se esse
efeito é geral em todos os artigos ao longo da sessao ou se é varidvel, ficando mais curto
a medida em que os artigos sao lidos.

Nas Figuras 4.3 e 4.4 temos amostras dos intervalos de leitura filtrados pela
ordem da leitura e agregados pelo tamanho final da sessao. Por exemplo, na Figura
4.3, podemos ver a distribuicao do tempo gasto no segundo artigo lido em sessoes de
tamanho 2, 3, etc. Nesse grafico, a maioria das caixas estao compreendidas entre 1 e
3,5 minutos, exceto para as sessoes de 2 artigos, onde a caixa do boxlplot esté entre
1 e 5 minutos aproximadamente. A partir do segundo grafico da mesma Figura, nao
ha muita variacao nem nas caixas nem nas medianas. Esse comportamento demonstra
que a quantidade de artigos que o usuério lé em uma sessao nao influencia o tempo
mediano dos intervalos de leitura artigo a artigo.

Para os graficos do Jornal Online B, presentes na Figura 4.4, os intervalos de
leitura variam quanto ao tamanho da sessao. Observe no grafico do 1° intervalo de
leitura como as caixas crescem e decrescem ligeiramente ao longo do eixo horizontal.
Esse comportamento também aparece nos dados do Jornal Online A, s6 que de
forma mais sutil. Essa flutuagao continua nos outros intervalos, demonstrando uma
tendéncia constante. Como os dados do outro jornal, se comparamos os graficos
intervalo a intervalo vemos que as caixa do boxplot vao diminuindo. A diminuicao do

Jornal Online B é menor que a do Jornal Online A.

4.1.2 Filtragem pelo Tamanho da Sessao

Nesta analise, filtramos os tempos de leitura pelo tamanho da sessao e mostramos os
valores particionados pelos intervalos existentes nas sessoes. As Figuras 4.5, do Jornal
Online A, e 4.6, do Jornal Online B, mostram alguns dos resultados obtidos nesta
analise. Esses graficos nos mostram mais claramente que a primeira leitura é sempre a
mais demorada. Os usuérios de ambos jornais tendem a gastar mais tempo na leitura
do primeiro artigo. O tempo de leitura no Jornal Online A decresce constantemente e
devagar em todos os graficos, para todos os tamanhos de sessao. Ja no caso do Jornal
Online B, héi decrescimento no tempo ao longo dos intervalos de leitura também,
porém alternado com alguns leves incrementos. Esse comportamento fica mais claro

no grafico das sessoes de tamanho 17 (4.6e).
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Intervalos de leitura do Jornal Online A filtrados pela ordem do intervalo
e plotados pelo tamanho da sessao (eixo X). Eixo Y é o tempo em minutos.
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Figura 4.5: Distribui¢ao do intervalo de leitura do Jornal Online A filtrados pelo
tamanho da sessao e plotados por intervalo (eixo X). Eixo Y é o tempo em minutos.
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Figura 4.6: Distribuicao do intervalo de leitura do Jornal Online B filtrados pelo
tamanho da sessao e plotados por intervalo (eixo X). Eixo Y é o tempo em minutos.

4.2 Intervalos de Leituras Consecutivas

Como vimos, os valores dos intervalos de leitura sao bem variados nos inicios das
sessoes e tendem a diminuir a variancia quanto maior for o tamanho da sessdao. A
proxima andlise a ser apresentada tenta identificar a dependéncia entre o tempo de
leituras consecutivas. Dado que o primeiro intervalo de leitura foi pequeno, o préximo
intervalo tende a ser pequeno também? Ou, pelo contrario, tende a ser mais demorado?

As Figuras 4.7 e 4.8 mostram como é a distribui¢ao do intervalo de leituras em

dois instantes consecutivos condicionado ao primeiro instante. Os graficos da primeira
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linha sao das sessoes de tamanho 3. Os gréficos da segunda linha pertencem as sessoes
de tamanho 4, e os graficos da terceira linha sao das sessoes de 5 artigos. Cada coluna
mostra instantes de tempo diferentes, que estao listados abaixo das figuras. Os ntimeros
somam 100 ao longo de cada coluna e representam porcentagens dentro da coluna. Para
todos os graficos, o primeiro instante de tempo I; esté no eixo X e o instante de tempo
conseguinte /;,1 no eixo Y.

Os valores de intervalo de tempo variam de 0 a 30 minutos. Nessa analise utili-
zamos nos graficos uma granularidade nao linear nos eixos para melhor representativi-
dade. Os intervalos apresentados sao: 0-3 segundos, 3-10 segundos, 10-30 segundos, 30
segundos a 1 minuto, 1-3 minutos, 3-10 minutos e 10-30 minutos. Esses valores foram
escolhidos apods a anélise dos resultados da sessao anterior. Observamos que a duracao
normal do intervalo de leitura é entre 1 e 3 minutos. Logo, destacamos esse intervalo

nos graficos com circulos vermelhos nas colunas e circulos cinzas nas linhas.
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Figura 4.7: Distribuicao do intervalo de leituras em dois instantes consecutivos condi-
cionado no primeiro, dados do Jornal Online A.

No caso do Jornal Online A (Figura 4.7), podemos ver que ha uma fraca re-
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lacao de dependéncia entre os intervalos de leitura. Todos os graficos mostram que é
alta a porcentagem de vezes que o intervalo de tempo I;; esta entre 1 e 3 minutos,
independentemente do tempo gasto no intervalo de leitura I;. Contudo, os valores nao
sao sempre os mesmos. Quando o usuario gasta pouco tempo no primeiro instante, por
exemplo menos de 3 segundos, ele tem alta chance de gastar menos de 3 minutos no
segundo intervalo. Quando o tempo do primeiro instante vai aumentando, a probabi-
lidade dos tempos menores no segundo instante vao diminuindo, seguindo a diagonal.
Temos assim uma leve dependéncia positiva entre os tempos gastos em uma leitura e

a seguinte.
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Figura 4.8: Distribui¢ao do intervalo de leituras em dois instantes consecutivos condi-
cionado no primeiro, dados do Jornal Online B.

No caso do Jornal Online B (Figura 4.8) ha uma dependéncia maior do que
aquela encontrada no Jornal Online A. O tempo de leitura de um artigo esté in-
fluenciando o tempo de leitura do artigo seguinte. Como antes, hd uma concentracao
de leitura durando de 1 a 3 minutos, mas nao em todos os casos, e o crescimento das

probabilidades acompanha a diagonal com mais forga.
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4.3 QOs Tépicos ao Longo das Leituras

No capitulo anterior, listamos os topicos e a informacao daqueles mais acessados. Nesta
proxima anélise tentamos identificar se os acessos aos topicos sao distribuidos homo-
geneamente pela ordem das leituras. Os resultados obtidos sao mostrados a seguir
nos graficos das Figuras 4.9 e 4.10. Plotamos os percentuais de leitura dos tépicos do
primeiro ao vigésimo artigo lido separadamente. Os percentuais somam 100% ao longo

de cada coluna. Quanto mais forte a cor, mais alta a porcentagem.
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Figura 4.9: Distribuicao da quantidade de topicos lidos ao longo das leituras do Jornal
Online A. No eixo X esta a ordem dos artigos lidos e no eixo Y os topicos.

Nos dados do Jornal Online A (Figura 4.9) as probabilidades se mantém quase
constantes ao longo das leituras. Os tdpicos mais lidos no primeiro artigo permanecem
como os mais lidos em todas os demais artigos lidos numa sessao. A mudanga mais
significativa é que o topico mais lido, A5, aumenta sistematicamente seu peso com
os outros topicos tendo suas proporgoes diminuidas. O decrescimento da leituras dos
demais topicos € leve e nao ha mudanca na ordem de preferéncia de leituras dos tépicos.

No caso do Jornal Online B (Figura 4.10), temos maior variabilidade ao longo
das leituras. O topico mais lido (B1) se mantém quase constante. O segundo mais
lido inicialmente (B3) cresce sua participagao rapidamente até a décima leitura quando
entdo diminui o seu peso. O terceiro mais lido inicialmente (B8) cresce sua porcentagem
de forma sistematica, chegando a ser o segundo t6pico mais lido nos instantes acima de
10. Artigos de B3 deveriam ser fortemente recomendados a partir da segunda leitura
até a décima. Artigos do topico B8 deveriam ser mais recomendados se o leitor ja leu

mais de 10 artigos.
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Figura 4.10: Distribuicao da quantidade de topicos lidos ao longo das leituras do Jornal
Online B. No eixo X esté a ordem dos artigos lidos e no eixo Y os tépicos.

Com esses dados podemos concluir que os acessos aos topicos do Jornal Online
A sao mais homogéneos do que os do Jornal Online B. Note que as probabilida-
des plotadas nas duas tabelas seriam as probabilidades P(7,, = [) do modelo M-

Independéncia em (2.6) caso todas as sessoes das bases fossem utilizadas no treino.

4.4 Transicao de Topicos entre Leitura

As leituras de uma sessao podem conter artigos de mais de um topico. Como ha uma
ordem de leitura, ha transicoes de um toépico para outro. Nesta se¢dao, procuramos
identificar como sao as transi¢oes entre topicos. Sabendo que a i-ésima leitura foi em um
topico especifico T; = [;, estimamos as probabilidades do topico T}, da proxima leitura.
[sto é, estimamos as probabilidades de transi¢ao entre leituras P(T,,.1 =1 | T, = [,)
para diferentes valores de n.

Estimamos separadamente a transicao do primeiro artigo para o segundo, a tran-
sicao do segundo para o terceiro artigo, etc. Também obtivemos uma estimativa global
de transigao assumindo que a probabilidade P(7,,41 = [ | T,, = [,,) ndo varia com n.
Observamos que os valores das transi¢oes especificas por ordem de leitura n sao pareci-
das com os valores da transicao global, assim vamos mostrar a seguir somente a tabela
da transicao geral.

Na Figura 4.11(a) temos a informacao das transigdes do Jornal Online A. Os
nimeros sao porcentagens e somam 100% ao longo das linhas. Para o primeiro topico,
A0, temos os seguintes percentuais de transicoes: 12%, 6%, 0%, 1%, 6%, 56%, 3%,
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Figura 4.11: Distribuicao geral da transicao entre topicos condicionada no topico an-
terior. T'Opico anterior no eixo Y e topico posterior no eixo X.

10%, 5% e 0%. Logo, o usuario passa para o topico A5 na leitura seguinte em 56% dos
casos em que a leitura em um dado instante estava no topico A0. Esse é um dos topicos
onde ha mais transicao para um topico diferente do que permanéncia nele.

Em geral, as leituras consecutivas tendem a permanecer no mesmo tépico. Isso é
evidente a partir dos ntimeros na diagonal principal da tabela, que é carregada com as
maiores probabilidades. O topico A5 é o que mais recebe transi¢oes dos demais tépicos,
seguido pelos topicos A1l e A7. Com excegao desses trés topicos, nenhum outro recebe
muitas transi¢oes oriundas de topicos distintos. Uma anomalia dentre os topicos é o
topico A9. Esse topico possui todos as leituras seguintes para o topico A8. Junto a
esse fato, praticamente nenhuma leitura oriunda de outros tépicos chega a esse topico,
deixando assim os indices da tabela de transicao praticamente zerados.

Na Figura 4.11(b) temos os percentuais gerais das transi¢oes do Jornal Online
B. A diagonal principal também contém as maiores probabilidades, mostrando que os
usuarios tendem a ter leituras consecutivas num mesmo topico. Se comparado com
a diagonal principal do outro jornal, vemos que os usuarios permanecem um pouco
menos nos mesmos tépicos no caso do Jornal Online B. Nesse jornal, o tépico B2
¢ aquele em que ha mais transicao para um topico diferente. Um total de 44% das
leituras que estavam em B2 passaram para leituras do topico B8. Os topicos que mais
recebem transi¢oes de outros topicos sao B1, B3 e B8.

Se desconsiderarmos os topicos e s6 analisarmos a informacao se o usuario per-
maneceu no mesmo tépico ou mudou-se dele quando iniciou uma nova leitura teremos
os valores de 67% para permanéncia no tépico e 23% para mudanca (Jornal Online
A) e 46% para permanéncia e 54% para mudanca (Jornal Online B). Observe que os

usuario do primeiro jornal permanecem mais nos tépicos do que os usuérios do segundo
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jornal. Esses valores mostram alta permanéncia, mas quantas leituras os usuarios per-
manecem nesses topicos em geral? Na proxima sessdo, mostramos a resposta a essa

pergunta.

4.5 Permanéncia nos Todpicos

A proxima analise considera o niimero de artigos que um usuério lé em sequéncia de um
mesmo topico. Vamos estudar a distribuicao das leituras em que o usuério permanece
em um toépico, independente da ordem de aparecimento do topico na sessao, se na
primeira leitura, na segunda, etc. Essa analise foi chamada de permanéncia geral.
A Figura 4.12 mostra cada topico numa linha da tabela. O eixo horizontal indica a
duragao, em numero de artigos, da permanéncia no tépico a partir do momento de
entrada no topico. Os ntmeros no corpo da tabela sdo porcentagens que somam 100%

ao longo das linhas.

AO 4T 0T oToOTOTDTDT DT D]
- L - L L L _ L _ L _ L _ L _
Al 17,8, 2,1, 1,0, 0, 0, O
A2 115101000 0 O 04
A3f88121, 9, 3,2, 1,1,0,0, 0]
Ad 210 81 2111 1701 0" 01 0
As|40 20,15 6, 4 2,2, 1, 1 0
AB 130 710 21 11 11 01 01 01 0]
A7 17,8272, 1,0, 0,0/ 0]
A8 211120 30 21 11 1 01 O 04
Aol O 0/ 070707070707 0]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(a) Jornal Online A (b) Jornal Online B

Figura 4.12: Permanéncia geral. Nimero de artigos no eixo X e topicos no eixo Y.

