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Abstract. Recommender systems are increasingly present in Internet users’ rou-
tine. Therefore, platforms like Youtube and Netflix seek to improve their recom-
mendation systems, to provide a better experience for their users. However, the
users’ experience depends on a multitude of factors. In particular, caching sys-
tems have an important influence in the quality of experience (QoE), since they
impact quality of service (QoS) metrics (such as the delay and the throughput)
experienced by users. Our goal is to study the viability of a QoS-aware and
QoE-friendly content recommendation system. To this aim, we conduct an ex-
periment with real users, having different profiles. Each user is requested to
evaluate different videos, which vary in their contents and in the corresponding
QoS. Given our findings on QoS-QoR tradeoffs, we investigate their impact on
the design of a recommendation system. A decision tree classifier reached ac-
curacy of 77% using cross validation, which allows us to further understand the
user’s decision making process.

Resumo. Sistemas de recomendagdo estdo cada vez mais presentes na rotina
dos usudrios da Internet. Portanto, plataformas como Youtube e Netflix procu-
ram melhorar suas recomendagoes para fornecer uma melhor experiéncia aos
seus usudrios. No entanto, a experiéncia dos usudrios depende de diversos fato-
res. Em particular, sistemas de cache tém uma grande influéncia na qualidade
de experiéncia (QoE), visto que eles impactam métricas de qualidade de ser-
vico (QoS), como atraso e vazdo, experenciadas pelos usudrios. Nosso objetivo
é estudar a viabilidade de um sistema de recomendacdo sensivel a QoS que
maximize a QoE. Para tal, nds conduzimos experimentos com usudrios reais
com perfis distintos. Cada usudrio é solicitado a avaliar diferentes videos, que
variam em termos de conteiido e de QoS. Dadas nossas descobertas quanto a
relacdo entre QoS e QoR (quality of recommendation), investigamos seus im-
pactos no modelo de sistema de recomendagcdo. Um classificador baseado em
drvore de decisdo alcangou acurdcia de 77% usando validagdo cruzada, e nos
permite entender melhor o processo de tomada de decisdo do usudrio.

1. Introducao

Motivacao Sistemas de recomendac¢do determinam uma parcela expressiva da demanda
por contetddos na Internet{Gomez-Uribe and Hunt 2016]. Assim, pode-se afirmar que es-
ses sistemas sdo capazes de moldar as demandas dos usudrios. Neste estudo, buscamos
entender como utilizar essa capacidade para beneficiar os usudrios do sistema, através de
um sistema de recomendacio consciente dos conteudos ja presentes em redes de cache,
bem como os administradores do sistema, por meio de um aumento do desempenho das



caches, melhorando a qualidade de reproducdo dos videos na maquina do usudrio além
de reduzir os custos de servico. Para tal, analisamos o impacto que a qualidade de servigo
(QoS) possui sobre o interesse dos usudrios por conteidos. Deste modo, redes de cache
e QoS estdo estreitamente relacionadas, no sentido de que uma influencia a outra. A ana-
lise do impacto da QoS e de recomendagdes de conteido apresentada neste artigo busca
esclarecer os fatores que influenciam a qualidade de experiéncia (QoE) percebida por um
usudrio final.

Os experimentos apresentados neste trabalho visam a constru¢do de um sistema
de recomendacio de contetidos que levem em conta a QoS experimentada pelos usudrios.
Assim, espera-se que plataformas como Youtube e Netflix possam oferecer uma melhor
QoE para seus usudrios. Isto é, considerando também a qualidade com a qual determinado
video pode ser servido - além das preferéncias de categorias de contetido - no momento de
fazer uma recomendacao, espera-se que o sistema aumente a satisfacdo de seus usudrios.

A Figura 1 ilustra a relacdo entre QoS, QoR e QoE considerada neste trabalho.
Visamos compreender como a QoS (e.g., interrup¢des no video) e a QoR (e.g., natureza
do conteudo recomendado, tipicamente medida em numero de estrelas numa escala de 0
a 5) afetam a QoE (i.e., nivel de satisfacdo geral do usudrio).

Desafios Poucos estudos consideraram redes de cache e sistemas de recomenda-
cdo conjuntamente, portanto a relacdo entre estes dois ainda ndo é bem compreendida.
Dado que a experiéncia do usudrio depende de forma integrada de uma série de fato-
res, compreender quais fatores (i.e, QoS ou natureza do conteido) mais influenciam os
usudrios, em cada situacdo, é uma tarefa ndo trivial visto que ndo é algo que possa ser
simulado. Para entender como usudrios se comportam, assim como quais sao os fatores
que influenciam suas decisdes, € necessdrio coletar dados de usudrios reais.

Objetivos Neste artigo, nosso objetivo é compreender o impacto dos interesses
dos usudrios por contetdos, e a influéncia que distirbios na qualidade de servigo (QoS)
podem ter nestes interesses. Tal entendimento visa aprimorar o funcionamento de siste-
mas de recomendacdo que trabalhem, por exemplo, sobre redes de cache.

