4
&
UEPB

UNIVERSIDADE ESTADUAL DA PARAIBA
CAMPUS VII — GOVERNADOR ANTONIO MARIZ
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E SOCIAIS APLICADAS_
CURSO DE BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

ARTHUR MEDEIROS DE OLIVEIRA

A INFLUENCIA DOS ALGORITMOS DE
RECOMENDACAO NA CRIACAO E CONSUMO DE
CONTEUDO FUTEBOLISTICO

PATOS - PB
2024



ARTHUR MEDEIROS DE OLIVEIRA

A INFLUENCIA DOS ALGORITMOS DE
RECOMENDACAO NA CRIACAO E CONSUMO DE
CONTEUDO FUTEBOLISTICO

Trabalho de Conclusao do Curso apresentado
a coordenacao do curso de Graduacao em Ci-
éncia da Computacao do Centro de Ciéncias
Exatas e Sociais Aplicadas da Universidade
Estadual da Paraiba, como requisito parcial
a obtencao do titulo de Bacharel em Ciéncia
da Computagao.

Area de concentracio: Inteligéncia Artifi-
cial

Orientador: Prof. Dr. Janderson Jason Bar-
bosa Aguiar

PATOS - PB
2024



E expressamente proibida a comercializagéo deste documento, tanto em vers&o impressa como eletronica.
Sua reproducao total ou parcial é permitida exclusivamente para fins académicos e cientificos, desde que, na
reproducao, figure a identificagdo do autor, titulo, instituicdo e ano do trabalho.

048i Oliveira, Arthur Medeiros de.

A influéncia dos algoritmos de recomendacédo na criagao e
consumo de conteludo futebolistico [manuscrito] / Arthur
Medeiros de Oliveira. - 2024.

57 f. . il. color.

Digitado.

Trabalho de Conclusédo de Curso (Graduagdo em Ciéncia
da computacao) - Universidade Estadual da Paraiba, Centro de
Ciéncias Exatas e Sociais Aplicadas, 2024.

"Orientagao : Prof. Dr. Janderson Jason Barbosa Aguiar,
Coordenagao do Curso de Computagéo - CCEA".

1. Sistemas de recomendagdo. 2. Futebol. 3. Videos. 4.
Youtube. I. Titulo

21. ed. CDD 006.35

Elaborada por Kaliane Eveny Martins de Oliveira - CRB - 15/986 BSC7




ARTHUR MEDEIROS DE OLIVEIRA

A INFLUENCIA DOS ALGORITMOS DE RECOMENDAGCAO NA CRIACAO E
CONSUMO DE CONTEUDO FUTEBOLISTICO

Aprovada em: 19/11/2024.

Trabalho de Conclusdo de Curso
apresentado a Coordenacédo do Curso
de Ciéncia da Computagcdo da
Universidade Estadual da Paraiba,
como requisito parcial a obtencdo do
titulo de Bacharel em Ciéncia da
Computacéao

Documento assinado eletronicamente por:

= Suéllen Rodrigues Ramos da Silva (***.528.604-**), em 30/11/2024 00:18:01 com chave
b4e9a8b8aec911ef910206adb0a3afce.

= Janderson Jason Barbosa Aguiar (***.765.854-**), em 30/11/2024 00:17:46 com chave
ab9d06c4aec911ef86ec2618257239a1.

= Jannayna Domingues Barros Filgueira (***.837.144-**), em 30/11/2024 16:47:17 com chave
e7dfedf6af5311efa59a06adb0a3afce.

Documento emitido pelo SUAP. Para comprovar sua autenticidade, faga a leitura
do QrCode ao lado ou acesse https://suap.uepb.edu.br/comum/
autenticar_documento/ e informe os dados a seguir.

Tipo de Documento: Termo de Aprovacao de Projeto Final

Data da Emissao: 30/11/2024

Cadigo de Autenticagao: 8bea37




AGRADECIMENTOS

Primeiramente quero agradecer a Deus, que me guiou ao longo do curso, especial-
mente nos momentos de incerteza e angustia. Sem Ele ndo conseguiria superar todos os
desafios enfrentados. Sou grato por ter sido conduzido pelo caminho da sabedoria e por
ter recebido forga para concluir mais uma etapa importante na minha vida

A minha familia, que me apoiou em alguns momentos. Aos meus pais, sem seus
esforgos e incentivo, nao estaria onde estou hoje. Foram e continuam sendo minha rede
de apoio, incentivando e aconselhando da melhor forma possivel, mesmo sem entenderem
a area de computacao.

Aos meus colegas e amigos, que me acompanharam durante toda minha vida aca-
démica, proporcionando momentos de alegrias e angustias. Vocés tornaram essa jornada
um pouco mais facil, com historias e risadas que ajudaram a enfrentar os desafios com
animo renovado.

Ao meu orientador Dr. Janderson Jason Barbosa Aguiar, quero expressar minha
sincera gratidao pelos ensinamentos compartilhados e por aceitar o desafio de me orientar
no meu trabalho. Obrigado por contribuir na minha vida académica, sempre lembrarei
de cada ensinamento. Também agradeco as professoras Jannayna Domingues Barros Fil-
gueira e Suéllen Rodrigues Ramos da Silva, que aceitaram gentilmente fazer parte da
minha banca examinadora e por serem peca fundamental nessa etapa crucial da minha
vida.

Por fim, gostaria de agradecer a Universidade Estadual da Paraiba, que se tornou
um lugar para meu crescimento pessoal e profissional. A todos os professores, meu sincero
agradecimento pelos ensinamentos valiosos, pelas experiéncias e conselhos que foram dados

ao longo desses anos.



“Nao fui eu que lhe ordenei? Seja forte e corajoso! Nao se apavore
nem desanime, pois o Senhor, o seu Deus, estard com vocé por onde
vocé andar.”

Josué 1:9



RESUMO

Com o crescimento das plataformas digitais, como o YouTube, os sistemas de recomen-
dacao tornaram-se ferramentas essenciais para personalizar a experiéncia do usuério e
influenciar o consumo de contetido. No universo do futebol, a criacao e o consumo de vi-
deos sao diretamente impactados por essas tecnologias, que moldam tanto as preferéncias
dos espectadores quanto as estratégias dos criadores de contetido. Este trabalho analisa
como o consumo e a produgao de conteudo futebolistico na plataforma do YouTube po-
dem ser impactados pelas técnicas de filtragem aplicadas em sistemas de recomendagao.
A metodologia incluiu uma revisao bibliogréafica, seguida pela coleta e analise de dados
reais, além da implementacao de um prototipo simples que combinou técnicas de filtra-
gem colaborativa e baseada em conteido. Embora o estudo tenha se concentrado em
um nimero limitado de canais e utilizado dados ficticios no prototipo, o que restringe a
generalizagao dos resultados, foi possivel obter uma visao geral sobre o impacto das reco-
mendagoes na experiéncia dos usudrios e na producao de contetido. O estudo enfatiza a
importancia dos sistemas de recomendacao na personalizagao da experiéncia do usuario e
na formulacao das estratégias de criacao de contetido, especialmente em canais esportivos
no YouTube. Dessa forma, este trabalho contribui para a compreensao dos mecanismos
de recomendacao na plataforma, oferecendo informagoes pertinentes sobre como esses sis-
temas influenciam tanto os usuarios quanto os criadores de conteido, especialmente no

contexto esportivo.

Palavras-chave: sistemas de recomendagao; futebol; videos; YouTube.



ABSTRACT

With the growth of digital platforms such as YouTube, recommender systems have become
essential tools for personalizing the user experience and influencing content consumption.
In football, these technologies directly impact the creation and consumption of videos,
shaping viewers’ preferences and content creators’ strategies. This study analyzes how the
consumption and production of football content on the YouTube platform can be impacted
by filtering techniques applied in recommender systems. The methodology included a
literature review, the collection and analysis of real data, and the implementation of
a simple prototype that combined collaborative and content-based filtering techniques.
Although the study focused on a limited number of channels and used fictitious data in
the prototype, which limits the generalizability of the results, it was possible to obtain an
overview of the impact of recommendations on user experience and content production.
The study emphasizes the importance of recommender systems in personalizing the user
experience and formulating content creation strategies, especially on sports channels on
YouTube. In this way, this work contributes to the understanding of recommendation
mechanisms on the platform, offering pertinent information on how these systems influence

both users and content creators, especially in the sports context.

Keywords: recommender systems; football; videos; YouTube.
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1 INTRODUCAO

O futebol é um dos esportes mais populares do mundo, atraindo milhoes de fas ao
redor do mundo. A transformacao tecnolégica alterou profundamente a maneira como o
publico consome e interage com o futebol. Os algoritmos de recomendagdo desempenham
um papel importante nesse processo, sugerindo videos de acordo com as preferéncias de

cada usudrio, transformando a produgao, descoberta e consumo de contetdo.

1.1 Contexto e problematica

Segundo pesquisa do UOL (2024), o futebol é o esporte mais popular entre os brasi-
leiros, com 78% acompanhando esta modalidade. O crescimento do streaming impulsionou
esse interesse, alcangando 1,2 bilhao de visualiza¢oes apenas no Campeonato Paulista de
2022 (Brandini; Machado; Montagner, 2023). Apds 30 anos de dominio das transmissoes
de TV aberta e fechada, os servigos de streaming cresceram devido a aquisicao de direitos
e estratégias de marketing (Simon, 2024).

Enquanto os pacotes de streaming, como Premiere e Star+, oferecem competicoes
especificas, o YouTube oferece uma plataforma diversificada para o consumo esportivo.
Canais como CazéTV, Desimpedidos e Gonze Neles ajudam a popularizar o futebol na
plataforma, com contetidos variados e atrativos. O Youtube oferece autonomia para in-
formar de forma criativa todos os aspectos desse esporte, desde andlises até histérias do
futebol, tornando-se uma fonte importante de informagdes sobre futebol.

Segundo o site Exame (2023), o canal CazéTV obteve 69 milhoes de visualizagdes
durante os 64 jogos da Copa do Mundo Feminina de 2023, com transmissoes e contet-
dos diversos. Esse ambiente acessivel permite que o publico continue acompanhando o
esporte, mesmo apds os fins dos jogos, por meio de replays, analises, reagoes e conteidos
complementares (Moreschi; Majer, 2022).

