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Resumo

Esta pesquisa tem como objetivo investigar a integracao e a comparacao de dados de audiéncia
provenientes de TV linear, servicos de streaming e do contexto emergente da TV 3.0, propondo
um modelo de aprendizado de maquina para interpretar o engajamento do publico. Para isso, s@o
analisadas estratégias de compatibilizacdo entre dominios, transformando dados de streaming

em representacdes estruturais compativeis com os dados agregados da TV linear.

Os resultados mostram que a transferéncia de conhecimento € sensivel as diferengas no regime
de observacdo dos dados, podendo gerar ganhos parciais quando hd compatibilidade estrutural,
mas também revelando limitacdes quando os alvos apresentam naturezas distintas. Esses achados
delimitam as condi¢Oes sob as quais a integracdo entre dados de streaming e TV linear é
metodologicamente plausivel, contribuindo para o desenvolvimento de abordagens integradas de

mensuracdo de audiéncia em ambientes hibridos de midia.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Engajamento de audiéncia, Streaming, TV linear.
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Abstract

This research aims to investigate the integration and comparison of audience data from linear
television, streaming services, and the emerging context of TV 3.0, proposing a machine learning
model to interpret audience engagement. To this end, strategies for cross-domain compatibility are
analyzed, transforming streaming data into structural representations compatible with aggregated

linear TV data.

Results show that knowledge transfer is sensitive to differences in data observation regimes,
producing partial gains when structural compatibility exists, but also revealing limitations when
target variables differ in nature. These findings delimit the conditions under which integra-
tion between streaming and linear TV data is methodologically plausible, contributing to the

development of integrated audience measurement approaches in hybrid media environments.
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INTRODUCAO

Desenvolvimento tecnolégico em comunicacdo de massa frequentemente resulta
na criagdo de jargdes e na formagdo de senso comum que sustentam a ideia pro-
pagandistica de substituicdo e defasagem de tecnologias e métodos considerados

obsoletos frente a chegada de inovagdes mais modernas. Afirma¢des como “o cinema substituiria

99 ¢

o0 teatro”, “a televisdo substituiria o cinema” e, mais recentemente, “‘as plataformas de streaming
substituirdo a televisdo” sdo recorrentes nesse contexto.

A implementagdo dos servigos de streaming no consumo de midias tem fomentado um
novo modelo de consumo de conteudo audiovisual, caracterizado por um deslocamento do
contetido, antes exibido exclusivamente em televisores, para outras plataformas e dispositivos.
Esse fendmeno nao é novo, considerando que um processo similar ocorreu com o cinema em
relagdo a televisao no passado (SVARTMAN, 2023).

Porém, a substitui¢do de uma tecnologia por outra nem sempre € rapida ou homogénea.
Embora o surgimento de novas formas de consumo de midia, como o streaming, tenha alterado
significativamente o panorama audiovisual, a transi¢ao tecnoldgica em ambientes de comunicagdo
de massa enfrenta multiplos desafios. O processo de desligamento do sinal analégico de televisdo
no Brasil e a implementacdo da TV digital, por exemplo, encontraram obstdculos técnicos
e sociais, incluindo a necessidade de garantir cobertura digital para 93% dos domicilios e a
superacao de barreiras logisticas e econdmicas, especialmente em regides menos favorecidas
(ZAMBELLLI, 2023). Esses desafios indicam que a ado¢do de novas tecnologias, como a TV 3.0,

que pretende integrar as caracteristicas dos servicos de streaming, pode enfrentar um caminho

semelhante, repleto de complexidades e resisténcia (LIMA, 2021; KNEIPP, 2023).
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O modelo contemporineo de consumo televisivo € dividido em duas categorias princi-
pais: televisdo linear e televisao nao linear. A televisao linear é caracterizada pela exibi¢ao de
uma grade de programacao preestabelecida, subdividida entre TVs abertas, que dependem de
audiéncia e venda de horéarios publicitdrios, e TVs fechadas, que dependem do pagamento de
assinaturas pelos espectadores. Por outro lado, a televisao nao linear se define pela distribui¢ao de
contetido em catalogos e exibi¢do sob demanda, sem a necessidade de uma grade de programagao
fixa — ou seja, as plataformas de streaming (CASTELLANO; MEIMARIDIS, 2021).

Alguns tedricos introduzem o conceito de “hiper televisdo” como uma fusdo dessas duas
categorias, representando uma evolu¢dao do modelo tradicional de televisdo, na qual, tanto na
transmissao ao vivo quanto sob demanda, os espectadores t€m uma maior interatividade com o
conteudo, estabelecendo um relacionamento direto entre criadores e audiéncia (SVARTMAN,
2023).

Essas duas categorias apresentam modelos distintos de medi¢do da qualidade da experi-
éncia do usudrio. Na televisdo linear, o modelo de negdcios depende da audiéncia, sendo baseado
na venda de espaco publicitdrio proporcional ao nimero de telespectadores sintonizados em um
canal, programa e hordrio especificos. No Brasil, a medicao de audiéncia € realizada pelo Ibope,
que coleta informacdes por meio de dispositivos instalados nas TVs dos lares selecionados,
registrando automaticamente as escolhas de canal e transmitindo esses dados por sinais de raddio
ou operadoras de celular. Esses dados sdo baseados em uma amostra estatistica representativa da
populagdo total de telespectadores (BECKER; GAMBARO; FILHO, 2015).

Em contraste, na televisao ndo linear — as plataformas de streaming — a medigao de
audiéncia € realizada diretamente pelos servidores que disponibilizam o contetdo, permitindo
a diferenciacdo entre os perfis dos usudrios. Nesse caso, ndo hd necessidade de uma empresa
especializada em medicao, pois todos os dados dos espectadores e usudrios da plataforma sao
coletados em sua totalidade.

Para obter maior precisdo na interpretagdo dos dados coletados, ambas as categorias de
televisdo adotam estratégias diferentes. No caso da televisao linear, a busca por maior precisao
na interpretacdo dos dados sobre a qualidade da experiéncia do espectador pode envolver a
realizacdo de pesquisas de satisfacdo, com amostras populacionais diversificadas. Os espectadores

selecionados assistem ao conteido e respondem a questiondrios com criticas e sugestdes que
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podem ser utilizadas para aprimorar a produgao.

Ja as plataformas de streaming fazem uso comum de técnicas de inteligéncia artificial e
aprendizado de mdquina para a coleta e interpretacdo dos dados dos espectadores. Essas técnicas
sdo utilizadas para melhorar a recomendacdo de novos contetidos aos usudrios, com base em seus
perfis e interesses, bem como para aumentar a precisdo na exibicao de antncios, identificando
usudrios com maior probabilidade de realizar compras (CASTELLANO; MEIMARIDIS, 2021).

Apesar do avanco significativo das técnicas de coleta e interpretagdo de dados adotadas
pelas plataformas de streaming, observa-se que esses métodos permanecem, em grande parte,
restritos a0 dominio nao linear, no qual a disponibilidade de dados é ampla, continua e individu-
alizada. Em contrapartida, a televisao linear ainda depende de modelos de medi¢do baseados
em amostragens estatisticas e atributos limitados, o que impde restricdes a profundidade e a
granularidade da interpretacdo do comportamento dos telespectadores.

A literatura recente evidencia esfor¢os voltados a melhoria da medi¢do de audiéncia tanto
na televisdo linear quanto nas plataformas de streaming; contudo, ainda sdo escassos os trabalhos
que investigam, de forma sistemaética, a transferéncia de conhecimento entre esses dois dominios,
especialmente considerando cendrios de restri¢ao de atributos caracteristicos da TV linear. Em
particular, observa-se uma lacuna quanto a explora¢do de modelos capazes de aprender padroes
de engajamento a partir de dados ricos de streaming e, posteriormente, aplicar esse conhecimento
em contextos nos quais apenas dados reduzidos e agregados estdo disponiveis.

Essa lacuna torna-se ainda mais relevante no contexto brasileiro, marcado por uma tran-
sicdo tecnoldgica gradual e heterogénea, na qual a consolidacao de novos padrdes, como a TV
3.0, tende a ocorrer de forma progressiva. Nesse cendrio, a dependéncia exclusiva de solugdes
futuras pode atrasar avangos significativos na interpretagdao do comportamento da audiéncia tele-
visiva. Assim, torna-se pertinente investigar abordagens intermedidrias que permitam aprimorar
a interpretacao dos dados de audiéncia da TV linear a partir do aproveitamento do conhecimento
jé consolidado no dominio do streaming.

Diante desse contexto, emerge o seguinte problema de pesquisa: € possivel interpretar o
engajamento dos usudrios da TV linear com desempenho compardvel ao obtido nas plataformas
de streaming, mesmo sob restricdo de atributos, por meio da transferéncia de conhecimento

aprendida em dados mais ricos? A busca por responder a essa questdo fundamenta a proposta
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deste trabalho e orienta a defini¢do de sua motivacao, hipdtese e objetivos.

Ao investigar essa questio, os experimentos conduzidos nesta pesquisa revelam um
aspecto estrutural importante: a transferéncia direta de modelos de engajamento aprendidos em
dados de streaming para o dominio da TV linear, sob restri¢cao de atributos, mostra-se instavel
e pode resultar em transferéncia negativa, evidenciando limita¢des fundamentais da adaptacao

entre regimes de observacdo com diferentes granularidades.

