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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo da base de dados de canais do YouTube, identificando
canais com o mesmo comportamento de popularidade. O YouTube é uma plataforma
de compartilhamento de videos que permite o envio de conteiido personalizado para
o canal do YouTube, listando videos com base em escolhas de categorias. A interagao
com os videos no canal do YouTube é realizada por meio de comentérios, visualizagoes,
avaliagoes, compartilhamento e adicao videos na lista de favoritos. Em nossas anélies
realizadas por meio da correlacao de Pearson e regressao linear, observamos que o niimero
de visualizagoes que um canal do YouTube recebe, esta fortemente relacionado com niimero
de likes adicionados ao video. Diante disso, quanto mais visualiza¢cbes um canal receber,
maior serd sua popularidade, com mais probabilidade de ser comentando e avaliado. Estas
caracteristicas foram encontradas em canais de diferentes categorias: Entretenimento e

Musica.

Palavras-chave: caracterizacdo de canais, midias sociais online, popularidade



ABSTRACT

This work presents a study of the YouTube channel database, identifying channels with
the same popularity behavior. YouTube is a video sharing platform that allows you to
submit personalized content to the YouTube channel by listing videos based on category
choices. Interacting with videos on the YouTube channel is done through comments, views,
ratings, sharing, and adding videos to the list of favorites. In our analyzes using Pearson
correlation and linear regression, we found that the number of views a YouTube channel
receives are strongly related to the number of likes added to the video. Faced with this,
the more views a channel receives, the greater its popularity, the more likely it will be to
comment and evaluate. These characteristics were found in channels of different categories:

Entertainment and Music.

Keywords: channel characterization, online social media, popularity
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1 Introducao

Redes Sociais Online (Oline Social Network - OSN) tém se tornado extremamente
populares. Mais de dois tercos da populagao Online global visita ou participa de Redes
Sociais e Blogs. Como comparacao, se o Facebook fosse um pais, este seria o terceiro pais
mais populoso do mundo e que, domina a internet. Varios tipos de Redes Sociais Online
surgiram, incluindo redes de profissionais (ex.,Linkedin), redes de amigos (ex., MySpace,
Facebook), redes para o compartilhamento de contetidos especificos (ex.,Twitter), didrios
e Blogs (ex.,LiveJournal), fotos (ex., Instagram) e videos (ex., YouTube), entre outras
OSNs. [Benevenuto, 2010]

Segundo [Andreas, 2009], as midias sociais onlines sao definidas como um grupo
de aplicacoes baseadas na Internet e construidas sobre as bases ideoldgicas e tecnologicas
da Web 2.0, que permitem nao apenas a criagdo, mas também a troca de conteido gerado
pelo usuéario. Para [Benevenuto, 2010], devemos considerar que a popularidade de todas
as redes sociais onlines esta associada a funcionalidade do usuario criar e compartilhar
contetdo nesses ambientes. Com tanto contetido disseminado através das redes sociais
online, estatisticas demonstram que esses conteiidos gerados atingem grandes escalas de
publicacao. Por exemplo, o YouTube tem mais de um bilhao de usuérios, quase um tercgo
dos usuarios da Internet e, a cada dia, as pessoas assistem a milhoes de horas de videos no

YouTube e geram bilhoes de visualizagoes. [YouTube, 2017]

[Jussara, 2010] ressalta que o crescimento das redes sociais onlines estd se tornando
tema central de pesquisas para o estudo de varios assuntos da computacao, incluindo
sistemas distribuidos, padroes de trafego na Internet, mineracao de dados, sistemas

multimidia e interacao humano-computador.

Alguns cenarios onde é aplicada a analise das OSNs, por exemplo, sdo as empresas,
onde ¢ importante saber como os colaboradores se relacionam e organizam. Na area da
Ciéncia, as OSNs podem auxiliar nas pesquisas de propagacgoes de endemias e até mesmo
epidemias, bem como serem utilizadas para compreender ou melhorar as formagoes de
grupos. Também pode ser usada como tatica de propaganda e marketing para ajudar a
divulgar uma determinada marca ou conceito, podendo servir, também, para o estudo
de um publico alvo relacionado. Segundo [Franca, 2012], podemos aproveitar uma das
grandes questoes do inicio do século XXI, que aborda questoes de séries de atentados

terroristas, para pensar na identificacdo e analise de comportamentos de terroristas.

Na visao de [Castells, 2009], a tendéncia de pessoas se unirem e formarem grupos é
uma caracteristica de qualquer sociedade. Esse comportamento é retratado, nos dias atuais,

através do avanco das midias sociais e comunidades online que unem varios usuérios ao
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redor do mundo. Por meio das interacoes nas OSNs, os usuarios postam suas opinioes,
criticas e até mesmo recomendacoes, que sao lidos, disseminados e comentados, de forma

quase instantanea, em diversas plataformas na Web 2.0.

O YouTube ¢é uma plataforma de compartilhamento de videos que permite que
envie conteudo personalizado para o canal do YouTube, que lista videos com base em
escolhas de categorias. O YouTube apresenta topicos de comentarios no canal, videos
gerenciados através de estatisticas na propria plataforma e um contador que permite
acompanhar quem esta assistindo os videos. Chad Hurley, Steve Chen e Jawed Karim,
ex-funcionarios do site de comércio on-line PayPal, sao fundadores da plataforma YouTube,
langado oficialmente em junho de 2005, [Souza, 2016]. O YouTube permite que qualquer

pessoa no mundo inteiro possa visualizar os videos compartilhados no canal do YouTube.

O YouTube é o segundo site mais acessado do mundo, com mais de dois bilhoes de
visitantes tinicos a cada semana [Alexa, 2017]. E incompardvel como uma plataforma para
hospedagem e compartilhamento de contetido de video, e pode ser facilmente integrado com
outras plataformas de midia social. Com o YouTube é possivel criar contetido, a0 mesmo
tempo que oferece um aspecto social poderoso. Os canais do YouTube também permitem
uma grande quantidade de personalizagao e oferecem oportunidades para consolidar a
marca, o produto, o servigo, entre outros, em todas as plataformas. A plataforma de
compartilhamento de videos fornece uma poderosa ferramenta de analise para todos os
usuarios, portanto, é facil acompanhar a quantidade de exibi¢oes que vocé estd recebendo,
quais videos geram a maior propagacao e quais paises e/ou dados demogréficos contribuem

mais para sua contagem de visualizagoes.

1.1 Definicdo do Problema

Naturalmente, as pessoas desenvolveram maneiras para aumentar a sua visibilidade
no YouTube através do aumento da popularidade de seus videos. Através da grande
popularizagao dessa midia, andlises de comportamento focam em observar a popularidade

de videos no Youtube.

Esta analise foca no estudo da popularidade de canais. E pretende-se compreender
como cada video contribui para a popularidade do canal, isso é interessante porque relata

como provedores de servigo, como Youtube, escolhem seus modelos de interagao.

1.2 ldentificacao dos Objetivos

Neste trabalho, os objetivos propostos se concentraram em caracterizar a populari-
dade de canais do YouTube e analisar se existem canais com o mesmo comportamento de

popularidade.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é compreender fundamentais propriedades da popula-
ridade de canais do YouTube. Um estudo aprofundado desta popularidade serd necessaria

para compreender relagoes e padroes temporais de todas estas métricas.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral do trabalho os objetivos especificos serao:

Desenvolver um crawler para obter dados publicos dos canais do YouTube;

Baixar os dados dos videos via API do YouTube e acessar o ID de cada canal;

Realizar triagem das estatisticas diarias para uma amostragem de videos;

Anaélise e sumarizagao dos resultados.

1.3 Estrutura da Monografia

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 apresenta
os fundamentos tedricos necessarios para o desenvolvimento deste trabalho, tais como
definicao, caracteristicas, técnicas de coleta de dados para analise e as tecnologias utilizadas.
No Capitulo 3 descreve a revisao da literatura, que sao trabalhos relacionados a analises de
dados em midia sociais e a popularidade de videos no YouTube. O Capitulo 4 descreve as
metodologias utilizadas para a criacao da nossa base de dados e apresenta a descricao dos
dados coletados. O Capitulo 5 apresenta o método proposto para analisar o comportamento
da popularidade dos canais da base de dados e, por fim, as andlises realizadas. A conclusao

e trabalhos futuros presente no Capitulo 6.
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2 Conceitos Gerais

Neste capitulo serao descritos alguns conceitos importantes utilizados no trabalho.
Esta secao define o que sao OSNs e as principais caracteristicas, as técnicas e coletas de
dados em OSNs e para finalizar este Capitulo sao mostradas as tecnologias utilizadas na

realizacao deste trabalho.

2.1 Definicao e Caracteristicas das Redes Sociais

O aumento de usuarios com smartphones e tablets com acesso a internet permite
que as pessoas permanecam conectadas grande parte do dia, aumentando a quantidade de
informacoes que sao disponibilizadas na Internet. Segundo pesquisa realizada pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2013), baseado em dados da Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilio (Pnad), revelou o crescimento da importéncia dos smartphones
e tablets na utilizacdo da internet. Considerando o uso somente desses equipamentos,
houve um acréscimo de 7,2 milhdes no nimero de pessoas que utilizaram a internet
em 2013 [Valor, 2017]. Grande parte do acesso e disponibilizacido de contetido se deve
a popularizacao das midias sociais. Com tanta popularizacao e enorme quantidade de
contéudo disponivel, o termo Rede Social Online ou OSN é uma estrutura que possibilita
que pessoas ou comunidades se comuniquem principalmente através de qualquer midia de

comunicagao. Alguns autores definem OSNs como:

Para [Wasserman, 1994], “uma rede social é um conjunto de atores que pode possuir

relacionamentos uns com os outros.”