Os indices de permanéncia sao bem variados entre os tépicos mas dificilmente
passam de quatro leituras. Em geral, os usuarios permanecem pouco tempo em um
mesmo topico. A maioria dos usuarios do jornal Jornal Online A permanece por
duas ou trés leituras em um mesmo tépico, e os usuarios do Jornal Online B, no
maximo, duas leituras. Particularmente no caso do Jornal Online A, a permanéncia
no topico A0 é muito baixa, em geral nao houve quase nenhum outro artigo do mesmo
topico lido em sequéncia. Pela Figura 4.12a, vemos que 96% das vezes os usudrios
leem somente um artigo desse topico e os 4% restantes sdo de permanéncia por duas

leituras. Ja a permanéncia no topico A3 é bem maior. 63% dos casos permanecem
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somente uma leitura, 21% permanecem duas leituras, 9% permanecem trés leituras e
o restante permanecem no minimo 4 leituras nesse topico.

O fim da permanéncia em um mesmo tépico pode ser ocasionado por dois fatores:
por mudancga de tdépico, quando o usuério passa a ler artigo de outro topico, ou por
saida da sessao, quando o usuario nao 1é mais nenhum artigo, finalizando sua sessao
de leitura.

Analisamos separadamente os casos de permanéncia até a mudanca de topico e
até a saida da sessao. Também separamos a ordem de aparecimento dos tépicos na
sessao: primeiro topico, segundo tépico da sessao, etc. Os resultados mostraram um
comportamento com valores bem préximos ao da permanéncia geral. Nao plotamos
esses casos especiais devido & sua similaridade com o grafico de permanéncia geral.
Assim, concluimos que o niimero de leituras que um usuéario permanece em determinado
topico nao se altera dependendo da acao futura, trocar de topico ou finalizar a sessao,

e aparenta fortemente nao depender da ordem de apari¢ao dos toépicos na sessao.

4.6 Os Principais Padroes de Trajetérias entre
Topicos

Vimos na tltima se¢ao que os usuarios tendem a fazer poucas leituras seguidas em um
mesmo topico. O que nao é claro ainda é se essas poucas leituras seguidas em um toépico
esgotam o interesse do usuario em uma sessao. Estamos interessados em verificar se,
apo6s sair de um topico, um usuéario tende a retornar ao mesmo. Se isso for verdade, a
possibilidade de usar esse conhecimento para recomendar noticias é clara. Um sistema
de recomendacao deveria rastrear os topicos ja lidos e recomendar artigos de alguma
maneira baseado na probabilidade de retorno ao tépico.

Dado esse contexto, tentamos identificar se ha padroes no historico de topicos
em uma sessao. Fizemos duas analises. A primeira serd descrita nesta secao e a
segunda, na sec¢ao seguinte. A primeira anélise considerou somente as mudangas de
topicos. Tentamos identificar como sao as mudangas entre os topicos, independente de
quantas leituras sao feitas dentro de um topico até que a transicao ocorra. Para isto,
contabilizamos as frequéncias de todas trajetorias distintas de topicos encontradas nas
bases de dados. Foram identificados 151.007 padroes de trajetorias de topicos diferentes
no Jornal Online A e 61.543 no Jornal Online B. Esses padroes de trajetorias de
topicos continham nenhuma, uma ou diversas mudangas de topicos. No Jornal Online
A, o padrao mais extremo continha 55 transi¢oes entre topicos, e no Jornal Online B,

foi encontrado um padrao que continha 74 mudancgas de topicos. Entretanto, esses sao
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padroes pouco frequentes. Tentando resumir e extrair informacao tutil desse grandes
volume de padroes, apresentamos algumas estatisticas gerais na Tabela 4.1 e plotamos

graficamente os principais padroes encontrados (Figuras 4.13, 4.14, 4.15, e 4.16).

Quantidade | Jornal Online A | Jornal Online B
de Topicos | % das Padroes | % das Padroes
no Padrao | Sessoes Diferentes | Sessoes Diferentes
1 48,3% 9| 37.2% 10

2 34,6% 73| 48,0% 90

3 10,6% 562 9,1% 794

4 3,3% 3724 3,4% 5094

5 1,6% 14992 1,2% 14638

6 ou mais 1,5% 131647 1,0% 40917

Tabela 4.1: Estatisticas gerais dos padroes de trajetoria de ambos os jornais.

A Tabela 4.1 mostra que, dentre mais de 150 mil padroes de trajetéria do Jornal
Online A, nos temos 9 padroes de trajetorias que possuem somente um tnico topico
e que juntos representam mais de 48% das sessoes da base (o tnico topico que nao
fez uma sessao sozinho é o A9). A seguir, 73 padroes de trajetoérias onde houve uma
mudanga de tépico, constituindo aproximadamente 35% das sessoes da base. Mais de
130 mil padroes de trajetorias contendo 6 ou mais topicos representam menos de 2%
das sessoes da base de dados. Dessa forma, a maioria (73%) das sessdes do Jornal
Online A tém apenas um ou dois topicos.

A mesma tabela também apresenta algumas estatisticas para o Jornal Online
B. Para essa base, contabilizamos 10 padroes de trajetoria com somente um topico
(um padrao por topico possivel), esses padroes representando 37% das sessoes desse
jornal. Em seguida, temos 90 padroes de trajetoria que comecaram em um toépico e
terminaram em outro topico. Esses padroes de uma mudanca somam 48% das sessoes.
Temos 794 padroes onde houveram duas mudancas de topicos. Esses ultimos padroes
somam praticamente 9% das sessoes da base. O valor de 794 padroes se aproxima dos
810 padroes possiveis com somente duas mudancas, valor mais alto que o encontrado
no outro jornal.

Como foram identificados muitos padroes de trajetoria, selecionamos os mais
frequentes de cada jornal. As Figuras 4.13 e 4.15 apresentam os principais padroes
do Jornal Online A e as Figuras 4.14 e 4.16, os padroes do Jornal Online B. Em
cada Figura, os padroes sao separados por cores, em uma escala de vermelho a roxo,
passando pelo verde. Os padroes de maior frequéncia sao os vermelhos e os de menor
frequéncia, os roxos. Na legenda de cada Figura, ha entre colchetes uma sequéncia de

nameros que designa as transigoes entre topicos (os nimeros representam os topicos) e
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entre parénteses o percentual de vezes que aquele padrao acontece em toda a base de
dados.

A b i _._ 1: [5] (29,1%)
T 1@ 2:171(5.2%)
A2 b e 1@ 3:[4](4,8%)
a3l || @ 4:18](4,2%)
PV, Y- DS ||-@ 5> [1] (4.1%1
- — e |[= &: 1751 (4,0%)
7:[1-5] (3,3%)
AB b ] 8: [4-5] (3,1%)
A7 _° ..................................... o i 9: [5-7] (2,6%)
AB_....o ...................................................................................... 1 10: [5-4] (2,1%)
O 4
1 2 3
ADE..-... . o L . 11: [8'5] (1'9%)
ALL G et ) 12:[1-7] (1,8%)
] T . ] 13:[5-1]1(1,8%)
AL N P _ 14: [5-8] (1,6%)
15:[7-1] (1,4%)
16: [7-4] (0,9%)
17:[4-7] (0,9%)
18: [1-4] (0,7%)
19: [4-1] (0,7%)
20: [7-6] (0,7%)

21: [5-0] (0,6%)
22: (6] (0,6%)

23: [5-6] (0,6%)
24:[7-5-7] (0,6%)
25: [5-4-5] (0,5%)
26: [4-5-4] (0,5%)
27: [5-7-5] (0,5%)
28: [6-5] (0,5%)
29: [1-8] (0,5%)
30: [7-8] (0,5%)

NERREREE)

O | 4

Figura 4.13: Top-30 padroes de trajetoria das sessoes do Jornal Online A.

Nas Figuras 4.13 e 4.14 temos os 30 maiores padroes de trajetéria de ambos os
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Figura 4.14: Top-30 padroes de trajetoria das sessoes do Jornal Online B.

jornais. Foram escolhidos apenas os 30 primeiros padroes para uma melhor visualizagao

e também porque eles representam um alto percentual do conjunto de sessoes. No caso

do Jornal Online A, os top-30 padroes representam praticamente 80% de todas as
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sessoes dessa base. No caso do Jornal Online B, os top-30 padroes somam juntos
mais de 70% das sessoes.

Nos dois jornais, predominam os padroes de nenhuma ou apenas uma mudanca
de topico. Na Figura 4.13 (Jornal Online A), 5 topicos principais chamam a atengao,
ora no padrao de leitura de topico tnico, ora marcando presenca nos padroes de dois
topicos. Também héa a presenca de 4 padroes de trajetoria com duas mudangas de
topicos. Entretanto, existem apenas dois topicos distintos entre esses trés topicos
visitados. Esses padroes de trés topicos mostram que o usuario eventualmente retorna
ao topico no qual comegou. No caso do Jornal Online B (Figura 4.14), sdo 6 topicos
distintos que se destacam dos demais. FEles constituem padroes de trajetéria com
apenas um ou dois topicos.

Esta analise nos mostra dois pontos importantes. Primeiro, que as sessoes com
somente um tépico sao bem frequentes. Segundo, que os topicos mais lidos se revesam,
ora como primeiro, ora como segundo tépico em uma sessao. Houve poucos padroes de
3 ou mais topicos e os que apareceram nos resultados mostraram um comportamento

de retorno ao primeiro tépico.

Como houve poucos casos de trajetorias com duas ou mais mudancas de topicos, re-
solvemos plotar esses casos em particular. Porém com o niimero de sessoes com k
mudangas varia muito com k, decidimos analisar somente os 12 primeiros padroes de
trajetorias de cada caso em separado. As Figuras 4.15 (referente ao Jornal Online A)
e 4.16 (referente ao Jornal Online B) mostram os 12 principais padrdes de trajetorias
em cada um dos grupos de sessoes para k = 2,3 ou 4 mudangas de topico.

O aspecto mais marcante desses graficos é o padrao ciclico entre dois topicos em
praticamente todos as trajetorias nos dois jornais. Os padroes mais frequentes mostram
um retorno ao primeiro tépico visitado. O usuario permanece algumas leituras em um
topico, muda para um segundo tépico aonde fica algum tempo e normalmente volta
para o primeiro topico. Em alguns poucos casos, ha mudanca para um terceiro topico.

Esse padrao ciclico demonstra que os usuarios nao esgotam as leituras de um
topico e transitam para outro topico sem chances de voltar ao primeiro tépico. O
comportamento identificado é exatamente o oposto. Os usuérios tendem a ler artigos de
um topico, transitam para outro topico e muito provavelmente voltam para o primeiro

topico.
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Figura 4.15: Top 12 padroes de trajetoria de 2, 3 e 4 mudancas, Jornal Online A.
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Figura 4.16: Top 12 padroes de trajetoria de 2, 3 e 4 mudancas, Jornal Online B.
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4.7 Os Principais Padroes de Trajetérias Leitura a

Leitura

Na primeira anélise de trajetoria de topicos nos ignoramos a duragao em cada topico.

Nesta secao, queremos levar em conta também a permanéncia num dado tépico. Iden-

tificamos os padroes de troca de topicos mais frequentes levando em conta a quantidade

de artigos lidos em cada topico. Logo, as trajetorias (A5, A5) e (A5, A5, A5) sdo con-

sideradas trajetorias distintas pois a duragdo no (tnico) topico é diferente. A seguir,

veremos as top-30 trajetorias de cada jornal considerando o tépico instante a instante.
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Figura 4.17: Os 30 maiores padroes de trajetorias entre topicos do Jornal Online A,

leitura a leitura.
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Figura 4.18: Os 30 maiores padroes de trajetorias entre toépicos do Jornal Online B,
leitura a leitura.

No caso do Jornal Online A (Figura 4.17), vemos que sdo poucos os topicos
que duram muitas leituras. As sessoes mais frequentes sao as de duas leituras com dois
topicos distintos. Na Figura 4.18 referente ao Jornal Online B, vemos basicamente
o mesmo padrao: uma baixa permanéncia no primeiro tépico, com troca de toépico
seguida de rapida finalizacao da sessao.

Esses Top-30 padroes sao uma pequena parcela de todos os padroes de trajetoria
que existem levando em conta a duracao no topico. Como é impossivel mostrar to-
dos os padroes, selecionamos os principais padroes pelo topico inicial e analisamos os

comportamentos. A descricao da analise e os resultados sao apresentados a seguir.
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4.8 Trajetoérias por Tépico Inicial

Analisamos e identificamos as trajetorias de sessoes que comecam em um determinado
topico e somam no minimo 70% dos casos dessas sessoes. Essa analise foi chamada
de top 70 padroes de trajetorias. Como em alguns casos encontramos muitos
padroes, os resultados foram divididos em dois graficos. O primeiro contém os top-60
padroes, as trajetorias de maior porcentagem que juntos somam 60%. E o segundo
tem as trajetorias seguintes que, junto com as primeiras, atingem 70%. O esquema de
cores nas trajetorias segue o mesmo esquema da se¢ao anterior. Os padroes de maior
frequéncia sao os vermelhos e os de menor frequéncia os roxos. Na legenda, entre
colchetes, ha uma sequéncia de ntumeros que designam as transigoes entre topicos (os
nameros representam os topicos). Entre parénteses, colocamos o percentual de vezes
que aquele padrao aconteceu dentre as sessoes que iniciam naquele topico. Os graficos
da Figura 4.19 mostra um exemplo dos padroes identificados nessa analise. Os demais

graficos referente a cada um dos topicos dos dois jornais estao presente no Apéndice A.
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Figura 4.19: Exemplo da analise de top 70 padroes de trajetoérias. O Top 70 padroes
de trajetorias que comegam no topico A7.

O numero de padroes de trajetorias que juntos somam 70% das sessoes iniciadas
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em um determinado topico varia consideravelmente de topico a topico. No caso do
Jornal Online A, o tépico que possui menos padroes ¢ o topico A0 (7 no total) e o
que possui mais padroes é o topico A2 (32 no total). Na meédia, sdo 16 padrdes por
topico. No caso do Jornal Online B, esse ntimero varia em torno de 9 padroes. O
topico B3 é o que possui o menor numero de padroes (5), e o topico B8 é o que possui
o maior namero de padrdes (14).