Com a popularidade crescente do streaming e a variedade de contetido esportivo no
YouTube, os usuarios enfrentam uma sobrecarga de informagoes, dificultando a descoberta
de conteiidos que satisfacam seus interesses. Nesse contexto, sistemas de recomendagao
personalizados se tornam essenciais para melhorar a experiéncia do usuario, permitindo
que encontrem videos de futebol mais alinhados as suas preferéncias.

Dado esse contexto, a questao motivadora desta pesquisa pode ser expressa da
seguinte forma: “Como os sistemas de recomendacao podem influenciar na experiéncia

dos usudrios no consumo de contetidos relacionados ao futebol?”.

1.2 Justificativa

A capacidade de recomendar videos de acordo com os interesses e preferéncias dos

usuarios é enorme. Dentre os diversos tipos de conteiido disponiveis, os de futebol tém
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grande audiéncia, sendo evidente em uma das plataformas mais populares do mundo, o
YouTube, na qual milhdes de videos sdo carregados e visualizados diariamente.

Um estudo de Muratori (2021) alega que as pessoas sentiriam falta da plataforma
caso deixasse de existir, devido ao poder de escolha e a personalizacao do conteiido que
assistem. O estudo também destaca que no Brasil, 1/3 dos entrevistados assistem ao
YouTube pela TV, muitas vezes em grupo, o que influencia o interesse esportivo alinhado
com seus interesses. Esse consumo é facilitado pela portabilidade da plataforma, acessivel
em diversos dispositivos.

Além dos beneficios para os usuarios, compreender o algoritmo de recomendagcao
¢ uma vantagem estratégica para os criadores de conteido. O YouTube (2023) revela
que a plataforma utiliza dados como o histérico de exibicao e de pesquisa, inscrigoes em
canais, marcacoes “Gostei” e “Nao gostei”, selecoes de feedback “Nao tenho interesse” e
“Nao recomendar o canal”, e pesquisas de satisfagdao, como parametros para recomendar
videos.

Criadores que compreendem esses mecanismos conseguem alinhar melhor o con-
teido produzido para atender ao que os espectadores desejam, impactando positivamente
no alcance e no engajamento dos videos. Quando essas recomendagdes atingem um bom
desempenho, a plataforma consegue conectar bilhoes de pessoas ao redor do mundo (You-
Tube, 2023).

Esse entendimento permite que os criadores ajustem suas estratégias para aumen-
tar a visibilidade de seus videos, ampliando as chances de que sejam recomendados a um
publico mais diversificado. Consequentemente, a interacao entre plataforma, criadores e o

publico impulsiona o consumo futebolistico no Youtube, beneficiando todos os envolvidos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Explorar e estudar os processos de recomendacao de videos de futebol, buscando
entender como podem influenciar a experiéncia dos usuarios e a criagao de contetdo.
1.3.2 Objetivos especificos

1. Estudar as técnicas existentes de recomendacao de itens, com enfoque no contexto de

videos de futebol na plataforma do YouTube.

2. Investigar como técnicas de recomendacao podem aumentar o engajamento e a satis-

facao do publico que consome videos de futebol.

3. Compreender como a recomendacao de videos de futebol influencia nas estratégias de

producao de videos.
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4. Desenvolver protétipo para praticar os conceitos estudados e sugerir uma forma de

recomendacao de videos mais personalizada.

1.4 Estrutura do documento

O trabalho esta organizado da seguinte maneira. Neste capitulo 1, é apresentada
a Introdugao, destacando a influéncia das midias sociais no consumo de contetido futebo-
listico. Também foi discutida a importancia da plataforma do YouTube e apresentados os
objetivos geral e especificos.

O capitulo 2 contém a Fundamentacao Teorica, analisando como os sistemas de
recomendacao funcionam de forma geral. Além disso, é debatido sobre a nova realidade
de contetdo esportivo online.

O capitulo 3 detalha a Metodologia utilizada durante toda a pesquisa, detalhando
a coleta de dados e as tecnologias utilizadas para implementar o protétipo do sistema de
recomendacao.

O Capitulo 4 concentra-se nos Resultados e Discussoes, apresentando analises qua-
litativas e quantitativas dos dados coletados, com quadro e graficos. Além disso, detalha
a implementacao, especificando as bibliotecas e fungoes utilizadas, e discute o estudo de
caso simplificado.

O capitulo 5 inclui as Consideragoes Finais, resumindo os principais assuntos abor-
dados no trabalho, destacando as contribuicoes e expondo possibilidades de pesquisas

futuras. Por fim, sdo apresentadas as Referéncias usadas neste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos teéricos para sustentar a
pesquisa. Na Secao 2.1, sao apresentados os Sistemas de Recomendacao, com enfoque em
duas de suas filtragens. Na Secao 2.2, é mostrado como as recomendacoes influenciam no
contetudo esportivo, com o foco no futebol. Na Secao 2.3 sao comentados a evolugao e o
impacto no nicho esportivo. Por fim, na Secao 2.4, sdo expostas as consideracoes finais do

capitulo.

2.1 Sistemas de recomendacao

Com a popularidade da internet, as pessoas desejam acessar conteudos facilmente,
por isso os Sistemas de Recomendacao (SRs) sdo importantes, pois, com as filtragens
realizadas, as pessoas conseguem adquirir informagoes detalhadas sobre o que elas desejam
encontrar de maneira facil e rapida.

Os SRs funcionam como salva-vidas no mar de dados (Santos et al., 2024) devido
ao grande numero de informacdes, filtrando materiais relevantes. Para que isso ocorra,
o sistema deve estar qualificado para prever a importancia dos dados e poder sugerir
(Santos; Durao, 2023).

Diante da ampla extensao de informagoes, os SRs utilizam varios tipos de filtra-
gem para conseguir e garantir a antecipacao de possiveis resultados, como a filtragem
colaborativa, a filtragem baseada em contetido e a filtragem hibrida. Esta tltima consiste
na uniao das outras duas, com uso comum em redes sociais, como Instagram, Facebook e
YouTube (Bobadilla et al., 2013).

2.1.1 Filtragem colaborativa

Bobadilla et al. (2013) explicam que a Filtragem Colaborativa (FC) se apoia na
maneira que as pessoas tomam decisoes durante o consumo de conteido, utilizando dados
de interacoes passadas de diversos usuarios para prever as preferéncias futuras, fornecendo
uma recomendacao personalizada.

Com esse intuito, a FC tem como base as escolhas que os usuarios fazem, como
assistir, curtir, comentar e compartilhar os videos. Em seguida, é realizada a ligagao entre
os usuarios, recomendando videos desconhecidos, mas que sao conhecidos e avaliados como
relevantes por outros usudrios com preferéncias iguais, gerando itens para que o usuario
possa consumir (Aguiar; Araujo; Costa, 2020).

Como exemplo, hd o YouTube, que utiliza as interagoes dos usuarios para reco-
mendar videos de forma personalizada. Ele analisa o histérico de visualizagoes, curtidas e
comentarios, gerando contetido que provavelmente desperte interesse do usuario, melho-

rando as recomendacoes individuais.
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Figura 1 — Exemplo 1 da Filtragem Colaborativa

DENTRO..<
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USUARIO 1
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USUARIO 2

USUARIO 3
Fonte: autoria prépria (2024).
Ao observar a Figura 1, o usuario 2 assistiu ao segundo video, assim como os
outros usuarios. Dessa forma, o algoritmo de FC analisara os videos assistidos pelas outras
pessoas, recomendando videos que o usuario 2 nao assistiu e que apresenta as melhores

métricas, neste caso, o primeiro video. Ja na Figura 2, o terceiro video ¢ o ideal a ser

recomendado, devido a similaridade entre o usuério 2 e 3, ao terem assistido o segundo.

Figura 2 — Exemplo 2 da Filtragem Colaborativa

USUARIO 1

-

v,

USUARIO 2

1 AN , !
VIDEO QUE SERA RECOMENDADO
PARA O USUARIO 2

USUARIO 3

Fonte: autoria prépria (2024).

Contudo, na FC, existe um problema chamado cold-start, que ocorre quando o
sistema nao possui dados suficientes sobre novos usuarios ou itens, dificultando a geragao

de recomendagoes personalizadas (Quirino, 2022). A medida que os usudrios interagem
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com novos itens (por exemplo, novos videos), o sistema coleta mais informagoes, o que

possibilita a geragao de recomendagoes mais precisas e adaptadas ao perfil de cada usuério.

2.1.2 Filtragem baseada em conteido

Segundo Felfernig et al. (2024), a Filtragem Baseada em Conteido (FBC) é capaz
de analisar o que o usudario consumiu, identificando as caracteristicas dos itens visuali-
zados para fornecer uma recomendacao personalizada. Ademais, a FBC nao considera
as preferéncias de outros usudrios, limitando o problema de cold-start. Dessa forma, o
sistema apresenta sugestoes relevantes baseadas no contetido assistido pelas pessoas.

Ao observar as Figuras 3 e 4, ha duas formas distintas de recomendagao. Na
Figura 3, o usuério 4 assistiu ao primeiro video do canal Gonze Neles. Com isso, trés
novos videos foram indicados: um do canal Futebol pelo Mundo, devido a mesma linha
de contetdo; outro do canal Futirinhas, relacionado ao Corinthians, dado que o video
assistido trata-se de um jogo da equipe; e um do canal GE, referente ao Campeonato
Brasileiro.

Na Figura 4, o usuario assistiu a um video do Gonze Neles, sendo entao recomen-
dado outro video do mesmo canal. Além disso, o usuario também assistiu a um video
do canal Futirinhas que aborda alguns assuntos, dentre eles, o Botafogo, resultando na
recomendacao de um video do GE com os melhores momentos do jogo entre Grémio e

Botafogo, valido pela 9° rodada do Campeonato Brasileiro de 2024.

Figura 3 — Exemplo 1 da Filtragem Baseada em Contetido
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Fonte: autoria prépria (2024).
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Figura 4 — Exemplo 2 da Filtragem Baseada em Contetido
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Fonte: autoria prépria (2024).