Pretendemos responder as seguintes perguntas:

1) Quais fatores afetam a sensibilidade do usudrio com relag@o a natureza do con-
teudo e com relacdo a QoS? E possivel quantifica-los?

2) Considere a escolha entre dois contetdos para se recomendar ao usudrio. Um
dos contetdos estd disponivel em cache (alta QoS) mas nao € tao interessante ao usudrio,
e o outro ndo estd disponivel em cache (baixa QoS) mas é fortemente relacionado aos
interesses dos usudrios. Qual dos dois contetddos recomendar?

Métodos Para entender o impacto que a qualidade de servi¢o (QoS) possa ter so-
bre o interesse de usudrios pela natureza dos contetdos, construimos um experimento que
consiste em uma série de videos a serem assistidos pela Web de forma remota. Os vi-
deos foram selecionados em grupos de dois, sendo eles relacionados entre si de acordo
com a categoria do conteudo deles. A cada par de videos, um deles possuia distirbios
de qualidade e sua ordem de exibi¢c@o varia a cada grupo. Os distirbios foram induzi-
dos de forma metddica, considerando estudos anteriores sobre o impacto da qualidade de
servico (QoS) na qualidade de experiéncia (QoE) [Nam et al. 2016]. Os distirbios uti-
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Figura 1. llustrando relacao entre qualidade de servico (QoS), qualidade de re-
comendacio (QoR) e qualidade de experiéncia (QoE).

lizados foram: rebufferings e mudancas de bitrate. Rebufferings foram utilizados com
mais frequéncia, visto que possuem um impacto muito maior na qualidade de experiéncia
(QoE) [Nam et al. 2016].!

Contribuicdes Ao responder as perguntas propostas neste trabalho, fazemos as
seguintes contribui¢des:

Experimento com usuarios reais Realizamos experimentos com usudrios reais,
e levantamos preferéncias dos mesmos sobre diferentes pares de videos. Para cada par de
videos apresentado, cada usudrio informa aquele que lhe proporcionou maior satisfagao
global, levando em conta o contetido e a QoS, além de prover informagdes especificas
sobre cada uma dessas dimensdes.”

Entendimento da relacdo entre recomendacao e QoS Analisando os dados co-
letados, € possivel estabelecer algumas observagdes importantes. Analisando as respostas
dos usudrios, ganhamos um entendimento sobre a relag@o entre recomendacao e QoS. Seja
o interesse por um video caracterizado pelo nimero de estrelas que o usudrio atribui ao
contedido do video, conforme tipicamente feito em plataformas como Netflix. Definimos
entdo a diferenca de interesses como interesse no video A, servido com QoS baixa, me-
nos interesse no video B, servido com QoS alta. Constatamos com nossos experimentos
entdo que, numa escala de -5 a 5, se a diferenca de interesses estiver entre 0 € 2, a QoS €
um fator muito importante. Caso contrario, a QoS passa ter um papel secundario e o que
determina o video preferido € de fato o interesse.

Proposta de novo sistema de recomendacdo Com base no entendimento sobre
a relacdo entre recomendacdo e QoS, criamos um modelo de classificacdo baseado em
arvore de decisdo com o qual foi possivel alcancar uma acurécia (taxa de acertos) de
77%. E importante esclarecer que embora, em um primeiro momento, modelos baseados
em 4rvores de decisdo ndo tenham um poder preditivo tdo forte quanto outros algoritmos,
eles sdo facilmente interpretaveis, o que simplifica o entendimento do comportamento dos
usudrios.

Estrutura do artigo O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma.
Discutimos trabalhos relacionados na Se¢do 2. Na Secdo 3 apresentamos a metodologia
experimental adotada. Em seguida, na Se¢do 4 discutimos resultados preliminares dire-
tamente obtidos a partir dos dados. A Secdo 5 aborda mineracdo de texto e andlise de
sentimento. Na Secdo 6 discutimos a exclusdo de outliers e, em seguida, propomos um

Convidamos os leitores a participarem: http://www.experimentogos.com/.
20 dataset colhido estd disponivel sob requisi¢io aos autores.



esboco de um sistema de recomendacgdo de videos usando os dados coletados na Secao
7. As limitacOes e discussoes acerca do trabalho estdo na Secdo 8. Finalmente, a Secdo 9
apresenta a conclusao.

2. Trabalhos relacionados

A literatura sobre sistemas de recomendacdo € vasta: [Turnbull 2017],
[Gomez-Uribe and Hunt 2016], [Véras et al. 2015]. Intimeros trabalhos também es-
tudam o impacto da QoS na retencdo dos usudrios [Krishnan and Sitaraman 2013],
[Nam et al. 2016], [Mok et al. 2011]. Trabalhos relacionando caching e siste-
mas de recomendacdo também estdo recebendo atencdo da comunidade aca-
démica: [Dehghan et al. 2016], [Sermpezis et al. 2017], [de Freitas et al. 2017],
[Liu and Yang 2018]. Entretanto, nenhum desses trabalhos realizou um amplo es-
tudo experimental com usudrios reais, para compreender a relagdo entre QoS, QoR e
QoE.