Todo topico tem um padrao relativamente mais longo que os demais. Para os
topicos do Jornal Online A, o tamanho desse padrao mais longo é normalmente de
5 ou 6 artigos lidos. E é sempre o padrao de permanéncia no mesmo topico desde o
inicio da sessao. Ja para os topicos do Jornal Online B, os padroes mais longos de
cada topico sao de apenas 3 artigos em 90% dos casos. Somente em um topico o padrao
mais longo foi de 4 artigos. Outra diferenca entre os jornais é que no Jornal Online
B o padrao mais longo nem sempre é o de permanéncia no topico inicial.

A quantidade de topicos diferentes do topico inicial que aparecem nos padroes
top-70% varia substancialmente. Os topicos A0, A4, A5 e A8 sdo os tOpicos que possuem
menos padroes com outros topicos do Jornal Online A, com valores iguais a 2, 3, 3 e
4, respectivamente. Ja os topicos A1, A3, A7, A2 e A6 sao os que possuem padroes com
mais topicos diferentes. Os valores para esse grupo sao os seguintes: 5, 5, 6, 7e 7. No
caso do Jornal Online B, a maioria dos tépicos possuem padroes com 5, 6, 7 ou 8
topicos nos seus principais padroes de trajetoria. A tnica excegao é o topico B3 que
possui no maximo um padrao com apenas 3 outros topicos diferentes.

Resumindo, a quantidade de padroes diferentes por topico ¢ maior no Jornal
Online A, fato que pode ser explicado pelo tamanho das sessoes. Nos padroes que
somam 70% das sessoes, temos que os usudrios do jornal Jornal Online A fazem
leituras de 5, 6 ou 7 artigos, enquanto os usuarios do outro jornal fazem sessoes de 3
artigos. Mesmo fazendo sessoes normalmente menores do que as sessoes dos usuérios do
Jornal Online A, os usuario do Jornal Online B leem mais diversificadamente. Os
top 70% dos padroes desses usuarios apresentam mais topicos (de 5 a 7) em comparagao

com os usuarios do Jornal Online A (de 3 a 6).

4.9 Fluxos de Transicoes

A anélise de fluxo de transigoes contabilizou como sao os fluxos das leituras em cada
topico instante a instante. Das sessoes que iniciaram a leitura em um determinado
topico, no instante seguinte, para qual topico foi a leitura ou foi finalizada a sessao? O

fluxo de transi¢oes foi medido nos instantes 1 < n < 10. Nessa analise utilizamos além
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das sessoes relevantes, as sessoes compostas por um unico artigo lido. Essas sessoes
unas foram removidas da base e nao entraram nas anélises até este momento. Noés a

utilizamos para avaliar os indices de saida da sessao desde a leitura do primeiro artigo.

Nos graficos dessa analise temos no eixo X ordem da leitura e no eixo Y os ro-
tulo dos 10 topicos mais o rétulo Saida que denota o término da sessao. Os valores
entre parénteses abaixo dos rétulos do eixo X mostram a porcentagem das leituras
daquele tépico instante a instante. H& setas vermelhas em varios pontos dos graficos.
Elas existem para lembrar que os dados em cada instante recebem, além do percentual
de continuacao no tépico, transicoes oriundas de outros topicos. Os fluxos que con-
tabilizaram menos de 2% foram suprimidos para efeito de visualizacdo das principais
caracteristicas. Portanto, mesmo que nao haja na figura uma transicao de um topico
a outro, existe a probabilidade dessa transi¢ao mas ela é menor que 2%. Um exemplo
do resultado dos fluxos é apresentado na Figura 4.20. Os demais graficos dessa anéalise

podem ser vistos no Apéndice A.
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Figura 4.20: Exemplo da anéalise de Fluxo. No caso, o fluxo de transi¢oes centrado no
topico A7.

Em todos os topicos do Jornal Online A, o fluxo de saida (fim de sessdo) é
bastante alto nas primeiras leituras e diminui a medida que os instantes de leitura
aumentam. A distribuigdo das probabilidades dos fluxos vai se estabilizando com o
passar das leituras. As probabilidades vao convergindo a certos valores com o passar
do tempo. Cada tépico possui um grupo de outros topicos na qual faz transigoes
mais frequentes a esses. Esses topicos sao os destacados nos gréaficos da analise top 70
padroes de trajetoria. Os graficos de ambas anélises se encontram no Apéndice A para

melhor visualizagao.
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Os fluxos dos topicos do Jornal Online B para a saida da sessao também sao
elevados. Os valores decaem com o passar do tempo mas sao sempre os mais altos. A
segunda maior probabilidade nos fluxos é normalmente a probabilidade de permanéncia
no topico.

Resumindo os resultados de fluxos e trajetorias, podemos dizer que a frequéncia
de saida é alta em ambas as bases de dados e que ela diminui com o passar das
leituras. O decaimento da probabilidade de saida com o passar dos instantes no
Jornal Online A ¢é maior do que no Jornal Online B. Os valores das probabilidades
de transicao entre topicos variam bem ao longo dos instantes avaliados mas nao
mudam de ordem. A transi¢do mais verossimil no inicio continua até o ultimo ins-

tante analisado sendo a mais verossimil. Isso vale para todas as transigoes entre topicos.

Nesse capitulo, foram apresentados os resultados das anélises exploratérias dos dados.
Nas primeiras analises, constatamos que as leituras no geral sao normalmente rapidas,
durando entre 1 e 3 minutos na média e que a primeira leitura é sempre a mais de-
morada. No Jornal Online A hi um toépico que recebe muitas transicoes para ele.
No Jornal Online B, nao ha esse padrao. Os usuérios estao permanecendo poucas
leituras num mesmo topico, comportamento presente em ambos jornais. Contudo eles
voltam com muita frequéncia a topicos ja visitados.

Uma ultima caracteristica da base do Jornal Online A ¢é que 59% das leituras
a partir da segunda leitura apresentaram o mesmo topico que o téopico da primeira
leitura. Esse indice geral mostra que o topico da primeira leitura esté direcionando as
demais leituras para esse mesmo topico. Porém como vimos em algumas das anélises,
esse direcionamento nao acontece s6 nas leituras que sucedem imediatamente, mas ao
longo de toda a sessao, com voltas a esse topico depois de mudancga para outro topico.

No caso do Jornal Online B, observamos que 43% das demais leituras apresen-
taram o mesmo topico que o da primeira leitura, ou seja, 57% das leituras que sucedem
a primeira sao de outro topico. Comparado com o indice do Jornal Online A, temos
que os usuarios desse jornal fizeram sessoes mais diversificadas.

Agora que sabemos como os usuarios se comportam, mostraremos no proximo
capitulo quais os modelos estocésticos que conseguem capturar e prever bem os topicos

das leituras dos usuéarios.






Capitulo 5

Analise Experimental dos Modelos

“Essentially, all models are wrong, but some are useful.”

— George E. P. Box

Neste capitulo, descreveremos os resultados dos experimentos com os modelos esto-
casticos propostos no Capitulo 2. Ao todo, foram testados 32 modelos. Eles foram
comparados de acordo com o critério de informacao de Akaike e com o escore de Brier.
Todos os experimentos foram executados seguindo uma metodologia de avaliagao ba-
seada numa validagao cruzada de 5 partes (5-fold cross-validation). Cada partigao
continha 80% das sessoes para treino e 20% delas para teste. Cada sessdo foi selecio-
nada uma vez para teste, e quatro vezes para treino. A ordem das leituras em cada
sessao foi preservada.

Alguns modelos permitem variacoes dependendo dos parametros utilizados. Tes-
tamos alguns valores para esses parametros e apresentaremos os resultados de cada
variacao separadamente, com excecao dos modelos de vantagem cumulativa e de per-
manéncia geométrica que utilizam um vetor de boénus S (modelos 2.20, 2.21 e 2.26).
Para esses ultimos modelos, s6 apresentamos os resultados obtidos com o vetor de
melhor desempenho em cada modelo. Fizemos uma busca exaustiva em uma grade
de valores para os parametros do bonus e selecionamos aqueles valores que geram o
melhor resultado por modelo e por base de dados. Estes valores sao diferentes para
cada modelo. A Tabela 5.1 mostra os melhores S encontrados e que foram utilizados
na avaliacao desses modelos. 4 é o vetor de bonus maximizado na base do Jornal
Online A, e 85 é o vetor de bonus maximizado na base do Jornal Online B.

Todos os modelos necessitam especificar um certo ntmero de probabilidades. Es-
sas probabilidades sao estimadas a partir dos dados reais e nés limitamos a estimagao
aos instantes n < 10. Em alguns modelos a quantidade de probabilidades a ser esti-
mada aumenta com os instantes avaliados e os dados ficam cada vez mais escassos com

o passar dos instantes. Logo, se uma sessao continha mais de 10 artigos lidos, foram

69
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Modelo Vantagem Cumulativa A (2.20)
fa=12,0; 1,0; 1,0; 2,0; 2,0; 2,0; 1,0; 0,8; 1,0; 0,001]
fs=1[1,0; 1,0; 0,8; 2,0; 0,5; 0,4; 0,7; 0,5; 0,5; 0,3]

Modelo Vantagem Cumulativa B (2.21)
Ba =[10,0; 5,0; 10,0; 10,0; 10,0; 2,0; 10,0; 4,0; 10,0; 0,001]
Bp = [10,0; 4,0; 10,0; 5,0; 4,0; 10,0; 5,0; 4,0; 4,0; 10,0].

Modelo Permanéncia Geométrica C (2.26)
Ba=10,2;0,4; 0,3; 0,3; 0,5; 0,65 0,3; 0,4; 0,4; 0,0]
Be =10,1; 0,3; 0,4; 0,4; 0,3; 0,2; 0,4; 0,3; 0,5; 0,2]

Tabela 5.1: Os vetores de bdénus maximizados.

consideradas nas avaliagoes dos modelos somente as 10 primeiras leituras. Na Secao
3.3, apresentamos a distribui¢ao dos tamanhos das sessoes. Ha diversas sessoes longas,
contendo mais de 10 leituras. Contudo, a quantidade de sessoes decai rapidamente
quanto maior for a quantidade de leituras. Por exemplo, no caso do Jornal Online
A, 51% tem no minimo 3 artigos, 28% tem no minimo 4 artigos, chegando a aproxima-
damente 3% das sessdes com no minimo 10 artigos lidos. No caso do Jornal Online
B, 30% contém no minimo 3 artigos, 15% contém no minimo 4 artigos. A quantidade
de sessoes com no minimo 10 artigos é aproximadamente 0,5% do total.

Os modelos tiveram seus nomes abreviados para uma melhor apresentacao nos
graficos. A Tabela 5.2 mostra as abreviagoes de cada modelo por grupo. Relembrando
os grupo, temos: Os modelos sem influéncia do passado sao os modelos onde a
informacgao de topicos prévios é desconsiderada. O grupo dos modelos de meméria
curta ¢ formado pelos modelos em que apenas as leituras recentes afetam o futuro. Ja o
grupo dos modelos de preferéncia revelada é o grupo dos modelos que condicionam
o futuro somente a caracteristica de um tépico por vez. Os modelos de permanéncia
geométrica modelam as sessoes de leituras como periodos de permanéncia ou de
mudanca de tépico. O tltimo grupo, dos modelos de vantagem cumulativa, assume
que as leituras prévias dos topicos aumentam as chances de suas leituras no futuro.

Considerando a estimagao até o instante 10, a coluna df da Tabela 5.2 mostra os
valores dos graus de liberdade (degrees of freedom — df) de cada um dos modelos. O
nimero de graus de liberdade de um modelo é o nimero de parametros independentes
que necessitam ser estimados a partir dos dados para instanciar o modelo. Cada modelo
possui um numero de pardmetros independentes em cada instante de tempo. A soma
desses nimeros nos 10 instantes possiveis nos forneceram os valores apresentados na

tabela. Os célculos estao descritos no Apéndice B.
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Modelos sem influéncia do passado Abreviacao df
M-Uniforme MO-U 0
M-Independéncia M1-I 90
M-Independéncia Homogénea M1-TH 9
Modelos de memoéria curta Abreviacao df
M-Alta Permanéncia (p=0.91) M2-AP 91 0
M-Alta Permanéncia (p=0.55) M2-AP 55 0
M-Markov-1 M2-M1 819
M-Markov-I Homogéneo M2-M1H 99
M-Markov-I1I M2-M2 7.299
M-Markov-IT Homogéneo M2-M2H 999
M-Markov-I1I Homogéneo M2-M3H 9.999
M-Markov-IV Homogéneo M2-M4H 99.999
Modelos de preferéncia revelada Abreviacao df
M-Histoérico Visitas M3-S 549
M-Ultimas M Visitas (m=2) M3-S m2 269
M-Ultimas M Visitas (m=3) M3-S m3 339
M-Duragao no Estado M4-D 549
M-Duracdo no Estado Ultimos M Artigos (m—2) M4-D m2 269
M-Duragao no Estado Ultimos M Artigos (m=3) M4-D m3 339
M-Duracéo da Ultima Visita M5-L 549
M-Leituras Pos Saida M6-E 549
Modelos de permanéncia geométrica Abreviacao df
M-PG-A (0 e 7 variantes a cada instante) M7-PG A-1 180
M-PG-A (f variante a cada instante e 7 fixo) M7-PG A-I1 99
M-PG-A (0 e 7 fixos) M7-PG A-III 18
M-PG-B (0 e 7 variantes a cada instante) M7-PG B-I 180
M-PG-B (6 variante a cada instante e 7 fixo) M7-PG B-II 99
M-PG-B (0 e 7 fixos) M7-PG B-III 18
M-PG-C (0 e 7 variantes a cada instante) M7-PG C-I 180
M-PG-C (0 variante a cada instante e 7 fixo) M7-PG C-II 99
M-PG-C (0 e 7 fixos) M7-PG C-III 18
Modelos de vantagem cumulativa Abreviacao df
M-Vantagem Cumulativa A (7(l) variante a cada instante) | M8-VC A 90
M-Vantagem Cumulativa A (7(l) homogéneo) M8-VC A-H 9
M-Vantagem Cumulativa B (7(l) variante a cada instante) | M8-VC B 90
M-Vantagem Cumulativa B (7(l) homogéneo) MS8-VC B-H 9

Tabela 5.2: Os 32 modelos, suas abreviagoes e o numero de graus de liberdade. Entre
parénteses, mostramos os valores de alguns parametros de ajuste (tuning parameters)

utilizados nos modelos.
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5.1 Critério de Informacao de Akaike

Como dito na Segao 2.12, usamos o critério de informagao de Akaike (AIC) como
medida de comparag¢ao dos modelos. Quanto maior o AIC resultante, melhor o mo-
delo (Akaike [1998]). Apoés a experimentagao da validagdo cruzada, uma média das 5
particoes foi calculada para cada modelo e as discussoes a seguir sao guiadas por esses
resultados. Os valores de cada particao nao diferem muito da média e os desvios padrao
sao da ordem de 1% do valor das médias. Logo, nao ha valores em uma particao que
difiram muito dos demais alterando o ranking final dos modelos. As tabelas completas
com os valores das b particoes em separado e a tabela com os valores da média e o
desvio padrao de cada modelo podem ser vistas no apéndice C.