1.1 Motivacao

O longo e complexo processo de transi¢ao do sinal analégico para o digital no Brasil, marcado
por obsticulos técnicos, sociais e econdmicos, evidencia a necessidade de solugdes alternativas
para a interpretacdo dos dados de audiéncia televisiva enquanto novas tecnologias, como a
TV 3.0, ndo se consolidam plenamente (ZAMBELLI, 2023; LIMA, 2021; KNEIPP, 2023).
A experiéncia do desligamento do sinal anal6gico demonstra que a ado¢do de novos padroes
tecnoldgicos ocorre de forma gradual e heterogénea, o que reforca a importancia de investigar
abordagens capazes de aprimorar a interpretacao da audiéncia a partir da infraestrutura e dos
dados atualmente disponiveis.

A interpretacdo dos dados de audiéncia da TV linear apresenta desafios inerentes a sua
natureza amostral e a limitagcdo de atributos disponiveis, uma vez que as medi¢des tradicionais
se baseiam em pesquisas populacionais e em dispositivos instalados em um conjunto restrito de
domicilios (BECKER; GAMBARO; FILHO, 2015). Em contraste, as plataformas de streaming
operam com dados completos e altamente granulares, coletados diretamente de todos os seus
usudrios, permitindo andlises mais detalhadas do comportamento e do engajamento da audiéncia.

Diante desse cendrio, surge a motivacao para investigar se o conhecimento aprendido
a partir de dados ricos de streaming pode ser transferido para o dominio da TV linear, mesmo
sob restri¢cao de atributos. A possibilidade de empregar modelos de aprendizagem de maquina
treinados em contextos de alta disponibilidade de dados e aplicd-los em cendrios mais limitados
representa um desafio relevante do ponto de vista cientifico, com potencial para ampliar a
compreensao do engajamento dos telespectadores e aprimorar os processos de interpretacao

da audiéncia televisiva. Como consequéncia, tais avancos podem contribuir para praticas mais
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precisas de recomendac¢do de contetdo e antincios no contexto da TV linear.

1.2 Hipotese

A hipétese deste trabalho é que, ao transformar dados ricos de usudrios de plataformas de
streaming em um formato compativel com os dados tradicionalmente disponiveis na TV linear, é
possivel treinar modelos de aprendizagem de maquina capazes de interpretar padroes de engaja-
mento com desempenho comparével ao observado no dominio de streaming, mesmo sob restri¢do
de atributos. Tal abordagem permitiria ampliar a capacidade de interpretacao do engajamento
dos telespectadores da TV linear a partir do conhecimento transferido entre dominios distintos.
Entretanto, investiga-se também a possibilidade de que diferencas estruturais entre os regimes de
observacao possam limitar a generalizagdo do modelo, produzindo instabilidade ou degradacao

de desempenho apds a transferéncia.

1.3 Objetivos

Desenvolver um modelo de aprendizagem de médquina capaz de interpretar o engajamento de
usudrios da TV linear a partir da transferéncia de conhecimento aprendida em dados de streaming,
mesmo sob restricdo de atributos, visando obter desempenho comparével na interpretacdo da
audiéncia em ambos os dominios.

Objetivos especificos incluem:

* Definir um conjunto de atributos relevantes para a andlise de engajamento dos usudrios,

assegurando a compatibilidade entre os dominios de streaming e TV linear;

* Construir um conjunto de dados reduzido, no formato caracteristico da TV linear, a
partir da adaptacdo e transformac¢do de dados completos provenientes de plataformas de

Streaming;

* Treinar e validar modelos de aprendizagem de mdaquina utilizando dados completos
(streaming) e dados reduzidos (TV linear), analisando a capacidade de interpretacdo

do engajamento dos usudrios sob restri¢ao de atributos;
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* Avaliar o potencial de aplicacdo dos modelos propostos em cendrios de recomendacgdo de

conteudo e anuncios no contexto da TV linear.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em seis capitulos, além das referéncias e dos apéndices. O Capitulo
1 apresenta a introducao, incluindo a motivagao, a hipétese, os objetivos e a contextualizagao
geral da pesquisa.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica, abordando os modelos de coleta de
audiéncia na TV linear, os mecanismos de coleta de dados em servigos de streaming, conceitos
de qualidade dos dados e interpretacdo de engajamento, bem como a formaliza¢cdo do problema
de aprendizado e as perspectivas associadas a TV 3.0.

O Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados, discutindo pesquisas anteriores so-
bre medi¢do de audiéncia, interpretagdo de dados de consumo audiovisual e aplicacOes de
aprendizado de mdquina nesse contexto.

O Capitulo 4 apresenta a solu¢cdo proposta, detalhando a arquitetura metodoldgica,
a defini¢cdo conceitual dos atributos e do engajamento, além das estratégias de aprendizado
adotadas, incluindo o uso de regressdo, modelos SVR e MLP e abordagens de transferéncia entre
dominios.

O Capitulo 5 descreve os experimentos e resultados, contemplando as bases de dados
utilizadas, os processos de preparagdo e harmonizacio, a definicao das varidveis-alvo, os modelos
empregados, o protocolo experimental e a andlise dos resultados para engajamento ativo e passivo,
incluindo discussdes metodoldgicas sobre diferencgas de escala, vazamento temporal e limitacdes
da transferéncia.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta a discussdo e as conclusdes, sintetizando os resultados,
discutindo implica¢des metodoldgicas, limitacdes do estudo, contribuicdes da pesquisa e direcdes
para trabalhos futuros. As referéncias bibliograficas e os apéndices complementam o trabalho

com material adicional.
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2

FUNDAMENTACAO TEORICA

este capitulo, apresentam-se os principais conceitos tedéricos e tecnoldgicos que
fundamentam esta dissertacao. Inicialmente, sdo discutidos os modelos de coleta

de dados de audiéncia na televisdo aberta, incluindo a TV digital e as perspectivas

da TV 3.0, bem como os sistemas de streaming e suas estratégias de coleta de dados. Em
seguida, sdo analisadas as caracteristicas e limitacdes dos métodos tradicionais de medigao
de audiéncia, com énfase na qualidade e na granularidade dos dados disponiveis. Por fim, o
capitulo aborda conceitos relacionados a interpretacdo do engajamento do publico em midias
audiovisuais, estabelecendo a base tedrica necessdria para a proposta de integracdo e andlise dos

dados desenvolvida neste trabalho.

2.1 Televisao Linear e Coleta de Audiéncia

2.1.1 Televisao Tradicional no Brasil

A televisao brasileira teve inicio na década de 1950, seguindo inicialmente o modelo de transmis-
sdo do rddio, com foco em programacao local e regional. Embora as emissoras de televisdo sejam
concessoes publicas, desde sua origem a televisdo no Brasil consolidou-se como uma iniciativa
predominantemente privada, conduzida por grupos empresariais que ja atuavam no setor de midia
impressa e radiofonica. A primeira emissora, a TV Tupi de Sao Paulo, pertencia ao empresario
Assis Chateaubriand, figura central no desenvolvimento do sistema televisivo nacional. Esse

processo diferencia-se do modelo europeu, no qual a televisao foi majoritariamente estruturada
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como um servigo publico.

Com a expansao do mercado televisivo e o aumento das receitas publicitdrias, as emisso-
ras brasileiras passaram a assumir integralmente as etapas de produgdo, exibi¢do e distribui¢dao
de contetido. Esse movimento contribuiu para a consolidacao de grandes redes nacionais, viabi-
lizadas por avancos tecnoldgicos financiados tanto pelos lucros do setor quanto por interesses
politicos e econdmicos nacionais (SVARTMAN, 2023). Como resultado, a televisdo aberta
estabeleceu-se como o principal meio de comunicacdo de massa no pais durante décadas.

Apesar das transformacgdes recentes no consumo de midia, a TV tradicional ou linear
ainda desempenha um papel relevante, sobretudo em regides com acesso limitado a internet.
No entanto, diferentemente das plataformas digitais, a estrutura da televisao linear mantém um
modelo de programagdo fixa e um sistema de medi¢do de audiéncia baseado em amostragem,
0 que impde restri¢cdes a forma como o comportamento do telespectador pode ser observado
e interpretado. Embora a televisdo digital represente um avango em termos de qualidade de
imagem e som, a estratégia de coleta de dados de audiéncia adotada no Brasil permanece, em

esséncia, semelhante a da TV analdgica.

2.1.2 Modelos de Coleta de Audiéncia da TV Linear
No Brasil, a principal entidade responsdvel pela medi¢do de audiéncia televisiva € o Kantar
IBOPE Media (doravante, IBOPE). O processo de coleta € realizado por meio de dispositivos
conhecidos como audimetros ou people meters, instalados em residéncias previamente seleciona-
das. Esses dispositivos registram automaticamente informagdes referentes ao canal assistido e ao
tempo de permanéncia, transmitindo os dados coletados para a central de processamento por
meio de sinais de radio ou redes celulares (BECKER; GAMBARO; FILHO, 2015).

A medicao de audiéncia concentra-se, historicamente, na Regido Metropolitana de Sdo
Paulo, utilizando uma amostra composta por aproximadamente 760 residéncias, conforme
descrito por (BECKER; GAMBARO; FILHO, 2015). Nesse modelo, cada ponto percentual de
audiéncia corresponde a propor¢do de domicilios ou individuos da amostra que assistiram a
determinado programa em um intervalo especifico. Por exemplo, um indice de 10 pontos indica

que 10% da populacdo amostral esteve exposta ao conteido analisado (BECKER; GAMBARO;
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FILHO, 2015).