2.2 Conteudo esportivo online

O YouTube permite inimeros formatos de contetido, tendo como destaque os vlogs
que se popularizaram no inicio da década de 2010, abrindo espago para os primeiros
criadores de conteido, que se tornaram cada vez mais profissionais (Ott, 2021). Esse novo
formato une os telespectadores ao futebol, em razao de serem torcedores e fas de futebol
criando contetudo.

Embora jornalistas conceituados entrem na plataforma, os youtubers conseguem
conquistar o publico de diversas formas — como linguagem coloquial, videos engragados,
entrevistas descontraidas, desafios entre amigos, jogadores e ex-jogadores —, além do
streaming, em virtude de que alguns canais transmitem jogos gratuitos, como o canal
CazéTV e o canal Goat.

Alguns programas de televisao ja aderiram a mudancga para o formato digital,
como o Jogo Aberto, que transmite simultaneamente na TV aberta e no YouTube de
forma gratuita. Com isso, o canal Bandeirantes atrai mais pessoas e engaja em ambas as

partes, para contar com uma boa audiéncia (Ott, 2021).

2.2.1 Engajamento do usudrio

O publico consome nao somente o meio tradicional, com programas esportivos
e 08 90 minutos de jogo, mas também outros assuntos, como pds-jogo e melhores mo-
mentos. Os fas estdao engajando-se de maneira ativa por meio de curtidas, comentdrios e
compartilhamentos de videos (Petersen-Wagner; Ludvigsen, 2023).

Ludvigsen e Petersen-Wagner (2023) afirmam que a plataforma proporciona um
espago para que os torcedores se envolvam nas novas tecnologias implantadas no esporte,

intensificando seu sentimento pelo esporte. Antes, as opinides eram tratadas em bares,



Capitulo 2. Referencial tedrico 19

estadios e em casa, lugares em que nao oferecem facilidade para interagdo com os clubes
e jogadores.

Nao s6 os fas, como também os atletas conseguem expressar suas opinides por
intermédio de entrevistas realizadas pelos youtubers e criando seus canais na plataforma.
Um exemplo é o atleta Vinicius Junior, que, mediante seu canal, com 2,2 milhoes de
inscritos, mostra sua vida pessoal e opina sobre alguns temas.

Apos analisarem os canais das cinco ligas mais famosas do mundo — a Premier
League Inglesa (Inglaterra), La Liga (Espanha), Bundesliga (Alemanha), Serie A (Italia)
e Ligue 1 (Franga) —, Petersen-Wagner e Ludvigsen (2023) afirmaram que os videos mais
recentes costumam ter as melhores métricas, como visualizagoes, curtidas e comentarios,

em funcao da escalabilidade da plataforma e a logica de seu algoritmo.

2.2.2 Desafios e oportunidades na producdo de conteido esportivo online

Um dos desafios enfrentados pela nova geragdo de midias sociais é a forga da
TV aberta, que, mesmo ap6s a consolidagao do YouTube, continua influenciando pessoas
ao redor do mundo por meio de seus programas exibidos diariamente (Petersen-Wagner;
Ludvigsen, 2023). Jornalistas conceituados e ex-jogadores comentam sobre as partidas e
noticias do mundo futebolistico.

Em virtude disso, ha uma desigualdade entre os novos e antigos meios de comu-
nicagdo, visto que ambos precisam conviver de maneira harmoniosa (Petersen-Wagner;
Ludvigsen, 2023). Apesar disso, hd um desequilibrio de poder: o primeiro estd em ascen-
sao e consolidacao devido ao avango tecnolégico, enquanto o segundo mantém grande
forca devido aos anos de confiabilidade e receitas altas.

Entretanto, com o crescimento da internet, os megaeventos, como as Olimpiadas,
permitiram novas oportunidades com parceiros comerciais e patrocinadores, possibilitando
que os fas acompanhem e interajam com esses eventos de novas maneiras (Ludvigsen;
Petersen-Wagner, 2023).

Além disso, servem como uma ponte para a distancia e o tempo entre o local fisico
que o evento estd sendo realizado e o publico global (Ludvigsen; Petersen-Wagner, 2023),
como na Copa do Mundo Masculina de 2022, a qual todos puderam assistir aos jogos de
suas casas ou bares a tarde, mesmo alguns jogos sendo a noite.

Além do que foi relatado, a funcionalidade Shorts consegue obter muito engaja-
mento, sendo uma forma mais pratica para producao de contetido, visto que sao videos
curtos com duracdo maxima de 1 minuto. Ludvigsen e Petersen-Wagner (2023) levan-
taram dados das duas tltimas Olimpiadas de Verao, comprovando que tanto Rio 2016
quanto Toquio 2020 tiveram 6timos resultados.

Ainda que o maior beneficiario seja o YouTube, os criadores de contetidos obtém
feedback instantaneo dos consumidores, permitindo-lhes montar estratégias com finalidade

de melhorar as métricas e agradar o algoritmo de recomendagao, para que assim ganhem
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destaque na plataforma (Petersen-Wagner; Ludvigsen, 2023).

2.3 Evolugao dos sistemas de recomendacao e seu impacto no conteido es-

portivo

Os SRs passaram por diversas mudancas desde sua criacao. Segundo Xu et al.
(2024), esses algoritmos podem ser comparados a uma “caixa preta”: recebem varias ca-
racteristicas dos usuarios como entrada e retornam uma lista ordenada de recomendagoes.
O termo “caixa preta” indica que o processo interno nao é transparente, embora produza
recomendacOes precisas com base nas variaveis fornecidas.

Felfernig et al. (2024) afirmam que os sistemas de recomendagao esportiva focam
em sugerir conteudos relacionados a esportes, como treinamento, atividades e informa-
¢oes de eventos, auxiliando as pessoas a encontrar videos alinhados com seus interesses e

experiéncias relacionados ao esporte.

2.3.1 FEvolugdao para personaliza¢do do conteido

Nos primeiros tempos das plataformas online, especialmente nas de compra, as pes-
soas precisavam seguir um passo a passo para encontrar os produtos desejados, filtrando-os
por classificacdo ou palavras-chave. No entanto, com o avanco da Inteligéncia Artificial,
os SRs passaram por uma grande evolugao (Xu et al., 2024). Segundo Xu et al. (2024),
mesmo um crescimento de 1% no contetido recomendado pode resultar em um aumento
significativo nas vendas.

Com o avanco dos SRs, varias melhorias foram implementadas. Embora a FC e a
FBC tenham abordagens distintas, essas técnicas se complementam quando combinadas
para formar a filtragem hibrida, aprimorando a precisao e o alcance das recomendagoes,
além de estabelecer uma ligagao mais solida entre o contetido recomendado e os interesses
de cada individuo (You, 2024).

Schrammel (2023) define os SRs como aqueles que geram sugestoes de interesse
para os usuarios. O autor destaca que, para garantir uma boa performance, é essencial
compreender as duvidas apresentadas, incluindo as necessidades, objetivos e preferéncias

das pessoas, permitindo a aplicacdo dos SRs em diversas areas.

2.3.2 Impacto no consumo e produgdo de conteiudo esportivo

Com a expansao do uso do algoritmo, foram implementadas op¢des como curtir,
comentar e compartilhar, que ajudam a calcular a relevancia do contetido para o publico,
organizando as recomendagoes com base na sua relevancia (Xu et al., 2024). Embora
seja um sistema relativamente simples, tanto as pessoas quanto os criadores de contetido

recebem feedback sobre o consumo dos videos.
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Esse feedback permite que os youtubers consigam alinhar seus videos com o desejo
do seu publico. Felfernig et al. (2024) destacam alguns tipos de contetido que atraem
a atencao dos inscritos, como videos sobre taticas de equipes, jogadores e estratégias
implementadas no futebol. O autor acrescenta que os videos se destacam pela capacidade
de adaptar praticas especificas ao usuario, promovendo a melhoria do desempenho pessoal.

Eventos esportivos, como Olimpiadas e Copas do Mundo, beneficiam-se significati-
vamente das filtragens. Por exemplo, um usuario que assiste a gols de um jogador famoso
pode receber recomendacoes relacionadas a esse jogador, seus companheiros de equipe e
atletas histéricos. Ademais, os usuarios podem personalizar o consumo de contetdo sobre

esses eventos, recebendo videos de noticias, melhores momentos e entrevistas (Felfernig
et al., 2024).

Este capitulo apresentou alguns conceitos fundamentais sobre SRs, associando-os
ao contexto do futebol. Ao abordar a evolucao e o impacto das recomendacoes, percebe-se
a relevancia das filtragens, que ajustam o contetido conforme os interesses dos usuarios,
influenciando o comportamento dos consumidores e as estratégias escolhidas pelos canais.

Para compreender melhor os conceitos sobre SRs, foi planejado o desenvolvimento
de um protoétipo contemplando as técnicas de FC e FBC. Essa abordagem hibrida visa

simular um processo para recomendacao de videos do YouTube.
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada para atingir os objetivos propostos abrange revisao da
literatura, coleta de dados, andlise qualitativa e quantitativa, implementagao de um pro-
totipo de sistema de recomendagcao reduzido e um estudo de caso curto. Com essas etapas,
pretende-se analisar, investigar e compreender os processos de recomendagoes de videos na
plataforma do YouTube, por intermédio do tema futebol, além de mostrar sua influéncia

na experiéncia dos usuarios e produtores de contetudo.

3.1 Tipo de pesquisa

Segundo Wazlawick (2020), uma pesquisa cientifica pode ser classificada com base
em diversos critérios, e nao necessariamente se restringe a um tnico tipo. Ele descreve que
a classificacdo pode ser baseada na natureza, nos objetivos e nos procedimentos técnicos.

Este trabalho possui alguns dos aspectos descritos por Wazlawick (2020). Em
relacao a sua natureza, ¢ uma pesquisa priméaria, pois busca gerar um novo conhecimento
sobre o tema. Quanto aos objetivos, ¢é classificado como pesquisa descritiva e explicativa,
pois busca descrever e analisar os sistemas de recomendagao nos videos de futebol.

Sobre procedimentos técnicos, o trabalho adota a abordagem de métodos mistos,
conforme definido por Gil (2017). O autor define a pesquisa de métodos mistos como
aquela em que o investigador coleta e analisa dados utilizando as abordagens qualitativas e
quantitativas em um tnico estudo. Essa combinacao permite uma analise mais abrangente
dos dados estudados.