O Grafico 5.1 apresenta os resultados do AIC dos modelos ajustados aos dois
jornais. Os resultados foram plotados em conjunto para mostrar como os modelos se
comportam dependendo do jornal. Como a base de dados do Jornal Online B possui
praticamente um terco do volume da base do Jornal Online A, os valores de AIC
estao em niveis diferentes. Ja, os dois graficos seguintes (5.2 e 5.3) mostram o ranking

dos modelos pelo AIC nas bases de dados em separado.
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Figura 5.1: Resultado do AIC dos modelos com validagao cruzada de 5 partes. Os
modelos estao conectados por grupos: 1° grupo modelos sem influéncia do passado, 2°
grupo modelos de memoéria curta, 3° grupo modelos de preferéncia revelada, 4° grupo
de permanéncia geométrica e 5° grupo de vantagem cumulativa.
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28,376,116 I 112-M3H
-28.419250 — M2-M2
-28.423457 — M2-M2H
-28.488.503 — M2-M4H
-29.255.758 — M8-VC B
-29.256.125 — M2-M1
—29.422.610— M2-M1H
-20.446.926 — M&-vC B-H
29.498.135 I V/5-VC A
-20.645.444 — M8-VC A-H
-30.525.345 — M7-PG C-I
-30.903.264 — M7-PGA-l
30.953.241 I 7-PG Cl
31.138.274 I M7-PG I
-31.219.879 — M7-PG B4
-31.313.935 — M7-PGA-I
-31.498.968 — M7-PG Al
-32.661.264 — M7-PG BAI
-32.846.296 — M7-PG Bl
-35.204.311 — M3-S
-35.312.225 — M5-L
-35.347.134 — M3-5 m3
-35.378.623 — M4-D
-35.406.131 — M4-D m3
-35.408.579 — M3-5 m2
-35.421.637 — M6-E
35445002 I /1D n2
'3524?35{}— M1-1
-36.447.975 — M1-IH
-39.263.330 — M2-AP 55
-42 6B0.425 — M2-APO1
54,007,200 I /0

Figura 5.2: Ranking dos modelos pelo AIC médio, base do Jornal Online A.
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-10.140.166,71 [ 12-M3H
-10.145301 36 G 12-M2H
-10152 867 64 I 12112
-10.316.487,22 I 121
-10.318.059,10 G V12-M4H
110340760, 22 I \5-\/C B
-10.345082.84 G 12-M1H
-10.398.582,43 I 15-\/C A
-10.414451 83 G \5-\/C B-H
-10453.011,47 I 115-\/C AH
-10559.404,67 I \17-PG C-
-10651 213,90 I 17-PG A
-10.701.646,52 G \17-PG -l
-10.742.040,17 I \17-PG B
-10.760.089,31 [ M7-PG CHIl
-10.800.678,25 I 17-PG Adl
-10.850.121,04 I M7-PG Al
-11,065.117,66 I \17-PG B
1112356044 I V7-PG B
1127475521 I \13-S
-11276.927,05 I \5-
-11.279.924,99 I 13-S M3
-11281.707.94 I £
-11281.708 44 I 14D
-11.283.570,78 I 14D m3
-11.286.349,27 I 13-S 2
-11.287.170,95 I 4D M2
-11414.430,49 I 11
-11.471.802 20 I 11-1H
-12.058.143,71 [ 12-AP 55
13528807 24 [ 10-U
-14.379.847.37 I 12-AP 01

Figura 5.3: Ranking dos modelos pelo AIC médio, base do Jornal Online B.
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O comportamento dos modelos é praticamente o mesmo em ambos os jornais,
observe a Figura 5.1. Temos que os modelos mais ingénuos (M0-U, M2-AP 91, e M2-
AP 55) s@o os que possuem os piores valores de AIC. O modelo M0-U obteve resultado
pior que o modelo M2-AP 91 na base do Jornal Online A, significando que assumir
probabilidades iguais para todos os topicos é pior que assumir uma permanéncia alta
nesse jornal. O modelo M2-AP 55 obteve melhores resultados que o modelo M2-AP
91, somente por assumir que a probabilidade de permanéncia é menor. Os modelos de
independéncia (M1-I e M1-TH) sao melhores que os trés anteriores, mostrando que
assumir independéncia é melhor que assumir uniformidade ou permanéncia simples.

Os modelos Markovianos de memoria curta sao os melhores modelos pelo AIC.
Eles obtiveram os maiores valores de AIC em ambas as bases de dados. Ha crescimento
nos resultados com o aumento das ordens dos modelos: dos modelos de primeira ordem
(M2-M1, M2-M1H) para o de segunda (M2-M2, M2-M2H), e de segunda para
terceira ordem (M2-M3H). Porém, o modelo Markoviano de quarta ordem (M2-
M4H) nao manteve essa melhora nos resultados. Ele ndo ¢ melhor que o modelos de
segunda e terceira ordem. Esse comportamento pode ser melhor visto nos rankings
das Figuras 5.2 e 5.3. No geral, os valores de AIC destes modelos nos mostram que
modelos que guardam informacao apenas do passado mais recente sao normalmente os
melhores modelos. A comparacao entre eles mostrou que o tamanho deste passado pode
ser pequeno: as 2 ou 3 ultimas leituras sao suficientes para fornecer bons resultados.

Os modelos de preferéncia revelada (M3-S, M3-S m2, M3-S m3, M4-D, M4-
D m2, M4-D m3, M5-L e M6-E) possuem valores proximos de AIC entre si, e
se alternam nas posicoes da classificacao final comparando ambos os jornais. Estao
todos acima dos modelos sem influéncia do passado, sendo melhores que o dois piores
modelos de memoria curta (M2-AP 91, e M2-AP 55), mas nao superam o pior
modelo Markoviano (M2-M1H). Esse resultado possivelmente se deve a simplicidade
dos modelos em s6 observar caracteristicas de um topico por vez e por desprezar a
ordem dos acontecimentos no historico.

Os modelos de permanéncia geométrica obtiveram melhores resultados do que os
modelos sem influéncia do passado, os modelos M2-AP 91 e M2-AP 55 e os modelos
de preferéncia revelada. Esses modelos que assumem uma permanéncia geométrica
e mudanga de topico por fungoes especificas, possuem queda no valor AIC quanto
menos dados sao estimados. Por exemplo, os valores do AIC decaem nessa ordem:
M7-PG A-1 > M7-PG A-I1 > M7-PG A-III. Sendo que o primeiro modelo adota
valores diferentes de 6 e p instante a instante, o segundo adota somente 6 variante
e o ultimo adota as duas probabilidades constantes para todo instante. Quanto mais

dados sao utilizadas nos modelos, melhores sao seus resultados. Se os compararmos pela
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funcao que utilizam, os modelos M7-PG C-x sao em geral melhores que os respectivos
modelos M7-PG A-z e M7-PG B-z (z denota as variagoes I, II e III).

O ultimo grupo, grupo dos modelos de vantagem cumulativa, é o segundo melhor
grupo pelo valor de AIC. Todos os modelos desse grupo estao acima dos modelos sem
influéncia do passado, de preferéncia revelada e de permanéncia geométrica. O modelo
MS8-VC B consegue superar o modelo M2-M1H em ambas as bases e o modelo
M2-M1 na base do Jornal Online A. Novamente entre eles quando assumimos
probabilidades homogéneas os valores de AIC diminuem um pouco: M8-VC A >
MS8-VC A-H e M8-VC B > M8-VC B-H.

Pelo ranking gerado pelo AIC o modelo escolhido para ser utilizado em um sistema de
recomendagao seria o modelo Markoviano de 3* ordem homogéneo (M2-M3H). Esse
modelo mesmo assumindo que as probabilidades sao iguais para os instantes n > 4
ficou melhor que os modelos de ordem menor. O modelo de 4* ordem homogéneo
(M2-M4H) ficou pior que os modelos de 3* e 2* ordem em ambos as bases de dados,
mesmo considerando um passado mais longo que os demais.

Observe que o modelo (M2-M3H) possui praticamente 10 mil graus de liber-
dade (df = 9999), um grande nimero de parametros. Poderiamos escolher o modelo
Markoviano de segunda ordem que, na versao simplificada (M2-M2H), possui uma
ordem a menos de graus de liberdade (df = 999) e possui indice proximo ao do modelo
de terceira ordem. Porém se o custo desse célculo ainda for alto, ou a manutencao des-
sas probabilidades pelo recomendador for inviavel, o modelo de vantagem cumulativa
MS8-VC B é uma alternativa pois tem indices préximos aos dos melhores modelos com
um custo bem menor (df = 90).

Comparando os dois modelos: o modelo M2-M2H possui funcao de complexi-
dade O(L?) e o modelo M8-VC B O(L). Com L sendo o tamanho do conjunto dos

topicos.

5.2 Escore de Brier

Rodamos o escore de Brier sobre os dados de ambos os jornais em separado. O es-
quema de treino e teste dos modelos foi novamente a validacao cruzada de 5 partes.
Contudo, inicialmente analisamos o escore de Brier instante a instante separadamente.
Calculamos o escore de Brier dos instantes 3 < n < 10. Dessa forma podemos ver se a
qualidade de predicao dos modelos varia com a quantidade de informacgao do histérico

da sessao do usuario. Quando n = 3, o modelo s6 tem a informacao de 2 topicos no
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historico e quando n = 10, o modelo tem informacdo de 9 tépicos no histérico. E de
se esperar que a quantidade de historico, caso o modelo utilize essa informacao, altere
as probabilidades calculadas e possivelmente o erro também.

As Figuras 5.4 e 5.5 mostram os resultados do escore de Brier de todos os modelos
em ambas as bases de dados. Em cada figura ha dois valores por modelo, conectados
por duas linhas. A linha de cor mais escura representa a média dos escores de Brier,
média tomada sobre todos os instantes de tempo. A outra linha, de cor mais clara,
representa a média ponderada dos escores, com um peso associado ao volume de dados

do instante n.
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Figura 5.4: Escore de Brier dos modelos na base de dados do Jornal Online A. Os
modelos estao conectados por grupos: 1° grupo modelos sem influéncia do passado, 2°
grupo modelos de memoria curta, 3° grupo modelos de preferéncia revelada e 4° grupo
de permanéncia geométrica.

Em ambas as bases de dados, quanto maior o instante n avaliado, menor é o
volume de dados. Assim, a média ponderada fornece maior peso para os instantes de
maior volume de dados. Comparando as duas médias podemos observar certos compor-
tamentos. Quando a média ponderada estiver acima da média simples, temos o caso
de que quanto maior o instante avaliado (e menos dados), menor foi o erro resultante
do escore. Porém quando a média ponderada estiver abaixo da média simples, temos a
situacao inversa: erro maior nos instante superiores. Os resultados avaliados instante

a instante podem ser vistos no Apéndice D.
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Figura 5.5: Escore de Brier dos modelos na base de dados do Jornal Online B. Os
modelos estao conectados por grupos: 1° grupo modelos sem influéncia do passado, 2°
grupo modelos de memoria curta, 3° grupo modelos de preferéncia revelada e 4° grupo
de permanéncia geométrica.

Os modelos tém praticamente o mesmo comportamento nas duas bases de dados.
Novamente, os melhores modelos sao os de memoria curta, todos inclusive os modelos
M2-AP 91 (s6 na base do Jornal Online A) e M2-AP 55 (em ambas as bases).

Os modelos de vantagem cumulativa formam o segundo melhor grupo de resulta-
dos. Eles se aproximam bem dos melhores modelos. Entre eles, nao hé muita diferenca
na base do Jornal Online A, com os escores de Brier muito similares. Na base do
Jornal Online B o0 modelo M8-VC B obteve resultado claramente melhor que os
demais modelos do seu grupo. Contudo, as médias simples estao acima das médias
ponderadas de todos os modelos desse grupo, comportamento fraco na Figura 5.4 mas
evidente na Figura 5.5. Essa é uma evidéncia que esses modelos sao normalmente

melhores nos instantes iniciais das sessoes.

Os modelos de permanéncia geométrica foram novamente melhores que os mode-
los de preferéncia revelada e os sem influéncia do passado, no geral. Porém ha uma
variacao consideravel entre os modelos M7-PG B-I, M7-PG B-II ¢ M7-PG B-
III, observando as duas médias. Esses modelos também possuem a média ponderada
abaixo da média simples. Logo, eles sao melhores nos instantes iniciais e comecam a
errar mais no decorrer dos instantes. Os demais modelos desse grupo compartilham

desse comportamento, mas de forma menos acentuada.
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Os modelos de preferéncia revelada novamente possuem valores similares entre
si e foram melhores somente aos modelos sem influéncia do passado. O valor do erro
alto desses modelos refor¢a a hipoteses de que o foco em somente um tépico por vez
na fungao que define os aspectos mais relevantes das sessoes é algo ruim.

Uma constatagao no escore de Brier diferente dos resultados do AIC foi que os
modelos M2-AP 55 (em ambas as bases) e M2-AP 91 (somente na primeira base)
obtiveram escores bons, melhores que todos os modelos de preferéncia revelada e de
permanéncia geométrica. Ambos os modelos sao modelos estacionérios que atribuem
uma alta probabilidade p para o caso de permanéncia e a probabilidade complementar
a 1 ¢ dividida igualmente como a probabilidade de mudanca para os demais tépicos.
O escore de Brier considera que esses dois modelos erram pouco, com valores proximos
a 0,5 e a 0,7. Esse resultado é totalmente justificado pela caracteristica das bases de
dados de alta permanéncia no geral, vide Segoes 4.4 e 4.5.