Esses indices desempenham papel central no modelo de negdcios da televisdo aberta,
fundamentado na comercializacdo de espacos publicitdrios. Anunciantes utilizam os dados de
audiéncia para definir horérios e programas com maior potencial de alcance, enquanto emissoras
com maiores indices podem negociar valores mais elevados para insercdoes comerciais. Embora
aspectos qualitativos da audiéncia, como perfil demogréfico e comportamento de consumo,
também sejam considerados, a métrica predominante continua sendo o volume agregado de
telespectadores (BECKER; GAMBARO; FILHO, 2015).

Com base em dados do Kantar IBOPE Media, Cassaro (CASSARO, 2021) indica que,
entre as emissoras de TV aberta, apenas a TV Globo apresentou audiéncia superior a do streaming
ao longo do dia, tanto no periodo integral de 24 horas quanto na chamada faixa comercial, das
7h a Oh. Em contrapartida, apés um periodo de crescimento continuo, os canais de TV por
assinatura passaram a registrar queda de audiéncia a partir de 2017 (CASSARO, 2021). Durante
a pandemia de COVID-19, em 2020, o consumo de streaming na faixa comercial atingiu cerca
de 15% do mercado brasileiro, evidenciando uma mudanca significativa nos habitos de consumo
audiovisual (CASSARO, 2021).

Apesar de sua relevancia histérica e econdmica, o0 modelo de medicao baseado em amos-
tragem apresenta limitacdes importantes. A baixa granularidade dos dados impede a observacdo
detalhada do comportamento individual dos telespectadores, restringindo a interpretagcdo de
padrdes mais complexos de engajamento. Além disso, o cardter estatistico da amostra pode
introduzir vieses relacionados a representatividade populacional, especialmente em um contexto
de fragmentac¢ao do consumo de midia e crescimento acelerado das plataformas digitais. Esses
fatores t€ém motivado questionamentos quanto a precisdo dos indices fornecidos pelo IBOPE,
sobretudo diante da expansdo do streaming a partir de 2015 (BECKER; GAMBARO; FILHO,
2015).

2.1.3 Uso dos Dados de Audiéncia na TV Tradicional

Os dados de audiéncia coletados por agéncias como o IBOPE sio utilizados, primordialmente,

para orientar decisOes estratégicas das emissoras de televisdo. Esses dados subsidiam ajustes na
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grade de programacdo, permitindo que conteudos sejam realocados ou reformulados de acordo
com a resposta do publico (CASSARO, 2021). Ademais, constituem a base para a negociacao de
contratos publicitarios, uma vez que anunciantes buscam maximizar o alcance de suas campanhas
ao selecionar programas e hordrios com maior audiéncia (BECKER; GAMBARO; FILHO, 2015).

Os indices também permitem a identificacdo de tendéncias de consumo ao longo do
tempo, possibilitando que emissoras adaptem seus conteudos e estratégias de marketing. No
entanto, a dependéncia de métricas agregadas limita a compreensdo aprofundada do perfil e do
engajamento dos telespectadores, dificultando a ado¢@o de estratégias mais personalizadas e

baseadas em comportamento individual (CASSARO, 2021).

2.1.4 Dificuldades no Desligamento do Sinal Analégico e Imple-

mentacao da TV Digital no Brasil

O processo de desligamento do sinal analégico e a transi¢ao para a TV digital no Brasil envol-
veram desafios técnicos, sociais € econdmicos significativos. Um dos principais entraves foi a
exigéncia de assegurar que ao menos 93% dos domicilios brasileiros tivessem acesso ao sinal
digital, de modo a evitar a exclusdo de parcelas da populacdo, especialmente em regides menos
favorecidas (ZAMBELLI, 2023). A distribuicdo de kits de conversao digital para familias de
baixa renda enfrentou obstdculos logisticos e dificuldades relacionadas a falta de informacao
adequada.

A complexidade geografica e demogréfica do pais também impactou negativamente o
processo. A extensa drea territorial e a necessidade de digitalizagdo de um grande nimero de
estagdes transmissoras tornaram a cobertura total onerosa, sobretudo em dreas de baixa densidade
populacional (LIMA, 2021). Adicionalmente, a resisténcia de emissoras em liberar a faixa de
700 MHz para servigos de telefonia movel contribuiu para atrasos na implementagdo (KNEIPP,
2023).

Esses fatores evidenciam que a transi¢do tecnoldgica da televisdo no Brasil extrapola
questdes puramente técnicas, envolvendo desafios estruturais, sociais e institucionais (ZAM-
BELLI, 2023; LIMA, 2021; KNEIPP, 2023). A experiéncia acumulada durante o desligamento

do sinal analégico sugere que a ado¢do plena de novos padrdes, como a TV 3.0, tende a ocor-
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rer de forma gradual e complexa. Nesse contexto, a necessidade de modelos mais eficientes
de interpretacdo dos dados de audiéncia da TV linear permanece atual, uma vez que a plena
implementa¢cdo de mecanismos de coleta compardveis aos das plataformas de streaming pode

demandar um periodo prolongado (ZAMBELLI, 2023; LIMA, 2021; KNEIPP, 2023).

2.2 Streaming e Coleta de Dados Granulares

2.2.1 Conceito e Evolucao do Streaming

A tecnologia de streaming permite a transferéncia continua de dados multimidia via internet,
possibilitando que usudrios assistam a videos, ougcam musicas ou acessem outros tipos de
conteido em tempo real, sem a necessidade de realizar o download completo do arquivo antes
do inicio da reproduc¢do (BALLERINI; KiiNSCH, 2022). Esse modelo de transmissdo representa
uma mudanga significativa em relagdo as midias tradicionais, ao dissociar o consumo de contetido
da necessidade de armazenamento local e de grades fixas de programacao.

Ao longo do processo de evolugdo tecnoldgica, a televisdo e outras midias audiovisuais
passaram por transformacdes relevantes, desde a introdu¢@o da TV em cores até o surgimento do
HD, do controle remoto e de sistemas avancados de dudio. Nesse contexto, a incorporagdo da
internet como meio de transmissao consolidou o streaming como um novo paradigma de consumo
audiovisual, caracterizado pela flexibilidade, pela personalizacdo e pelo acesso sob demanda
a grandes catdlogos de conteido (ALBARDi{A IRATI AGIRREAZKUENAGA ONAINDIA,
2023).

Servicos de streaming, como Netflix e YouTube, alteraram de forma substancial os
habitos de consumo, ao oferecerem bibliotecas extensas de videos acessiveis a qualquer mo-
mento e em multiplos dispositivos. Essa mudanca conferiu maior autonomia aos usudrios, que
passaram a decidir o que assistir, quando assistir e em qual dispositivo, redefinindo a relacao
entre audiéncia e conteido (HIRTH; SANTOS, 2020). Segundo Rothenberg (1999), citado por
Custédio (CUSTODIO, 2024), a tecnologia de streaming foi desenvolvida por Robert Denis
Glaser, possibilitando a transmissdo de dudio e video em tempo real via internet e sendo posteri-
ormente incorporada e aprimorada por grandes empresas do setor tecnoldgico, como Microsoft e

Apple.
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Nos dltimos anos, os servigos de streaming ganharam ampla popularidade, especialmente
entre as geragdes mais jovens, que valorizam a liberdade de escolha, a autonomia no consumo e
a diversidade de opcdes disponiveis. Esse crescimento acelerado consolidou o streaming como
um dos principais meios de acesso a contetidos audiovisuais na atualidade (MARTINS LETICIA

DE LIMA ALMEIDA, 2023).

2.2.2 Coleta de Dados nos Servicos de Streaming

Diferentemente da televisao linear, os servicos de streaming realizam a coleta de dados de
audiéncia de forma continua e individualizada, registrando informac¢des detalhadas sobre o
comportamento dos usudrios. Entre os dados coletados estdo o conteudo assistido, o tempo de
visualizacdo, o dispositivo utilizado, as intera¢des realizadas, preferéncias explicitas, feedbacks
e informagdes demograficas. Esses dados podem ser obtidos tanto de usudrios autenticados
quanto de usudrios nao logados, permitindo a construcio de perfis comportamentais detalhados
(CUSTODIO, 2024; AMORIM; BARRETO, 2022).

Plataformas como a Netflix, por exemplo, monitoram de maneira sistematica os habitos
de visualizacdo de seus usudrios, incluindo padrdes como o binge-watching, a fim de compre-
ender preferéncias individuais e ajustar tanto as recomendacdes quanto a oferta de contetidos
(OLIVEIRA, 2020). Dados levantados pelo IBGE em 2022 indicam que, em residéncias com
televisao, 43,4% — correspondentes a aproximadamente 31,1 milhdes de domicilios — utilizam
algum servigo de streaming de video pago, evidenciando a ampla penetracdo desse modelo no
Brasil (MARTINS LETICIA DE LIMA ALMEIDA, 2023).

A coleta de dados nas plataformas de streaming caracteriza-se pela alta dimensionalidade
das informacdes disponiveis. Cada usudrio pode ser descrito por um grande nimero de atributos
relacionados ao consumo de contetddo, histérico de navegacdo, padrdes temporais de uso e
interagdes explicitas, como avaliacdes positivas ou negativas. Para lidar com esse volume e
diversidade de dados, as plataformas empregam algoritmos de inteligéncia artificial e técnicas de
deep learning, capazes de analisar grandes conjuntos de dados e identificar padrdoes complexos
de comportamento (ALBARD{A IRATI AGIRREAZKUENAGA ONAINDIA, 2023).