Ademais, convém mencionar o Design Science Research (DSR), que visa esclare-
cer problemas em contextos especificos e criar novos conhecimentos cientificos (Pimentel;
Filippo; Santoro, 2020). A escolha do DSR para este estudo se justifica pela criagao de
um protétipo de sistema de recomendacao. De modo geral, o DSR orienta a construgao e

avaliacao de artefatos, como protétipos de SRs.

3.2 Revisao da literatura

A revisao da literatura concentrou-se em dois aspectos principais: os modelos tradi-
cionais de recomendagao (FC e FBC), e as particularidades de sistemas de recomendagao
em plataformas de video como o YouTube. Foram considerados estudos anteriores sobre
algoritmos de recomendacao e sobre como eles sao aplicados a contextos de nicho, como
conteudo esportivo, para fornecer uma base sélida para a implementacao do protétipo. A
partir desta revisao, foi possivel escrever o Capitulo 2 deste documento, além de embasar

a construcao do prototipo.
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3.3 Coleta de dados

A coleta de dados foi realizada utilizando o Social Blade, uma ferramenta online
gratuita que permite obter estatisticas detalhadas, como niimeros de inscritos, visualiza-
¢Oes e grafico de crescimento ao longo do tempo. As métricas de engajamento, curtidas e
comentarios foram coletadas manualmente diretamente da plataforma do YouTube.

Para isso, foram selecionados trés tipos de videos de cada canal: o mais recente, o
mais visualizado e o mais antigo, utilizando o filtro disponibilizado pelo Youtube. Essa es-
tratégia possibilita uma amostra especifica de diferentes fases de cada canal. Em seguida,
foram coletadas as métricas de curtidas e comentarios. Com essas informacoes, foi calcu-
lada a média de curtidas e comentarios para cada canal. Essa analise visou compreender
o engajamento dos usuarios.

Para a selecao dos canais de futebol, os critérios de popularidade e relevancia foram
escolhidos com a intencao de garantir uma amostra diversificada, abrangendo diferentes
perfis de publico e estilos de contetido. A escolha criteriosa dos canais permite uma melhor
compreensao das preferéncias dos usuarios.

A popularidade, medida pelo niimero de inscritos e visualizagdes, permite incluir
canais com altos indices de alcance e influéncia, revelando padrdes de engajamento e
oferecendo informagoes sobre as preferéncias de um publico amplo. Ja a relevancia busca
capturar canais que, mesmo com audiéncias menores, possuem um tema consolidado e
seguidores engajados, proporcionando uma visao mais detalhada do consumo de contetido

esportivo.

3.3.1 Armazenamento dos dados

Os dados obtidos foram organizados em uma base de dados utilizando o Google
Planilhas, uma ferramenta que permite uma facil administracao das informacoes. Para
garantir uma estrutura clara e acessivel, as colunas foram preparadas com nome dos canais,
tipo de contetido, nimero de visualiza¢oes, nimero de inscritos, curtidas e comentarios.

Cada coluna tem um papel especifico na analise dos dados. O nome dos canais serve
para identificar os canais selecionados e a fonte dos dados, enquanto o tipo de contetido
permite observar a variedade de videos analisados. O niimero de visualizages e inscritos
fornece uma medida de popularidade e alcance dos canais. As métricas de curtidas e

comentarios sao essenciais para avaliar o engajamento do publico nos videos.

3.3.2 Andlise qualitativa e quantitativa

A anélise qualitativa buscou identificar padroes, temas e tendéncias relacionados
a recomendacao de videos de futebol, por meio da interpretacdo das visualizagoes dos
usuarios. A época em que os videos foram feitos é um fator a ser considerado, permitindo

uma compreensao do que motiva a interagdo com os videos.
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Por outro lado, a andlise quantitativa envolveu a coleta, a analise e o céalculo
de métricas relevantes, como curtidas, comentarios e o crescimento das visualizagoes e
inscricoes ao longo do tempo. Essa abordagem possibilitou entender melhor o comporta-
mento dos videos no YouTube, revelando tendéncias de popularidade e engajamento que

complementam as percepcoes obtidas na analise qualitativa.

3.4 Protétipo de sistema de recomendacgao

Um protétipo reduzido de sistema de recomendacao foi desenvolvido utilizando
técnicas de FC e FBC. A FC recomenda videos com base no comportamento e nas prefe-
réncias de usuarios com perfis semelhantes, enquanto a FBC sugere videos com base no
histérico de consumo do préprio usuario.

O processo de desenvolvimento do protétipo foi conduzido pela revisao dos artigos e
pelas observagoes obtidas na anélise dos graficos de desempenho dos canais. Essas analises
ajudaram a definir as funcionalidades e abordagens que o protétipo deveria conter.

O prototipo foi desenvolvido em Python, utilizando a biblioteca Sklearn, para cal-
cular a similaridade entre usuarios e itens, e a biblioteca NumPy, para manipular arrays
e operacoes matematicas. Inicialmente, foram criados perfis simplificados de usuérios e
videos, seguidos pela construcao de uma matriz de interagoes, que representa videos as-
sistidos por cada usuario.

Com a combinacao dessas abordagens foram fornecidas recomendagoes personali-
zadas. O prototipo demonstrou a funcionalidade bésica do sistema, simulando o processo
de recomendagao de videos. Foram utilizados dados simulados no protétipo.

O uso de dados simulados no protétipo justifica-se por algumas limitacoes, in-
cluindo o acesso restrito a API do YouTube e o custo associado a coleta de dados. Embora
dados reais pudessem proporcionar uma analise mais precisa e relevante, os dados simula-
dos possibilitaram a implementacao do prototipo dentro dos recursos e prazos disponiveis.

Esses dados hipotéticos foram elaborados para representar as interagoes de usua-
rios com videos, permitindo a demonstracao das funcionalidades principais do sistema.
Apesar de nao capturarem integralmente a complexidade das interagoes reais, esses da-
dos exercem uma funcao representativa, oferecendo uma visao préxima do processo de

recomendacao.

3.5 Breve estudo de caso

Este estudo de caso visou analisar como as recomendacoes influenciam a experién-
cia dos usudrios e criadores de conteiido no tema futebol. Para isso, os dados do protétipo
foram utilizados para avaliar seu funcionamento, considerando tanto a interacao dos usuéa-

rios quanto as caracteristicas dos videos recomendados.
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Foram realizados testes simples, com perfis simulados de usuarios e videos, com o
objetivo de analisar o protétipo do sistema de recomendacio desenvolvido. E importante
enfatizar que os dados utilizados sao ficticios e servem para ilustrar o comportamento das
pessoas e a performance dos videos.

Esse estudo de caso é relevante para demonstrar a aplicabilidade da teoria relacio-
nada aos sistemas de recomendacgao, bem como seu potencial para aprimorar a experiéncia
de consumo e criacdo de conteiido. Ao analisar os resultados, é possivel observar de ma-

neira clara como os SRs funcionam.

Este capitulo apresentou os aspectos metodolégicos deste trabalho de conclusao de
curso — envolvendo a coleta e armazenamento de dados, analise qualitativa e quantitativa,
e implementacao de um prototipo de um sistema de recomendagao —, que se relacionam

ao objetivo geral e aos objetivos especificos definidos na Secao 1.3.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao longo deste capitulo, sao apresentados e analisados os dados coletados. Para
atender aos objetivos do estudo, foram coletados dados qualitativos (nome do canal e
titulo do video) e quantitativos (visualizagoes, curtidas, nimero de inscritos e taxa de
crescimento) que oferecem uma visao integrada sobre o desempenho e engajamento dos
canais de futebol no YouTube. Além disso, é descrito o protétipo implementado, seguido

do breve estudo de caso realizado.

4.1 Avaliagao referente aos Canais

Nesta secao, sao apresentados os dados coletados dos canais — como nome do
canal, tipo de conteiido, nimero de visualizagoes, nimero de inscritos, curtidas e comen-
tarios —, bem como uma avaliacao dos graficos de crescimento fornecidos pelo site Social
Blade, permitindo uma compreensao mais detalhada sobre o desempenho e a popularidade

de cada canal.

4.1.1 Dados coletados

No Quadro 1, sao apresentados os dados coletados no dia 21 de agosto de 2024,
com a analise de 13 canais, categorizados conforme critérios de tipo de contetido e formato
de publicacdo (video, stream, televisdao), possibilitando uma andlise comparativa entre
diferentes estilos de conteido. Entre os canais, é possivel destacar o canal Jogo Aberto
com 4,85 milhdes de inscritos e o canal Gol de Canela que possui 295 mil inscritos. Esses
dados servem para ilustrar a diversidade de canais e mostrar como as recomendagoes

variam em funcao do alcance dos canais, tanto de grande como de pequeno porte.

Quadro 1 — Canais coletados

~ Tipode

Canais ~ Nimero de Visualizagbes ~ Inscrigbes -~ Curtidas Comentarios

~ Conteado

Canal Goat 330.660.721 3.56M Média de 75.023 Média de 53
CazéTV 1993 497 825 16.2M Média de 329.000 Média de 164
ESPN Brasil 4.101952.073 6.26M Média ds 102.347 / 10.630 Média de 5,611/ 234
Jogo Aberto 2138352787 4.85M Média de 53135/ 40667 | Média de 1 166 67 / 566,67
TNT Sports Brasil 2932808175 111M Média ds 220.892/48.733 | Média de 15.302 /481,33
Confederagio Brasileira de Futebol 237.160 477 1.72M Média de 39.876 /20476 | Méadia de3.122/29133
GE 2,908 603.037 5.08M Média de 72.086 /16541 | Média de 3.309,33/ 90,67
Desimpedidos 2265 103.977 9.88M Média de 4.900 Média de 11.230,33
Futebol pelo Mundo 49388 838 572K Média de 13.800 Média de 1582 33
Futirinhas 606.428 906 2.09M Média de 45 067 Média de 369,33

Gol de Canela 62 365613 295K Média de 20.000 Média de 651,67
Gonze Neles 464.200 491 161M Média de 118.600 Média de 196033
Modo Carreira Soto 278.330.026 231M Média de 67.000 Média de 2.499

Conforme

Fonte: autoria prépria (2024).

apresentado no Quadro 1, na categoria “Stream”, foram selecionados

dois canais: CazéTV e Canal Goat. Em seguida, na categoria “Video, Stream e Televisao”,
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estao os canais ESPN Brasil, Jogo Aberto e TN'T Sports Brasil, que oferecem tanto videos
quanto transmissoes ao vivo na plataforma, sem deixar de lado a televisao.