Para [Ellison, 2007], “Servigo Web que permite individuos(1) construir perfis ptubli-
cos ou semi — publicos dentro de um sistema, (2) articular uma lista de outros usuérios
com os quais compartilham conexoes e (3) visualizar e percorrer suas listas de conexdes
e outras listas feitas por outros no sistema. A natureza e nomenclatura dessas conexoes

podem variar de local para local.”

Para [Tomaél, 2007], “Um conjunto de pessoas (ou organizagdes ou outras entidades)
conectadas por relacionamentos sociais, motivadas pela amizade, relagoes de trabalho ou

troca de informagao.”

Com base nestas definigoes, as redes sociais podem ser relacionadas ao dia a dia
das pessoas, como por exemplo: familia, trabalho, colegas e amigos. Existem varias redes

sociais online disponiveis na Web 2.0, que variam de acordo com seus objetivos primarios.

Segundo [Franca, 2014], existem muitas OSNs com diferentes objetivos, onde:
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e (Colaboracao: esta relacionada as redes sociais colaborativas, sites em que é importante

a interagao de diferentes usuarios compartilhando informagoes a fim de atingir um

objetivo comum. Como exemplo destacam-se a Wikipedia' e Digg?;

Comunicacao: estd relacionada ao fendomeno da conversacao entre pessoas e o modo
como essa conversa é percebida por seus participantes, que podem participar de
forma direta, através da realizacao de comentarios e producao de contetido, ou
indireta, compartilhando e divulgando contetido e, consequentemente, ajudando a
promover discussoes. Podem-se citar, neste contexto, os blogs e microblogs, as redes
sociais online (OSNs) e os foruns. Como exemplo, é possivel mencionar WordPress® |

Twitter?, Facebook® e GoogleGroups®, respectivamente.

Multimidia: refere-se aos componentes audiovisuais que ficam além do texto puro
e simples como fotos, videos, podcasts e musicas. Alguns exemplos dessas midias,

respectivamente, sao Flickr”, YouTube® e Lastfm?.

Entretenimento: diz respeito aos contetidos que geram um mundo virtual favorecendo
o desenvolvimento da “gamificagdo”, ou seja, ambientes focados em games online ou
ainda atividades que podem ser transformadas em algum tipo de competicao, nos
quais seus usuarios se juntam com o objetivo de jogarem juntos ou compartilharem

informacoes a respeito do tema. Como exemplo podem ser citados o Second Life'°.

Na visao de [Franca, 2014], o rédpido crescimento destas midias sociais estao se

tornando um problema de Big Data, onde precisamos tratar um volume grande de dados

para que diferentes andlises sejam viaveis.

2.2 Técnicas de Coletas de Dados em Redes Sociais

Com a popularizagao das OSNs, a obtencao de dados em larga escala se tornou

possivel e inimeras areas da computacao comecaram a realizar coletas de dados. De

acordo com [Benevenuto, 2010}, as principais OSNs disponibilizam interfaces ou servigos

de captura parcial ou total da sua base de dados. Com o aumento no interesse de

pesquisas na area de analises de midias sociais, tornou-se indispensavel o conhecimento

© 00 N O U R W N
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Figura 1 — Possiveis pontos de coleta de dados segundo Benevenuto 2010

das diversas formas de coleta de dados. Segundo [Benevenuto, 2010], existem diferentes
areas de pesquisas e diversas formas de coletas de dados em redes sociais online e cabe ao
pesquisador identificar qual o procedimento é mais adequado para o estudo e/ou pesquisa
que esta sendo realizada. Na Figura 1 sao observados os possiveis pontos para a coleta de

dados de OSNs, que variam de entrevistas até dados de aplicagoes de terceiros.

2.2.1 Dados dos Usuarios

Segundo [Benevenuto, 2010], uma forma simples de analisar o comportamento
de uma rede social online ¢ baseada em entrevistas. Uma técnica simples para coletar
dados em midias digitais, que consiste em obter dados diretos dos usuarios por meio de
entrevistas, a fim de coletar o comportamento dos usuarios dentro das OSNs. O questionario
é um dos procedimentos mais utilizados para obter informacoes, apresentando uma alta
confiabilidade. Pode ser elaborado formulérios online, garantindo o anonimato e contendo
perguntas que atendam as finalidades especificas de uma pesquisa. A entrevista é um
método flexivel de obtencao da informacgdo que requer um bom planejamento. Ela se
sobressai em relagao ao questionario, pois relata uma maior quantidade de informagoes
sobre o entrevistado. As entrevistas estruturadas sao técnicas mais simples e populares de
coleta de dados em OSNSs.

2.2.2 Dados de Ponto Intermediario

[Benevenuto, 2010] diz que existem técnicas comuns utilizadas para coletar dados
de pontos de agregacao de trafego na rede. A primeira consiste em coletar os dados que
passam por um provedor de servigos Internet (ISP) e filtrar as requisigoes que correspondem
a acessos as redes sociais online. A segunda consiste em coletar dados diretamente de uma

agregador de redes sociais.
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2.2.3  Servidor Proxy

Um Servidor Proxy é um sistema de computador ou uma aplicagdo que permite
maquinas de um rede privada acessar uma rede publica, sem ter a necessidade de uma
ligacao direta com esta. Um servidor proxy funciona como intermediario entre um navegador
da Web (browser) e a Internet. Na visao de [Benevenuto, 2010], os servidores proxys podem

ser utilizados com basicamente trés objetivos:

1. Melhorar o desempenho na Web armazenando uma coépia das paginas da Web

utilizadas com mais frequéncia;

2. Bloquear o acesso a paginas onde é necessario ter uma lista de enderegos ou palavras

que devem ser bloqueadas;

3. Compartilhar a conexao com a Internet quando existe apenas um IP (Internet
Protocol ou Protocolo de Internet) disponivel, assim eles ajudam a melhorar a
seguranga porque filtram o conteido da Web e softwares mal-intencionados. Esse
servidores sao usados para determinar uma parte na rede, onde computadores estao

no local de uma mesma localizacao geograficas.

|SewidmeaWeh I ’ .

© 00 N N |

clientes

Figura 2 — Exemplo de um servidor proxy intermediando o trafego entre clientes e servi-
dores - Fonte: Benevenuto (2010)

A Figura 2 ilustra como um servidor proxy funciona para agregar trafego de
seus clientes. Tais servidores sao utilizados para delimitar parte da rede, onde esses

computadores estdo em uma mesma localizagdo geografica [Benevenuto, 2010].
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2.2.4 Agregadores de Rede Social

Agregacao de rede sociais sao sistemas que possibilita acesso a varias redes sociais
simultaneamente, através de um portal tinico. O processo de coleta de contetido de
multiplos servicos de redes sociais sao sistemas que permitem acesso a varias redes sociais
simultaneamente, através de um portal inico com o objetivo de poupar tempo e facilitar a

vida de seus utilizadores [Benevenuto, 2010].

Tecnicamente, os agregadores sao ativados através de APIs (Application Program-
ming Interface ou em portugués Interface de Programagao de Aplicativos) fornecidas
pelas redes sociais. Para a API dar acesso a agdoes de um usuario que solicita de outra
plataforma, o usudrio terda que dar permissdo para a plataforma de agregacdo social,
especificando ID (Indetificador) de usuério e senha das midias sociais para ser distribuido,
e isto acontece através de uma interface tinica. Através de uma interface tinica os usuarios
podem utilizar diversas funcionalidades de cada rede social na qual se encontra conectado,
publicando textos, visualizando imagens e videos, verificando as atualizagdes disponiveis.
A Figura 3 descreve o esquema de interagao entre os usuarios, um sistema agregador e
algumas OSNs. Alguns exemplos de agregadores como: Hootsuite é um sistema de gestao
de midia social que faz integracdo com Twitter, Facebook, Linkedin, Google+, Foursquare,
MySpace, WordPress e TrendSpottr Mixi. Flipboard agregador de noticias que integra com
o Facebook, Twitter, Tumblr, Instagram e LinkedIn. O Cligset permite mesclar informacoes

de redes sociais e compartilha-las de forma simples.

2. Autenticagéo

atodos os sites_, () rk Ut
Agregador de / hi

Redes Sociais / p—

3. Navegagao Online
Linked [T}

1. Login

Figura 3 — Ilustra um usuério interagindo a multiplas redes sociais a partir de um agregador
- Fonte:Benevenuto (2010)

2.2.5 Dados de Servidores de Redes Sociais

Para [Benevenuto, 2010] os servidores de OSNs sdo os locais mais adequados para
a coleta de dados, porém esta coleta é muito dificil devido a politica de seguranca e
privacidade que as OSNs oferecem a seus usuarios em se obter dados diretamente deste
tipo de servidores. Uma estratégia comum consiste em visitar paginas de redes sociais
com o uso de uma ferramenta automatica, que definimos como crawler ou rébo, e coletar

sistematicamente informacoes publicas de usuarios e objetos. Tipicamente, os elos entre
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usuarios de uma rede social online podem ser coletados automaticamente, permitindo que

os grafos de conexoes entre os usuarios sejam reconstruidos.

2.25.1 Coleta por Amostragem

As midias sociais online sdo interpretadas por grafos onde os nodos sao os atores
(perfis de usudrios) e arestas sdo relacionamentos entre esses atores. E sempre mais
interessante coletar o grafo inteiro de uma rede social online para evitar que a coleta seja
tendenciosa a um grupo de usudrios da rede. [Benevenuto, 2010]. Uma técnica utilizada
na coleta é conhecida como Snowball (bola de neve), que segue a abordagem da busca
em largura. Inicialmente vocé comega pelo nodo raiz e explora todos os nodos vizinhos,
entao para cada um desses nodos proximos é explorado os seus vizinhos em diante até
que todos os nodos alcangaveis pela busca em largura sejam atingidos [Benevenuto, 2011],

como ilustra a Figura 4.