QoS e retencao dos usuarios Em [Krishnan and Sitaraman 2013] foi mostrado
que espectadores comecam a abandonar um video se ele demora mais de 2 segundos
para comecar. Em [Nam et al. 2016], os autores concluiram que 99% das sessdes de
video possuiam menos que 4 rebufferings. Os autores também mostraram que o abandono
aumenta de forma muito significativa a partir da segunda ocorréncia de rebuffering. Tais
resultados contribuiram com a inducao de falhas nos videos do experimento descrito neste
artigo.

Integrando sistemas de recomendacio e QoS Alguns trabalhos ja conside-
raram a integracdo de sistemas de recomendacdo e caching. Neste artigo, conside-
ramos mais especificamente a relacdo entre sistemas de recomendacdo e QoS. Em
[Chatzieleftheriou et al. 2017] os autores visam maximizar a taxa de cache hit, sujeitos
a uma distor¢do médxima no sistema de recomendacdo. Um préximo passo natural ao
trabalho de [Chatzieleftheriou et al. 2017] consiste em validar o algoritmo proposto uti-
lizando datasets reais. O mesmo se aplica ao trabalho de [Liu and Yang 2018], também
baseado em dados sintéticos. Com os experimentos realizados no nosso estudo, obtemos
um dataset gerado por usudrios reais, que pode ser utilizado para fins de parametrizar os
resultados de [Liu and Yang 2018, Chatzieleftheriou et al. 2017].

Os trabalhos de integracdo entre sistemas de recomendacgao, caching e QoS bus-
cam solugdes que tornem os contetidos recomendados mais amigaveis para caches, assim
como para o usudrio que demanda o conteido. Neste trabalho, contribuimos para a litera-
tura que integra sistemas de recomendacao, caching e QoS, estudando a sensibilidade dos
usudrios com relagdo a QoS do sistema e a natureza dos contetidos recomendados (QoR).

3. Metodologia experimental

Propusemos e colocamos em pratica um experimento para quantificar a sensibilidade dos
usudrios ao contetido de videos e a qualidade de transmiss@o. Ao final de mais de 10
meses de coleta de dados, obtivemos 1002 instancias. Considerando que cada usudrio
responde em média 3 vezes, com alguns abandonando o experimento apos 2 sessoes, 0
nimero de participantes foi de 385.

3.1. Descricao do experimento
O experimento € dividido em 2 etapas:



Na primeira etapa o usudrio assiste a um par de videos que possuem exatamente
o mesmo conteudo. A diferenca estd na qualidade de servigo: enquanto um dos videos é
reproduzido sem nenhum problema o outro apresenta diversas interrup¢des e diminui¢ao
da taxa de bit rate ao longo de sua reproduc@o. Nossa intenc¢ao ao exibir 2 videos idénticos
em conteddo € aferir em que medida a qualidade de servico afeta a experiéncia do usudrio,
de modo a podermos atribuir uma nota ao seu nivel de estresse (em uma escala de 0 a 10).

Na segunda etapa do experimento o usudrio tem 3 pares de videos sorteados dentro
de um conjunto de 7 (sem repeticdes). Diferentemente da primeira etapa, os videos de
cada par ndo sdo idénticos. Embora a categoria de cada video do par seja a mesma (e.g.,
esporte ou musica), os videos foram escolhidos de modo que um seja em média mais
interessante do que o outro. Além disso, o video supostamente mais interessante apresenta
qualidade de servico inferior ao passo que o video menos interessante possui QoS mais
elevada. A ordem em que o video de baixa qualidade é exibida varia de acordo com cada
sessdo. A ideia é analisar o quanto o usudrio estd disposto a comprometer a qualidade
para assistir algo mais interessante ou vice-versa.

Video LowQoS video que apresenta QoS inferior mas com conteido que, para
a maioria dos usudrios, € mais interessante (e.g., compilacdo de pequenos trechos de
esportes radicais, que em geral tém maior ndmero de visualiza¢des do que esportes com
menos agao).

Video HighQoS video com menor nimero de interrup¢des (maior QoS), mas com
conteido que em geral € considerado menos interessante (e.g., trecho com uma pessoa
praticando slackline. Trata-se de um esporte em que o individuo se equilibra em uma
corda, em um lugar seguro).

O numero de pares de videos que constitui a segunda parte do experimento € 7. O
usudrio € convidado a assistir a apenas 3 pares de videos pois foi observado experimen-
talmente que muitos individuos ficam cansados se tiverem que assistir a mais do que isso.
Todos os videos foram programados para durarem aproximadamente 30 segundos para
tornar o experimento curto e pritico, € assim maximizar o nimero de participa¢des remo-
tas. Cabe destacar que o experimento foi disseminado majoritariamente num ambiente
universitdrio, abrangendo alunos e funciondrios de dreas diversas.

3.2. Dados coletados

A cada dois videos apresentados, foi solicitado que o usudrio preenchesse um formulario
com 0s seguintes campos:

Estresse: Denota o quanto o usudrio se sentiu estressado com as falhas de quali-
dade no primeiro par de video (contetddos idénticos e qualidade diferente).