Os dados coletados sdo utilizados para multiplas finalidades, com destaque para a
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personalizacdo da experiéncia do usudrio. Por meio de modelos computacionais avangados, os
servigos de streaming recomendam contetidos alinhados aos interesses individuais, aumentando a
relevancia das sugestdes apresentadas (ALBARD{A IRATI AGIRREAZKUENAGA ONAINDIA,
2023). Adicionalmente, essas informacdes podem ser utilizadas para fins de segmentacio e
monetizagdo, incluindo a personaliza¢do de recomendagdes e, em alguns casos, a entrega de
comunicagdes mais relevantes ao perfil do usudrio, o que tende a aumentar a probabilidade de
engajamento (ALBARD{A IRATI AGIRREAZKUENAGA ONAINDIA, 2023).

A Netflix, em particular, utiliza os dados coletados ndo apenas para aprimorar seus
sistemas de recomenda¢do, mas também para orientar decisdes estratégicas relacionadas a
producdo de novos contetudos e a organizagdo de seu catdlogo (OLIVEIRA, 2020). De forma
complementar, os dados possibilitam a melhoria continua da interface, da navegagdo e das
funcionalidades das plataformas, contribuindo para uma experiéncia de uso mais eficiente e
satisfatéria (ALBARDi{A IRATI AGIRREAZKUENAGA ONAINDIA, 2023).

Esse conjunto de praticas evidencia que o streaming ndo apenas compete com a TV
aberta digital e a TV por assinatura, mas redefine os modelos de consumo audiovisual ao explorar
dados individuais, completos e de alta granularidade. A disponibilidade desses dados torna as
plataformas mais eficientes tanto na personalizacdo do conteido quanto na maximizacao de
oportunidades de monetizagdo, consolidando o streaming como um ambiente privilegiado para a

interpretagdo do engajamento do usudrio (AMORIM; BARRETO, 2022; CUSTODIO, 2024).

2.3 Qualidade dos Dados e Interpretacao do Engajamento
O conceito de engajamento do publico em midias audiovisuais estd diretamente relacionado a
forma como os usudrios interagem com os conteidos consumidos, refletindo niveis distintos de
atencao, interesse e envolvimento. A qualidade e a granularidade dos dados coletados exercem
papel fundamental na capacidade de interpretar esse engajamento, uma vez que diferentes formas
de coleta possibilitam diferentes niveis de observa¢do do comportamento do espectador.

De maneira geral, o engajamento pode ser compreendido a partir de manifestacoes
explicitas e implicitas. O engajamento explicito refere-se a agdes diretas realizadas pelo usudrio,

como avalia¢des, comentarios, curtidas ou compartilhamentos, que indicam de forma clara sua
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reacdo ao conteudo. J4 o engajamento implicito estd associado a comportamentos observaveis
indiretamente, como o tempo de visualizacao, a taxa de retenc¢do, a frequéncia de acesso e os
padrdes de consumo ao longo do tempo. Esses dois tipos de engajamento fornecem perspectivas
complementares sobre a relagdo do usudrio com o contetido audiovisual.

A melhoria nos processos de coleta de dados permite uma compreensao mais precisa
dos habitos dos espectadores, viabilizando a criacdo de conteudos mais alinhados aos seus
interesses e necessidades. Com dados mais detalhados, torna-se possivel desenvolver algoritmos
de recomendac¢do mais sofisticados, otimizar a programacao e, de forma geral, aprimorar a
experiéncia do usudrio. Nesse contexto, dados de maior qualidade favorecem a construcao de
perfis mais representativos, contribuindo para interpretacdes mais acuradas do engajamento
(CUSTODIO, 2024).

Entretanto, existem diferencgas significativas entre a interpretacdo do engajamento na
televisao linear e nos servicos de streaming. Na TV tradicional, os dados disponiveis sao
predominantemente agregados e baseados em amostras estatisticas, o que limita a observacao
de comportamentos individuais e restringe a andlise do engajamento a métricas indiretas e de
baixa granularidade. Em contraste, as plataformas de streaming operam com dados individuais,
continuos e de alta dimensionalidade, permitindo a andlise simultanea de multiplos atributos
relacionados ao comportamento do usudrio.

Essa diferenca estrutural implica que, enquanto o streaming possibilita a identificagdo
detalhada de padrdes de engajamento explicito e implicito, a TV linear opera majoritariamente
com dados reduzidos, nos quais o engajamento precisa ser inferido a partir de informagdes
limitadas. Ainda assim, a integracdo entre essas abordagens representa uma oportunidade rele-
vante, uma vez que o conhecimento extraido de dados ricos pode auxiliar na interpretacdo de
comportamentos em contextos nos quais apenas dados agregados estdo disponiveis.

No contexto brasileiro, iniciativas como a Globoplay ilustram a convergéncia entre
modelos tradicionais e digitais, ao combinar a experiéncia da televisdo com estratégias de coleta
e andlise de dados tipicas do streaming, produzindo conteidos que dialogam com especificidades
culturais da audiéncia local (HIRTH; SANTOS, 2020). Esse cendrio reforca a relevancia de
investigar métodos capazes de interpretar o engajamento do publico a partir de diferentes niveis

de disponibilidade e qualidade de dados.
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As diferencas estruturais entre os processos de coleta de dados na TV linear e nos
servicos de streaming, discutidas nas sec¢des anteriores, podem ser descritas de forma mais
precisa por meio de uma modelagem formal dos dominios de dados e das varidveis envolvidas na
interpretacdo do engajamento. A seguir, apresenta-se uma representacdo matemadtica simplificada
desses dominios, com o objetivo de explicitar o problema computacional investigado neste

trabalho.

2.4 Formalizacao do Problema de Interpretacao de Enga-

jamento

2.4.1 Representacao dos Dominios

Considere dois dominios distintos de dados de audiéncia:
* Dominio D, (Streaming): dados individuais e de alta dimensionalidade
* Dominio D, (TV Linear): dados agregados e de baixa dimensionalidade

Cada instancia no dominio de streaming pode ser representada como:

r, € R", n>m

onde n representa o nimero de atributos disponiveis no streaming (interagdes, tempo de
visualizagdo, dispositivo, CTR, retenc¢ao etc.).

J4 no dominio da TV linear, cada instancia € representada por:

rn €R™, m<n

onde m corresponde a atributos agregados como faixa etdria, classe social, horario e
audiéncia média.
No caso desta dissertacdo, z; inclui varidveis demogréficas agregadas e contexto temporal

(por exemplo, faixa hordria), derivadas de medi¢des em nivel de minuto.
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2.4.2 Definicao Formal de Engajamento
Define-se engajamento como uma varidvel latente F, estimada a partir de comportamentos

observaveis:
E = f(x)

onde x representa o vetor de atributos observados.

No dominio do streaming:

Es = fs(xs)

No dominio da TV linear:

Ey = fi(x)

O objetivo deste trabalho € investigar se € possivel aproximar f; utilizando conhecimento

aprendido em f, por meio de técnicas de Transfer Learning.

2.4.3 Formulacao como Aprendizado Supervisionado

Seja um conjunto de dados de treinamento no dominio do streaming:

D, = {(20,y")}L,

S

onde y*) representa uma métrica de engajamento observavel.
Nesta pesquisa, y pode representar métricas de engajamento ativo ou passivo, conforme
definido no Capitulo de Metodologia.

Treina-se um modelo:
g =g(zs;0)

Posteriormente, busca-se adaptar esse modelo para o dominio da TV:
Ur = g (v;0)

onde ¢’ é obtido por ajuste fino (fine-tuning) ou mapeamento de atributos.
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2.4.4 Problema de Transferéncia entre Regimes

Os dominios apresentam regimes distintos de coleta de dados:

* Regime de observacgdo individual (Streaming): registros granulares em nivel de usué-

rio/sessao

* Regime de observacdo agregada (TV Linear): medidas amostrais e agregadas em nivel de

minuto/grupo
O problema investigado pode ser descrito como:

Aprender f, — aproximar f;

sob restri¢do de redu¢do dimensional:

Ty —x; comm <n

Esses termos sao utilizados aqui de maneira descritiva para diferenciar contextos de
observacao individual e contextos baseados em agregacdes estatisticas. No escopo desta disser-
tacdo, essa distin¢do refere-se ao nivel de observacgdo (individual vs. agregado), sem assumir

propriedades formais adicionais.

2.4.5 Relacao conceitual entre granularidade e potencial informa-

cional
O potencial informacional observdvel pode ser descrito, de forma simplificada, como uma fungao

da dimensionalidade do vetor de atributos disponivel para modelagem:
I(D) o< [ X|

onde | X| representa o nimero de atributos observaveis no dominio D. Sob essa apro-
ximagdo, espera-se que I(D;) > I(D;), dado que o dominio de streaming disponibiliza mais
varidveis descritivas do comportamento de consumo do que a TV linear.

Ressalta-se que essa relacdo € apenas conceitual: a qualidade efetiva dos dados também

depende de fatores como ruido, viés amostral, erros de medicao e consisténcia temporal. O
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objetivo desta formulagdo é destacar o papel da granularidade observdvel como uma das

restri¢des centrais na interpretacdo do engajamento no dominio da TV linear.