Nivel 0

Nivel 1

Nivel 2

e\o 0\ (5)
0 0 (8] (9]
Figura 4 — Busca em largura em redes sociais - Fonte:Benevenuto (2010)

2.2.5.2 Coleta em Larga Escala

Seguindo uma metodologia mais adequada, precisamos coletar o grafo inteiro,
o que envolve a coleta de grafos compostos por milhdes de nodos e bilhoes de arestas
[Benevenuto, 2011]. A coleta de grandes bases de dados de OSNs envolve a construgao de
coletores distribuidos em diversas maquinas, sendo necessario para evitar que os servidores
de redes interpretam a coleta como um ataque a seus servidores [Benevenuto, 2010].
Segundo [Benevenuto, 2011], uma estratégia para realizar a coleta seria migrando a lista
de usuarios para uma maquina mestre, enquanto o rastreamento é distribuido entre
maquinas escravas. A maquina escrava solicita a maquina mestre o usuario disponivel e
retorna os dados deste usuario. Desta forma a méquina mestre mantém a consisténcia
da lista e garante que o usudrio seja rastreado apenas uma vez. A Figura 5 ilustra essa

estratégia.
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Figura 5 — Exemplo de coleta feita de forma distribuida - Fonte:Benevenuto (2010)

2.2.5.3 Coleta por Inspecao de IDs

Para a coleta de uma base de dados de uma OSNs, é importante coletar o grafo
inteiro, incluir a rede completa e ndo somente uma porcao dela. A técnica de inspecao
por ID é utilizada quando nao é possivel coletar apenas uma parte da rede, ela é ade-
quada para redes com identificagdo sequencial de usudrios[Santos, 2014]. Com este tipo de
identificacdo é necessario apenas percorrer todos os IDs, sem ter que coletar IDs novos
[Benevenuto, 2010].

2.3 Tecnologias Utilizadas

2.3.1 API

A API é uma Interface de Programacao de Aplicativos, consistindo em rotinas
e padroes de programacgao que permitem a construcao de aplicativos viabilizando uma
melhor utilizacdo para os usudrios. Ela é composta de diversas fungoes nativas acessi-
veis através da comunicagao com linguagens de programagcao, que permite a utilizacao
de recursos menos evidentes do software/sites. A sua funcionalidade é dada através da
interligacao de codigos com as funcionalidades da API, definindo comportamentos especifi-
cos de determinados objetos em uma interface, como por exemplo, busca de dados dos
usuarios, artigos, informagoes publicadas pelo site, etc. APIs diferentes estao presentes em
navegadores, aplicativos implementados em vérias linguagens com diversas finalidades. E
um recurso oferecido por algumas OSNs que possibilitam a coleta de dados publicos por

meio de aplicativos, oferecendo dados em padroes estruturados para evitar problemas no
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processamento de dados.

2.3.1.1 YouTube Data API V3

O YouTube é de propriedade do Google, portanto, para se inscrever em uma conta
do YouTube, é preciso de uma conta do Google. Depois de fazer isso, basta acessar o
YouTube e fazer login com suas credenciais do Google, que sera direcionado pelo processo
de configuracao do canal. E possivel personalizar o tipo de atividade que é compartilhado
publicamente, o layout do canal, o tipo de contetido que deseja exibir no canal, o titulo,
obra de arte e icone do canal. Também pode se inscrever, apresentar e comentar os videos
de outros canais, para que possa facilmente interagir com outras organizacoes com as quais

possa ter interesses ou audiéncias partilhadas.

A APIY de dados do YouTube permite a incorporacao de funcdes normalmente
executadas no site do YouTube em seu préprio site ou aplicativo. A Tabela 1 identifica os

diferentes tipos de recursos que pode recuperar usando a API.

11 <https://developers.google.com /youtube /v3/getting-started >
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Método

Descricao

activity

Contém informagcoes sobre uma ac¢ao que determinado usuario
executou no site do YouTube. A¢oes do usuério que sao infor-
madas em feeds de atividades incluem a classificagao de um
video, o compartilhamento de um video, a marcacao de um
video como favorito, a publicacao de um boletim do canal etc.

channel

Contém informacoes sobre um canal simples do YouTube.

channelBanner

Identifica o URL que sera usado para definir uma imagem
recém-enviada como imagem do banner de um canal.

guideCategory

Identifica uma categoria que o YouTube associa aos canais
com base em seu conteido ou outros indicadores, como a
popularidade. As categorias de guia servem para organizar
canais de modo que os usuarios do YouTube possam encontrar
com mais facilidade o conteido que procuram. Embora os
canais possam ser associados a uma ou mais categorias de
guia, nao é certeza que eles estejam em uma delas.

playlist

Representa uma playlist simples do YouTube. Uma playlist é
um conjunto de videos que podem ser visualizados em sequén-
cia e compartilhados com outros usuarios.

playlistItem

Identifica um recurso, como um video, que faz parte de uma
playlist. O recurso playlistltem também contém detalhes que
explicam como o recurso incluso é usado na playlist.

search result

Contém informagoes sobre um video, um canal ou uma playlist
do YouTube que corresponde aos parametros de pesquisa
especificados em uma solicitacdo da API. Embora indique
um recurso exclusivamente identificdvel (como um video), um
resultado de pesquisa nao tem seus préprios dados persistentes.

subscription | Contém informagoes sobre a inscrigdo de um usuario do You-
Tube. Uma assinatura notifica o usuario quando novos videos
sao adicionados a um canal ou quando outro usuério exe-
cuta uma das varias agoes no YouTube, como o upload ou a

classificacdo de um video ou comentarios sobre um video.

thumbnail Identifica imagens em miniatura associadas a um recurso.

video Representa um video simples do YouTube.

videoCategory | Identifica uma categoria que foi ou pode ser associada a videos

enviados.

Tabela 1 — Recursos que podem ser recuperados usando a API
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A API de dados do Youtube atual é a versao 3.0. Nesta versao, é possivel buscar
por informacoes de videos e canais com base nos seus IDs!?. Entretanto, nao é possivel
buscar por usuarios que comentaram em um determinado video ou mesmo por comentarios
de um video. Isso pode ser uma grande limitagao quando se pensa em analises utilizando
o Youtube. Mesmo assim, dado um id de um determinado video e requisi¢oes feitas em
determinados intervalos de tempo, é possivel conhecer a progressao de visualizagoes de um
video e acompanhar sua divulgacao em outra rede social, correlacionando esses dados e

estudando a interatividade entre as redes.

Para esta versao de API, todas as operac¢oes que funcionam com canais usam
IDs de canal exclusivamente como meio de identificar esses canais. O ID de um canal de
usuario especifico do YouTube é idéntico tanto na v2 quanto na v3 da API, simplificando
as migracgoes entre as versoes. Esta dependéncia completa de IDs de canais pode ser
desconcertante para os desenvolvedores que estavam acostumados a transferir nomes de
usuarios do YouTube para métodos de API, mas a v3 foi projetada para lidar com canais
com e sem nomes de usuario legados da mesma maneira, e isso significa usar IDs de canais

em qualquer lugar.

Para utilizar a API do YouTube, é necessario a criacdo de uma aplicacdo na
Google, no site https://console.developers.google.com/. Apéds a criagdo, é necessario a
ativagao da API do Youtube v3.0. Para a consulta de dados de videos ou videos de um
determinado canal, utiliza-se o protocolo HT'TPS. Uma URL exemplo para uma consulta
é: https://www.googleapis.com/youtube/v3/videos?part=statistics&id=ZKugnwXU5_s&
key={Key da sua aplicacao}.

Nesse caso, serao retornadas as estatisticas do video cujo ID foi passado como
parametro, no formato JSON. Mais informagoes e exemplos de requisi¢oes estao disponiveis

em https://developers.google.com/youtube/v3/docs/.

2.3.1.2 Implementacdo da Autenticacdo OAuth 2.0

O YouTube Data API é compativel com o protocolo OAuth 2.0'® para autorizar
acesso a dados particulares de usuarios. Conforme estudo do [OAuth, 2017], a lista abaixo

explica alguns dos principais conceitos do OAuth 2.0:

e Na primeira tentativa do usuario em usar a funcionalidade em seu aplicativo que
exige que o usuario esteja conectado a um Google Account or YouTube account, seu

aplicativo inicia o processo de autorizacao OAuth 2.0.

e O aplicativo redireciona o usuario ao servidor de autorizagao do Google. O link para

a pagina especifica o scope do acesso que seu aplicativo esta solicitando para a conta

12 <https://developers.google.com /youtube/v3/guides/working_ with_ channel ids>

13 <https://developers.google.com /youtube/v3/guides/authentication>


https://developers.google.com/youtube/v3/guides/working_with_channel_ids
https://developers.google.com/youtube/v3/guides/authentication

Capitulo 2. Conceitos Gerais 23

do usuério. O scope especifica os recursos que seu aplicativo pode recuperar, inserir,

atualizar e excluir ao agir como usuario autenticado.

e Se o usudrio consentir em autorizar seu aplicativo para acessar os recursos, o Google
retorna um token a seu aplicativo. Dependendo do tipo do aplicativo, ele valida ou

token ou troca-o por um tipo de token diferente.

O Google lida com a autenticagao e consentimento do usuario e retorna um codigo
de autorizagao. O aplicativo usa esse codigo, além de seu client_ id e client_secret, para
receber um token de acesso, que pode ser usado para autorizar solicitagoes de API em
nome do usuario. Nessa etapa, o aplicativo também pode solicitar um token de atualizacao

para receber um novo token de acesso quando o token de acesso recebido antes expirar.
[OAuth, 2017].

2.3.1.3 Usando APl KEYS

API Keys'* é um identificador exclusivo gerado por um console. O uso de uma
chave de API nao requer uma acao ou consentimento do usudrio. As chaves da API nao
concedem acesso a nenhuma informacao da conta e nao sao usadas para autorizacao. API
Keys sao usadas quando o aplicativo estd sendo executado em um servidor e acessando

um dos seguintes tipos de dados:

e Dados que o proprietario de dados identificou como publicos, como um calendério

publico ou blog.

e Dados pertencentes a um servico do Google, como Google Maps ou Google Translate.