Apos isso, ha a Confederacao Brasileira de Futebol (CBF) e o GE, que se encaixam
na categoria “Video e Stream” por oferecerem tanto videos quanto transmissdes ao vivo.
Por fim, na categoria “Videos”, ha seis canais: Desimpedidos, Futebol pelo Mundo, Futi-
rinhas, Gol de Canela, Gonze Neles e Modo Carreira Soto, que produzem exclusivamente
conteido em videos.

Para calcular a média das métricas de curtidas e comentarios, foram selecionados
trés videos: o mais recente, o mais visualizado e o mais antigo. Para os canais que oferecem
tanto videos quanto streams, foram realizadas duas médias, uma para os videos e outra
para os streams.

Por exemplo, no canal GE, os videos tém média de 72.086 curtidas, enquanto os
streams possuem uma média de 16.541. Quanto aos comentdrios, a média é de 3.309,33
nos videos e 90,67 nos streams. Embora alguns canais incluam contetdo televisivo, esta
pesquisa se concentra nos dados disponiveis no YouTube.

Os dados revelam que, mesmo com um nimero alto de inscritos, as visualizacoes
podem ser maiores em canais menores. Ao analisar os dois canais com menor nimero de
inscritos, essa afirmacgao se torna evidente. O canal Futebol pelo Mundo possui 575 mil
inscritos e alcangou 49.388.838 visualizacoes, enquanto o canal Gol de Canela, que conta
com 295 mil inscritos, cerca de 280 mil a menos, acumula 62.365.613 visualizagoes. Essa
diferenca de 12.976.775 visualizagbes mostra que, embora o canal tenha menos inscritos,
um contetido atrativo pode resultar em um maior nimero de visualizagoes.

Isso sugere que fatores como contetido exclusivo e estilo atraente impactam o

engajamento de maneira significativa, independente do tamanho da base de inscritos.

4.1.2 Andlise dos canais

O aspecto tratado no final da subse¢do anterior (canais com menor nimero de
inscritos superando, em visualizagoes, canais maiores) sugere que fatores como conteido
exclusivo e estilo atraente impactam o engajamento de maneira significativa, independente
do tamanho da base de inscritos.

A analise dos dados de visualizagoes e crescimento e inscritos em diversos canais
de futebol no YouTube revela padroes especificos que variam de acordo com os eventos
esportivos e as estratégias adotadas pelos criadores de contetdo, ocorrendo um aumento,
diminuicao e estabilizacao em ambos os parametros.

O crescimento dos canais estdo associados aos grandes eventos esportivos, como
Copa do Mundo, Olimpiadas, campeonatos nacionais e internacionais. Alguns canais
acompanharam essa tendéncia e conseguiram alavancar seus nimeros. A pesquisa ana-

lisou os graficos no intervalo entre junho de 2023 a junho de 2024.
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O canal Goat apresentou um crescimento significativo ao adquirir os direitos
de transmissao de campeonatos estaduais e do Campeonato Saudita. Esse aumento é

evidenciado no gréafico da Figura 5, que mostra um desempenho positivo no inicio desses
eventos.

Figura 5 — Gréfico de Crescimento ao longo do tempo do canal Goat
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Fonte: adaptado de Social Blade (2024a)
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O canal CazéTV aplicou estratégia similar, adquirindo os direitos da Copa do
Mundo Feminina, Campeonato Paulista e Olimpiadas. Ao analisar o grafico da Figura 6, é
possivel perceber que, na época dessas transmissoes, o canal obteve bons nimeros. Embora
as Olimpiadas nao sejam um evento exclusivo de futebol, ao analisar o canal em sua pagina
do YouTube, percebe-se que a transmissao mais assistida foi a final do futebol feminino

entre Brasil e Estados Unidos.

Figura 6 — Gréfico de Crescimento ao longo do tempo do canal CazéTV
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O canal ESPN Brasil, que nao transmite os jogos, utiliza trechos das partidas de
futebol para publicar videos — como os melhores momentos de uma partida e lances que
chamam a atencao das pessoas —, teve oscilagoes consideraveis, conforme apresentado na
Figura 7. Esse comportamento pode ser atribuido a suas transmissoes com opinides de

ex-jogadores e jornalistas sobre diversos assuntos atuais do futebol.

Figura 7 — Grafico de Crescimento ao longo do tempo do canal ESPN Brasil
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O canal TNT Sports Brasil segue o mesmo caminho do anterior, posta videos
de jogos no qual tem direitos, mas com um diferencial: transmitir jogos com narragao, sem
imagens. O grafico da Figura 8 indica que os inscritos se mantém engajados, assistindo

tanto aos jogos quanto as analises dos apresentadores.

Figura 8 — Grafico de Crescimento ao longo do tempo do canal TNT Sports Brasil
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O canal GE, parte do Grupo Globo, beneficia-se ao realizar a cobertura de diver-
sos eventos. Embora nao transmita os jogos, aproveita esses eventos para exibir imagens
antes de partidas e resumos dos jogos.

Estratégias como recortes de programas televisivos e entrevistas com personali-
dades do futebol contribuem para uma presenca continua na plataforma, atraindo nao
apenas fas de futebol, mas também espectadores interessados em andlise e debate espor-
tivo, como exemplificado pelo canal GE. Assim como a CazéTV, o GE atingiu métricas

altas durante as Olimpiadas, como ilustrado na Figura 9.
Figura 9 — Gréfico de Crescimento ao longo do tempo do canal GE
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Apesar de ser um canal menor em comparagao aos citados, o canal Gonze Neles
colheu frutos de alguns eventos. Com um contetdo diferente, o youtuber tenta aproximar
os torcedores com os jogos de futebol, gravando um resumo de jogos do Campeonato
Brasileiro, Copa América, Champions League, dentre outros torneios.

Apesar de nao publicar videos sobre as Olimpiadas, seu canal alcan¢ou bons resul-
tados, conforme apresentado na Figura 10. E provavel que os videos relacionados & Copa
América e a entrevista com Neymar Jr., atleta de renome mundial, tenham contribuido

para alcancar essas estatisticas favoraveis.

Figura 10 — Grafico de Crescimento ao longo do tempo do canal Gonze Neles
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Como apresentado na Figura 11, o canal Jogo Aberto foi o mais estavel durante
o periodo analisado, com variagoes minimas. As oscilagoes nas visualizagoes sao pratica-
mente imperceptiveis. Mesmo diante de eventos relevantes, os nimeros de visualizagoes e

inscritos nao sofreram grandes alteragoes.

Figura 11 — Grafico de Crescimento ao longo do tempo do canal Jogo Aberto
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Por outro lado, ha o canal Desimpedidos que, no inicio do periodo analisado,
estava em baixa. No entanto, com o acordo feito com a Rede Globo, o canal captou
um aumento significativo, mas estabilizou posteriormente. Na Figura 12, sdo visiveis as
oscilagdes no ganho de inscritos, devido a alguns fatores, como a Copa Desimpedidos e a

saida de integrantes importantes.

Figura 12 — Gréafico de Crescimento ao longo do tempo do canal Desimpedidos

Monthly Gained Video Views for 'Desimpedidos’

250M

-250M

Wide o Wiews

-500M

-T50M T T T T I I T T I

Jan22 May 22 Sep22 Jan23 May 23 Sep 23 Jan24 May 24 Sep 24

Monthly Gained Subscribers for 'Desimpedidos’

Subscribers

25k

Jan 22 May 22 Sep 22 Jan 22 May 22 Sep 23

Fonte: adaptado de Social Blade (2024d)



Capitulo 4. Resultados e discussdo 36

O canal CBF atraiu uma grande audiéncia devido as transmissoes ao vivo de
sorteios de competi¢oes nacionais, que definem os confrontos entre as equipes, e as coletivas
de imprensa da selecao brasileira, o que resultou em variacoes nas visualizagoes e no

numero de inscritos, como apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Gréfico de Crescimento ao longo do tempo do canal Confederagao Brasileira
de Futebol
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De acordo com a Figura 14, o canal Gol de Canela, focado em explorar curio-
sidades do universo do futebol, apresentou instabilidade ao longo do periodo examinado.

Ao analisar o canal, nota-se a falta de uma frequéncia de postagens, em contraste com

outros canais que postam diariamente.
Embora a auséncia de postagens diarias nao seja um obstaculo, uma vez que canais

como o Desimpedidos também nao seguem esse padrao, estes conseguem manter uma base

de publico engajada e fiel. Por outro lado, o Gol de Canela, apesar de contar com um

nimero de inscritos menor, tem alcancado bons resultados.

Figura 14 — Gréfico de Crescimento ao longo do tempo do canal Gol de Canela
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Ao analisar o grafico da Figura 15, é possivel observar que o canal Futebol pelo
Mundo variou em alguns momentos. Com o contetido bastante similar ao do canal Gonze
Neles, mostrando os jogos locais e alguns internacionais, enfrentou dificuldades em nao
conseguir produzir videos em eventos de grande porte, como a Copa América.

Apesar disso, conseguiu videos exclusivos de jogos em alguns paises pelo mundo,
como Polénia (um campeonato muito desconhecido do ptblico brasileiro) e Alemanha.
Contetdos como esse ajudam no engajamento, além de adquirir um novo publico para o

canal.

Figura 15 — Gréfico de Crescimento ao longo do tempo do canal Futebol pelo Mundo
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Por sua vez, o canal Futirinhas manteve-se estavel com um desempenho positivo,
como pode ser visto na Figura 16. As visualizagoes exigem um grau elevado de perfor-
mance, com uma expectativa de mais de 20 milhoes de views por més, considerando que,

antes do periodo analisado, o canal registrou picos superiores a 20 milhoes.

Figura 16 — Grafico de Crescimento ao longo do tempo do canal Futirinhas
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Em contrapartida, o canal Modo Carreira Soto ganhou poucos inscritos, mas
alcangou boas estatisticas de views, sempre acima de 2 milhoes. No entanto, no més de
janeiro o grafico apresentado na Figura 17 mostra que houve uma queda significativa,
atingindo niimeros extremamente negativos.