E, para cada um dos 3 pares de videos subsequentes:

Interesse pelo video lowQoS (intLowQoS): Interesse pelo contetido do video de
QoS baixa: valor numérico de 0 a 5.

Interesse pelo video highQoS (intHighQoS): Interesse pelo contetido do video
de QoS alta: valor numérico de O a 5.

Incomodo: Incomodo do usudrio com relagdo a interrup¢des em um dos videos.
O incomodo reflete a sensibilidade do usudrio com relagdo as falhas de qualidade do video



que continha perturbagdes: valor numérico de 0 a 5.

Preferéncia: Preferéncia por um dos dois videos: lowQoS ou highQoS. Esta
€ a varidvel alvo, tendo em vista que queremos saber qual video o usudrio vai preferir,
considerando simultaneamente seu interesse pelos contetidos e sua sensibilidade a falhas.

Comentarios: Apds cada sessdo, o usudrio € convidado a explicar, em formato
de texto, a razdo para ele ter escolhido determinado video.

E importante deixar claro que quando se trata do interesse pelo video lowQoS
ou highQoS, enfatizamos ao usudrio para informar apenas o seu interesse pelo conteido,
abstraindo o fator qualidade neste momento. O estresse € uma varidvel atribuida uma
Unica vez a cada usudrio, quando o respondente assiste ao primeiro par de videos, que
possui conteudos idénticos. As demais varidveis sdo atribuidas uma vez a cada par de
videos adicionais que o usudrio assiste. Em geral, para cada usudrio temos tipicamente
uma amostra da varidvel estresse e trés amostras de cada uma das demais varidveis listadas
acima.

Em determinados momentos da andlise de dados utilizamos a varidvel
Dif_Interesse, que € basicamente a diferenca entre o interesse pelo video lowQoS e o
interesse pelo video highQoS. Sendo assim, quando a diferenca é negativa significa que
o interesse pelo video de qualidade alta foi maior. Uma outra varidvel também utilizada
posteriormente é a métrica de polaridade (Polarity Score), uma métrica de andlise de
sentimento que denota o quanto um texto € positivo ou negativo. Esta métrica foi obtida
através da informacao textual fornecida pelos usudrios (vide Se¢ao 5). O valor obtido por
este método € sempre um valor que pode variar continuamente entre -1 e +1.

3.3. Detalhes técnicos

Nossos experimentos foram realizados através da Internet. Os participantes acessaram o
experimento através de um website, no qual foram expostos a pares de video e questiona-
rios correspondentes. Observe que as interrupcdes e distirbios de qualidades (perturba-
coes de QoS) foram adicionados aos videos de maneira off-line, antes de esses videos se-
rem apresentados aos usudrios. A instabilidade da conectividade da Internet dos usudrios
poderia, em principio, causar prejuizos adicionais a QoS. Para evitar isso, desenvolvemos
um modulo de software que baixou os arquivos de video inteiros em uma determinada
sessdo para um cache local na maquina do participante, antes do inicio do experimento.
Ao fazer isso, conseguimos controlar as deficiéncias de QoS as quais cada usudrio foi
exposto. Uma lista detalhada das perturbacdes de QoS adicionadas a cada video serd
disponibilizada junto com nossos conjuntos de dados. Para os propoésitos deste artigo, o
impacto dessas perturbagdes € totalmente capturado através das respostas que os usudrios
forneceram sobre como essas perturbacdes afetaram sua QoS.

3.4. Classificadores e definicao de acuracia

Uma vez coletados os dados, construimos classificadores capazes de, dadas as caracteris-
ticas dos 2 videos e o histdrico do usudrio, gerar uma previsdao quanto a preferéncia desse
usudrio por um dos 2 videos do par.

Para cada classificador aqui apresentado, reportamos suas respectivas: acuricia,
precisdo, recall e fI score. A acurécia, que € repetidamente mencionada ao longo do ar-
tigo, € a taxa geral de acerto considerando o dataset inteiro. Precision indica a propor¢cao



de registros de fato positivos, entre aqueles classificados como positivos, enquanto recall
indica a fracdo dos registros de fato positivos que foram classificados corretamente. A mé-
dia harmdnica entre recall e precision é chamada de fI score [Sammut and Webb 2017].

4. Resultados experimentais

Na Tabela 2 temos os valores das médias e respectivos desvios padrdo para os 3 principais
atributos. Podemos ver que a média do interesse pelo video de QoS baixa foi de fato
superior 2 do interesse pelo conteddo do video de QoS alta. E necessério ressaltar que
embora o interesse pelo video QoS alta tenha sido em média menor, a maioria dos usudrios
acabou preferindo o video menos interessante, resultado que reforga a relevancia da QoS
na qualidade de experiéncia.

Tabela 1. Estatisticas das preferéncias dos pares de videos

Par de | Descricao do par N. Preferiu | Preferiu
video usdrios | HighQoS | LowQoS
- Todos os pares de videos | 1002 561 441
1 Futebol 132 75 57
2 Comédia 118 78 40
3 Animais 135 64 71
4 Esportes Radicais 158 84 74
5 Documentario animal 135 95 40
6 Documentario cientifico 141 55 86
7 Musica 163 98 65

Das 1002 instancias coletadas, os usudrios preferiram os videos de QoS alta 561
vezes (i.e., 56,99%) e em 441 (44,01%) ocasides os usudrios preferiram o video de QoS
baixa porém mais interessante (Tabela 1).