2.5 Aprendizagem de Maquina na Interpretacao de Audi-
éncia

A aprendizagem de médquina tem sido amplamente empregada na andlise de grandes volumes de
dados, possibilitando a identificacdo de padrdes e relacdes complexas que nao sdo facilmente
observdveis por meio de métodos tradicionais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). No
contexto da audiéncia audiovisual, esses modelos sdo utilizados para interpretar comportamentos
de consumo, inferir preferéncias e estimar niveis de engajamento a partir de conjuntos de dados
heterogéneos.

Modelos de aprendizagem supervisionada sdo particularmente relevantes nesse cenério,
uma vez que permitem aprender relacdes entre atributos observaveis e varidveis de interesse
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), como métricas de engajamento ou audiéncia. A
eficdcia desses modelos estd diretamente relacionada a qualidade, a quantidade e a diversidade
dos atributos disponiveis durante o treinamento. Em ambientes como os servicos de streaming,
a abundancia de dados individuais e de alta dimensionalidade favorece a aprendizagem de
representacoes mais ricas do comportamento do usudrio.

Entretanto, quando esses modelos sdo aplicados a contextos caracterizados por restri¢ao
de atributos, como ocorre na TV linear, surgem desafios adicionais. A redu¢ao do nimero de
variaveis disponiveis pode impactar a capacidade de generalizacdo e a precisdo dos modelos
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), exigindo estratégias que permitam extrair co-
nhecimento relevante mesmo a partir de dados limitados. Nesse sentido, a transferéncia de
conhecimento entre dominios com diferentes niveis de granularidade de dados emerge como uma
abordagem promissora para mitigar as limitacdes impostas por conjuntos de dados reduzidos.

Assim, a aplicacdo de aprendizagem de médquina a interpretacdo da audiéncia televisiva
ndo se limita ao uso direto de modelos preditivos, mas envolve a investigacdo de como o
conhecimento aprendido em contextos ricos em dados pode ser adaptado e reutilizado em

cendrios mais restritos. Essa perspectiva fundamenta a proposta deste trabalho, ao explorar a
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interpretacdo do engajamento na TV linear a partir do aprendizado obtido em dados de streaming.
No experimento conduzido neste trabalho, o espago de atributos harmonizado resultou em
36 varidveis compativeis entre os dominios, valor que serd detalhado no Capitulo de Metodologia,

no qual também sdo descritos o fluxo de processamento e a arquitetura da solucao proposta.

2.6 TV 3.0 e Perspectivas de Convergéncia

A TV 3.0 representa a etapa mais recente no processo evolutivo da televisao digital, propondo
a integracdo mais estreita entre a radiodifusdo tradicional e os servigos baseados em internet.
Entre seus objetivos centrais estdo o aumento da interatividade, a personalizacdo de contetidos e
a ampliacdo das possibilidades de coleta e interpretacdo de dados de audiéncia, aproximando a
televisdo aberta das caracteristicas observadas nas plataformas de streaming.

No contexto brasileiro, a TV 3.0 € definida pelo Férum SBTVD como uma evolugao
do padrao de transmissdo vigente, incorporando requisitos voltados a melhoria da robustez de
recepg¢do e ao aumento da taxa de dados, tanto em cendrios de recep¢ao fixa quanto mével. A
adocdo do padrao Advanced ISDB-T constitui um dos principais avangos técnicos, viabilizando
transmissOes em ultra alta definicdo (UHDTV) e oferecendo maior flexibilidade operacional as
emissoras, como a possibilidade de sobreposi¢do de transmissdes distintas em um mesmo canal
(FERNANDES et al., 2022).

Mais do que uma evolugao estritamente técnica, a TV 3.0 propde um novo paradigma
conceitual ao integrar conteudos transmitidos por radiodifusdo com servigos providos via internet.
Essa convergéncia possibilita a oferta de experiéncias audiovisuais mais ricas, com suporte a
video em UHD/HDR, 4udio imersivo e conteidos personalizados, além de abrir espago para

novos modelos de negdcios no setor televisivo (CUSTODIO, 2024).

2.6.1 Coleta de Dados e Perspectivas da TV 3.0
Do ponto de vista da coleta de dados de audiéncia, a TV 3.0 € concebida como um ambiente
capaz de combinar o amplo alcance da televisao tradicional com a precisdo e a granularidade

dos dados caracteristicos dos servi¢os de streaming. Essa integracdo tem o potencial de ampliar
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significativamente a capacidade de interpretacdo do comportamento do telespectador, permitindo
andlises mais detalhadas de engajamento e consumo de contetido (CUSTODIO, 2024).
Entretanto, a experiéncia acumulada durante o processo de transi¢ao do sinal analégico
para o digital no Brasil sugere que a implementacgdo plena de novos padrdes tecnoldgicos tende a
ocorrer de forma gradual e heterogénea. Assim, embora a TV 3.0 represente uma perspectiva
promissora de convergéncia entre televisdo e internet, sua consolidacdo pode demandar um
periodo prolongado. Nesse contexto, torna-se relevante investigar abordagens que permitam
aprimorar a interpretacdo dos dados de audiéncia da TV linear a partir das tecnologias e dos
dados atualmente disponiveis, antecipando, em certa medida, as capacidades prometidas pela

TV 3.0.

2.7 Sintese Teodrica e Implicacoes para a Pesquisa

A anélise dos modelos de coleta e interpretagdo de dados de audiéncia discutidos ao longo
deste capitulo evidencia diferencas estruturais significativas entre a televisdo linear, os servigos
de streaming e as perspectivas propostas pela TV 3.0. A televisdo linear caracteriza-se por
um modelo de medi¢cdo baseado em amostras estatisticas e dados agregados, o que limita a
granularidade das informagdes disponiveis e restringe a interpretacdo detalhada do engajamento
do publico. Em contraste, as plataformas de streaming operam com dados individuais, continuos
e de alta dimensionalidade, possibilitando anélises mais precisas do comportamento do usudrio e
do seu nivel de engajamento com os conteddos consumidos.

A TV 3.0 surge como uma proposta de convergéncia entre esses dois paradigmas, ao
combinar o amplo alcance da radiodifusdo tradicional com mecanismos de coleta de dados mais
proximos daqueles utilizados pelos servicos baseados em internet. No entanto, a experiéncia
histérica da transi¢ao do sinal analégico para o digital no Brasil indica que a implementacdo
plena de novos padrdes tecnologicos tende a ocorrer de forma gradual e heterogénea, o que
sugere que as capacidades avancadas de coleta e interpretacdao de dados prometidas pela TV 3.0
podem levar um periodo significativo para se consolidarem.

Nesse contexto, observa-se uma limitacdo atual na interpretacdo do engajamento dos

telespectadores da TV linear, decorrente tanto da restricado de atributos disponiveis quanto
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da natureza amostral dos dados coletados. Por outro lado, o dominio do streaming dispde
de informacgdes ricas e detalhadas, nas quais modelos de aprendizagem de maquina podem
aprender padrdes complexos de comportamento e engajamento. Essa assimetria entre os dominios
evidencia uma oportunidade relevante de pesquisa: investigar se o conhecimento extraido de
dados ricos de streaming pode ser transferido para a interpretacdo da audiéncia em cendrios
caracterizados por dados reduzidos, como ocorre na televisao linear.

Dessa forma, a proposta deste trabalho fundamenta-se na integragdo conceitual dos
elementos discutidos neste capitulo, ao explorar a aplicacdo de modelos de aprendizagem
de mdaquina capazes de interpretar o engajamento a partir da transferéncia de conhecimento
entre dominios com diferentes niveis de granularidade de dados. A fundamentagdo tedrica
apresentada sustenta a necessidade de uma abordagem metodoldgica que utilize dados completos
de streaming para treinar modelos e avalie sua capacidade de generalizacdao quando aplicados a
dados compativeis com o formato da TV linear.

Assim, este capitulo estabelece a base tedrica necessdria para a metodologia apresentada
no capitulo seguinte, na qual sdo detalhados os procedimentos de constru¢cao dos conjuntos
de dados, a defini¢do dos atributos de anélise e a aplicagdo dos modelos de aprendizagem de

madaquina propostos para a interpretacdo do engajamento da audiéncia televisiva.
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

Atualmente, a interpretacdo de dados de usudrios é fundamental para aprimorar a recomendacao
de anuncios, especialmente nos contextos de TV tradicional, streaming e TV 3.0. Com o avango
das tecnologias e a crescente disponibilidade de dados, novas técnicas t€ém sido desenvolvidas
para interpretar esses dados de forma eficaz e precisa. No entanto, cada plataforma apresenta
desafios e oportunidades distintos, refletidos nas técnicas utilizadas para coleta e analise de dados
de audiéncia.

Em TV tradicional, métodos tradicionais de medi¢ao de audiéncia, como os utilizados
pelo IBOPE no Brasil, enfrentam desafios significativos, como precisdo limitada e falta de
flexibilidade. Essas limita¢cdes comprometem a eficicia da coleta de dados e reduzem o potencial
de personalizacdo de anidncios.

No campo do streaming, a utilizacdo de tecnologias avancadas, como machine learning
e big data analytics, permite uma personaliza¢do mais eficiente e em tempo real dos andncios.
Este ambiente dinamico é marcado por uma vasta quantidade de pesquisas e desenvolvimento,
evidenciada pela quantidade de artigos encontrados com as palavras-chave relacionadas a strea-
ming. A revisdo sistemadtica identificou um total de 2.963 artigos em 2024 e 3.197 em 2023, que,
apos a avaliacdo de titulos e resumos, foram filtrados para 176 e 364 artigos respectivamente.