Essa drastica queda pode ter sido ocasionada pela exclusao de videos por parte
do criador de contetido. Duas possibilidades podem ter levado a essa acao: a violagao dos
direitos autorais da plataforma e reagoes negativas a opinides expressas sobre os assuntos

abordados em certos videos, por parte dos espectadores e pessoas envolvidas.

Figura 17 — Grafico de Crescimento ao longo do tempo do canal Modo Carreira Soto
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A anadlise dos graficos das paginas anteriores revela uma correlagao entre grandes
eventos esportivos (como Copa do Mundo e Olimpiadas) e picos de crescimento de inscritos
e visualizagoes em determinados canais. Esse comportamento sugere que a demanda por
contetdo esportivo se intensifica durante grandes competicoes, beneficiando os canais que
transmitem e comentam esses eventos. Isso reforca a importancia de uma cobertura em
tempo real para alavancar o engajamento.

Em periodos sem grandes momentos esportivos ou quando ha auséncia de exibigao
de eventos, as métricas de inscritos e visualizagoes tendem a estabilizar ou declinar. Um
exemplo disso é o canal ESPN Brasil, que nao conseguiu manter bons niimeros durante
as Olimpiadas, assim como o canal Futebol pelo Mundo, que apresentou um desempenho
semelhante.

Em paralelo, os canais Gonze Neles e CazéTV conseguiram resultados positivos.
Este transmitiu tudo das Olimpiadas, enquanto o primeiro se reinventou com conteudos
exclusivos e cobriu a Copa América, de forma que atraiu todos os publicos.

Essa andlise também sugere que as escolhas de conteiido no YouTube podem ser
influenciadas por algoritmos de recomendacao que aplicam as técnicas de FC e FBC. Para
os amantes de futebol, assistir a competi¢oes de alto nivel é uma experiéncia altamente
satisfatéria. Os canais que estavam correlacionados ganharam bastante destaque, como
o GE e o Gonze Neles, ambos postando conteidos relacionados a Copa América e ao
Campeonato Brasileiro; simultaneamente, a CazéTV transmitia as Olimpiadas.

Nesse exemplo basico, é possivel compreender como as filtragens se comportam. A
FC, por exemplo, poderia sugerir videos tanto da CazéTV quanto do Gonze Neles, uma
vez que ambos compartilham uma conexdo com o canal GE. Por sua vez, a FBC, com
base nas preferéncias de contetido, poderia recomendar videos de outras competicoes que
0s canais postam.

Essa analise demonstra de forma simplificada que o sucesso dos canais esportivos
no YouTube nao depende apenas de transmissoes de jogos, mas também de uma diversi-
ficacdo de conteido — desde entrevistas até videos descontraidos e engracados — e da
aplicagao de estratégias de engajamento durante eventos de temporada. Esses achados
estao alinhados aos objetivos do estudo, que visa identificar os fatores que impulsionam

o sucesso dos canais de futebol na plataforma.

4.2 Implementacao do protétipo e breve estudo de caso

Nesta secao, sao apresentados aspectos de um prototipo simples de sistema de reco-
mendacao personalizado, desenvolvido para sugerir contetidos futebolisticos relevantes aos
usuarios. O prototipo emprega FC e FBC, considerando perfis de usuarios e caracteristi-
cas dos videos para gerar recomendacoes ajustadas com base nas interacoes e preferéncias
individuais. Na Figura 18, ¢é ilustrado o diagrama do protétipo desenvolvido, indicando

seus componentes. No Apéndice A, encontra-se o cédigo em Python para o prototipo.
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Figura 18 — Diagrama do protétipo
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Fonte: autoria prépria (2024).

4.2.1 Bibliotecas importadas

A biblioteca NumPy é amplamente utilizada para manipulacao de arrays e ope-
ragoes matematicas em Python, fundamental para lidar com grandes volumes de dados
de maneira rapida e otimizada. Além disso, foi utilizada a funcao cosine similarity da
biblioteca Sklearn, uma ferramenta usada em aprendizado de maquina e andlise de dados.

A funcao é aplicada para calcular a similaridade entre vetores em espaco de alta
dimensao. Nesse contexto, é util para identificar usuarios ou videos semelhantes com base

em caracteristicas conectadas, como o histérico de interagoes ou contetido similar.

4.2.2 Criacdo dos perfis de usudrios e videos

Foram definidos perfis de usuarios e videos, armazenados respectivamente em dois
dicionarios chamados “users” e “videos”. Cada usuario é identificado por um ntmero, e
cada perfil contém caracteristicas pessoais e preferéncias especificas de consumo de videos.

Os atributos foram escolhidos para representar diferentes estilos e comportamen-
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tos! dos individuos. Caracteristicas como “extroversao” e “curiosidade” indicam a soci-
abilidade e interesse em explorar novas informacgoes. Foi definida uma escala de 1 a 5
para representar a intensidade dessas caracteristicas, em que 1 representa um perfil in-
trovertido e pouco curioso, e 5 retrata uma personalidade bastante extrovertida e muito
curiosa.

Para completar o perfil dos usudrios, foram incluidas preferéncias de consumo

4

de videos. A linguagem “visual” indica uma preferéncia por contetido com imagens e
videos, enquanto a “verbal” pela fala. Também foram consideradas preferéncias por videos
“praticos” (que sao dindmicos e interativos) e “analiticos” (voltados para a andlise de tudo
que envolve o futebol). Para indicar a presenga ou auséncia dessas caracteristicas, foram
atribuidos valores binarios, 0 e 1.

Em relagao as caracteristicas (“perfis”) dos videos, os tipos de conteido seleciona-
dos foram: “highlight” (destaques ou melhores momentos), “andlise” (comentarios técnicos,
taticos e de jogadores) e “entrevista” (conversas com jogadores, treinadores, especialistas
ou dirigentes). Esses atributos sdo representados por valores bindrios, indicando o tipo de
contetudo do video.

Para concluir o perfil de videos, configurou-se a “dura¢ao” (medida em minutos,
para permitir diferenciar videos longos e curtos) e o tipo de linguagem predominante:
“visual”, “verbal” ou ambos.

Essas caracteristicas foram escolhidas para contemplar diferentes tipos de persona-
lidade e tipos de contetdo, visando personalizar as recomendagoes do sistema. A estrutura
dos perfis de usuarios e videos permite identificar padroes de comportamento e preferén-
cias especificas, ajustando as recomendagoes para torna-las mais precisas e relevantes para
os usuarios.

Por exemplo, pessoas que preferem elementos visuais ou verbais e curtos podem re-
ceber videos de “highlight”, enquanto aqueles que preferem conteidos praticos sao guiados

para videos com essa caracteristica.

4.2.3 Historico de interagoes

Foi criada uma matriz de interacao para representar as preferéncias dos usuarios
em relagdo aos videos disponiveis no sistema. Esta matriz foi estruturada utilizando a
biblioteca NumPy, permitindo a manipulacao eficiente dos dados em formato de array.
As linhas da matriz representam os usuarios, enquanto as colunas equivalem aos videos,
com cada célula indicando a interagao com os videos.

Cada interagao dos usuarios com os videos é representada por ntimeros binéarios. O
numero 1 indica que interagiu com o video, assistindo, marcando como gostei, comentando

ou compartilhando, e o nimero 0 revela que nao houve interacao.

1 Tracos de personalidade e estilos de aprendizagem podem influenciar as preferéncias dos usudrios e,

portanto, serem aproveitados em SRs (Aguiar; Araujo; Costa, 2022).
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Essa matriz permite ao sistema analisar as interagoes entre os usuarios e os videos,
identificando padroes de consumo e preferéncias. Com base na matriz é possivel aplicar
as técnicas de recomendagao. Por exemplo, se um usuario interage frequentemente com
videos de andlise, o sistema priorizara esse tipo de contetido em recomendagoes futuras,

atendendo assim as necessidades deste usuario.

4.2.4 Funcgoes para recomendacdao por filtragem colaborativa e baseada em

conteido

Foram implementadas duas fun¢des em Python para a recomendacgao de videos,
uma baseada em FC e outra em FBC. Essas abordagens sdo usadas para sugerir videos
relevantes aos usuarios, considerando suas preferéncias e interacoes, bem como os padroes
de consumo de outros usuarios.

A funcao de recomendagao por FC utiliza a matriz de interacdo com os videos.
Primeiramente, a similaridade entre os usuarios é calculada pela funcao cosine similarity,
que mede o grau de semelhanca nos padroes de interacao. Em seguida, sao extraidas as
pontuagoes de similaridade do usuéario em relacao aos demais, identificando o consumo
similar entre as pessoas.

Com base nessas pontuacoes, a fungao calcula uma pontuacdo ponderada para
cada video, atribuindo maior peso aos videos populares entre usuarios com interesses
semelhantes. A funcéo entao filtra os videos aos quais o usuario assistiu, recomendando
apenas os que ainda nao foram assistidos, sendo ordenados com base nas pontuacoes
ponderadas, de forma que os mais relevantes sejam selecionados para a recomendagao.

A FBC, por outro lado, comeca com a extracdo dos atributos do usuario alvo,
formando um perfil que inclua suas preferéncias especificas de consumo de contetido. Em
paralelo, os atributos dos videos sao reunidos em uma matriz contendo suas caracteristicas
exclusivas.

A similaridade entre o perfil do usuario e dos videos é calculada utilizando no-
vamente a funcao cosine similarity, determinando o alinhamento entre os interesses do
usuario com os videos disponiveis. Logo apds, os videos sao ordenados com base no grau
de similaridade e os mais importantes sao escolhidos.

Essas técnicas, ao combinarem diferentes abordagens de recomendagao, melhoram
a precisao do sistema, proporcionando recomendagoes que atendem tanto os interesses
individuais quanto a criacao de contetido, que produzem de acordo com a tendéncia entre

0S usuérios.

4.2.5 Funcgdo hibrida

Foi implementada uma funcdo em Python para a recomendacao hibrida, que com-
bina as funcoes de FC e FBC, com o objetivo de melhorar a precisao das recomendacoes,

considerando tanto os interesses individuais quanto as similaridades com outros usuarios.
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A funcao permite combinar as forcas de ambos, fornecendo recomendacoes mais persona-
lizadas.