(Limitagoes de acesso podem ser aplicadas.)

2.3.2 JSON

JSON'® (JavaScript Object Notation - Notagdo de Objetos JavaScript) é uma
formatacao leve de troca de dados, um modelo para armazenamento e troca de informagoes
no formato de texto, possuindo um aspecto de dados simples de serem interpretados.
Esta baseado em um subconjunto da linguagem de programacao JavaScript, Standard
ECMA-262 3a Edicao -Dezembro - 1999. Apesar de muito simples, tem sido bastante
utilizado por aplicagbes Web devido a sua capacidade de estruturar informagoes de uma

forma mais compacta, tornando mais rapido a interpretagao e geragoes dessas informagoes.

A representacao da informacao é dada de forma simples, onde para cada valor

representado, atribui-se um nome (ou rétulo) que descreve o seu significado. O rétulo é

14~ <https://support.google.com/cloud /answer /6158857 >
15 <http://www.json.org/json-pt.html>


https://support.google.com/cloud/answer/6158857
http://www.json.org/json-pt.html

Capitulo 2. Conceitos Gerais 24

descrito entre aspas duplas, seguido de dois ponto e do valor do atributo. Esses valores
podem ser identificados por trés tipos: nimerico, booleano e string. A partir dos dados

bésicos podemos construir tipos complexos como objetos e arrays.
Em JSON;, os dados sao apresentados desta forma:

Um objeto é um conjunto desordenado de pares nome/valor. Um objeto comega
com { (chave de abertura) e termina com } (chave de fechamento). Cada nome é seguido
por : (dois pontos) e os pares nome/valor sdo seguidos por , (virgula). A Figura 6 mostra

um exemplo da estrutura em JSON.

{

"videos™: [

{
'id": "71CDEYXw3mM",
‘snippet”: {
‘publishedAt”: "2012-06-26722:45:24.0800Z",
‘channelId”: "UC_x5XG10V2P6uZZ5FSMOTtw"
'title”: "Google I/0 101: Q&A On Using Google APIs”,
‘description”: "Antonio Fuentes speaks to us and takes questions on working with Google APIs and
"thumbnails”: {
"default”: {
'url”: “https://i.ytimg.com/vi/71CDEYXw3mM/default.jpg"
H
‘medium”: {

'url®: "https://i.ytimg.com/vi/71CDEYXw3mM/mqdefault. jpg”
}
‘high”: {

‘url®: "https://i.ytimg.com/vi/71CDEYXw3mM/hqdefault. jpg"

}

s
‘categoryld”: "28"
}

tatistics”: {
'viewCount”: "3057",
'likeCount™: "25",
‘dislikeCount™: "0",
‘favoriteCount™: "17°,
‘commentCount”™: "12"

Figura 6 — Exemplo de estrutura em JSON - Fonte: Google Developers V3

2.3.3 Python

Pyhton'® é uma linguagem de programacao orientada a objeto interativo interpre-
tado. Em outras palavras, ela tém o propdésito de produzir cddigo facil de ser interpretado,
fornecendo estrutura de dados de alto nivel, tais como tuplas, lista e dicionarios(ou matri-
zes associativas), classes, excegoes, gerenciamento automatico de meméria, entre outros.

Podemos destacar caracteristicas como:

e baixo uso de caracteres especiais, o que torna a linguagem muito parecida com

pseudo-codigo executavel;

16 <http://www.python.org>
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a biblioteca padrao possui uma grande variedade de extensoes adicionais para todo

tipo de aplicagao;

o uso de identacao para melhor legibilidade do cédigo;

quase nenhum uso de palavras-chave voltadas para a compilacao;

coletor de lixo para gerenciar automaticamente o uso da memoria;

e ctc.

Python foi criada por Guido Van Rossum em 1990. Ela suporta multiplos paradig-
mas de programacao, possibilitando fazer muitas coisas com poucas linha de cédigo. A
biblioteca padrao é imensa, incluindo moédulos para processamento de texto e expressoes
regulares, protocolos de rede, acesso aos servigos do sistema operacional, acesso a banco
de dados, criptografia, interface grafica etc. Ela também é uma linguagem livre e multipla-
taforma, ou seja, os programas desenvolvidos em uma determinada plataforma podem ser

executados em outras plataformas sem nenhuma modificacao.

A pégina oficial oferece o acesso a pacotes de instalacao, documentacao, comunida-

des, artigos, etc.

2.3.4 [Python

O IPython'” é um ambiente computacional interativo, no qual vocé pode combinar

execucao de codigo, texto, matematica, graficos entre outros.

Uma das caracteristicas mais tteis do Python ¢é o seu intérprete interativo. Ele
permite testes muito rapidos sem a sobrecarga de criar arquivos de teste, como ¢é tipico
na maioria das linguagens de programagao. No entanto, o intérprete fornecido com a

distribuicao Python padrao é um pouco limitado para uso interativo estendido.

O objetivo do IPython é criar um ambiente abrangente para computacao interativa
e exploratoria. Para suportar esta meta, o [Python tem trés componentes principais:
e Um shell interativo aprimorado do Python;

e Um modelo de comunicacao desacoplado de dois processos, que permite que varios
clientes se conectem a um kernel de computacao, principalmente o notebook baseado
na Web;

e Uma arquitetura para computacao paralela interativa.

O shell interativo do IPython (ipython) tem os seguintes objetivos, entre outros:

17 <http://ipython.org/ipython-doc/3 /overview.html>
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1. Fornecer um shell interativo superior ao padrao do Python. O IPython tem muitos
recursos para preenchimento de tabulagoes, introspeccao de objetos, acesso a shell de
sistema, recuperagao de historico de comandos em sessoes e seu proprio sistema de
comandos especiais para adicionar funcionalidade ao trabalhar interativamente. Ele
tenta ser um ambiente muito eficiente para o desenvolvimento de c6édigo Python e

para a exploragao de problemas usando objetos Python (em situagdes como a andlise
de dados).

2. Servir como um intérprete embutido, pronto para usar para seus préprios programas.
Um shell interativo IPython pode ser iniciado com uma tnica chamada de dentro
de outro programa, proporcionando acesso ao namespace atual. Isso pode ser muito
util tanto para fins de depuragdo quanto para situacoes em que uma combinacao de

processamento em lote e exploragao interativa é necessaria.

3. Oferece uma estrutura flexivel que pode ser usada como o ambiente base para
trabalhar com outros sistemas, com Python como a linguagem de ponte subjacente.
Especificamente ambientes cientificos como Mathematica, IDL e Matlab inspirou

seu design, mas ideias semelhantes podem ser tteis em muitos campos.

4. Permitir teste interativo de ferramentas de ferramentas graficas encadeadas. O
[Python tem suporte para controle interativo e nao-bloqueante de aplicativos GTK,
Qt, WX, GLUT e OS X através de bandeiras de threading especiais. O shell Python

normal s6 pode fazer isso para aplicativos Tkinter.

2.3.5 SPYDER

O SPYDER '¥(Scientific PYthon Development EnviRonment) é um ambiente
de desenvolvimento interativo para a linguagem Python com recursos avancgados de
edicao, testes, depuracao, focado em computacao cientifica. O SPYDER contém um editor
multilingaguem, um console Python interativo e um visualizador de documentacgao, além

de gerenciamento de variaveis e de arquivos.

2.3.5.1 NumPy

NumPy 'Y é um pacote fundamental para computacao cientifica com Python. Para
além das suas utilizacoes cientificas, NumPy também pode ser utilizado eficientimente
como um recipiente multi-dimensional de dados genéricos. Isso permite que o NumPy

integre, de forma transparente e rapida, com uma ampla variedade de bancos de dados.

18 <https://pythonhosted.org/spyder/>

19 <http://www.numpy.org/>
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23.52 SciPy

A biblioteca SciPy?® é um dos pacotes basicos que compdem a pilha SciPy. Ele
fornece muitas rotinas de facil utilizacao e eficiénica em trabalhos numéricos, tais como

rotinas para integracao numérica e otimizacao.

2.3.5.3 Pandas

Pandas?! é um pacote Python que fornece estruturas de dados répidas, flexiveis e
expressivas projetadas para tornar o trabalho com dados "relacionais"ou "rotulados', facil
e intuitivo. Ele tem como objetivo ser o bloco de construcao fundamental de alto nivel
para fazer andlises graficas de dados praticos, reais em Python. Além disso, tem o objetivo
mais amplo de se tornar a mais poderosa e flexivel ferramenta de andlise / manipulagao
de dados de c6digo aberto disponivel em qualquer idioma. Ele ja estd bem no seu caminho

para este objetivo. Pandas é bem adequado para muitos tipos diferentes de dados:

e Dados tabulares com colunas de tipo heterogéneo, como em uma tabela SQL ou

planilha do Excel

e Dados de séries temporais ordenados e nao ordenados (nado necessariamente de

frequéncia fixa).

e Dados de matriz arbitraria (homogeneamente tipados ou heterogéneos) com rétulos

de linha e coluna

e Qualquer outra forma de conjuntos de dados observacionais / estatisticos. Os dados
realmente nao precisam ser rotulados para serem colocados em uma estrutura de

dados pandas

20 <http://www.scipy.org/scipylib/index.html>
21 <http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/>
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3 Revisao Preliminar da Literatura

Neste capitulo serao descritos alguns estudos importantes utilizados no trabalho.

Os trabalhos encontrados na literatura tém tratado das analises dos contetidos gera-
dos pelo YouTube. De modo geral estes trabalhos visao avaliar os padroes de crescimento
da popularidade do YouTube. Observamos que o YouTube é composto de métricas que
contribuem para o crescimento da sua popularidade. Os trabalhos da literatura nortearam
nossas analises do comportamento das métricas de popularidade, onde consideramos a

métrica de visualizagao como a métrica basica de popularidade dos videos.