No Apéndice D.1 conferimos os resultados desses dois modelos em especial e
mostramos como realmente eles possuem valores baixo de erro pelo escore de Brier. O
indice de permanéncia é alto no Jornal Online A. Esse fato permitiu que ambos os
modelos tivessem resultados bons nessa base. Ja a base do Jornal Online B possui
um indice de permanéncia razoavel, menor que o do primeiro jornal. Esse indice menor
fez com que o modelo que coloca a maior probabilidade de permanéncia errasse mais
nessa base. O retrocesso do resultado do M2-AP 91 na base do Jornal Online B,
ficando até pior que o modelo M0-U, mostra instabilidade nesse tipo de modelo. Logo,
acreditamos que o modelo M2-AP 55 nao se saira tao bem em qualquer base de dados
como os modelos Markovianos e os modelos de vantagem cumulativa apresentam ser.

Novamente, nossa escolha para o modelo ganhador estaria entre M2-M2H e
MS8-VC B. Esses sao os modelos que possuem os menores custos dentre os melhores
modelos identificados. Os modelos M2-M4H e M2-M3H sao ligeiramente melhores

que os escolhidos, mas possuem complexidade bem maiores.






Capitulo 6

Consideracoes Finais

Nesta dissertacao, estudamos o comportamento de usuérios em leituras sucessivas de
artigos de noticias online. Foram analisadas mais de 20 milhoes de sessoes compostas
por clicks sucessivos dos usuarios, em noticias postadas em dois jornais online (o Jornal
Online A ¢ o Jornal Online B).

Inicialmente, foram estudadas caracteristicas das bases tais como a quantidade de
artigos por sessao, o tempo médio entre leituras, a popularidade dos tépicos dos artigos,
a quantidade média de topicos por sessao e a permanéncia e transi¢ao entre topicos.
Essas anélises identificaram algumas caracteristicas marcantes do comportamento dos

leitores. As principais foram as seguintes:

e A base de leitores do Jornal Online A possui uma maior porcentagem de leitores
assiduos do que a base de leitores do Jornal Online B. Dos usuarios do Jornal
Online A, 26% geraram mais de uma sessao, totalizando 63% das sessoes desse
jornal. No entanto, somente 20% dos usuarios do Jornal Online B geraram

mais de uma sessao, totalizando 45% das sessoes dessa base. (Segao 3.4);

e Nao houve viés de leitura para os topicos mais publicados. Os topicos mais lidos
nao sao os topicos com maior nimero de artigos disponiveis. Esse comportamento
esta presente em ambas as bases. Isso deveria servir para reorientar a produgao
de artigos de maneira a torné-la mais adequada ao consumo preferido dos leitores.
No Jornal Online A, embora 50% dos artigos lidos sejam de Famosos, apenas
3% dos artigos disponiveis cobrem esse topico. Aparentemente, um maior esfor¢o
para gerar noticias desse topico poderia atrair mais sessoes de leitura dos leitores

atuais. (Segao 3.6);

e Os usuarios do Jornal Online B leram mais diversificadamente (topicos diferen-

tes em uma mesma sessao) comparados com os usuérios do Jornal Online A.
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Na Secao 3.7, ao compararmos a quantidade de topicos distintos para as sessoes
de tamanho 10, podemos ver que os valores normais do Jornal Online A estao
distribuidos entre 2 e 3 tépicos enquanto os do Jornal Online B ficam entre 3

e 6 topicos;

Os usuéarios do Jornal Online A gastaram mais tempo para ler os artigos do
que os usuarios do outro jornal. A transicao entre artigos no Jornal Online A é
entre 1,5 a 2 minutos em média, contra 2 a 2,5 minutos em média para o Jornal
Online B. (Segao 4.1);

Os usuarios de ambos os jornais demoraram mais nas leituras dos primeiros ar-
tigos das sessdes. Contudo, os usuarios do Jornal Online A leram cada vez
mais rapido com o passar das leituras, enquanto os usuarios do Jornal Online

B oscilaram no tempo gasto nas demais leituras. (Segdo 4.1);

Hé indicios da necessidade de foco em poucos topicos em uma sessao para captu-
rar bem o comportamento de leitura. Os principais padroes de trajetoria apresen-
tam poucas mudangas de topicos nas duas bases de dados. A soma dos padroes
que representam cerca de 95% das sessoes contém no maximo 3 mudancas de topi-
cos (Tabela 4.1). Porém, os padroes mais frequentes na base de dados continham
somente 2 topicos distintos por sessao, mesmo havendo mais de duas mudancas
de topico. Em geral, essas mudancas se comportam como um ciclo entre dois to-
picos. Contudo, nao hé uma tnica dupla de tépicos dominando todos os topicos
possiveis. Véarios arranjos de topicos se apresentam como provaveis. (Segoes 4.6
e 4.7);

Ao comparar o topico da primeira leitura com os topicos das demais leituras,
observamos que no Jornal Online A 59% das demais leituras apresentaram o
mesmo tépico que o da primeira leitura. No caso do Jornal Online B, temos um
indice menor: 43% das leituras seguintes sao do mesmo topico que o da primeira

leitura. (Secao ?77);

Ambos os jornais possuem alto indice de retencao nos topicos. Quando compa-
ramos as leituras sucessivas que os usuarios fizeram, observamos que uma grande
parte das leituras se mantém no mesmo topico que o da leitura anterior. Os
valores no Jornal Online A sdo 67% para permanéncia no topico e 33% para
mudanca. No caso do Jornal Online B, temos um indice menor: 46% para

permanéncia e 54% para mudanca. Logo podemos ver que os usuarios do Jornal
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Online A permanecem mais em um topico que os usuarios do Jornal Online
B. (Segao 4.4);

e Os usuéarios do Jornal Online A fazem em geral sessoes maiores em ntimero de
leituras do que os usuérios do outro jornal. Normalmente as sessoes dos usuérios
do primeiro jornal sao de 5 a 7 leituras contra sessoes de 3 a 4 leituras dos usuérios
do Jornal Online B. Assim, foi identificado um ntmero maior de padroes de
trajetoria no Jornal Online A do que no Jornal Online B. Entretanto, ao
observar os padroes de trajetéria condicionados pelo tépico inicial, vemos que
as mudancas de topicos nos padroes de trajetoria do Jornal Online A tém
menos variabilidade de topicos. Os padroes comecam em um determinado tépico
e mudam para menos de 5 dos 9 topicos disponiveis. Ja os padroes do Jornal
Online B tendem a mudar em média para 7 dos 9 possiveis outros topicos,

formando padroes mais variados. (Secao ?77).

Apos a andlise inicial, foram estudados 32 modelos estocasticos para recomendacao de
préximo topico de leitura, cada um deles procurando capturar a esséncia do comporta-
mento do usuario. Alguns desses modelos foram inspirados nos resultados das analises
exploratorias. O modelo de independéncia foi pensado apds o experimento da Segao
4.3. Os modelos Markovianos foram motivados pelo experimento da Secao 4.4. Os
modelos de alta permanéncia foram inspirados pelos indices de permanéncia obtidos
na mesma Segao 4.4. Os modelos de permanéncia geométrica foram elaborados apo6s
os resultados dos experimentos das Segoes de 4.5 a ?7?.

Todos os modelos estocasticos foram ajustados por méxima verossimilhanca e
comparados com base no critério de informacao de Akaike e no escore de acurécia de
predicao de Brier. Os melhores modelos sao aqueles em que o usuario move-se pelos
topicos influenciado apenas pelas suas leituras mais recentes, os modelos de memoéria
curtaMarkovianos. Os modelos de vantagem cumulativa ficaram logo atras com valores
satisfatorios, mostrando que as primeiras escolhas influenciam sim as escolhas futuras.
Em seguida vém os modelos de permanéncia geométrica e de preferéncia revelada. Ja
os modelos sem influéncia do passado foram os que obtiveram os piores indices.

Os dois principais modelos, o de Markov com ordem pequena e o de vantagem
cumulativa, parecem capturar aspectos muito distintos e até contraditérios entre si.
Afinal, se as primeiras leituras impactam o futuro mais longinquo, como um modelo
que considera apenas o passado mais recente pode ser também um bom descritor dos
mesmos dados? Nao temos uma explicagao para esse fato. Porém ha algumas hipoteses

que poderiam justifica-lo. Primeiramente a possibilidade do fato s6 ocorreu por causa
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das sessoes serem normalmente de poucas leituras. Outra hipotese é que os modelos
sao complementares, possuem caracteristica complementares.

Todos os modelos que utilizam de dependéncia do passado com ordem (os de
memoria curta e os de permanéncia geométrica) sdo melhores que os que desprezam a
ordem do passado ou a sua existéncia (os de preferéncia revelada e os sem influéncia
do passado, respectivamente). Em geral, os modelos tiveram resultados de predigao
melhores no escore de Brier na base do Jornal Online A do que no Jornal Online
B. Os menores erros de predigao obtidos no Jornal Online A possivelmente se devem
a dois aspectos desse jornal j4 mencionados: usuarios mais assiduos e topicos com
transicoes para poucos topicos diferentes.

Apesar do trabalho envolver bases de dois jornais online especificos, os modelos
podem ser utilizados em qualquer outro jornal online que utilize toépicos tinicos para
categorizar os artigos. Uma granularidade maior de topicos podem ser explorados, e
para recomendacao na pratica seriam mais viaveis. Contudo quanto maior o ntmero
de topicos L, pior é a fase de estimar certos modelos.

Dentre todos os modelos testados, o modelo Markoviano de segunda ordem e o
de terceira ordem sao as melhores escolhas ponderadas pelos indices nas duas métricas
estudadas apesar do alto indice de graus de liberdade. Contudo, pode haver melhores
modelos que nao foram estudados ainda. Assim, um trabalho futuro seria estudar
outros modelos, como o modelo de urna de Poélya (Blackwell & MacQueen [1973]) ou
os modelos Markovianos de cadeia de memoria variavel (Biihlmann [2000]). Outra
proposta seria mesclar caracteristicas dos modelos ja estudados, por exemplo adicionar
aos modelos de preferéncia revelada a informacao de ordem dos k-tltimos topicos.

Outros trabalhos futuros incluem:

e Utilizar LDA para caracterizacao dos topicos. Nao utilizamos LDA neste trabalho
por consideramos os rotulos dos groups das noticias informativos e acertados.
Como eles nao eram sempre Gnicos, optamos por avalid-los manualmente e criar

os 10 topicos finais de cada base.

e Experimentar modelos totalmente personalizados por usuérios, modelos especifi-
cos por usuarios ou por grupos de usuarios que compartilham perfis de leituras
similares. No Capitulo 2, assumimos que as probabilidades P(T,,; =), com [ € L
eP(Tw;=0U|Tu1=l, .., Tyi-1 =1l;i—1),com; € L el >1i>mn, sdo aplicaveis a
todos os usuarios e sessoes, ou seja, sao probabilidades independentes do usuario
u que fez a sessao. Para experimentar modelos totalmente personalizados por
usuarios, podemos selecionar os usuarios que fizeram mais de uma sessao, trei-

nando os modelos com algumas de suas sessoes e testando com outras. Porém o
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volume de dados se reduz drasticamente. Na Secao 3.4 constatamos que o per-
centual de usuarios que fizeram mais de uma sessao é baixo em ambos os jornais.
Os usuérios que fizeram no minimo 10 sessoes (quantidade minima razoavel de
sessoes para gerar modelos) sao 2,5% dos usuarios do Jornal Online A e 0,6%
dos usuarios do Jornal Online B. Com esses indices se reduz muito a quantidade
de dados para experimentacao. Logo, uma alternativa seria identificar usuérios
com perfis de acessos similares, e treinar modelos para cada perfil separadamente.
Porém essa abordagem gera o problema de identificar o perfil para escolher qual

modelo ajustado utilizar.

e Utilizar outro esquema teste/treino, observando a ordem temporal dos dados,
para testes de adequacao dos modelos quanto ao surgimento das noticias e o
histoérico dos usuarios a decorrer dos dias. Os experimentos que fizemos nao ob-
servaram a ordem cronologica das sessoes por se tratar de testes offline. Porém,
poderiamos treinar os modelos simulando um teste online, onde somente as ses-
soes feitas pelos usuarios antes daquele momento estao presentes no histérico de

sessoes utilizado para ajustar os modelos.

e Testar se a variavel intervalo de leitura adiciona informagao 1til aos modelos me-
lhorando as predigoes. Os usuarios leem de forma variada as noticias, ora rapido,
ora demorando mais na leitura. Poderiamos tentar identificar se existem padroes
entre topicos e a quantidade de tempo que usuério gastou nas leituras prévias.
Também poderiamos testar se adotando as leituras super rapidas como leituras
nao relevantes, altera consideravelmente o padrao de leituras. Nesse caso, os mo-
delos nao deveriam utilizar essas sessoes para ajuste das suas probabilidades, ou

pelo menos as leituras nao relevantes.

e E por ultimo, o trabalho futuro mais almejado seria implementar de fato um
sistema de recomendagao que utilize todas as informacoes acerca dos habitos dos
leitores de jornais online. Ja identificamos algumas caracteristicas dos usuarios
de jornais online que podem ser utilizadas em sistemas de recomendagao, como
listado acima. Porém, implementar, testar, analisar e por em préatica um sis-
tema de recomendacao ¢ um trabalho longo e que nao foi contemplado nesta

dissertacao.

Através desta dissertacao, mostramos que os usuarios de jornais onlines se com-
portam de forma diferente dependendo do jornal. Apesar de comportamentos diver-
sificados, modelos estocésticos que capturam o comportamento recente sao bem tteis

para modelar as preferéncias dos usuérios ao longo de uma sessao.






Apéndice A

Fluxos de transicoes e Principais

Trajetorias por Topico

Os gréficos das analises de fluxo de transigoes e dos top 70 padroes de trajetorias
sao mostradas conjuntamente para cada toépico a seguir. Primeiramente sao mostrados
os resultados dos topicos do Jornal Online A e depois os resultados dos tépicos do
Jornal Online B.