Tabela 2. Média e desvio padrao das métricas por par de video

Inc6modo Interesse low QoS | Interesse high QoS
(média £ dp.) (média =+ dp.) (média =+ dp.)
-] 3.56+1.33 331+ 142 2.77 £ 1.51
1| 3.83+1.19 327+ 1.64 2.50 + 1.66
2| 352+142 326+ 1.34 297 +1.50
3| 332+142 293+ 1.52 2.13 + 1.51
41 353+1.24 3.16 = 1.35 249 +1.35
51 3.58+1.39 3.13+1.38 3.08 + 1.49
6| 333+1.33 394+ 1.25 3.05+1.43
7 38+13 3.56 +1.22 318+ 14

A Tabela 3 mostra a matriz de correlagdes entre as diferentes varidveis medidas.
A partir desta matriz, € possivel concluir que os participantes do experimento souberam
responder o questiondrio corretamente, visto que ha baixa correlagdo entre os interesses
e o incomodo. Ou seja, os participantes souberam abstrair a QoS no ato de avaliar o
interesse pelo conteudo.

E interessante notar que nio foi apenas na média geral que o interesse pelo video
de pior qualidade foi mais elevado que interesse pelo de melhor qualidade. Os videos de
baixa QoS tiveram uma média de interesse superior aos de alta QoS em cada uma das 7
sessoes (vide Tabela 2). No entanto, das 7 sessdes, em 5 delas (futebol, comédia, esportes
radicais, documentdrio sobre animais e musica) a maioria dos usudrios preferiu os videos
de QoS alta. Nas outras 2 sessdes (animais e documentdrio cientifico), em que o video



Tabela 3. Matriz de correlacao

IntLowQoS | IntHighQoS | Stress | Annoyance | Sentiment
IntLowQoS 1 0.393 0.039 0.084 0.043
IntHighQoS 0.393 1 0.086 0.192 -0.019
Stress 0.039 0.086 1 0.313 -0.030
Annoyance 0.084 0.192 0.313 1 -0.160
Sentiment 0.043 -0.019  |-0.030| -0.160 1

preferido pela maioria foi o de pior QoS, eram justamente aquelas em que houve maior
diferenca de interesses entre os videos do par. Nesses casos a diferenca de interesses
era superior a 0,8. Além disto, estas duas sessOes foram as que apresentaram menor
média de incomodo, o que significa que os resultados foram consistentes. Dentre todas
as sessoes, aquela que apresentou maior média de incomodo foi a da categoria “musica”
(vide Tabela 2). A categoria “musica” € uma categoria importante, que analisaremos em
mais detalhes na Se¢do 7 (Figura 6).
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Figura 2. Incomodo por par de videos

Na Figura 3 temos no eixo das abscissas as diferencgas entre interesse lowQoS e
interesse highQoS. No eixo das ordenadas, representado por barras, temos o nimero de
individuos que preferiu cada um dos videos. Na situacdo em que o interesse pelo video
highQoS € maior, o usudrio quase sempre acaba escolhendo de fato o video de maior
qualidade (90% dos casos).

E possivel observar também que quando a diferenca de interesses é muito pe-
quena ou nula, a qualidade passa a ser extremamente importante. Em particular, quando
a diferenca de interesses € 0, o video QoS alta € escolhido em 71,9% dos casos. Nos
outros 28,1% dos casos, o usudrio escolhe o video de pior qualidade, mesmo nio havendo
nenhum trade-off entre conteido e QoS. Atribuimos estas escolhas a granularidade da
escala de avaliagdo escolhida. Isto €, em uma escala de O a 5 alguns usudrios acabam
ndo conseguindo expressar pequenas diferencas nos niveis de interesse € usam o campo
textual para explicar a escolha (Se¢do 5).

Nas situacdes em que a diferenga de interesses € igual a 1 ou 2, observamos que o
video de QoS baixa ja passa a ser o preferido pela maioria. No entanto, notamos que ha
um segmento expressivo (30%) de usudrios que continua escolhendo o video de QoS alta
apesar deste ndo apresentar seu conteido predileto (de menor grau de interesse).

5. Mineracao de texto e analise de sentimento

Analisando a informagdo textual fornecida pelos usudrios, podemos obter um entendi-
mento mais profundo sobre como eles formulam seus processos de tomada de decisao.
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Figura 4. Nuvem de palavras dos comentarios em fungao das preferéncias.

Uma abordagem na andlise do texto € contar a ocorréncia de palavras ou termos espe-
cificos de modo a encontrar o que os usudrios consideram mais importante. Para esta
finalidade, as Figuras 4(a) e 4(b) apresentam as nuvens de palavras mais usadas nos co-
mentdrios quando o video preferido foi o de alta / baixa QoS. Naturalmente, na nuvem
de palavras referente a escolha do video de QoS alta (Figura 4(a)) ha uma presenga muito
mais forte de palavras relacionadas a qualidade de servigo, tais como: qualidade, imagem,
interrupcdes, falha e travamento. E importante notar também a presenca da preposicio
“sem”, que quase sempre estd associada a palavra “falha”, para indicar “sem falha”.