Esta secao apresenta 3 estudos sobre a popularidade dos videos no YouTube e as

métricas utilizadas.

[Chatzopoulou, 2010] analisou os principais fatores que tornam o YouTube a ma-
neira fundamental para os usuarios promover a si mesmo, produtos ou servigos. Natural-
mente as pessoas e/ou empresas tem desenvolvido diversas formas para ganhar visibilidade

no YouTube através da popularidade de seus videos.

O estudo procurou entender as principais propriedades da popularidade dos videos
no YouTube. Baseado neste estudo, diferentes aspectos da popularidade foram levantados
com a finalidade de entender os padroes temporais e de relacionamento de todos os videos.
Mediante o uso de cinco métricas de popularidades (ntimero de visualizagoes, nimero de
comentdrios, nimero de classificagdes, média das classificagoes, nimero de favoritos) que,
embora, reflita no grau de popularidade de cada video, é o nimero de visualizagdes que é

amplamente considerado como uma métrica basica para a popularidade dos videos.

Através da coleta dos dados por meio de um crawler com as métricas ja definidas,
o trabalho procurou estudar a relacdo do nimero de visualiza¢bes de cada video com
as demais métricas por meio de um modelo de regressao linear. Através do estudo das
principais propriedades da popularidade de video do YouTube, foi descoberto que quatro
deles estao altamente relacionados com o nimero de visualizagoes, com o ntimero de
comentarios, com as classificagoes dos videos e com os favoritos.Também foi analisada as
propriedades temporais da popularidade dos videos. Nesta etapa foi mostrada como as

métricas de popularidade evolui diariamente e semanalmente.

Foi observando as tendéncias sob um longo tempo para entender como as métricas
de popularidade aumentava e diminuia ao logo dos meses ou mesmo anos. Para os estudos
diarios e semanais dos padroes de popularidade, utilizaram as medias de uploads dos
videos e as medias de comentarios sob o regime de 24 horas por dia, durante 7 dias na

semana. Neste acompanhamento foi feito um estudo mais aprofundado que mostrou alguns
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padroes de comportamento durante as semanas. Dentre esses comportamentos foi notado
que videos orientado ao entretenimento recebem bastante visualizagoes durante os finais
de semanas enquanto videos orientado a educacao, como fazer e noticias seguem como

mais acessados durante os dias das semanas.

Dado que o YouTube é globalmente acessivel, fica dificil realizar conclusoes sobre
o tempo e sobre a localizacdo dos usuarios. Baseado neste estudo, varias dire¢oes foram
identificadas no sentido de caracterizar os videos mais populares. Nestas diregoes, foi
descoberto que o comportamento dos usuarios influencia diretamente na popularidade
dos videos. As anédlises realizadas nas evolugoes das métricas de popularidade mostraram,

durante o tempo, quais seriam as métricas a seguir.

[Wattenhofer, 2012] levantou trés perguntas para enfatizar um ponto de vista
grafico a respeito da plataforma YouTube: 1- O que pode ser considerado através da
topologia completa dessa rede social? Como pode ser comparada com outras redes sociais?
2- Como os usuarios se conectam e interagem entre si? Qual a relagao entre os graficos
sociais explicitos e implicitos que descrevem a interacao entre as publicagoes na plataforma
e os comentarios? 3- Como se constréi a popularidade no YouTube? Qual a correlagao

entre a popularidade topologica de um usuério e a popularidade do conteudo?

Por meio da analise estatistica e ajuste dos dados amostrais da Distribuicdo Normal
de probabilidade formada pelos dados, obtidos em 2011 e manipulados de forma confidencial,
encontrou 50% de usudrios extremamente populares, com muitos inscritos, enquanto os
outros 50% dos usudrios tem um inscrito ou comentério. Relacionando os graus de inscritos
com o de comentarios, encontra-se expoentes de escala 1,55 e 1,44, que se diferem da

maioria das redes sociais, que foram medidos entre 2 e 3.

As analises mostram como o Youtube é uma rede social que se diferencia das
demais. Os autores observaram que o Youtube é uma rede social de importante plataforma
de divulgacao de contetido e que sua popularidade esta mais relacionada com a maxima
popularidade que um contetdo pode atingir. Através da manipulacdo dos dados utilizados,
entende-se que a popularidade do YouTube esta na quantidade de inscritos. Tipicamente,
os usuarios aumentam o numero de uploads a medida que ganham mais inscritos, se
tornando assim, mais populares. Mas também ha o fato que alguns usuérios utilizam o
YouTube para difundir contetido independentemente de serem populares — eles nao tém
pessoas inscritas. Entretanto, esse comportamento pode ser objeto de estudo de préximas

pesquisas.

O que pode ser observado é que as andlises da base de dados permitem entender
que a popularidade no YouTube se constitui nao s6 apenas da quantidade de inscritos, mas
existem reciprocidade entre os inscritos dignos de atenc¢ao. Descobriu-se que a natureza
orientada por conteudo do YouTube diferencia-se das redes sociais tradicionais em termos

de comportamentos de interacao do usuario. Por meio das andlises de inscritos e de
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comentarios, encontrou-se uma dicotomia de atividades "sociais"e "conteido'dentro do
mesmo sistema. Do ponto de vista da popularidade, os videos mais visualizados recebem

mais popularidade.

[Filipa, 2010] apresentou um paralelo dos videos mais vistos no youtube com suas
categorias, tempo de duracgao, nimero de visualizagoes, comentarios relacionados, curtidas
e os canais. O estudo trata esses fatores como caracteristicas importantes que influenciam

diretamente na popularidade de um video no canal do YouTube.

A internet permitiu que os utilizadores comegassem a participar da disseminagao
do contetido online, deixando de ser um mero receptor e assumindo, também, o papel de
emissor. O contetido online passou, assim, a ser publicado, partilhado, discutido e votado

pelos utilizadores.

A Web evoluiu tanto, que hoje em dia é composta majoritariamente pelas redes
sociais, blogues, plataformas de compartilhamento de contetido, entre outros. A difusao da
internet entre a populagao trouxe consigo um notavel aumento de servigos de streaming de
video, como é o caso do YouTube. O crescente sucesso do video on-line esta relacionado
com o fato de ser possivel um upload rapido de muita informacao. Neste sentido, os
padroes de acesso desde a publicagdo do conteido indicam a popularidade que este podera
alcancar a longo prazo. Um fator de elevada importancia na popularidade de um canal do
YouTube sao os comentarios que permitem grupos de discussoes por utilizadores de gostos

semelhantes.

Uma das principais caracteristicas do video on-line realgadas por [Filipa, 2010], é o
fato de muitos dos videos publicados serem criados pelos utilizadores. O Youtube é uma
plataforma on-line de publicacdo e divulgacao de videos criada em 2005. As redes sociais
sao importantes numa primeira fase de divulgagdo do contetido, quando ele ainda é restrito
a um pequeno numero de utilizadores. Quanto mais popularidade o video alcancar logo
apos a sua publicagdo, maior é a probabilidade do video manter-se ou tornar-se popular
no futuro. Segundo dados de 2010, a medida em que o video obtém mais visualizagoes é,

em média, na primeira semana apos ter sido publicado.

Os estudos sobre os comportamentos dos videos mais vistos no canal do YouTube
apresentaram resultados que concluem que as principais caracteristicas que influenciam
a popularidade de um video sao a sua categoria, duragao, nimero de visualizac¢oes, tags
escolhidas quando publicado e, por fim, o utilizador que o publica, que tem um papel

fundamental no nivel de popularidade que ele podera atingir.

Por meio dos trabalhos relacionados, observamos que segundo [Chatzopoulou, 2010]
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4 Coleta de Dados

Neste capitulo sera descrito as metodologias utilizadas para criagao da base de
dados. Na secao 4.1 serao apresentas as técnicas utilizadas para a extracao dos dados
do Youtube, descrevendo a aplicacao desenvolvida. A secao 4.2 descreve a base de dados

coletada. Na secao 4.3 descreve os atributos de popularidade de um canal.

Este trabalho tem o objetivo de analisar se existem canais com o mesmo comporta-

mento de popularidade.

4.1 Arquitetura proposta para a Coleta de Dados

Com a popularidade das OSNs, aumentou o interesse em pesquisas para o entendi-
mento sobre os padroes e comportamento dos usuarios e contetdos disponibilizados pelas
OSNs. Sendo assim, a obtencao de dados das OSNs demandam diferentes tipos de coletas,
que variam de acordo com o interesse do tipo de dados a ser coletado. Para analisar o
comportamento dos canais do YouTube, foi necessario primeiro criar uma base de dados
através de informacoes dos canais do YouTube e de cada video que compode o canal,
que estejam disponiveis publicamente e que pudessem ser coletadas através da API' do
YouTube. Essa API utiliza o protocolo OAuth 2.0, que fornece uma forma padronizada de
acessar os dados protegidos. Ele proporciona autorizacao especifica para varias aplicagoes.
O aplicativo desenvolvido seguiu a politica e os termos de uso de dados da API do Youtube,

garantindo a privacidade dos usuarios e respeitando a conduta deste estudo.

Antes de utilizar a API, é necessario ter uma conta cadastrada para acessar a
pagina de desenvolvedores. Acessando a pagina de desenvolvedores, é possivel registrar,
autenticar-se com a conta do Google e cadastrar a aplicagdo em desenvolvimento. Apds o
cadastro da aplicagdo, é necessario gerar atributos importantes: Key, Client Secret e Acess
Token, que devem ser sigilosos por motivos de seguranca. A autenticagao ¢ um processo
importante, pois é através dessas chaves que serao realizadas a captura dos dados. O
Access Token é exclusivo do usuario que estd desenvolvendo e deve ser armazenado de
forma segura, mas nem sempre é necessario obté-lo, visto que o YouTube permite fazer
algumas requisi¢oes nao autenticadas. Para obter informagoes de um usuario privado é
necessario criar um aplicativo que requisite a autorizacao do usuario registrando, ou seja,

o seu Access Token privado.