A TV 3.0, uma evolucdo da TV tradicional, incorpora tecnologias emergentes como
Internet das Coisas (I0T) e Inteligéncia Artificial (IA), oferecendo novas possibilidades para a
coleta e interpretacdo de dados de usudrios. No entanto, as pesquisas nesse campo ainda sao
relativamente escassas, com apenas 51 artigos relevantes encontrados com as palavras-chave

relacionadas a "TV 3.0 AND Television audience’ e 3 artigos relevantes sobre coleta de dados de
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usudrios usando a tecnologia ROUTE/DASH.

Neste capitulo, sdo apresentados artigos cientificos que utilizam diversas técnicas para
a interpretacdo de dados de usudrios, considerando as caracteristicas e desafios especificos de
cada plataforma. A andlise critica dos resultados destaca a predominéncia de tecnologias como
Inteligéncia Artificial, machine learning e andlise de dados, especialmente em streaming, onde
essas técnicas sdo amplamente aplicadas para oferecer recomendacdes de antiincios mais precisas
e personalizadas.

Esta revisdo sistemadtica contribui para o entendimento das diferentes técnicas utilizadas
para interpretacdo de dados de usudrios e seu impacto na recomendagdo de antncios. Ela fornece
uma base solida para futuras pesquisas e desenvolvimentos na drea, sugerindo que estudos
comparativos mais detalhados possam fornecer insights valiosos para a industria, especialmente
na aplicacdo de técnicas de streaming na TV tradicional e TV 3.0.

No artigo de Nikita Jain Nahar, L. K. Vishwamitra e Deepak Sukheja (NAHAR; VISHWA-
MITRA; SUKHEJA, 2023), os autores propdem um sistema de recomendacdo baseado em
aprendizado colaborativo para plataformas de streaming de conteudo, utilizando a técnica de
clusterizagdo de Fatoracdo de Matrizes Nao Negativas (Non-Negative Matrix Factorization,
NNMFC). A NNMFC decompde uma matriz de interacdes usudrio-item em duas matrizes
menores, facilitando a identificacdo de padrdes latentes, como preferéncias de usudrio por tipos
especificos de contetido. Além disso, 0 modelo incorpora a otimizagdo com Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization, PSO), uma técnica inspirada no comportamento social de animais
que busca otimizar parametros do modelo. A Aprendizagem Colaborativa € utilizada para prever
itens que um usudrio pode gostar, com base nas preferéncias de outros usudrios semelhantes. O
estudo demonstrou que o uso dessas técnicas resultou em um Erro Quadritico Médio (RMSE) de
0.9, indicando alta precisdo nas recomendac¢des em comparagcdao com métodos existentes como

Filtragem Colaborativa e K-Mean.

Em Gao, Liu e Zhao (GAO; ZHAO, 2023), um modelo de recomenda¢do denominado
"Dynamic Representations for Live Streaming Rooms (DRIVER)"foi desenvolvido para melhorar
a experiéncia dos usudrios em plataformas de transmissao ao vivo. O DRIVER utiliza aprendizado

de representag@o dinamica para recomendar salas com base nos caminhos comportamentais dos



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 44

usudrios, integrando o Framework Integrado para Modelagem de Caminho do Consumidor e
a teoria da afordancia social para capturar as caracteristicas dindmicas das salas e a intera¢ao
social em tempo real.

O modelo aborda a necessidade de recomendacdes mais precisas em plataformas de
transmissdao ao vivo, onde o comportamento dos usudrios e as caracteristicas das salas sdao
altamente dinamicos. A tecnologia utilizada, DRIVER, € um sistema de recomendagdo que
integra dados dos caminhos dos usudrios ao entrar, permanecer e sair de salas, atualizando
dinamicamente as representacdes de salas e usudrios. O DRIVER € eficaz em capturar as
mudancas rdpidas no comportamento dos usuérios e nas caracteristicas das salas, oferecendo
recomendagdes mais relevantes e personalizadas. Além disso, o modelo considera as interacdes
sociais em tempo real dentro das salas, o que € um diferencial importante para melhorar o
engajamento e a experiéncia do usudrio.

No entanto, o estudo também destaca alguns desafios e limitagdes. Uma analise mais
aprofundada das interagdes sociais em diferentes contextos de transmissdo poderia melhorar
ainda mais a precisao das recomendagdes. Além disso, o artigo ndo aborda diretamente como
diferentes tipos de conteddo podem afetar a eficidcia do modelo, o que pode ser uma area a
ser explorada em estudos futuros. Esses pontos ressaltam a relevancia e a inovagdo do modelo
DRIVER para sistemas de recomendagdo em plataformas de transmissao ao vivo, a0 mesmo
tempo em que apontam dreas para potencial melhoria.

O artigo de Heidy Hazem, Ahmed Awad e Ahmed Hassan Yousef (HAZEM; AWAD;
YOUSEEF, 2023) aborda o desenvolvimento de um sistema de recomendagcdao em tempo real
para fluxos de dados massivos. O problema central identificado é a necessidade de sistemas de
recomendacgdo que possam se adaptar rapidamente as mudancgas nas preferéncias dos usudrios,
processar grandes volumes de dados em tempo real e escalar de forma eficiente. Para solucionar
esse problema, os autores propdem uma técnica de "Splitting and Replication"inspirada na
arquitetura "shared-nothing", que é comum em sistemas de processamento de big data. Essa
técnica foi aplicada a dois algoritmos de recomendacao online: fatoragdo de matriz incremental
(ISGD) e filtragem colaborativa baseada em itens (Cosine Similarity).

A tecnologia proposta permite distribuir os algoritmos de recomendac¢do em um clus-

ter, replicando vetores de usudrios e itens para diferentes nés de processamento. Isso reduz
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a necessidade de sincronizacdo e melhora a escalabilidade. Entre as vantagens destacam-se a
melhoria significativa na escalabilidade e eficiéncia de memoria, além do aumento da precisao
das recomendacdes. No entanto, a implementacdo pode ser complexa e a abordagem pode nao

ser adequada para todos os cendrios, especialmente onde a sincronizagdo entre nos € critica.

Em Yan Zhao, Shoujin Wang, Yan Wang e Hongwei Liu (ZHAO SHOUJIN WANG;
LIU, 2023) € aborda a criacdo de um Sistema de Recomendacdo para Streaming baseado em
Multi-Comportamentos, denominado MbSRS. O problema central que ele tenta solucionar é
a limitacao dos sistemas de recomendacao tradicionais que utilizam apenas um unico tipo de
comportamento (como compra ou visualizacio) para fazer recomendagdes, o que resulta em
problemas de escassez de dados e recomendag¢des menos precisas.

Para enfrentar esse desafio, os autores propdem a utilizacao de multiplos tipos de com-
portamento (como compras, adi¢des ao carrinho e visualizagOes) para capturar de forma mais
precisa as preferéncias dos usudrios. A tecnologia central utilizada € o MbSRS, que incorpora
trés componentes principais: o Médulo de Aprendizagem Multi-Comportamento (MbLM), a
Rede de Memoria Atentiva (AMN) e o Moédulo de Fusao de Preferéncias do Usuario (UPFM).

O MbLM € responsavel por aprender as preferéncias instantaneas dos usudrios e as carac-
teristicas unificadas dos itens a partir das interagcdes recentes. A AMN mantém as preferéncias
de longo prazo dos usudrios, analisando itens historicos que os usudrios interagiram, enquanto
o UPFM funde as preferéncias instantineas e de longo prazo para gerar recomendacdes mais
precisas.

As vantagens dessa tecnologia incluem a capacidade de lidar com o problema de escassez
de dados e a possibilidade de fornecer recomendagdes mais precisas ao considerar multiplos
tipos de comportamento. No entanto, o artigo também aponta algumas desvantagens, como a
complexidade adicional introduzida pela necessidade de modelar explicitamente a relacio entre
diferentes tipos de comportamento e o uso de dependéncias sequenciais entre interagdes, o que
pode tornar o sistema mais complicado de implementar e otimizar.E apresentado uma abordagem
inovadora para a recomendacao de streaming ao incorporar intera¢des de multiplos comporta-
mentos, demonstrando resultados superiores em comparacao com sistemas de recomendacao

tradicionais. Contudo, uma limitacao € a necessidade de melhorar o modelamento das relagdes



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 46

entre diferentes tipos de comportamento para obter ainda mais precisdo nas recomendacdes.

Apesar de avancarem na recomendagdo em streaming, esses trabalhos assumem dados
ricos e granulares e ndo enfrentam diretamente o problema de transferir padrdes para um dominio
com baixa granularidade e atributos reduzidos, como a TV linear, que é justamente o cendrio

central desta dissertacao.

Ref. Cenaério Dados/sinais Técnica Contribuicdo e lacuna para
esta dissertacao

(NAHAR; Streaming Matriz usudrio- NMF + PSO (co- Boa base de recomendagio

VISHWA - (VOD) item lab.) com fatoracdo; assume dados

MITRA; ricos e nao discute transferén-

SUKHEIJA, cia para TV.

2023)

(GAO; ZHAO, Live strea- Trajetorias e inte- DRIVER (re- Captura dindmica temporal e

2023) ming racdo em salas presentacdes social; ndo aborda dominio
dinimicas) alvo agregado/amostral (TV).