O processo comega obtendo as recomendagdes por meio das fungdes de FC e FBC,
fornecendo uma lista de videos recomendados com base no calculo realizado por cada uma.
Para combinar os resultados, um dicionario é utilizado para armazenar as pontuacoes
finais dos videos recomendados.

Cada recomendagao pela FC recebe um peso padrao de 0,5 (ou seja, 50%), de-
terminado pelo pardmetro peso  fc. Em seguida, sao processados os dados obtidos pela
FBC. Se um video estiver presente no dicionario, a pontuacao ¢ incrementada para retra-
tar a importancia de ser recomendado por ambas as técnicas. Caso contrario, o video é
adicionado ao dicionario com a pontuacao de 1 — peso_ fec.

Por fim, os videos sao ordenados com base nas pontuacoes finais, priorizando
aqueles com maior relevancia, e os videos com melhores classificagoes sao armazenados no
parametro top recomendacoes, escolhidos para recomendacao. Essa abordagem fornece,
de forma equilibrada, diferentes aspectos do comportamento humano e caracteristicas dos

conteudos, aumentando as chances de sugestoes mais precisas e interessantes.

4.2.6 Gerar recomendagdo para cada usudrio

As recomendagoes sao geradas para os usuarios utilizando a fungdo hibrida. O
c6digo transita pela lista de usuarios e, para cada um, aplica a recomendacao hibrida,
utilizando a matriz de interacao, os dados dos usuarios e as caracteristicas dos videos. A
funcao retorna uma lista com os videos mais significativos conforme a combinagao das
técnicas de recomendagao.

A funcao gera até n videos para cada usuario, conforme especificado pelo parame-
tro top recomendacoes. As recomendagoes sao convertidas para nimeros inteiros para
facilitar a apresentacao dos resultados. Por fim, as sugestoes sao exibidas neste formato

de saida: Recomendagies para o usudrio X: Video(s) A - B - C.

4.2.7 FEstudo de caso reduzido

Este estudo de caso visou avaliar simplificadamente como as recomendagoes influ-
enciam a experiéncia de consumo de contetiddo dos usuarios e criadores, e no alcance dos
videos de futebol. Para isso, o protétipo desenvolvido lidou com dados simulados para
representar dez perfis ficticios de usuérios e videos. Cada usuario foi identificado por um
numero de 1 a 10.

Foram realizados testes com esses perfis hipotéticos, que representam diferentes
caracteristicas de consumo, como caracteristicas especificas dos videos, duracao e estilo,
além de personalidades variadas. Com esses dados, o sistema aplicou tanto a FC quanto

a FBC para sugerir videos, buscando aumentar a relevancia das sugestoes.
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A partir do que foi exposto na Se¢do 4.2.6, o ambiente virtual foi ativado no
terminal, e o arquivo foi executado para fornecer as recomendacoes especificas para cada
um dos dez usuérios criados. Na Figura 19, sao apresentadas as sugestoes geradas pelo
sistema. Os resultados mostram os videos recomendados ordenados por relevancia, com

base na aplicagao do modelo hibrido.

Figura 19 — Videos recomendados para cada usuario

PS D:\Users\Arthur\Documents\UEPB\Periodo 2824.2\TCC II\Prototipo\prototipo-sistema-de-recomendacao> venv/Scripts/activate

venv) PS D:\Users\Arthur\Documents\UEPB\Periodo 2824.2\TCC II\Prototipo\prototipo-sistema-de-recomendacao> python prot.py
Recomendacd ar usuario
Recomendacd ar usuario
Recomendacd ar usuario
Recomendacd ar usuario

[y

: Video(s) 1
: Video(s)
: Video(s) 8
: Video(s)
: Video(s)
: Video(s)
: Video(s)

Recomendacd ar usuario
Recomendacd: ar usuario
Recomendacd: ar usuario
Recomendacd ar usuario 8: Video(s) 6
Recomendacd ar usudrio 9: Video(
Recomendacdes para o usudrio 18: Video(s)

(=B = Vo R R VU N ]

[I=]

Fonte: autoria prépria (2024).

Cada linha apresenta as recomendacgoes de cada pessoa, listando os trés videos
que se destacaram como os mais importantes para aquele usuario, segundo o algoritmo
desenvolvido. Por exemplo, para o usuario 1 os videos recomendados foram 10, 5 e 6,
enquanto o para o 6 os videos 7, 5 e 10 foram selecionados, indicando semelhancas nas
sugestoes para tais usuarios.

Esses resultados permitem avaliar simplificadamente a precisao e a variedade das
recomendacoes fornecidas pelo sistema, verificando como o algoritmo atende as preferén-
cias e as necessidades dos usuarios, considerando tanto as preferéncias pessoais quanto as
tendéncias de consumo, gerando sugestoes mais exatas e seguras.

Apés a geragao das recomendagoes dos usudrios (Figura 19), nota-se que usuarios
com preferéncias por um contetido especifico recebem recomendagoes de videos similares.
Para mostrar a diversificacao do conteido visualizado, ha o usuario 10, que demonstrou
preferéncia por videos de andlise. Consequentemente, o sistema recomendou outro video
deste segmento. Contudo, também foram sugeridos dois videos da 4rea de entrevista, visto
que o usuario interagiu com esse tipo de contetdo, levando a recomendacao de um video
de outra categoria.

Por sua vez, o usuario 8, que prefere videos verbais, recebeu sugestoes de videos
visuais apos interagir com alguns desse tipo, indicando uma adaptagao nas recomendagoes.
Esses resultados demonstram que o protétipo consegue distinguir os diferentes tipos de
conteudos e ajustar as sugestoes com base no perfil e histérico de interacao de cada
usuario, destacando como o sistema consegue aprimorar a personalizagao para atender as

necessidades dos usudrios.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

No capitulo atual, sdo apresentadas as consideragoes finais, visando sintetizar os
principais resultados da pesquisa sobre a aplicagao de sistemas de recomendagao no con-
texto futebolistico. Sdo discutidas as conclusdes obtidas, as limitagoes do estudo e suges-

toes de trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Ao revisitar os objetivos especificos, percebe-se que a maioria foi atingida. O obje-
tivo especifico 1 — “Estudar as técnicas existentes de recomendagao de itens, com enfoque
no contexto de videos de futebol na plataforma do YouTube” — foi alcancado ao revi-
sar a literatura sobre sistemas de recomendacao, sendo apresentadas técnicas, de modo
sintetizado, no Capitulo 2.

O objetivo especifico 4 — “Desenvolver protétipo de sistema de recomendacao
para praticar os conceitos estudados e sugerir uma forma de recomendacao de videos mais
personalizada” — também foi atingido, com a implementacao do prototipo reduzido, que
abrange as técnicas de recomendacgdo na Segao 4.2.

Entretanto, os objetivos especificos 2 e 3 — “Investigar como técnicas de reco-
mendagao podem aumentar o engajamento e a satisfacado do publico que consome videos
de futebol” e “Compreender como a recomendacao de videos de futebol influencia nas
estratégias de producao de videos” — foram atendidos parcialmente.

Ao utilizar dados ficticios no protétipo, a investigacdo no estudo de caso ficou
limitada. A compreensao nas estratégias de producao de videos se resumiu a uma discussao
sobre ajustes nas estratégias com base nas recomendacoes e feedback dos usuarios. Assim,
o trabalho carece de uma andlise mais aprofundada sobre o real impacto na decisao de
produgao de conteudo.

O prototipo foi criado para a pratica tanto dos principios teéricos quanto praticos
dos sistemas de recomendagdo, proporcionando uma compreensao de como as diferen-
tes abordagens podem ser combinadas para oferecer recomendagoes personalizadas aos
usuarios de diferentes personalidades.

Ao revisitar a questao motivadora da pesquisa — “Como os sistemas de recomenda-
¢ao podem influenciar na experiéncia dos usuarios no consumo de conteidos relacionados
ao futebol?” —, o trabalho responde, de maneira abrangente, que os SRs influenciam
na experiéncia do usuario por meio de suas técnicas de filtragem. Essas técnicas permi-
tem identificar e sugerir conteiido mais alinhado as preferéncias individuais, otimizando
0 acesso a contetdos relevantes e aprimorando o engajamento.

Por fim, o objetivo geral — “Explorar e estudar os processos de recomendagao de
videos de futebol, buscando entender como podem influenciar a experiéncia dos usuarios

e a criacao de conteido” — foi alcancado em parte. O trabalho explorou alguns processos
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de recomendacao, fornecendo insights sobre a influéncia na experiéncia dos usuarios e na
criacao de conteuido pelos youtubers, além da dindmica entre as recomendagoes, engaja-
mento e estratégias de producao. Contudo, a compreensao limitou-se ao estudo de caso
reduzido, necessitando de uma analise mais profunda sobre a influéncia na criacao de
videos.

Convém mencionar que este trabalho de conclusao de curso foi fundamental para
reforgar conceitos obtidos ao longo do curso de bacharelado em Ciéncia da Computacao,
a exemplo de disciplinas de base, como Metodologia Cientifica, e disciplinas especificas,
como Inteligéncia Artificial. Superar as dificuldades e desafios de um trabalho como este

envolveu o uso de variadas habilidades, nao apenas técnicas.

5.2 Limitacoes e sugestoes para estudos futuros

Embora este estudo tenha fornecido percepc¢oes importantes sobre os sistemas de
recomendacao, algumas limitacoes foram identificadas. A coleta de dados foi restrita a
um numero limitado de canais, nao representando a diversidade do contetdo disponivel
no YouTube. Além disso, o uso de dados simulados no protétipo pode nao reter comple-
tamente a complexidade das interacoes reais.

Outra limitagdo foi o tempo disponivel para a execucao deste trabalho, que res-
tringiu o aprofundamento em certos pontos da pesquisa e limitou o nivel de detalhamento
da analise. Além disso, a falta de acesso a API do YouTube, devido ao custo elevado,
dificultou a coleta de dados. Esses fatores juntos influenciaram a profundidade da analise
e o alcance parcial de alguns objetivos especificos.