Para criar a base de dados proposta, foi coletado dados das métricas proveniente

dos videos que estao relacionadas com os canais mais populares no Youtube, com base

L <https://developers.google.com /youtube/>
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em uma lista disponivel na pagina da Socialblade?. Utilizou-se esta lista para dar inicio a
coleta. Para este trabalho selecionamos 3 categorias diferentes: Musica; Entretenimento e
Comédia. Para cada categoria selecionamos 10 canais do YouTube. Para cada categoria
selecionados os 5 primeios canais com maior niimero de inscritos e outros 5 canais com
maior nimero de visualizagoes, totalizando 30 canais selecionados para este trabalho. De
acordo com [Chatzopoulou, 2010] as categorias que geram mais insights para anélise de
dados sao as categorias de Mtsica, Entretenimento e Comédia. Na secao 4.1.2 serd descrito

como foi desenvolvido o crawler utilizado na coleta de dados.

4.1.1 Uso de Quotas

Esta API possui algumas limitacdes por quotas®. O nimero de quotas é para
garantir que os desenvolvedores usem o servigo conforme pretendido e nao criem aplicativos
que reduzam injustamente a qualidade do servigo ou limitam o acesso para os outros
desenvolvedores. Porém esta limitacdo nao foi um obstiaculo para este estudo. Visto
que, nao foram necessarias utilizar da capacidade total de requisi¢oes que a API oferece.
[Quotas, 2017]

Obervamos que Google calcula o uso da cota atribuindo um custo a cada solicitacao,
mas o custo nao é o mesmo para cada solicitagdo. Segundo o estudo do uso da API V3
do YouTube, [Quotas, 2017], dois fatores principais influenciam o custo da cota de uma

solicitacao:

1. Diferentes tipos de operagoes tém diferentes custos de quotas.

e A operacdo de leitura simples que recupera apenas o ID de cada recurso

devolvido tem um custo de aproximadamente de 1 unidade.
e A operacao de gravacao tem um custo de aproximadamente 50 unidades.

e O envio de um video tem um custo de aproximadamente 1600 unidades.

2. Dependendo de quantas partes do recurso sao recuperadas por cada solicitagao,
as operagoes de leitura e gravacao usa varias quantidades de quotas diferentes. As
operagoes insert e update gravam dados e também devolvem um recurso. Por exemplo,
a inclusao de uma playlist tem um custo de quota de 50 unidades para a operacgao

de gravacao, além do custo do recurso devolvido da playlist.

Uma solicitagdo da API que devolve dados de recursos deve especificar as partes
dos recursos recuperadas pela solicitacdo. Sendo assim, cada parte adiciona cerca de
2 unidades ao custo de quota da solicitacao. Portanto, uma solicitacao videos.list

que so recupera a parte snippet de cada video pode ter um custo de 3 unidades. No

2
3

<https://socialblade.com/youtube/>
<https://developers.google.com/youtube/v3/getting-started#quota>
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entanto, uma solicitagao videos.list que recupera todas as partes de cada recurso

pode ter um custo de aproximadamente 21 unidades de quota.

Considerando essas regras, o [Quotas, 2017] diz que o nimero de solicitagdes de
leitura, gravagao ou envio que o aplicativo pode enviar por dia sem exceder sua quota
devem ser levadas em consideragao. Por exemplo, para uma quota diaria de 5.000.000

unidades, o aplicativo podera ter qualquer um dos seguintes limites aproximados:

e 1.000.000 operacoes de leitura, sendo que cada uma recupera duas partes de recursos.

e 50.000 operacoes de gravacao e 450.000 operacoes de leitura adicionais, sendo que

cada uma recupera duas partes de recursos.

e 2.000 envios de video, 7.000 operacoes de gravacao e 200.000 operagoes de leitura,

sendo que cada uma recupera trés partes de recursos.

4.1.2 Crawler desenvolvido

O aplicativo foi desenvolvido na linguagem de programacao Python versao 2.7.3,
utilizando a interface SPYDER versao 3.0 e o console de compilacao [Python versao 2.7.13,
em conjunto com os recursos da API do YouTube versao 3.0. Utilizou-se os principios
REST (Representational State Transfer), onde o médulo cliente faz uma requisicao HTTP
(Hypertext Transfer Protocol), contendo origem, destino e tipo de busca, e o mdédulo
servidor responde com um objeto JSON. O desenvolvimento do crawler foi executado em
uma maquina local utilizando a plataforma Linux/Ubuntu 15.10, com processador Intel
Core i7 CPU @ 2.20GHz x 8, sistema de 64-bit, 5.7 GB de memoéria e 771.7 GB de disco.

O aplicativo consistiu de funcionalidades especificas para a coleta de dados. Desta
forma, foram executadas nas respectivas ordens as seguintes funcionalidades do crawler:
Buscar os dados do video através da propriedade id_ video, onde, através do retorno em
JSON coletou-se o id__channel por meio da funcao checa_ token; utilizou-se um laco de
repeticdo para coletar as diversas métricas dos videos do canal, fazendo requisigoes da
funcao checa_token para coletar dados da proxima péagina, que conforme a lista de videos
coletados, foi necessario passar o token da proxima pagina; da mesma forma foi utilizada
a funcao durationToSeconds, que conforme a lista de videos coletados, foi necessario
converter o tempo do video para segundos; as lista de videos coletadas foram unificadas
em uma arquivo final. O arquivo final apresentou os dados em formatos .CSV, contendo

os atributos do video dos canais definidos para a andlise.
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4.2 Base de dados coletada

Inicialmente foram coletados alguns atributos relevantes para a criacao da base
de dados proposta, esses atributos contém métricas dos videos dos canais do Youtube.
Dessa maneira, o aplicativo desenvolvido extraiu 10.225 IDs de videos dos 30 canais do
YouTube, sendo necessario coletar as IDs dos canais para realizar a busca de informacoes.
Esta coleta foi realizada em dias diferentes devido as limitagoes de quotas obtidas no
desenvolvimento deste trabalho, assim a primeira etapa da coleta foram obtidos os IDs dos
videos e em uma segunda etapa foram executas as outras funcionalidades do aplicativo
para obter os IDs dos canais. Desta forma, como o periodo de busca das informacoes foi
demorado alguns videos deixaram de ser publicos e passou a ser privada. Devido a isto,
alguns videos nao permitiram a coleta das informacoes, sendo aproveitados entao, 8.898

registros de videos. Os atributos extraidos inicialmente foram:
e id video: Define o id do video.
e id channel: Define o id do canal a qual pertence o video.
e channelTitle: Fornece o titulo do canal.
e categoria: Retorna a qual categoria pertence o video.
e comentario: Quantidade de comentarios gerados no video.
e temp: Fornece o tempo de duracao do video.
e dislike: Mostra a quantidade de avaliagoes “Nao Gostei” do video.
e like: Mostra a quantidade de avaliagoes “Gostei” do video.
e views: Fornece a quantidade de visualizagoes geradas no video.

A base de dados coletados ainda nao apresentava conclusoes valiosas capazes de
diferenciar o comportamento dos canais do YouTube. Assim, desenvolveu-se uma aplicagao
em Python para calcular algumas informagoes importantes, de modo que pudessem ser
analisadas. Esses atributos serao apresentados no capitulo 5. Durante as requisigoes
realizadas pelo crawler no momento da extragao dos dados de cada video, o crawler recebeu
as seguintes respostas as requisi¢oes de paginas: "Nao disponiveis'e "Videos recuperados

com sucesso". A Tabela 2 resume pelo nimero de videos para cada tipo de resposta as

requisicoes descritas anteriormente.
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Tipo de resposta as requisicoes | # de Videos

Nao disponiveis 1.327
Videos recuperados com sucesso 8.898
TOTAL 10.225

Tabela 2 — Resumo do niimero de videos retornado durante a obtenc¢ao da base. Retornamos
todos os videos disponiveis em cada canal por meio da sua ID.

4.3 Caracterizacao dos Atributos

Os videos do YouTube pertencem a diferentes tipos de categorias, e portanto,
apresentam contéudos especificos para determinados publicos alvo. Sendo assim, neste
secao serd analisado os varios atributos que refletem o comportamento da popularidado

dos canais do Youtube.

Esse grupos serao discutidos a seguir.

4.3.1 Atributos dos Canais

Inicialmente foi coletada uma base de dados de canais do Youtube pela API
contendo 30 canais que apresentavam: ID do canal, nimero de views, nimero de seguidores,
nimero de comentérios. A partir dessa base, foram coletados 10.225 videos como amostra

para a realizacao da andlise de popularidade dos canais.

Em seguida, por meio da API de dados do Youtube, a partir do ID dos 30 canais
selecionados, foram obtidos para cada canal as features descritas na Tabela 3. Do total de 30
canais, foram obtidos os dados de 8.898 videos, os outros 1.327 videos foram inspecionados
e foi constatado que estes videos foram removidos pelo Youtube por violagoes de copyright,

foram removidos pelos proprietarios dos canais, nao estavam disponiveis ou sao privados.
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Nome Descricao Tipo
id__channel | Identificacao do canal ou id de canal. categorica
title Titulo do canal. categorica
published Data de publicagao ou criacao do canal. categorica
# views Total do nimero de visualizagoes ou views do canal. numérica
# comments | Total do nimero de comentarios do canal. numérica
# subscriber | Total do nimero de assinantes do canal. numérica
# videos Total do nimero de videos pertencentes ao canal. numérica

Tabela 3 — Descricao das features dos canais.