Nos gréficos da analise de fluxo de transi¢oes temos no eixo X ordem da leitura
e no eixo Y os rotulo dos 10 topicos mais o rétulo Saida que denota o término da sessao.
Abaixo dos rotulos do eixo X, ha valores entre parénteses que mostram a porcentagem
das leituras daquele topico, instante a instante. Também ha setas vermelhas em véarios
pontos dos graficos para lembrar que os dados em cada instante recebem, além do
percentual de continuagao no topico, transi¢oes oriundas de outros topicos. Os fluxos
que contabilizaram menos de 2% foram suprimidos para efeito de visualizacao das
principais caracteristicas.

Abaixo dos graficos de fluxo de cada topico, temos os resultados da anélise dos
top 70 padroes de trajetorias. Nessa segunda analise identificamos as trajetorias
de sessoes que comecam em um determinado topico e somam no minimo 70% dos casos
dessas sessoes. Como em alguns casos encontramos muitos padroes, os resultados foram
divididos em duas figuras. A primeira contém os top-60 padroes, as trajetorias de maior
porcentagem que juntos somam 60%. E a segunda tem as trajetorias seguintes que,
junto com as primeiras, atingem 70%. Os padroes de maior frequéncia sao os vermelhos
e os de menor frequéncia os roxos. Na legenda, entre colchetes, hd uma sequéncia de
niameros que designam as transigoes entre topicos (os nimeros representam os topicos).

Entre parénteses, colocamos o percentual de vezes que aquele padrao acontece na base.
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Toépico AO — Jornal Online A

Saida
A0
Al

A3
A4

A6
A7

A9

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1|0
(0,1) (0,4) (1,0) (1,4) (1,2) (1.4) (1,5) (1,6) (1,5) (1,6)

Figura A.1: O fluxo de transi¢oes centrado no tépico AO.

mm ]:[0-5] (36,2%)

s 2:[0-5(2%)] (9,3%)
3: [0-5-0] (8,4%)
4:[0-4] (7,9%)

e 51 [0-5(3x)] (5,7%)
e 6: [0-5(4x)] (2,5%)
7 [0-5(5x)] (1,9%)

AT 4

O Ll 4

Figura A.2: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico AO.



Toépico Al — Jornal Online A

A9

Saida
AOQ
Al

A3
A4

A6
A7

A9

(14) (12) (11) (10) (10} (10}

(10,0)

(9.7) (9,5)

Figura A.3: O fluxo de transi¢oes centrado no tépico Al.

10

(9.4)

O 00 N O WU A WwN -

1 [1(2%)] (15,9%)
: [1-5] (14,6%)

1 [1-7]1(9,3%)

1 [1(3x)] (7,3%)

: [1-4] (3,8%)

: [1-5(2x)] (2,7%)
: [1-8] (2,2%)

1 [1-6] (2,1%)

: [1(4x)] (1,8%)

10: [1-5-1] (1,5%)

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

[1-5(3x)] (1,3%)
[1(5x)] (1,3%)
[1-7-1](1,1%)
[1(2x)-5] (0,9%)
[1-7(2x)] (0,8%)
[1(2x)-7] (0,8%)
[1-5-7] (0,6%)
[1-6-1] (0,6%)
[1-7-5] (0,6%)
[1-5(4x)] (0,5%)
[1-2] (0,5%)

Figura A.4: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico Al.
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Toépico A2 — Jornal Online A

Saida 2
AO
Al

A3

A&
A7

A9

1) @8 (08 (08 (08 (8 (©7H (©7H (07 (07

Figura A.5: O fluxo de transi¢oes centrado no topico A2.

1 [2(2x)] (13,6%)
:[2-5] (11,4%)

1 [2-71(7,6%)

1 [2(3x)] (6,3%)

1 [2-1] (5,7%)

1 [2-4] (2,9%)

1 [2-6] (2,7%)

: [2-8] (2,6%)

1 [2-5(2x)] (2,4%)
: [2-5-2] (1,4%)
1 [2(4x)] (1,2%)
: [2-5(3x)] (1,2%)
1 [2-31(1,2%)

: [2-7(2x)] (0,9%)
: [2(5x)] (0,9%)
: [2-1(2x)] (0,9%)
: [2-7-2] (0,7%)
: [2-1-2] (0,6%)
: [2-6-2] (0,6%)
: [2-5(4x)] (0,5%)
: [2(2x)-7] (0,5%)
: [2-7-5] (0,5%)
: [2(2x)-5] (0,5%)
: [2-1-5] (0,5%)
: [2-5-7] (0,4%)

O 0 ~N o~ WwN

=
o
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w
N
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Figura A.6: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A2.



Toépico A3 — Jornal Online A

Saida 78! 48! a8
/

AO
Al

A3
A4

A6
A7

A9

1 2 3 4 5 §] 7 8 9 1|0
(0,6) (0,7) (0,8) (0,9) (0,9) (0,9) (0,9) (0,9) (0,9) (0,9)

Figura A.7: O fluxo de transi¢oes centrado no tépico A3.

1 [3(2x)] (26,1%)
:[3(3x)]1 (11,5%)
: [3-5] (5,4%)

: [3-6] (4,6%)

1 [3-11 (4,0%)

1 [3(4x)] (3,8%)

1 [3-71(3,1%)

1 [3(5x)] (2,2%)

9: [3-4] (1,9%)
10: [3-8] (1,7%)

s 11: [3-5(2%)] (1,3%)
w— 12: [3-2] (1,2%)
s 13: [3(6X)] (0,9%)
w14 [3-1(2X)] (0,9%)

el N m— 15: [3-5-3] (0,8%)
m— 16: [3(7X)] (0,7%)

AT 4

Asb. e 4

O L 4

1 2 3 2 5 6 7

Figura A.8: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A3.
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Toépico A4 — Jornal Online A

Saida _7%35%351;]3%34(}33%33 S 28/ 3%3_
! I / 'l /! ! /!

A0+

agl
A5 |
A6l NN NN

A9 |-

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1|0
(14) (11) (9.4) (8,2) (7,7) (7,3) (7,1) (6,9) (6,9) (6,7)

Figura A.9: O fluxo de transi¢oes centrado no tépico A4.

m—— 1: [4(2x)] (24,6%)

m— 2: [4-5] (17,0%)
3: [4(3x)] (9,6%)
4:[4-7]1 (5,6%)
5:[4-1] (4,2%)

6: [4-5(2x)] (2,7%)

7:[4(4x)] (2,3%)
m—— 8: [4-5-4] (2,2%)
m—— 9: [4(5%)] (1,6%)
m—— 10: [4-8] (1,4%)

Figura A.10: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A4.



Toépico A5 — Jornal Online A

Saida
AOQ

Al
A2 -
A3 L
AdL
A5 |
A6 |
AT -
AB L
A9 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(42) (49} (51) (53) (54) (54) (55) (55) (56) (56)
Figura A.11: O fluxo de transigoes centrado no topico A5.
I e . L] R R i — 1: [5(2x)] (33,0%)
SRR U R UR SOOI [ 2: [5(3%)] (17.3%)
S | 3: [5(4x)] (5,9%)
U i 4: [5(5x)] (4,4%)

i; é| 3II 4I.I 5' T é T ?I T
B B ] 5:[5-7] (4,0%)
............................................................................. J | — G [5-4] (3.30/6)
| | 7: [5-1] (2,8%)
Lo e i
1 2 3 a 5 6 7

Figura A.12: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A5.
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Toépico A6 — Jornal Online A

P T ) ) ), ! )
Saidalb---- - 7 .......... 4 .......... 4 ......... 3 ......... 3 :
! ! ! ! !
ADEH-- fo - fomeaa Foomaaae fomeeeaes e e e e .
I ! I ! I
£y T N Ty P
ALL. g e R i S o .
! ! ! ! !
A2 VoY CEEREEEEE g e FES ARREREEEE g pof el .
! ! ! / !
AL
! I ! i i
! ! —~ — !
Ad / o . il e il 7 ! &
ATy A Pl P P
A5 L. N S g
/ . 1 - — -
A6 L8 27 29 I N

AT |

A9 |-

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(2,8) (3,8) (3,7) (4,2) (4,0) (4,2) (4,2) (4,4) (4,4) (4,7)

Figura A.13: O fluxo de transigoes centrado no topico A6.

1 [6(2%)] (14,0%)
: [6-5] (12,9%)

: [6-1] (7,8%)

1 [6(3x)] (7.5%)

: [6-7]1 (7,5%)

: [6-4] (3,0%)

: [6-5(2x)] (2,5%)
1 [6(4x)] (1,8%)

: [6-8] (1,6%)

10: [6-5-6] (1,5%)

0 00~ o Uk W

11: [6(5x)] (1,4%)
12: [6-5(3x)] (1,3%)
13: [6-7(2x)] (1,0%)
14: [6(2x)-5] (0,8%)
15: [6-7-6] (0,7%)
16: [6-1(2x)] (0,7%)
17: [6-5(4x)] (0,6%)
18: [6-7-5] (0,5%)
19: [6-1-5] (0,5%)
20: [6(6x)] (0,5%)
21: [6-3] (0,5%)
22:[6-2] (0,4%)

AOL ]

:
111

Figura A.14: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A6.



A7 — Jornal Online A

Saidal . 7 5 T 3 3 2

AO
Al

A3
A4

A6
A7

A9

ST 26l 2.1;_%_.__

(18) (14) (14) (13) (13)

1I0
(13)

8 9
(13) (13)

Figura A.15: O fluxo de transigoes centrado no topico A7.

O 00 N O WU A WwN -

D [7(2x)] (17,7%)
: [7-5] (15,4%)

: [7(3x)] (8,4%)

: [7-1] (6,3%)

: [7-4] (4,5%)
:[7-5(2x)] (2,7%)
1 [7-6] (2,7%)

: [7-8] (1,9%)

1 [7(4x)] (1,9%)

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

[7-5-7] (1,8%)
[7(5x)] (1,6%)
[7-5(3x)] (1,4%)
[7(2x)-5] (1,1%)
[7-2](0,7%)
[7-6-7] (0,7%)
[7-1-7] (0,7%)
[7-1(2x)] (0,6%)

O bl i

Figura A.16: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A7.
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Toépico A8 Jornal Online A

Saidal 73, A7 A7 37 39 32 34 78 30 ]
I I I i I I I / i
AOL- T TRy SRR Jrone g joee jore s e i
1~ I~ !~ I - I~ I — [ . - f —~
AL ST 3 e SO gL SO R STIR 3 3
A2 by . iy - S [y o R o S LA . N L - N iy - S iy . I [y o I .
! ! ] ! ! ! / ! !
AL I S o fo afo efo Ll e [ S Lfo i
i I I I I I ! ! I
85 de i e i A A A A
1 1 i T i T ! T I
A6 L . A . o - = ASf ,i""'; w7 A i
ATL Y . . '/ of -/f T ARV SR I AR
I -1} i) -1 1} -1 1 -1l 4¥-
As L AN = 5 A3 N A6 /171 A0 Al 5 |
O L. i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(v9y (8,4) (88 (85 (B4 (B 9 76 (75 ((73)
Figura A.17: O fluxo de transigoes centrado no topico A8.
aol ] e I ] ] A J  (— 1: [8(2x)] (24,3%)
ALl b A [m—2: [8(3x)] (13,3%)
A2 b 4 3:[8-5] (13,2%)
A3 4 4:[8-1] (3,7%)
ML | 5: [8(4x)] (3,6%)
. _ 0,
ol . [ s18-713.2%)
B L i
ATL. .4 D SO i
A8 L& ST S - - - D e .
O L i
|1 |2 |3 |4 |5 |6 T U
AO ] 7: [8(5x)] (2,7%)
AT b | | — g [8-5(2)()] (2'1%)
A b | |m—9: [8-4] (2,0%)
= 10: [8-5-8] (1,5%)
m—— 11 [8(2x)-5] (1,2%)
1 2 3 4 5 6 7

Figura A.18: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico A8.
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As Figuras A.6 e A.14 tiveram a legenda cortada para obtermos uma melhor

apresentacao. Os ultimos padroes dessas legendas podem ser vistos abaixo:

26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

[2-6(2x)] (0,4%)
[2-1(3x)] (0,4%)
[2-5(5%)] (0,4%)
[2-8(2x)] (0,4%)
[2-7-1] (0,3%)

[2-5-1] (0,3%)

[2-7(3x)] (0,3%)

(a) Corte da legenda A.6.

s 23: [6(3x)-5] (0,4%)
s 24: [6-7-1] (0,4%)
= 25: [6(7%)] (0,4%)

(b) Corte da legenda A.14.

Figura A.19: Os padroes cortados das legendas das Figuras A.6 e A.14.

Os resultados do tépico A9 foram omitidos por ser este um tépico com poucos

acessos. A seguir os resultados dos topicos do Jornal Online B.
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Toépico BO — Jornal Online B

Saidal-..-oo o I e e TR TR SR ]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1|[]
(0,5) (1,6) (1,2) (1,7) (1,5) (1,7) (1,7) (1,7) (1,8) (1,8)

Figura A.20: O fluxo de transigoes centrado no tépico BO.

mm ]: [0(2x)] (18,1%)
m— 2: [0-3] (11,0%)
s 3: [0-8] (8,6%)

4: [0-1] (7,4%)

5: [0-4] (6,9%)

6: [0-7] (6,6%)

7: [0-6] (3,9%)

s 8: [0(3%)] (3,4%)
mm= 9: [0-5] (1,8%)
= 10: [0-3(2x)] (1,6%)
= 11: [0(4x)] (1,1%)

BT b oo o
BB e et
BO | et o ]

Figura A.21: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico BO.



Toépico B1 — Jornal Online B

Saida
BO
B1L
B2 )

B4

B5

B6

B7

B8

B9

1 2 3 4 5 §] 7 8 9 1|0
(22) (24) (23) (22) (22) (22) (22) (22) (22) (22)

Figura A.22: O fluxo de transigoes centrado no tépico B1.