Na Tabela 4, que indica a frequéncia de termos usados nas justificativas, verifica-
se que os usudrios que escolheram o video de QoS alta t€ém uma tendéncia a escrever algo
relacionado a qualidade (e.g., “imagem", “interrupc¢do”, “qualidade"). Analogamente,
para videos de baixa QoS, os participantes apresentaram uma tendéncia mais elevada a
escrever algo relacionado ao contetido do video (e.g., “interessante”, “contetido"), con-
forme também indicado na nuvem de palavras da Figura 4(b). Em resumo, as nuvens de
palavras ajudam-nos a compreender o processo de escolhas dos individuos que participa-
ram dos experimentos, € corroboram o fato de que QoS e QoR tém papel fundamental na
determinacdo da QoE.

Tabela 4. Frequéncia de palavras presentes na justificativa
‘ Palavra ‘ Frequéncia (highQoS) ‘ Frequéncia (lowQoS) ‘ Total ‘

Video 146 88 234
Qualidade 149 31 180
Falhas 104 31 135
Contetdo 37 62 99
Interessante 35 58 93
Imagem 68 24 92
Interrupcao 78 14 90




Analise de Sentimento A seguir, nds exploramos o relacionamento entre andlise
de sentimento e recomendacdo de videos. Em particular, nos concentramos em uma de
nossas descobertas experimentais que relaciona (a) sentimento expresso pelos usuérios
em seus comentdrios sobre o experimento, com (b) sua escolha de video preferido.

O VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) fornece um dici-
ondrio e uma ferramenta de andlise de sentimentos baseada em regras. Dada uma entrada
textual, o VADER retorna uma métrica de polaridade, que mede qudo positivo ou negativo
é um dado texto [Hutto and Gilbert 2014].

Usando este algoritmo, nds encontramos correlagdo entre os sentimentos expres-
sos pelos usudrios e suas escolhas de videos preferidos. Constatamos que usudrios com
sentimentos mais “positivos” tendem a preferir o video de baixa QoS (eles sdo mais le-
nientes a falhas de QoS). Por outro lado, usudrios que escolhem o video highQoS fre-
quentemente reclamam da falta de qualidade naquele de baixa QoS. Desta forma, suas
explicagcoes contém mais palavras negativas.

A métrica de polaridade (polarity score) variaentre -1 e 1 e € calculada da seguinte
maneira: \/xﬁim Cada termo possui um valor de sentimento proprio que varia entre -4 e
4 e x € a soma dos valores dos termos presentes no texto. Utilizamos «, um parametro
de normalizagdo, fixado em 15. N6és empiricamente encontramos o limiar de 0.35 para
separar os registros do nosso conjunto de dados. Utilizando este limiar, estabelecemos a

seguinte regra,

high QoS, se polaridade < 0.35
low QoS, caso contrario.

Preferéncia estimada = { (D)
Um achado interessante € que usando somente a métrica de polaridade e a simples regra
acima, nds alcangamos uma taxa de acerto geral (acurédcia) de 62.3%. A taxa de acerto
para as respectivas classes (low e high QoS) foram de 59.1% e 64.1%. Consideramos este
um achado promissor para prever a preferéncia esperada dos usudrios, a saber, pelos

seus comentdarios prévios.

6. Valores discrepantes (outliers)

A seguir, reportamos heuristicas para remover outliers. NO0s definimos outlier como uma
amostra que € inconsistente com uma regra implicita no dominio sob estudo. Outliers
no nosso conjunto de dados podem ser decorrentes de um mal entendido em relacdo as
questdes propostas ou a granularidade das escalas consideradas (e.g., os usudrios tinham
que indicar seu interesse pelos videos em uma escala de nimeros inteiros de 0 a 5).

Em particular, nés consideramos a seguinte verificacdo de consisténcia. Se
um usudrio atribuir o mesmo grau de interesse por ambos os videos de um par
(Dif_interesse=0) e reportar um nivel de incomodo alto (Incomodo > 3), o mais com-
preensivel seria que ele escolhesse o video de maior qualidade. Isto €, dado que o usudrio
se interessou igualmente por ambos os videos, ndo haveria uma troca entre qualidade de
servigco e qualidade de conteido

De forma resumida, se as seguintes regras sao satisfeitas simultaneamente, o re-
gistro é considerado um outlier: (i) Dif_interesse = 0; (i) Incomodo > 3; (7i7) VideoPre-
ferido = lowQoS. Nos indentificamos 59 registros que concomitantemente se enquadram



nas regras acima. Assim, todos estes foram classificados como outliers e removidos na
andlise seguinte.