4.3.2 Atributos dos Videos

A partir dos 30 canais, foram selecionados os 10.225 videos dado em ordem decres-

cente do nimero de views/popularidade pela API de dados do Youtube. No total, foram

obtidos 8.898 videos. Destes videos, foram obtidos todas as features descritas na Tabela 4.

Nome Descrigao Tipo

id_ video Identificacao do video ou ID do video. categorica
title video | Titulo do video. categorica
id_channel | Identificacao do canal o qual o video pertence. categorica
category id | Identificacao da categoria do video. categorica
# likes Total do nimero de likes do video numeérica
# dislikes Total do ntimero de dislikes do video. numeérica
# favorite Total do niimero de usuarios que marcaram o video como | numérica

favorito.
# views Total do nimero de visualizagoes ou views do video. numérica

Tabela 4 — Descricao das features dos videos.
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4.3.3 Importancia dos Atributos

Fizemos uma breve introducao do YouTube no inicio da pesquisa e analisamos
varios recursos importantes sobre ele. Depois de assistir a um video, os usuarios podem dar
feedback de varias maneiras. Eles podem postar um ou mais comentarios de texto em um
video, avaliar o video marcando como "Gostei", "Nao Gostei'ou adiciona-lo ao seu conjunto
de videos favoritos. O YouTube permite, no maximo, uma vez para classificar um video
e adicionar um video ao seu conjunto favorito. Esses feedbacks sao medidos por varias

métricas de popularidade no YouTube, como contagem de #visualizagoes, #comentarios,
#tavoritos, #likes e #dislikes.

Um proprietario do video pode bloquear comentarios e/ou classificagdes conforme
sua necessidade. Embora os usuarios possam visualizar essas métricas na pagina do video, a

API do YouTube fornece aos pesquisadores acesso através de uma interface de programacao.

Neste estudo, nos concentramos em quatro métricas fornecidas pelo YouTube,
numero de visualizagbes, nimero de comentarios, nimero de dislikes e o ntimero de
likes. Embora todas essas métricas refletem o grau de popularidade de cada video, vi-
ewcount é amplamente considerado como a métrica basica de popularidade de video
[Chatzopoulou, 2010]. Para cada video, também gravamos sua categoria. No momento da
coleta, o YouTube tinha 16 categorias. Observamos que as catergorias Musica, Comédia
e Entretenimento, representados respectivamente pelos IDs de categoria 10, 23 e 24, sao
as trés maiores categorias, representando 88,06% dos videos em nosso conjunto de dados,

como mostra na Tabela 5.
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Id__ Category | Descricao Frequéncia/Videos | Porcentagem
1 Film & Animation 67 0,75%

10 Music 2046 22,99%
15 Pets & Animals 5 0,06%
17 Sports 8 0,09%
19 Travel & Events 6 0,07%
20 Gaming 395 4,44%
22 People & Blogs 37 0,42%
23 Comedy 2660 29,89%
24 Entertainment 3130 35,18%
25 News & Politics 28 0,31%
26 Howto & Style 56 0,63%
27 Education 63 0,71%
28 Science & Technology 19 0,21%
29 Nonprofits & Activism 1 0,01%
30 Movies 5 0,06%
43 Shows 372 4,18%

Tabela 5 — Descricao e frequéncia das categorias dos videos.
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5 Caracterizacao de Canais

Aproveitamos a API de dados do YouTube para medir as métricas em relacao
a popularidade de videos no YouTube. Sendo assim, neste capitulo sera analisado os
varios atributos que refletem o comportamento dos canais no YouTube, para identificar as
caracteristicas comuns entre os canais do YouTube. Foram considerados os quatros grupos

de atributos: visualizacao, likes, dislikes e comentarios.

Neste capitulo serda descrito as metodologias utilizadas para caracterizacao do
comportamento da popularidade entre os canais do YouTube. Na secao 5.1 serao apresentas
as técnicas utilizadas para identificar as relagoes entre as métricas de popularidade. A

secao 5.2 descreve as andlises dos resultados da base de dados coletadas.

5.1 Métricas de Avaliacao

Existe um conjunto de métodos estatisticos que visam estudar a associacao entre
duas ou mais variaveis aleatérias. Dentre tais métodos, a teoria da regressao e correlagao

ocupa um lugar de destaque por ser o de uso mais difundido.

Usando nossa base de dados, analisamos as correlagoes entre diferentes métricas de
popularidade. Nesta se¢do, primeiro analisamos as correlagoes Pairwise(pares) entre as
quatro métricas de popularidade. Em seguida, apresentamos nosso modelo de regressao
linear. Finalmente, estudamos as razoes entre o nimero de visualizagoes e o restante das

métricas.

5.1.1 PCC - Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagao de Pearson (PCC) ou definido como r de Pearson mede
o grau da correlagao linear entre duas variaveis quantitativas. Duas varidveis apresentam
uma correlacao linear quando os pontos se aproximam de uma reta. Essa correlacao pode
ser positiva (para valores crescentes de X, hd uma tendéncia a valores também crescentes
de Y) ou negativa (para valores crescentes de X, a tendéncia é observarem-se valores
decrescentes de Y). As correlagbes lineares positivas e negativas encontram-se ilustradas

na Figura 7. [Larson, 2010].
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Figura 7 — Correlacoes Lineares Positivas e Negativas

Segundo [Larson, 2010], o coeficiente de correlagdo entre duas varidveis em um
conjunto de dados ¢é igual a sua covariancia dividida pelo produto de seus desvios padrao
individuais.

O coeficiente de correlagao de uma base de dados é definido pela seguinte férmula

5.1, onde S, e Sy sao os desvios padrao da amostra, e S;, ¢ a covariancia da amostra.

[Larson, 2010].
Sy

T =1gs,

(5.1)

Da mesma forma, o coeficiente de correlacao populacional é definido como segue a
férmula do item 5.2, onde o, e o, sao os desvios padrao da populagao, e ay,, ¢ a covariancia
da populagao. [Larson, 2010].

Qgy

oy = ——2- 5.2
Py o, (5.2)

Observamos que, quando o coeficiente de correlagao estiver proximo de 1, indica
que as varidveis estao positivamente relacionadas e o grafico de dispersao cai quase ao
longo de uma linha reta com inclinagao positiva. Para -1, mostra que as variaveis estao
negativamente relacionadas e o grafico de dispersao quase cai ao longo de uma linha reta
com inclinacdo negativa. E para zero, indicaria uma relacao linear fraca entre as variaveis.
[Larson, 2010].

A covariancia entre duas varidaveis pode ser estimada pela equacao 5.3, que repre-
senta uma medida do grau e do sinal da correlagao onde, S,, ¢ a covariancia amostral
entre as variaveis X e Y; X e Y sao as médias aritméticas de cada uma das variaveis; n é o

tamanho da amostra; X; e Y; sdo as observagoes simultaneas das varidveis. [Larson, 2010]

1 &/X,—-X\/[(Yi-Y

n—1:= Sx Sy

(5.3)
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5.1.2 Regressao Linear

Apenas por meio da visualizagao do diagrama de dispersao é possivel observar
a existéncia de uma relagao funcional entre as duas varidveis. Apds identificar que a
correlacao linear entre duas variaveis é significativa, a proxima etapa é determinar a

equagao da linha que melhor modela os dados. [Larson, 2010].

A equacgao que descreve uma reta de regressao entre X e Y é dado pela seguinte
formula:
Y=a+pX+e¢ (5.4)

A formula do item 5.4 define que Y é a variavel dependente, X é a variavel
independente, enquanto « e [ sao os coeficientes do modelo e denota os erros ou residuos

da regressao.

Os coeficientes a e 8 da reta sao calculados através dos dados observados e fornecidos

pela amostra, obtendo uma reta estimativa conforme:

Para a férmula do item 5.5 do coeficiente da reta, a é definico como a estimativa do
coeficiente o (& = a); b é a estimativa de (B = b); 7; € o valor esperado da variavel

dependente e x; é o valor observado para variavel independente. [Larson, 2010]

[Larson, 2010] considera a equagdo de uma reta de regressao permite que use a
variavel independente X para fazer previsdes para a varidavel dependente Y. Um exemplo

de uma reta de regressao esta ilustrada na Figura 8.

Valor y
observado

d“
N

—_ Valory ¢
previsto

ds

Para um dado valor x,
d = (valor y observado) — (valor y previsto)

=X

Figura 8 — Exemplo de uma reta de regressao, fonte: Larson (2010)
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5.2 Resultados Experimentais

Realizamos testes de correlacao de Pearson para as categorias de Miusica, Entre-
tenimento e Comédia a fim de identificar possiveis relacionamentos entre as variaveis:
#viewCount, #likeCount, #dislikeCount e #commentCount. Como vemos na Figura
9a, 9b e 9¢, a medida que aumenta o coeficiente de #viewCount aumentam na mesma
proporc¢ao a frequéncia de interagoes com #likeCount, #dislikeCount e #commentCount

para a base de todos os videos.

Category PCC (#viewCount) | r-Squared
Entretenimento | #likeCount 0.977
Misica #likeCount 0.961
Comédia #likeCount 0.783

Tabela 6 — Correlacao forte das categorias agrupadas por viewCount.

Correlagoes fortes sao observadas entre as métricas. Calculamos o Coeficiente de
Correlagao de Pearson entre a contagem de visualizagoes, #viewCount, com cada uma
das variaveis indicadoras de métricas: #likeCount, #dislikeCount e #commentCount
para a base de videos extraida. O Coeficiente de Correlagdo de Pearson é a métrica
mais comum para medir a dependéncia entre duas quantidades [Chatzopoulou, 2010]. Um
resumo do caculo Coeficiente de Correlagdo de Pearson esta incluido na Tabela 6. Como
primeiro passo, para identificar as categorias mais influentes, observamos o comportamento
da quantidade de visualizacoes, #viewCoutn, comparado com as métricas #likeCount,
#dislikeCount e #commentCount. O valor do Coeficiente de Correlacao de Pearson, entre
uma escala de 0 a 1, demostrou valores acima r = 0,9 para duas categorias: Entretenimento

e Musica.