BO b | — 1 [1(2X)] (34,3%)
............ e s 20 [1-3] (7,1%)
____________________________________________________________________________________ | 3:[1-4] (7.0%)
............................................................................ | 4: [1(3x)] (6,8%)
IS OO OO OSOR OO UU OO ORI OOS {7 5:[1-81(5.2%)
I3| AI 5' T é T 7' T
................................................................................................ — 6 [1-6] (5,1%)
............................................................................................. — 7: [1-7] (4,9%)
BB oo
Bg_.l_ ............... e S S e T
1 2 3 4 5 6 7

Figura A.23: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B1.
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Toépico B2- Jornal Online B

Saidal............. YA — e e TR TR I ]

BOL oo B R T S S SR S

4 — g — — — — — — —
N T T 7 S T T T
Bl1L.-.-...- [ . R A W O oo D TS~ I TR S DU, " DU R " B
; | A [ = N . L/ AN
B2 v 8 5 a0 g ) § i e . “Ih L] y L0
B3L ... & I - B R B . B R R e R R o R o W
L/ L, W W S R L, W L,

Bl ...\ A\ \) A\ _*'_)._ \; A\ 3. A\ - W\ 240 W\ 24 W\
BSb.o N \ ....................................................... \ ........ |
\ el e i\ \ i\

B&L .o N SR _..) B > ..... ‘.__) ...... .._; ...... ,._; ..... _ S
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Figura A.24: O fluxo de transigoes centrado no tépico B2.

B oo ] m— ]:[2-8] (30,5%)
.............................................................................. m— - [2-3] (12,3%)
.............................................................................. 3: [2-6] (6,5%)
4:[2(2x)] (6,4%)
5:[2-1] (4,7%)

6:[2-7] (2,9%)
7:[2-4] (2,7%)

8: [2-8(2x)] (2,4%)
9: [2-0] (1,3%)

10: [2-3(2x)] (1,3%)

Figura A.25: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B2.
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Topico B3 — Jornal Online B
Saida
BO
B1
B2
B3| -
B4
BS
B6
B7
B8
B9
1 2 3 2 5 6 7 8 9 10
1) (24 (0 (1) (19 (18 (16 (16 (14  (14)
Figura A.26: O fluxo de transigoes centrado no tépico B3.
gol ... e e ] R N [ — 1: [3(2x)] (49,4%)
BLL | 2: [3(3%)] (8,5%)
O | 3:[3-8] (5.3%)
B3 | Co— B 4
B ol 4
B b oo 4
BB Lo 4
BT b 4
B8L o 5 S 4
BO b 4
1 2 3 z 5 6 7
gob ... ] R ST A N p— 4:[3-1] (4,6%)
.............................................................................. — 5 [3-7] (4,0%)

B8
B9

Figura A.27:

Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B3.
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Toépico B4 — Jornal Online B

Saida
BO
Bl
B2
B3
B4
B5
B6
B7
B8
B9

......................................................................................................................

1I0
(11) (12) (11) (12) (12) (12) (11)

Figura A.28: O fluxo de transigoes centrado no tépico B4.

m— ]: [4(2Xx)] (19,5%)
m— 2: [4-3] (13,1%)
3: [4-1] (13,0%)
4: [4-7] (9,2%)
5: [4-8] (6,5%)

6: [4-6] (3,7%)
7 [4(3x)] (2,9%)
m—— 8: [4-5] (1,9%)
9 [4-3(2X)] (1,5%)

B8
B9

Figura A.29: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B4.
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Toépico B5 — Jornal Online B

Saida
BO
Bl
B2
B3
B4
B5
B6
B7
B8
B9

1 2 3 4 5 §] 7 8 9 1|0
(3,8) (3,1) (3.4) (3,0) (3,0) (2,9) (3,0) (2,9) (2,8) (3,0)

Figura A.30: O fluxo de transigoes centrado no tépico B5.

m—— ]: [5-3] (20,5%)
2 [5(2x)] (14,2%)
3: [5-71(9,6%)
4: [5-11(6,3%)
5:[5-41(5,3%)
6: [5-0] (4,9%)

7:[5-8] (3,3%)

8: [5-6] (2,5%)

9: [5(3x)] (2,3%)
10: [5-3(2x)] (1,5%)

Figura A.31: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B5.
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Toépico B6 — Jornal Online B
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1I0
(12) (10) (11) (11) (11) (11) (12) (12) (12) (12)

Figura A.32: O fluxo de transigoes centrado no tépico B6.

mm ]: [6(2X)] (25,3%)
e 2: [6-3] (15,0%)
3: [6-8] (9,3%)
4: [6-1] (7,7%)
s 5 [6-7] (5,6%)

BO b 4

BO b 6 [6(3X)] (4,3%)
B et — 7: [6-4] (3,8%)

B2 b

=8

BB b oottt
BO b - oot

Figura A.33: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B6.



Toépico B7 — Jornal Online B

BO
Bl
B2

B8
B9

BO
Bl
B2
B3
B4

B9

Saida

B8L- - 24 33 ERR SRR oy SR :{ :{ ....... | : -
BOl|---- o e o e o o o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(12} (10) (11) (11) (11) (11) (11) (11) (11) (10)
Figura A.34: O fluxo de transigoes centrado no tépico B7.

Lo <> ............................................................................ -

] [7(2x)] (21,7%)

m— 2: [7-3](12,0%)
3: [7-11(9,2%)
4:[7-8] (8,6%)
5:[7-6](6,7%)

e 6: [7-4] (5,6%)

Figura A.35: Os Top-60-70% padroes de trajetorias

<> ............................................................................ .
- <> ............................................................................ .
TR N N SO S S
L w7 [7(3X)] (3,8%)
] m— 8: [7-5] (3,2%)

que comegam pelo topico B7.
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Toépico B8 — Jornal Online B

Saida
BO
Bl
B2
B4
B5
B6
B7
B8
1 ] T ., .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1I[]
(15) (13) (15) (15) (17) (17) (18) (19) (20) (20)

Figura A.36: O fluxo de transigoes centrado no tépico B8.

m— ]: [8(2X)] (22,4%)
m— 2: [8-3] (15,1%)
3: [8-1] (7,6%)
4: [8-7] (6,1%)
5: [8-6] (5,6%)
6: [8-4] (5,5%)

7 [8-2] (3,6%)
m—— 8: [8(3x)] (2,5%)
9 [8-3(2X)] (1,9%)

Figura A.37: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico BS.
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Toépico B9 — Jornal Online B

Saidal............. 8el T S e e ] SR ]

1
BOL USSP P PP ST P PRSP PP o
. - - - . . N - -
Bl - .. 4.,.;.; ...... 5 DA 5 e 5 T 54 Yoot 7 DIREE 5 DI 2 D RS 1 DA
B2 & & & a / ____________________________________
B3 ,’:} ...... 6 (:} ...... .(.__j ...... .: ....... PR
B4 DREY N S ! B ) ff Jo
1Y ERISRY ) SUSRY /25T 1/ 3cRRY [/ yoN 1/ SN ) pcUR I/ Y 1/ AN / o]
B6 . oW I/ e |/ e |/ /s
vy S >y , il ﬁ o
B7 oW/ W W --’5>-- -
B8 y /: /_ e/ . z: .:. 7 Z:; -
2y 7Y A T ' =18

BO|

§] 7 8 9 1|0
(0,4) (0,5) (0,5) (0,5) (0,6) (0,6) (0,6) (0,6) (0,7) (0,6)

Figura A.38: O fluxo de transigoes centrado no tépico B9.

m— ]: [9(2x)] (16,4%)
m— 2:[9-1] (15,7%)
e 3: [9-3] (8,2%)
4:[9-4]1(6,9%)
5:[9-71(6,1%)
6: [9-8] (4,3%)
7:[9-6]1 (3,0%)

8: [9-1(2x)] (3,0%)
9: [9(3x)] (1,5%)
10: [9-5] (1,5%)

11: [9(2x)-1] (1,3%)
12:[9-0] (1,0%)

13: [9-7(2x)] (0,8%)
14:[9-4(2x)] (0,8%)

Figura A.39: Os Top-60-70% padroes de trajetorias que comecam pelo topico B9.






Apéndice B

Graus de Liberdade dos Modelos

A demonstracao dos calculos de df de cada modelo é apresentada a seguir. Para os
calculos foram considerados os instantes 1 < n < 10 e o tamanho do conjunto de
topicos L = 10.

Os modelos M0-U, M2-AP 91, e M2-AP 55 nao estimam probabilidades pelos
dados, logo possuem df = 0.

O modelo de independéncia M1-I calcula 10 probabilidades (9 variaveis indepen-
dentes — v.i.) por instante, logo df = 9% 10 = 90. Ja o modelos M1-IH, que s6 calcula
10 probabilidades para todos os instantes, tem df = 9.

O modelo Markoviano de primeira ordem M2-M1 calcula para cada instante
n > 2, 100 probabilidades (10 para cada topico, logo 90 v.i.) e para o instante inicial
somente 10 probabilidades, logo df = 90 * 9 + 9 = 819. Ja o modelo M2-M1H que
s6 calcula 100 probabilidades para todos os instantes n > 2, e além das 10 iniciais,
totaliza df = 90 + 9 = 99. Semelhantemente, o modelo Markoviano de segunda ordem
M2-M2 calcula para cada instante n > 3, 1000 probabilidades (100 para cada topico,
logo 900 v.i.) e 100 probabilidades (90 v.i.) no instante n = 2 e 10 probabilidades (9
v.i.) no instante n = 1, logo df = 900 x 8 + 90 + 9 = 7299. J4 o modelo M2-M2H
que s6 calcula 1000 probabilidades para todos os instantes n > 3, e além das 110 nos
dois instantes iniciais, totaliza df = 900 + 90 + 9 = 999. Analogamente ao ultimo, os
modelos M2-M3H e M2-M4H tem respectivamente df = 9.000+900+90+9 = 9.999
e df =90.000 + 9.000 + 900 + 90 + 9 = 99.999.

Os modelos M3-S, M4-D, M5-L e M6-E para os instantes n > 2 estimam
cada um n probabilidades por tépico, porém sao todos independentes entre si essas
probabilidades. Assim cada instante temos 10 x n v.i., totalizando df = 100490+ 80+
70+ 60 4 50 4+ 40 4 30 + 20 + 9 = 549. Observagao, no primeiro instante sao calculados

9 v.i..
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110 APENDICE B. GRAUS DE LIBERDADE DOS MODELOS

Para os modelos M 3-S m2 e M4-D m2 hi menos variaveis sendo estimadas por
instantes, no maximo 30 para qualquer instante n > 2, totalizando df = 30+ 30+ 30+
30 + 30 + 30 + 30 + 30 + 20 + 9 = 269. Ja para os modelos M3-S m3 e M4-D m3,
para os instantes n > 3 sao estimadas 40 probabilidades independentes, o que totaliza
com as demais probabilidades dos instantes anteriores: df = 40 + 40 + 40 4 40 + 40 +
40 40 + 30 + 20 + 9 = 339.

Para M7-PG A-I, M7-PG B-I e M7-PG C-I sao estimados os valores das
varidveis 6 e m para cada topico instante a instante. Logo os graus de liberdade desses
dois modelos ¢é igual a df = 10%9+10%9 = 180. Os modelos M7-PG A-II, M7-PG
B-II e M7-PG C-II estimam somente os valores de # variante nos instantes, logo
df =10%x9+9 = 99. E os modelos M7-PG A-III, M7-PG B-III e M7-PG C-III
s6 estimam as probabilidades # e m uma vez por topico gerando df =9+ 9 = 18.

Para M8-VC A e M8-VC B sao estimados os valores das probabilidades 7 ({)
para cada topico [ instante a instante. Logo os graus de liberdade desses dois modelos
sao igual a df =10+ 9 = 90. E os modelos M8-VC A-H e M8-VC B-H s6 estimam

as probabilidades (1) uma vez por topico | gerando df = 9.



Apéndice C
Resultados AIC das 5 particoes

A seguir as tabelas completas com os resultados do AIC para cada particao de dados.
A tabela C.1 mostra os resultados dos modelos na base do Jornal Online A e a tabela
C.2 os resultados na base Jornal Online B. A terceira tabela C.3 mostra os valores
das médias das partigoes e o desvio padrao (DP). Nessa tltima tabela os modelos estao
ranqueados pela média+1DP. O resultado de ambas bases de dados sao apresentadas

em conjunto.
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112 APENDICE C. RESULTADOS AIC DAS 5 PARTICOES
Modelos AIC Fold-1 AIC Fold-2 AIC Fold-3 AIC Fold-4 AIC Fold-5
MO-U -54003697,5 -54003140,2 -54019336,6 -54003508,7 -54009863,8
M1-I -36239310,4 -36244391,9 -36252769,5 -36246221,8 -36256556,4
M1-IH -36439873,1 -36445717,8 -36451796,1 -36446730,9 -36455758,2
M2-AP 91 -42668887,0 -42691120,7 -42691784,1 -42674820,1 -42675513,5
M2-AP 55 -39256194,8  -39267881,4 -39272086,6 -39259302,8 -39261183,1
M2-M1 -29247439,6  -29260590,3 -29259226,3 -29253962,9 -29259408,0
M2-M1H -29413764,0 -29426331,4 -29426273,9 -29420497,1 -29426183,3
M2-M2 -28411091,7 -28420151,9 -28423106,3 -28416747,2 -28425150,7
M2-M2H -28414945,5 -28423830,8 -28427762,4 -28421227,9 -28429516,0
M2-M3H -28368482,0 -28375899,5 -28380302,3 -28374387,9 -28381509,4
M2-M4H -28481072,6 -28487302,7 -28492142.,7 -28487312,5 -28494682,9
M3-S -35283583,1 -35293629,8 -35297531,56 -35295181,8 -35301630,8
M3-S m2 -35398700,7 -35405456,6 -35413404,7 -35409381,2 -35415950,3
M3-S m3 -35336901,4 -35345214,5 -35351244,2 -35347955,7 -35354355,7
M4-D -35367654,1 -35377554,0 -35381389,3 -35378342,6 -35388174.,4
M4-D m2 -35435155,7 -35441888,5 -35449499.3 -35445090,5 -35453373,5
M4-D m3 -35395720,6 -35404116,7 -35409981,0 -35406197,6 -35414636.9
M5-L -35301137,4 -35311368,2 -35315279,0 -35312954,7 -35320385,4
M6-E -35412265,5 -35418013,2 -35426112,7 -35422194,3 -35429597,1
M7-PG A-1 | -30897025,6 -30902921,7 -30911260,7 -30900634,5 -30904479,9
M7-PG A-IT | -31306316,0 -31313807,9 -31321724,6 -31313008,1 -31314818,7
M7-PG A-TIT | -31492322,2 -31499485,9 -31503117,1 -31497859,9 -31502052,8
M7-PG B-1 | -31217466,6 -31215605,5 -31225383,4 -31216447,8 -31224493,0
M7-PG B-II | -32655619,5 -32658854,0 -32668509,6 -32658861,3 -32664473,3
M7-PG B-III | -32841625,7 -32844532,0 -32849902,1 -32843713,1 -32851707,4
M7-PG C-I | -30520660,4 -30522366,7 -30532190,6 -30523101,0 -30528407,9
M7-PG C-II | -30946916,0 -30950716,0 -30960345,2 -30952315,7 -30955913,9
M7-PG C-IIT | -31132922,2 -31136394,0 -31141737,6 -31137167,6 -31143147.9
M8-VC A -29491466,9 -29493055,4 -29506885,5 -29495241,3 -29504031,6
M8-VC A-H | -29639548.,0 -29639679,0 -29653758,0 -29643021,2 -29651213,5
M8-VC B -29249723,3  -29252539,6 -29262932,1 -29251512.4 -29262080,3
M8-VC B-H | -29441494,1 -29443838,7 -29453162,7 -29443097,2 -29453037,2

Tabela C.1: AIC das 5 parti¢oes na base do Jornal Online A.