Desempenho apé6s remocao de outliers Aqui, reportamos resultados do desem-
penho de alguns classificadores depois de remover outliers (Tabela 5). N6s consideramos
um ndmero de distintos modelos de aprendizado de maquina, que sdo em geral mais com-
plexos do que o modelo de arvore discutido até aqui. Os modelos de redes neurais e
floresta aleatéria foram os que tiveram melhor desempenho em todas as métricas consi-
deradas. Os resultados apresentados aqui foram obtidas através de validacdo 10-cruzada
(vide Secdo 3.4).

7. Introduzindo QoS-awareness em modelos de recomendacao

No inicio do artigo foi levantada a questdo de como redes de cache estao relacionadas
a sistemas de recomendacdo e sobre o quanto os usudrio sdo sensiveis a problemas na
QoS. Ao propormos um modelo de classificacdo que considera a qualidade de servico e
interesse pelo conteddo, estamos propondo um esqueleto de um sistema de recomendacao
que prioriza conteidos ja em cache quando € sabido que o usudrio € sensivel em relagdo
a interrupgdes e variagdes na taxa de transmissao dos videos.

Neste sistemas de recomendacao visamos prever que video o usudrio mais gostaria
de assistir com base em seus interesses € sensibilidade a falhas de QoS. Usaremos primor-
dialmente modelos baseados em drvores de decis@o por terem alta capacidade explicativa,
isto é, por serem facilmente interpretaveis.

Dif. interesse <= 0.5
Prefere high QoS: 561
Prefere low QoS: 441

Dif. interesse <= 0.5
Prefere high QoS: 561
Prefere low QoS: 382

o - True False
[le. interesse <= -0.5 Polaridade <= -0.001 41 48
High QoS: 439 High QoS: 102 ~ )
; b Incomodo <= 3.5 Polaridade <= -0.001
LOWQoSHIBY Loow (Qisfst 309 High QS: 459 High QoS: 102
Low QoS: 73 Low QoS: 309

#3 L #9 l
Polaridade <= 0.395 Incomodo <= 3.5
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Low QoS: 118 Low QoS:24

#2
High QoS: 161
Low QoS: 14
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CoyiQoSiizy Low QoS- 48
(a) dataset completo (b) depois de remover outliers

#7 l
High QoS: 305
Low QoS: 5
#4

Polaridade <= 0272
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dmodo = 35\A #12
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Low QoS: 68

#11

High QoS: 42
Low QoS: 7

#6
High QoS: 10
Low QoS: 25

Figura 5. Arvores de decisdo que permitem interpretar as escolhas dos usuarios

Na Figura 5 temos uma versdo podada da drvore de decisdo treinada, conside-
rando o dataset completo (Fig. 5(a)) e removendo outliers (Fig. 5(b), vide também Se-
cdo 6). Cada n6 da arvore, com a excecdo das folhas, possui uma regra de divisdo bi-
ndria que separa o conjunto de dados. Além disso, cada né também contém o nimero
de registros que preferiram o video de high QoS ou low QoS. O né estd em azul quando
high QoS ¢é maioria e em vermelho quando lowQoS €é maioria. A arvore € construida
usando a varidvel e limiar que fornece a melhor divisdo do espaco a cada n6. Em particu-
lar, utilizamos a métrica Indice de Gini que pode ser obtida através da seguinte relagdo:
Io(p) =1 =% (p;)>. Em que p; é a probabilidade de um registro selecionado aleatori-
amente pertencer a classe 7 e C é o nimero de classes, i.e. i € {1,2,...,C}.
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Figura 6. Arovre de decisdo para categoria misica e importancia dos atributos.

A raiz da 4rvore na Figura 5 divide o conjunto de dados usando a diferencga de
interesses (Diflnterests) entre os dois videos. Se Diflnterests < 0, os usudrios tendem a
escolher o video de alta QoS. Caso contrério, o de baixa qualidade tenderia a ser prefe-
rido. Em ambos os casos, o incomodo (Annoyance) aparece logo em seguida em niveis
inferiores na drvore, indicando a importancia da QoS nas escolhas.

Seguindo o caminho dos nos #0, #1 e #2 € possivel notar que, se Diflnterests
< 0, é extramemente provavel que o video escolhido seja o de alta qualidade. De modo
andlogo, Polaridade (nossa métrica de anélise de sentimento) € ttil em separar os dados
quando a diferenca de interesses € maior do que 0 (nds #0, #8 e #12).

A Figura 5(b) mostra a arvore de decisdo com os outliers removidos (vide Se-
cdo 6). Ao remover os outliers, ha naturalmente um aumento na acuricia além de ob-
termos uma arvore mais simples de ser interpretada. Agora, o incomodo (Annoyance)
aparece no primeiro nivel da arvore, logo abaixo da raiz. O caminho dos nds #0, #1 e #7
indica que uma fracao significativa dos usudrios seleciona os videos highQoS se DiffInte-
rests < 0 e Annoyance > 3. O caminho através dos nds #0, #8 e #12 permanece o mesmo
que ja tinhamos na Fig. 5(a) e o restante da drvore € similar.

As arvores de decisdo servem também para suportar o argumento de que comenta-
rios “positivos” indicam uma preferéncia em relacao aos videos de low QoS. O caminho
através dos nds #0, #1, #2 e #4 na Fig. 5(b) corrobora a discussdo na Secao 5. O limiar
de 0.272 (préximo do 0.35 escolhido na Secdo 5) € selecionado para dividir os dados de
modo que os registros com PolarityScore < 0.272 s@o classificados como os usudrios que
preferiram o video highQoS.