O coeficiente indica quanto da variacao total é comum aos elementos que constituem
os pares analisados. Evidentemente, quanto mais préoximo de 1 for o coeficiente, maior sera

a validade da regressao.

Para as categorias estudadas, inspecionamos o resultado do coeficiente listado na

Tabela 6 e observamos a seguinte situacao:
Entretenimento: 1 - 0,977 = 0,023, ou seja, 2% de varidncia
Musica: 1 - 0,961 = 0,039, ou seja, 3% de variancia
Comédia: 1 - 0.783 = 0,217, ou seja, 21% de varidncia

Assim, pode-se dizer que as catergorias de Entretenimento e Misica apresentam,

respectivamente, apenas 2% e 3% da varidncia da regressao nao depende das varidveis
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estudada. Para a categoria de Comédia a variacia de regressdo nao dependente da outras
varidveis foi de 21%, o que demonstrou baixa correlacao entre a métrica #viewCount com

as demais métricas. As categorias Entretenimento e Musica estao altamente correlacionado

com a métrica #likeCount.

a) ViewCount vs likeCount
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Figura 9 — a) Curva de dispersao e correlagdo de Pearson entre as variaveis coeficiente
de #viewCount e #likeCount. b) Curva de dispersao e correlagdo de Pearson
entre as variaveis coeficiente de #viewCount e #commentCount. ¢) Curva de
dispersao e correlagao de Pearson entre as variaveis coeficiente #viewCount e
#dislikeCount. As linhas diagonais indicam a tendéncia da correlagdo entre as

variaveis.
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Para visualizar essas correlagoes, usamos a nossa base de dados de 8.898 videos e
tragamos os valores das métricas de popularidade em pares, como mostrado na Figura 9.
Podemos observar a tendéncia linear para as correlagoes entre contagem de visualizagoes,
#viewCount, com as métricas #likeCount, #dislikeCount e #commentCount. A correlacao
entre contagem de visualizacao e o nimero de avaliagdo como likeCount demonstra uma

forte relacao.

5.2.1 Coeficiente de Correlacdo de Pearson e os Canais do YouTube

Os experimentos e a analise dos resultados obtidos sao divididos basicamente
em trés categorias: 1) Entertainment, 2) Music e 3) Comedy. Para as nossas andlises,
consideramos o coeficiente de correlacao com valores aproximados ou acima de r = 0,96,

que é um valor proximo de 1.

Portanto, para a base de dados extraida do YouTube, consideramos 96% de depéncia
para o coeficiente de correlacio entre as variaveis de métricas da popularidade: #viewCount,
#likeCount, #dislikeCount e #commentCount. A Tabela 7 mostra apenas as categorias e
os canais que obtiveram o coeficiente de correlagdo (r-Squared) préximo ou acima de r=
0,96.

Category Canal Métrica r-Squared
Entertainment | Baby Big Mouth #likeCount 0.975
Entertainment | Baby Big Mouth #dislikeCount 0.990
Entertainment | Baby Big Mouth #commentCount | 0.949
Entertainment | Get Movies #likeCount 0.988
Entertainment | Get Movies #dislikeCount 0.985
Entertainment | Get Movies #commentCount | 0.962
Entertainment | Ryan ToysReview | #likeCount 0.968
Music KatyPerry VEVO #likeCount 0.969
Music JustinBieberVEVO | #likeCount 0.954

Tabela 7 — ViewCount altamente relacionado com as métricas de popularidade.

A Tabela 7 mostra os resultados do coeficiente de correlacdo entre o atributo
#viewCount, como o indice de popularidade, com os outros indicadores, os atributos de
#likeCount, #dislikeCount e #commentCount. Para os canais listados, observamos que o

resultado do coeficiente de correlagao apresenta valores acima de r = 0,9, demonstrando,
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assim, forte relacao entre estes atributos. Observamos em nossas analies que nenhum valor

resultante dos célculos do coeficiente de correlagdo apresentou valores acima de 0,9 para a

categoria Comedy.

Este resultado pode ser observado pela analise empirica de varios videos populares.
Nao ¢é inacreditavel ver um video extremamente popular com um grande ntimero de

comentarios, likes e favoritos ao mesmo tempo.

Na Figura 10, examinamos o comportamento dos indices de popularidade mediante
crescimento do ntimero de visualizagoes. Surpreendentemente, as categorias Entertainment
e Musica sao proximos de 0.960, resultado do valor para o coeficiente de correlagao, enquanto
a categoria Comedy obteve o valor de r = 0,783 para o coeficiente de Pearson. Isso significa
que um video tende a receber as reagdes/respostas dos usudrios (um comentério, uma
classificacao e adicionado a lista favoritos) a cada vez que o ntmero de visualizagoes

aumenta.
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Figura 10 — Valores estatisticos em cada grupo de popularidade para os videos em diferentes
categorias de um canal.
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Podemos observar que o comportamento das visualizacoes para as categorias
Entertainment e Music comecam a evoluir apds atingir 1000 visualizagoes. Isso sugere
duas coisas interessantes. Primeiro, responder a um video é uma indicacao de uma forte
reagao, ja que comentar um video faz mais esforgo do que simplesmente vé-lo. Além disso,
a resposta exige que o usuario faca o login no YouTube, enquanto que assistir a um video
nao requer o login. Em segundo lugar, a probabilidade de um usuario fazer um comentario,
dar uma classificagdo e adicionar a lista de favoritos sao igualmente provaveis. Observe
que nao sabemos se as agdes sdo tomadas pelo mesmo usuario, mas pode ser uma dire¢ao

futura interessante.

Nesta capitulo, queremos compreender qual o desejo de uma "resposta ativa'dos

usuarios para um canal, especificamente, sob as seguintes métricas:

e A) #commentCounts: Definido como o nimero de comentérios de um video.

Representa o desejo dos usudrios de responder ao video deixando um comentdrio.

e B) #likeCounts: Definido como o nimero de avaliagdes de um video.

Fxpressa o desejo do usudrio de se tornar um "fa"do video.

e () #viewCounts: Definido como o nimero de visualizagoes de um video.

Demonstra o desejo do usudrio de assistir o video.

Como a evolugao dos nimeros de #viewCount é geralmente maior do que outras métricas,

contamos agoes a cada 1000 visualisagoes.
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Figura 11 — Distribuicao da quantidade de inscritos e videos por canal
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O numero de inscritos e a quantidade de videos distribuidos entre os canais se
mostrou muito importante, conforme observado na Figura 11. Observamos que a quantidade
de videos que compoe um canal nao esta diretamente relacionado com a quantidade de
inscritos do mesmo canal. Desta forma, nota-se, pelo grafico, que o canal Baby Big Mouth,
pertencente a categoria de entretenimento, apresenta a menor quantidade de inscritos, mas
com o maior numero de videos disponivel em seu canal. Neste sentido, observamos que o
canal JustinBieberVEVO, da categoria de Miisica, possui um comportamento diferente,
com o maijor nimero de inscritos, porém com a menor quantidade de videos disponiveis em
seu canal. Isso mostra que, embora os canais nao possuem uma relagao direta do niimero
de inscritos com a quantidade de videos, ainda apresentam comportamento semelhantes

entre as principais métricas de popularidade, visualizacao, like, dislike e comentarios.

Quando comparamos os resultados dessas analises, podemos verificar que a popula-
ridade dos canais é composta pelo conjunto de videos disponiveis por ele e que as relagoes
das principais métricas de popularidade estao altamente correlacionadas (#viewCount,
#commentCount, #likeCount, #dislikeCount), onde duas categorias diferentes, Entertain-
ment e Music, apresentaram comportamentos semelhantes a medida que as visualizacoes
aumentavam. Assim, aqueles que obtém mais visualizacoes tendem a ter mais influéncia na
popularidade dos videos, com mais probabilidade de ser comentado, avaliado e até mesmo

adicionado na lista de favoritos.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

O trabalho apresentou um método para identificar se existem canais no YouTube
que apresentam o mesmo comportamento de popularidade. Através de uma base de dados
coletada do YouTube via API, fizemos uma analise do comportamento das métricas de
popularidade: #viewCount, #likeCount, #commentCount e #dislikeCount. Utilizando a
nossa base de dados sumarizada e organizada nas categorias: Comédia, Entretenimento e

Musica, fizemos uma caracterizagao, revelando aspectos comportamentais semelhantes.

Utilizamos a técnica de correlagdo, denominada Coeficiente de Correlacao de
Pearson, que foi capaz de apresentar de forma eficaz a correlacao entre as métricas de
popularidade. Apenas as categorias de Entretenimento e Misica mostraram forte correlacao
entre as métrias de #viewCount e #likeCount. A categoria de Entreteminamento, em
uma escala de 0 a 1, apresentou r = 0,977 de forte correlagao. A categoria de Misica,
na mesma escala de 0 a 1 de forte correlagao, motrou r = 0,961, equanto a categoria de

Comédia apresentou correlacao de r = 0,783.

As analises realizadas mostraram alguns padroes de comportamento. Dentre eles
pode-se citar os canais orientados as categorias de entretenimento e miisica, que apresentam
uma média de r= 0,970 de forte correlacao, o que colabora para aumento dos likes. Diante
disso, quanto mais visualiza¢gbes um canal recebe maior serd sua popularidade, com mais
probabilidade de ser comentando, avaliado e até mesmo adicionado na lista de favoritos.

Estas caracteristicas foram encontradas em canais de diferentes categorias.

Como trabalhos futuros, pretendemos realizar uma coleta de dados de canais em
larga escala e além disso, analisar apenas canais que apresentem suas estatisticas de videos
disponiveis com intuito de identificar diferentes tipos de categorias que apresentam o

mesmo comportamento de popularidade.
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