Como estudo futuro, sugere-se que o protétipo seja executavel, com um cddigo
mais robusto, que permita o usuério interagir com o sistema. E pertinente também avaliar
a eficacia das recomendagcoes oferecidas pelo protétipo, utilizando critérios de sucesso e
relevancia percebida pelo usuario ou engajamento, a partir da analise de algumas métricas,
como f-measure e taxa de cliques.

Ressalta-se que a escolha das bibliotecas Sklearn e NumPy foi adequada para o
protétipo, mas essas bibliotecas podem nao ser suficientes para SRs em grande escala.
Em cendrios reais, pode-se enfrentar problemas de escalabilidade, que exigiriam o uso de
frameworks como TensorFlow ou PyTorch.

Além do uso desses frameworks, a implementacao de redes neurais poderia apri-
morar o sistema, permitindo personalizagoes em grande escala. Consequentemente, esse
avanco tornaria as recomendagdes mais precisas, especialmente em plataformas com alta
demanda de personalizacao. Esse aprimoramento poderia ser ainda mais eficaz se associ-
ando com uma interface grafica, que facilitaria a interacdo do usuario com o sistema de
recomendacao e a avaliacdo de sugestoes.

Assim como este trabalho considerou aspectos de personalidade, Felfernig et al.

(2024) menciona a importancia de considerar esses aspectos nos SRs. E observado também,
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que essa integracao entre a tomada de decisdao humana e persuasao é rara na pratica, e
muitas abordagens atuais nao consideram certas particularidades dos individuos para
sugerir algo novo.

Incorporar caracteristicas de personalidade dos usuérios nos sistemas de recomen-
dacdo é uma linha de pesquisa promissora (Dhelim et al., 2022), mas nao aprofundada
neste trabalho. Uma sugestao para estudos futuros seria investigar como aspectos psicolo-
gicos (extroversao, etc.) podem influenciar a aceita¢ao dos usudrios e aumentar a precisao
das recomendagoes no contexto do conteuido futebolistico.

Vislumbra-se a possibilidade de a pesquisa contribuir nao apenas para o meio
académico, mas também para os usudarios, criadores de contetido e plataformas, que bus-
cam encontrar videos alinhados com seus interesses e aumentar seu impacto no nicho de
futebol, respectivamente.

Ao combinar o sistema com essas propostas de mudangas, o protétipo se trans-
formaria em um projeto robusto, ajudando as pessoas interessadas a aprender como os
sistemas de recomendacao funcionam — nao apenas pessoas ligadas ao futebol, como
também em outras areas de contetdo no esporte e distintos.

Em sintese, para superar as limitagoes identificadas e aprimorar os sistemas de
recomendacao com foco especifico na area do futebol, futuras pesquisas devem explorar a
implementagao de protétipos mais robustos e escalaveis, que possibilitem a interacao em
tempo real com os usuarios e o uso de dados reais, permitindo uma analise mais precisa
das recomendacoes.

A adocao de técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como redes neurais
profundas, pode ser essencial para aumentar a personalizacao e a precisao das sugestoes,
especialmente ao lidar com grandes volumes de dados. Além disso, uma investigacao mais
aprofundada sobre a influéncia das recomendagoes na produgao de contetido, com base
em métricas como engajamento e relevancia percebida pelos criadores, pode contribuir

para uma compreensao mais abrangente do impacto desses sistemas.
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APENDICE A — PROTOTIPO

As linhas apresentadas a seguir correspondem ao cdédigo em Python para o proto-
tipo desenvolvido neste trabalho. Para melhorar a legibilidade e indicar quebras de linha
no codigo que excedem a largura da pégina, foi utilizado um simbolo (seta vermelha) no ini-

cio das linhas continuadas, sinalizando que se trata de uma continuacao da linha anterior.

import numpy as np

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_ similarity

# Criagao de Perfis de Usudrios

users = {

1: {’extroversao’: 4, ’curiosidade’: 5, ’visual’: 1,
< ’verbal’: 0, ’pratico’: 0, ’analitico’: 1},

2: {’extroversao’: 2, ’'curiosidade’: 3, ’visual’: 0,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 1, ’analitico’: 0},

3: {’extroversao’: 5, ’'curiosidade’: 4, ’visual’: 1,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 0, ’analitico’: 1},

4: {’extroversao’: 1, ’curiosidade’: 2, ’visual’: 0,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 1, ’analitico’: 0},

5: {’extroversao’: 3, ’'curiosidade’: 5, ’visual’: 1,
< ’verbal’: 0, ’pratico’: 1, ’analitico’: 1},

6: {’extroversao’: 2, ’curiosidade’: 1, ’visual’: 0,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 0, ’analitico’: 1},

7: {’extroversao’: 4, ’curiosidade’: 3, ’visual’: 1,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 1, ’"analitico’: 0},

8: {’extroversao’: 1, ’'curiosidade’: 4, ’visual’: 0,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 0, ’analitico’: 1},

9: {’extroversao’: 5, ’curiosidade’: 5, ’visual’: 1,
< ’verbal’: 0, ’pratico’: 1, ’analitico’: 0},
10: {’extroversao’: 3, ’curiosidade’: 2, ’visual’: 0,
< ’verbal’: 1, ’pratico’: 1, ’analitico’: 1}

# Criacao de Perfis de Videos
videos = {
1: { highlight’: 1, ’analise’: 0, ’entrevista’': 0,

< ’'duracao’: 5, ’visual’: 1, ’'verbal’: 0},
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2: {’highlight’: 0, ’analise’: 1, ’entrevis
— ’'duracao’: 15, ’visual’: 0, ’verbal’:
3: { highlight’: 0, ’analise’: 0, ’entrevis
— ’'duracao’: 9, ’visual’: 1, ’verbal’:
4: {’highlight’: 1, ’analise’: 0, ’entrevis
— ’duracao’: 10, ’visual’: 1, ’verbal’:
5: {’highlight’: 0, ’analise’: 1, ’entrevis
— ’'duracao’: 20, ’visual’: 1, ’verbal’:
6: { highlight’: 0, ’analise’: 0, ’entrevis
< ’'duracao’: 12, ’visual’: 0, ’verbal’:
7: { highlight’: 1, ’analise’: 0, ’entrevis
— ’'duracao’: 7, ’visual’: 1, ’verbal :
8: {’highlight’: 0, ’"analise’: 1, ’'entrevis
— ’'duracao’: 8, ’visual’: 0, ’'verbal :
9: { highlight’: 0, ’analise’: 0, ’entrevis
< ’'duracao’: 16, ’visual’: 1, ’verbal’:
10: { highlight’: 0, ’analise’: 1, ’entrevi
— ’'duracao’: 18, ’visual’: 1, ’verbal’:
}
# Historico de Interag¢oes dos Usudrios
matriz interecao = np.array (|
# Videos
# 12 3 4 5 6 7T 8 9 10
(1, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 1, 0], # Arthur
0, 1, 0, 0, 1, 0, O, 1, 0, 1], # Agatha
1, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0], # José
[0, 1, 0, 0, O, 1, 0, 1, 1, 1], # Vitoria
(1, 0, 0, 1, 1, 0, 1, 0, O, 1], # Henrique
0, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 0], # Maria
(1, 0, 1, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1], # Lucas
(0, 1, 0, 0, 1, 0, O, 1, 1, 0], # Laura
(1, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 1], # Matheus
[0, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 1, 0, 0], # Sofia

1)

ta’: 0,
1},

ta’: 1,
1},

ta’: 0,
1},

ta’: 0,
1},

ta’: 1,
1},

ta’: 0,
1},

ta’: 0,
1},

ta’: 1,
1},
sta’: 0,
0}
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio
(Usudrio

# Funcao para recomendag¢dao por Filtragem Colaborativa

def recomendacao_fc(user_ id, matriz_interecao

— top_ recomendacoes=2):

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)
10)
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user__similares = cosine_similarity (matriz_interecao)
user_pontuacao_similaridade = user_similares|[user id — 1]
pontuacao_ponderada = np.dot(user_pontuacao_similaridade ,

< matriz_interecao)

user__interacao = matriz_interecao [user_id — 1]
pontuacao ponderada = pontuacao ponderada x
— (user_interacao == 0)

videos recomendados =

< np.argsort (pontuacao_ponderada) [:: —1][:top_recomendacoes |
— + 1

return videos recomendados

# Funcao para recomendac¢do por Filtragem Baseada em Contetdo
def recomendacao_fbc(user id, users, videos,
< top_recomendacoes=2):
user atributos =

— np.array (list (users|[user_id]. values())).reshape(1,
— —1)

video__atributos = np.array ([list (videos|[vid].values()) for
— vid in videos])

video__similarities = cosine_similarity (user__atributos,
< video__atributos). flatten ()

videos recomendados =
< np.argsort(video similarities)[:: —1][:top_recomendacoes |
— + 1

return videos recomendados

# Funcao para recomendacdo hibrida , que combina Filtragem

— Colaborativa e Filtragem Baseada em Conteudo
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def recomendacao_hibrida(user_id, matriz_interecao , users,

— videos, peso_fc=0.5, top_recomendacoes=2):
fc_recomendacao = recomendacao fc(user_ id,
— matriz_interecao ,

< top_recomendacoes=top_recomendacoes)

fbc_recomendacao = recomendacao_ fbc(user_ id, users,

— videos, top_recomendacoes=top_recomendacoes)
pontuacoes finais = {}

for vid in fc recomendacao:

pontuacoes_finais[vid] = peso_ fc

for vid in fbc recomendacao:

if vid in pontuacoes_finais:

pontuacoes_ finais|[vid]| 4= (1 — peso_fc)

else:
pontuacoes_finais|[vid] = (1 — peso_fc)
recomendacao_final = sorted(pontuacoes_finais ,

— key=pontuacoes_ finais.get

— reverse=True) [: top_recomendacoes]
return recomendacao_ final
# Gera as recomendacoes para cada uSuUaAGrio

for user id in users.keys():

recomendacoes = recomendacao__hibrida (user_id

< matriz_interecao, users, videos, top_ recomendacoes=3)

recomendacoes = list (map(int, recomendacoes))

print (f”Recomendagdes  parago,usuarioy{user_id }: Video(s)y

— {’u—u . join (map(str , recomendacoes))}”)
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