Para ilustrar como arvores de decisdo podem variar de acordo com as categorias,
nds nos concentramos aqui na categoria musica, que é¢ uma das categorias de videos mais
assistidas no Youtube (Figura 6(a)). De acordo com a Tabela 2, usudrios foram menos
tolerantes a falhas de QoS na categoria de musica quando comparada com as demais.
Incomodo (Annoyance) aparece no primeiro nivel do processo de classificacdo e participa
da separagao de 70% dos registros.

Treinamos uma floresta aleatdria, que apresentou os melhores resultados de acu-
ricia quando comparada com outros métodos (vide Tabela 5). Outra vantagem deste
modelo € permitir o cilculo das importancias das varidveis que podem ser observadas na



Figura 6(b). Embora a diferenca de interesses seja de longe a varidvel mais importante,
o incomodo ndo € desprezivel. As barras de erro representam um intervalo de confianca
de 95%. Estes resultados reforcam o papel conjunto da QoS e QoR na determinagdo da

QoE.

Cabe destacar que os resultados apresentados nesta se¢do siao, do ponto de vista
qualitativo, em parte intuitivos. Entretanto, a abordagem aqui apresentada faz-se neces-
séria, do ponto de vista quantitativo, para determinacdo de limiares e implementacdo de
recomendagdes autométicas. Na medida em que novos dados sio recebidos sobre os usud-
rios e videos, algoritmos de aprendizado por maquina (e.g., arvores de decisao) sao chave
para gerar recomendacgdes sobre que video indicar aos usudrios, diretamente a partir dos
dados histéricos colhidos.

Tabela 5. Desempenho dos modelos de classificacao
Modelos de Aprendizado de Maquina (com outliers removidos)

Model Acurécia | F1-Score | Recall | Precisao
Nearest Neighbors | 0.8336 0.8291 | 0.8282 | 0.8301
Linear SVM 0.8122 0.8004 | 0.7957 | 0.8126
RBF SVM 0.8398 0.8346 | 0.8332 0.836

Random Forest 0.8557 0.8559 | 0.8588 0.8532
Neural Network 0.8547 0.8540 | 0.8558 | 0.8523

AdaBoost 0.8409 0.8350 | 0.8295 | 0.8406
Naive Bayes 0.8112 0.8029 | 0.7958 | 0.8103
QDA 0.8101 0.8023 | 0.797 0.8077

8. Limitacoes e discussoes

A seguir, descrevemos quatro caracteristicas de nosso estudo que merecem destaque. Pri-
meiro, temos interdependéncia entre as observacdes porque um mesmo usudrio assiste
a mais de um par de videos. Estamos investigando métodos estatisticos especificos para
lidar com tais dependéncias, que no momento ndo sio explicitamente contempladas pelos
métodos considerados. Segundo, temos um nimero limitado de temas (sete categorias)
cobertos no experimento. Aumentar essa abrangéncia nio € trivial, dado que identifica-
mos que um usudrio tipico suporta assistir em torno de 4 pares de videos sem se cansar.
Terceiro, a forma como a coleta de dados foi feita, baseada em escalas de preferéncia,
necessariamente esbarra na subjetividade dos respondentes. Trabalhos futuros visarao
identificar classes de usudrios, e.g., baseado em seus interesses, para distinguir entre sub-
jetividade inerente ao experimento e subjetividade relacionada aos interesses dos usudrios.
Quarto, a coleta como um todo demora cerca de 8 minutos. O experimento ndo envolve
questdes éticas ou de privacidade, por termos dado liberadade aos usudrios para abando-
nar o experimento sempre que desejassem e a identificacdo dos usudrios € voluntéria.

9. Conclusao

A partir dos resultados coletados quantificamos como a QoS e QoR impactam a escolha
dos usudrios sobre seus videos preferidos (QoE). Os resultados mostram que para alcan-
car a satisfacdo do usudrio, deve haver um equilibrio entre o interesse pelo contetido e a
qualidade do servico. Possuindo dados das categorias de interesse de um usudrio assim
como o quanto o mesmo se incomoda com falhas de QoS como rebufferings e mudangas
de bitrate, seria possivel modelar um sistema de recomendagdo mais flexivel e robusto.



Nossos resultados experimentais determinam como as preferéncias dos usudrios depen-
dem de diferentes fatores, como a categoria dos contetidos em questdo e a QoS da rede.
Assim, os resultados nos permitem encontrar limiares para a tolerancia a falhas em cada
uma das situacdes. O uso de tais limiares para recomendar contetiido, por sua vez, be-
neficia tanto os usudrios (com aumento de QoE) quanto os administradores do sistema
(menos custo para servir os usudrios). Afinal, maior cache hit traduz-se em uma exibicdo
com menos cortes (para os usudrios) € menos consumo de banda no backhaul, que traduz-
se em menores custos (para os administradores do sistema, que podem servir conteidos
em cache).
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