113

Modelos AIC Fold-1 AIC Fold-2 AIC Fold-3 AIC Fold-4 AIC Fold-5
MO-U -13530247,5 -13527226,5 -13533130,3 -13533296,1 -13520585,8
M1-I -11416036,3 -11412648,6 -11417067,6 -11417862,5 -11408537,5
M1-IH -11474010,8 -11469810,7 -11474111,2 -11475191,7 -11465886,5
M2-AP 91 -14381160,2 -14381104,2 -14386786,2 -14382525,7 -14367660,5
M2-AP 55 -12059163,6 -12058414,2 -12062838,9 -12060613,6 -12049688,2
M2-M1 -10317287,1 -10318089,6 -10318822,4 -10318420,4 -10309816,5
M2-M1H -10345353,2 -10346618,5 -10347915,0 -10346825,8 -10338701,9
M2-M2 -10151500,5 -10154770,9 -10155459,1 -10154732,8 -10147874,8
M2-M2H -10144049,0 -10147095,2 -10147773,9 -10147264,5 -10140324,3
M2-M3H -10139285,3 -10141944)5 -10142725,6 -10141646,5 -10135241,7
M2-M4H -10316697,8 -10320219,5 -10321131,0 -10319489,6 -10312757,5
M3-S -11276352,2  -11272779,0 -11277122,7 -11278764,7 -11268757,6
M3-S m2 -11287499,2  -11284432,7 -11288894,1 -11290453,7 -11280466,6
M3-S m3 -11281348,7 -11278039,56 -11282258,4 -11283914,7 -11274063,7
M4-D -11282822,1 -11280032,5 -11283564,1 -11286017,7 -11276105,9
M4-D m?2 -11288210,5 -11285435,4 -11289273,5 -11291488,5 -11281447,0
M4-D m3 -11284666,7 -11281935,7 -11285523,9 -11287869,7 -11277857,9
Mb5-L -11278380,3 -11274978,1 -11279279,0 -11281051,3 -11270946,6
M6-E -11282610,8 -11279492,0 -11284603,9 -11285612,2 -11276220,9
M7-PG A-T | -10649727,1 -10651295,0 -10656748,6 -10654000,1 -10644298,7
M7-PG A-II | -10800425,4 -10801337,9 -10805877,9 -10801876,7 -10793873,5
M7-PG A-IIT | -10860665,0 -10858670,9 -10862318,7 -10860857,8 -10853092,9
M7-PG B-1 -10737929,9 -10740175,8 -10748100,5 -10746080,6 -10737914,0
M7-PG B-II | -11064098,0 -11064069.,4 -11070081,3 -11068514,3 -11058825,4
M7-PG B-III | -11124337,6 -11121402,4 -11126522,1 -11127495,4 -11118044,8
M7-PG C-1 -10556473,5 -10559421,3 -10564962,4 -10562592,0 -10553574,1
M7-PG C-II | -10699673,5 -10702597,1 -10706949,3 -10703024,4 -10695988,3
M7-PG C-III | -10759913,0 -10759930,1 -10763390,1 -10762005,5 -10755207,8
M8-VC A -10396788,9 -10399796,8 -10403064,1 -10400607,9 -10392654,5
MS8-VC A-H | -10451600,4 -10454110,6 -10457581,8 -10455045,1 -10446719.4
M8-VC B -10339928,3 -10341319,3 -10344277,4 -10342866,9 -10335409,3
M8-VC B-H | -10414086,0 -10414746,6 -10417924,2 -10416733,2 -10408769,2

Tabela C.2: AIC das 5 partigoes na base do Jornal Online B.
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Jornal Online A Jornal Online B
Modelos Média D.P. Modelos Média D.P.
#1 | M2-M3H -28.376.116,2  5.194,3 | M2-M3H -10.140.168,7  3.038.,5
#2 | M2-M2 -28.419.249,6  5.552,6 | M2-M2H -10.145.301,4 3.143,5
#3 | M2-M2H -28.423.456,5  5.762,0 | M2-M2 -10.152.867,6  3.186.,5
#4 | M2-M4H -28.488.502,7  5.232,3 | M2-M1 -10.316.487,2 3.771,5
#5 | M8-VC B -29.255.757,5  6.249,8 | M2-M4H -10.318.059,1 3.395,2
#6 | M2-M1 -29.256.125,4 5.4874 | M8&-VC B -10.340.760,2  3.407,6
#7 | M2-M1H -29.422.609,9 5.539.8 | M2-M1H -10.345.082,8 3.681,3
#8 | M8-VC B-H  -29.446.926,0 5.699.,6 | M8VC A -10.398.582,4 4.000,6
#9 | M8-VC A -29.498.136,1 6.891,7 | M8&-VC B-H -10.414.451,8 3.527.,6
4410 | M8-VC A-H  -29.645.444,0 6.638,5 | M8&VC A-H -10.453.011,5 4.117,5
#11 | M7-PG C-1 -30.525.345,3  4.798,3 | M7-PG C-1 -10.559.404,7 4.572,6
#12 | M7-PG A-1 -30.903.264,5 5.276,7 | M7-PG A-I -10.651.213,9 4.701,9
#13 | M7-PG C-II  -30.953.241,4 5.119,8 | M7-PG C-II  -10.701.646.,5 4.087.5
#14 | M7-PG C-IIT  -31.138.273,9 4.157,9 | M7-PG B-I -10.742.040,2 4.755,2
#15 | M7-PG B-I -31.219.879,2  4.675,5 | M7-PG C-III  -10.760.089,3 3.100,5
#16 | M7-PG A-II  -31.313.935,1 5.486,0 | M7-PG A-II  -10.800.678,3 4.338,1
#17 | M7-PG A-IIT  -31.498.967,6 4.254,2 | M7-PG A-III -10.859.121,0 3.611,3
#18 | M7-PG B-II  -32.661.263,5 5.153,6 | M7-PG B-II  -11.065.117,7 4.413,2
#19 | M7-PG B-III  -32.846.296,0 4.297,7 | M7-PG B-III -11.123.560,4 3.871,0
#20 | M3-S -35.294.311,4 6.713,1 | M3-S -11.274.755,2  4.003,4
421 | Mb5-L -35.312.224,9  7.073,2 | M5-L -11.276.927,0 4.006,8
#22 | M3-S m3 -35.347.134,3  6.672,9 | M3-S m3 -11.279.925,0 3.914,7
#23 | M4-D -35.378.622,9  7.423,3 | M6-E -11.281.707,9 3.855,6
#24 | M4-D m3 -35.406.130,6  7.064,2 | M4-D -11.281.708,4 3.789.,8
#25 | M3-S m2 -35.408.578,7  6.811,7 | M4-D m3 -11.283.570,8 3.834,3
#26 | M6-E -35.421.636,6  6.794,5 | M3-S m2 -11.286.349,3 3.966,2
#27 | M4-D m2 -35.445.001,5 7.017,1 | M4-D m2 -11.287.171,0 3.870,3
#28 | M1-1 -36.247.850,0 6.847.2 | M1-1 -11.414.430,5 3.847.,5
#29 | M1-IH -36.447.975,2 6.071,7 | M1-IH -11.471.802,2 3.894,2
#30 | M2-AP 55 -39.263.329,7  6.502,5 | M2-AP 55 -12.058.143,7 5.018,8
#31 | M2-AP 91 -42.680.425,1 10.393,4 | M0-U -13.528.897,2  5.266,9
#32 | MO-U -54.007.909,4 6.968,7 | M2-AP 91 -14.379.847,4 7.196,2

Tabela C.3: Ranking dos modelos pelo resultado do AIC pela média das 5 particoes
para ambos jornais. DP ¢é o desvio padrao das 5 partigoes.



Apéndice D
Resultados Escore de Brier

Resultados do escore de Brier dos modelos instante a instante nas bases de dados.
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Figura D.1: Resultados do escore de Brier dos modelos na base de dado do Jornal
Online A, avaliados instante a instante.

115



116 APENDICE D. RESULTADOS ESCORE DE BRIER

0.5

0.4

0.3
—-—3 ——14 [ S Y Qs Y . p—

Figura D.2: Resultados do escore de Brier dos modelos na base de dado do Jornal
Online B, avaliados instante a instante.
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D.1 Escore de Brier dos Modelos de Alta

Permanéncia

Os modelos de alta permanéncia, M2-AP 91 e M2-AP 55 obtiveram valores de erro
baixos pelo escore de Brier, ficando bem colocados. Esse resultado contrasta com o
resultado do critério de informacao de Akaike, onde mostra que esses modelos sao muito
simples e nao se ajustam bem aos dados. Para confirmar os tltimos resultados vamos

explicitar o célculo do escore de Brier desses dois modelos nas duas bases de dados.

O modelo M2-AP 91 assume que a probabilidade do proximo tépico s6 depende
do topico atual, P(T,, =1 | Ty = l1,...,Th1 = ln1) =PI, =1 | Thoy = lh1) €
nos fornece as probabilidades P(T,, =1 | T,-1 = lp—1) = 0,91, se l = [, e P(T,, =
l| Th-1 = l,-1) = 0,01, caso contrario. A ultima probabilidade independe para qual
topico esta havendo a mudanca, logo basta o proximo topico ser diferente do anterior
que a probabilidade é assumida nesse modelo como 0,01. Assim, as 10 probabilidades
possiveis, uma probabilidade de permanéncia no mesmo toépico e 9 probabilidades de

mudanca para os outros topicos, somam um: 0,91+ 0,01 x9 = 1,0.

O escore de Brier é facilmente calculado nesse modelo pois s6 ha dois valores de
probabilidades para as sessdes: Para uma sessao do tipo S = (..., T, = 2,T; = x)
com x € L, ao avaliarmos o instante ¢, a parte mais interna do céalculo do escore de

Brier ¢ igual a:

> (fu(S, 1) = o(S,i,1))?

lel
= (0,91 — 1) +9 x (0,01 — 0)?
= 0,009

Agora quando o instante avaliado ¢ é do caso de mudanca de topico, S =
(....,Ti1 = 2,1, =y), comzxey € L;x # y, o cilculo mias interno do escore de

Brier é igual a:

> (fu(S.i,1) = o(S,i,1))?

lel
= (0,91~ 0)> + (0,01 — 1)> + 8 x (0,01 — 0)?
= 1,809

Assim o escore de Brier desse modelo, abusando um pouco da notagao, é dado
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por:

BSGM) =< S S (hulS,i.1) — oS0, 1))

' SeSm>i leL (D.1)
BS(i € {3..10}, M2 — AP91) = 0,009 + 1,809

Onde a7 é a porcentagem dos instantes nas sessoes que sao do tipo permanéncia, e oo
¢é a porcentagem de instantes avaliados que sao do tipo mudanga.

No teste do escore de Brier avaliamos os instantes i € {3..10}. Para o Jornal
Online A nesses instantes contabiliza-se o indice de permanéncia no mesmo tépico em
leituras consecutivas igual a 71,7%. Para o Jornal Online B o indice de permanéncia
¢ igual a 49,7%. Logo, o escore de Brier para o modelo M2-AP 91 na base do Jornal
Online A ¢é Brier = 0,009 x 71,7% + 1,809 x 28,3% = 0,5184. J4 o escore de Brier
para do modelo na base do Jornal Online B é Brier = 0,009 x 49,7% + 1,809 x
50,3% = 0,914.

Analogamente, o modelo M2-AP 55 assume que a probabilidade de permanéncia
eP(T,=1|T,-1=1,-1) = 0,55 e a probabilidade de mudanca independente do t6pico
¢P(T,=1]|T,-1 =1,-1) =0,05. Logo para esse modelo, o escore de Brier ¢é calculado

comao:

BSG.M) = < S S (hulS.0.1) — oS,0,1))?

' seSin>i leL (D.2)
BS(i € {3..10}, M2 — AP55) = 0,2250; + 1,22505

E o escore de Brier para o modelo M2-AP 55 na base do Jornal Online A é Brier =
0,225 x 71, 7% + 1,225 x 28, 3% = 0,508. Ja o escore de Brier para do modelo na base
do Jornal Online B ¢é Brier = 0,225 x 49, 7% + 1,225 x 50,3% = 0,728.

Todos esses resultados conferem com os obtidos no experimento na se¢ao 5.2. E
concluimos do mesmo modo: os modelos sao simples e obtiveram erros relativamente
baixo por causa dos indices de permanéncia serem altos. Entretanto sao instaveis,
quando o indice de permanéncia diminui, como no caso do segundo jornal, o modelo

que atribui o maior valor na permanéncia piora muito seu resultado.
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