(HAZEM; Recomenda- Fluxo massivoem Splitting & Foco em escalabilidade/cluster;

AWAD; YOU- c¢éao online tempo real Replication + pouco foco na adaptagdo cross-

SEF, 2023) ISGD/Item-CF domain.

(ZHAO SHOU- Recomenda- Miultiplos com- MbSRS (MbLM+ Reforca multi-sinais (impli-

JIN  WANG; c¢do multi- portamentos AMN+UPFM) cito/explicito); ainda presume

LIU, 2023) sinais granularidade do streaming.

Tabela 1 — Bloco 1: trabalhos sobre recomendac¢do em streaming e dinimica comportamental.

Em (FERREIRA, 2024) propde uma abordagem para medir o engajamento em transmis-
sdes ao vivo, adaptando métricas originalmente desenvolvidas para midias sociais. O trabalho
analisa interacdes de espectadores em plataformas como YouTube, Twitch e Facebook, avali-
ando recursos como curtidas, comentdrios e compartilhamentos. Os resultados sugerem que,
apesar das métricas adaptadas oferecerem uma visdo quantitativa do engajamento, fatores como
duracdo da transmissao e semantica dos comentdrios ainda precisam ser considerados. Uma
limitagdo apontada € a auséncia de integracdo com aspectos emocionais € comportamentais dos
espectadores, o que poderia enriquecer as andlises e os resultados.

Em Almeida (MACHADO, 2020) avalia a evolu¢do do comportamento de usudrios em
servicos de streaming de video em larga escala, comparando dados das transmissdes das Copas
do Mundo da FIFA de 2014 e 2018. Utilizando métricas de Qualidade de Experiéncia (QoE),
como taxa de interrupc¢des e adaptacdes de bitrate, o autor analisou o impacto das melhorias na

infraestrutura de transmissao sobre o engajamento dos usudrios. O estudo revelou um aumento de
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165% no publico médio e de mais de 300% no tridfego, evidenciando a superioridade do servico
em 2018. Apesar das contribui¢des significativas, o trabalho depende de dados reconstruidos, o
que pode introduzir limita¢des na precisao das andlises.

Thamiris Bastos et al. (BASTOS; MARGOLIS; PROVIDéENCIA, 2021) analisam o uso
de escalas de autorrelato (PANAS e PrEmo) para compreender as experiéncias emocionais de
espectadores em concertos ao vivo transmitidos por streaming (Live Streaming Concerts - LSC).
A pesquisa avalia como as ferramentas capturam emocdes antes € apos a interacdo com diferentes
estilos musicais, mostrando a predominancia de afetos positivos e reducdo de emog¢des negativas.
A metodologia revelou que elementos estéticos e caracteristicas da interface influenciam o
engajamento dos espectadores. Uma limita¢do do estudo € o uso de trechos gravados, que podem
reduzir a representatividade das experiéncias reais de LSC.

Esses trabalhos discutem “‘como medir engajamento” no digital, porém nao resolvem
o desafio de mapear essas medidas para um dominio onde a audiéncia € amostral e agregada
(TV), limitando a interpretacdo individual e exigindo estratégias de adaptac@o entre espagos de

atributos.

Ref. Cenario Dados/sinais Técnica Contribuicao e lacuna para
esta dissertacao
(FERREIRA, Live strea- Curtidas, comen- Meétricas adaptadas Alinha com sinais observaveis

2024) ming tarios, etc. de midias sociais do streaming; aponta limitacdes
(semantica/duracio).

(MACHADO, Streaming QoE: interrup- Andlise compara- Mostra que engajamento de-
2020) em larga coes/bitrate tiva (2014 vs 2018) pende de fatores técnicos; ndo

escala trata transferéncia para TV.
(BASTOS; Shows ao Emocgoes (PA- Autorrelato/escala  Sustenta dimensdo emocional;
MARGOLIS; vivo (strea- NAS/PrEmo) psicométrica menos direto para modelagem
PROVIDéN- ming) ML de audiéncia agregada.
CIA, 2021)

Tabela 2 — Bloco 2: trabalhos sobre mensuracdo de engajamento e sinais associados.

Ljubisa Bojic, em seu artigo (BOJIC, 2024), aborda o impacto global dos sistemas de
recomendacdo baseados em algoritmos. O artigo discute como esses sistemas, amplamente
utilizados em plataformas online, podem influenciar significativamente a sociedade, incluindo a
propagacdo de desinformacao, polarizagdo social, e questdes relacionadas a privacidade e vicio

digital.
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O principal problema abordado € a falta de regulacdo e andlise critica sobre o impacto
dessas tecnologias, que sao frequentemente projetadas para maximizar o engajamento do usudrio,
muitas vezes as custas de consequéncias sociais negativas. A tecnologia utilizada para abordar es-
sas questdes € predominantemente baseada em aprendizado de maquina e filtragem colaborativa,
onde algoritmos analisam dados de usudrio para personalizar o conteido apresentado.

Esses sistemas sdo eficazes em manter os usudrios engajados, mas podem levar a forma-
cdo de "bolhas de filtro"e camaras de eco, exacerbando a polarizagdo social. Além disso, a coleta
de dados extensiva levanta preocupacgdes sobre privacidade, uma vez que os dados pessoais sao
frequentemente utilizados para otimizar as recomendacdes sem transparéncia suficiente para os
usuarios.

Entre as vantagens desta tecnologia, destaca-se a capacidade de fornecer contetido
altamente personalizado, o que pode melhorar a experi€éncia do usudrio e aumentar a eficiéncia
de campanhas de marketing. No entanto, as desvantagens incluem a possivel manipulacdo de
percepgdes e comportamentos dos usudrios, além de uma possivel perda de diversidade de
informacdes consumidas, o que pode restringir a exposicao a diferentes pontos de vista.

O artigo € forte em destacar a necessidade de uma regulamentacao mais robusta e de uma
discussdo mais ampla entre os stakeholders sobre o alinhamento da IA com os valores sociais.
No entanto, pode ser criticado por nio oferecer solucdes técnicas detalhadas para mitigar os
efeitos negativos dos sistemas de recomendacao.

A técnica de filtragem colaborativa é amplamente usada em sistemas de recomendacio e
baseia-se na andlise de padrdes de comportamento dos usudrios para prever preferéncias futuras.
Embora seja eficaz para personalizacdo, essa abordagem pode refor¢ar preconceitos e limitar a
exposi¢cdo a novas ideias ou produtos.

Bojic conclui que € essencial uma pesquisa continua e um debate publico mais amplo
para assegurar que os sistemas de recomendacao estejam alinhados com o bem-estar social e
ético. Ele sugere que a aplicacdo de regulamentagdes algoritmicas poderia ser uma solucao
potencial para promover a diversidade de conteido e facilitar um engajamento democritico mais
equilibrado.

Em Ana Rita Gongalves, Diego Costa Pinto, Saleh Shuqair, Marlon Dalmoro e Anna S.

Mattila (GON¢ALVES et al., 2024) exploram as tensdes entre a autonomia do consumidor e a
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tomada de decisdo baseada em inteligéncia artificial (IA) em plataformas de streaming. O estudo
aborda como a IA, ao oferecer recomendagdes personalizadas, pode diminuir a autonomia do
consumidor, impactando negativamente sua satisfacao.

O problema central que o artigo aborda € a tensdo entre a autonomia do consumidor
e a tecnologia de IA, especialmente quando as recomendacdes da IA nao correspondem as
preferéncias dos usudrios. A tecnologia utilizada inclui algoritmos de recomendac¢do baseados
em IA que analisam o comportamento anterior dos usudrios para sugerir conteudos. Esses
algoritmos sdo projetados para aumentar a eficiéncia e a satisfagdo do usudrio, mas o estudo
revela que podem reduzir a expectativa de desempenho e a satisfacdo quando ndo alinham
perfeitamente as preferéncias dos consumidores.

A principal vantagem dessa tecnologia é a capacidade de fornecer recomendacdes
personalizadas, facilitando a navegacao em grandes catdlogos de contetido. No entanto, uma
desvantagem significativa € o potencial para limitar a autonomia do usudrio, levando a insatisfagdo
quando as recomendacdes ndo correspondem as suas preferéncias.

O artigo ¢ forte na identificacdo e andlise da "tensdao autonomia-tecnologia", oferecendo
uma visdo detalhada de como essa tensdo pode afetar a satisfacdo do consumidor. No entanto, uma
limitacdo € que ele se baseia em cendrios experimentais que podem ndo capturar completamente
a complexidade das experiéncias reais dos usudrios com IA em plataformas de streaming.

Ivan Satuf (SATUF, 2020)explora como os algoritmos de engajamento do Globoplay
examinam, preveem e prescrevem comportamentos dos usudrios, baseando-se em artigos técnicos
de desenvolvedores da plataforma. A pesquisa desmistifica a "caixa-preta"desses algoritmos,
revelando seu papel na coleta de dados e na promog¢ao de conteidos para maximizar o tempo de
uso e os acessos. Um ponto positivo € a andlise detalhada da interacdo entre algoritmos e praticas
de consumo, que conecta aspectos técnicos a implicacdes sociopoliticas. Contudo, a critica reside
na falta de transparéncia dos algoritmos e no potencial risco de controle e manipulacdo excessiva
sobre os usudrios.

Em resumo, a técnica de IA utilizada é uma ferramenta de recomendacdo personalizada
que, embora potente, pode gerar efeitos adversos se ndo for implementada de forma que preserve
a autonomia do usudrio, destacando a necessidade de equilibrar precisdo de recomendacdo e

liberdade de escolha.
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Embora ndo tratem diretamente de transferéncia entre dominios, esses estudos justificam

por que a interpretacao de engajamento/audiéncia nao deve ser avaliada apenas por precisao,

mas também por implicacdes de privacidade, autonomia e efeitos sistémicos.

Ref. Cenario Foco Abordagem Contribuicio e lacuna para
esta dissertacao

(BOJIC, 2024) Plataformas Impactos  soci- Discussdo critica Justifica riscos (bolhas, privaci-

online ais/privacidade dade); ndo oferece método de

(GON¢ALVES
et al., 2024)

Streaming +
1A

Autonomia vs re-
comendacgdo

Experimentos/ ati-
tude do consumi-
dor

transferéncia/mensuracao.

Mostra trade-off entre persona-
lizacdo e autonomia; ndo foca
em TV nem em alinhamento de

atributos.

Sustenta a ideia de engaja-
mento como otimizagdo de pla-
taforma; ndo é modelo quanti-
tativo cross-domain.

(SATUF, 2020) Andlise cri-

tica/documental

Globoplay Caixa-preta do en-

gajamento

Tabela 3 — Bloco 3: trabalhos sobre impactos, transparéncia e implicagdes de sistemas de reco-
mendacgdo/engajamento.

Ferndndez-Tobias et al. apresentam um levantamento abrangente sobre sistemas de
recomendagdo cross-domain, discutindo como o conhecimento aprendido em um dominio pode
ser transferido para outro dominio distinto (FERNANDEZ-TOBIAS et al., 2012). Os autores
destacam que a maioria dos sistemas de recomendacdo tradicionais opera em dominios unicos,
o que limita sua capacidade de lidar com cendrios nos quais os dados disponiveis sdo escassos
ou heterogéneos. Como solugio, o artigo propde uma taxonomia de abordagens cross-domain,
incluindo métodos baseados em contetido, filtragem colaborativa e técnicas de aprendizado por
transferéncia.

O estudo € particularmente relevante ao formalizar o conceito de dominio e discutir
mecanismos de alinhamento entre dominios com diferentes conjuntos de atributos e distribuicdes
de dados. Essa discussao fundamenta diretamente a proposta desta dissertacdo, ao demonstrar
que € possivel explorar dados ricos de um dominio fonte, como o streaming, para aprimorar
a interpretacdo e recomendag¢do em um dominio alvo com dados mais restritos, como a TV
linear. Além disso, os autores apontam que abordagens cross-domain sio eficazes para mitigar
problemas como cold-start e esparsidade de dados, aspectos centrais enfrentados na medicao
tradicional de audiéncia televisiva.

Weiss, Khoshgoftaar e Wang apresentam um survey abrangente sobre aprendizagem por
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transferéncia, definindo formalmente os conceitos de dominio, tarefa e distribui¢cao de dados
(WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016). Os autores demonstram que métodos tradicionais
de aprendizagem de mdquina assumem que os dados de treinamento e teste pertencem ao mesmo
dominio e seguem distribuicdes semelhantes, o que raramente ocorre em cendrios reais. A
aprendizagem por transferéncia surge, assim, como uma estratégia para melhorar o desempenho
de modelos em um dominio alvo a partir do conhecimento adquirido em um dominio fonte
relacionado.

O artigo classifica as abordagens de transferéncia em homogéneas e heterogéneas, além
de discutir estratégias baseadas em instancias, atributos, parametros e representagdes latentes. Um
ponto central do trabalho € a discussao sobre o risco de transferéncia negativa, que ocorre quando
o conhecimento transferido prejudica o desempenho do modelo no dominio alvo. Essa andlise
fornece base tedrica direta para a metodologia desta dissertacdo, que investiga a transferéncia
de padrdes de engajamento aprendidos em dados ricos de streaming para dados reduzidos de
audiéncia da TV linear, respeitando as limitacdes impostas pelas diferencas de distribuicdo e
granularidade entre os dominios.

Pan et al. discutem a aprendizagem por transferéncia como uma extensao natural da
aprendizagem de maquina tradicional, especialmente em cendrios nos quais os dados rotulados no
dominio alvo sdo escassos (PAN; YANG, 2010). Os autores introduzem conceitos fundamentais
como adaptacdo de dominio e transferéncia indutiva, transdutiva e nio supervisionada, destacando
como o alinhamento entre espagos de atributos e distribui¢des € essencial para o sucesso da
transferéncia.

O trabalho refor¢a que a eficdcia da aprendizagem por transferéncia depende da existéncia
de relacOes semanticas ou estatisticas entre os dominios envolvidos, mesmo quando os conjuntos
de atributos ndo sdo idénticos. Essa perspectiva sustenta teoricamente a abordagem adotada nesta
dissertacdo, na qual dados detalhados de engajamento provenientes do streaming sao utilizados
para auxiliar a interpretacdo de audiéncias de TV linear, caracterizadas por menor granularidade
e menor diversidade de atributos.

Esses surveys fornecem base tedrica para a transferéncia entre dominios, mas nao
especificam uma instincia concreta do problema “dados de engajamento ricos (streaming) —

audiéncia reduzida (TV)”, o que motiva a contribui¢cdo desta dissertacao.
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Ref. Cenairio Conceitos-chave Tipo Contribuicio e lacuna para
esta dissertacao

(FERNANDEZ- Recomenda- Dominios, Survey cross- Base conceitual direta para usar

TOBIAS et al., ¢io alinhamento, domain RS streaming como fonte e TV

2012) esparsidade como alvo.

(WEISS; Transfer lear- Dominio/tarefa; Survey TL Fundamenta escolhas metodo-

KHOSHGOF- ning negative transfer légicas e cuidados com dife-

TAAR; WANG, renga de distribuig@o.

2016)

(PAN; YANG, Transfer lear- Adaptagdo de do- Survey TL cldssico Formaliza TL e cendrios (indu-

2010) ning minio; modos de tivo/transdutivo etc.) para posi-
TL cionar sua abordagem.

Tabela 4 — Bloco 4: surveys fundamentais de transferéncia e recomendagdo cross-domain.

Os autores Mehdi Elahi, Danial Khosh Kholgh, Mohammad Sina Kiarostami, Mourad
Oussalah e Sorush Saghari apresentam a criacdo de um sistema de recomendacdo hibrido
que integra a andlise de sentimentos dos comentérios de produtos como parte do processo de
recomendacao (ELAHI DANIAL KHOSH KHOLGH; SAGHARI, 2023).

O problema que o artigo tenta solucionar € a limitacdo dos sistemas de recomendacado
tradicionais que geralmente dependem apenas de avaliagdes (ratings) dos usudrios, o que pode
ndo representar totalmente as preferéncias dos mesmos. A solucao proposta € a incorporacao de
sentimentos extraidos de comentdrios, utilizando técnicas avancadas de andlise de sentimentos
e aprendizado profundo, como o modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers). BERT € uma tecnologia de processamento de linguagem natural (NLP) que
entende o contexto das palavras em uma sentenga para gerar representacdes textuais ricas e
contextuais.

O modelo de recomendacdo hibrido desenvolvido no estudo utiliza embeddings gerados
pelo BERT, seguido de redugdo de dimensionalidade com PCA (Anélise de Componentes
Principais), para capturar os sentimentos dos comentdrios dos usudrios. Essas representacoes
sdo entdo integradas a modelos de recomenda¢do como o YoutubeRanker e o DeepFM, que
sdo algoritmos de aprendizado profundo voltados para classificacdo multiclasse e fatoracdo de
matrizes, respectivamente.

As vantagens dessa abordagem incluem uma compreensao mais completa das preferén-
cias dos usudrios, uma vez que os sentimentos podem fornecer informacdes complementares ou
alternativas as avaliagdes tradicionais. Além disso, o modelo demonstrou melhoria significativa

na precisao das recomendagdes em dois cendrios de avaliagdo. Contudo, uma desvantagem
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observada € a possivel inconsisténcia na correlacdo entre sentimentos e avaliacdes, especialmente
em dominios como musica digital, onde a correlagdo € mais fraca.

O artigo destaca-se pela proposta inovadora de incluir dados de sentimentos na avaliacdo
de sistemas de recomendacao, mostrando um avango significativo na precisao das recomendagoes.
No entanto, uma limitacdo € a complexidade da implementacdo e a necessidade de grandes
volumes de dados para treinar modelos como o BERT de forma eficaz.

Gale M. Lucas e colaboradores (LUCAS JONATHAN GRATCH, 2017) exploram o
uso de andlise de sentimentos para entender como as emogdes dos fas se manifestam durante
eventos esportivos, especificamente na Copa do Mundo de 2014. O estudo investiga como essas
emocoes sao influenciadas por fatores contextuais € como podem ser analisadas para testar
teorias emocionais.

O problema central abordado é compreender como as emocdes dos fas podem ser
quantificadas e analisadas em tempo real durante eventos esportivos. Para isso, os autores
utilizam a tecnologia de andlise de sentimentos, que classifica textos em categorias emocionais
como positivas, negativas ou neutras. A metodologia envolve a andlise de um grande volume
de tweets, coletados durante os jogos, para identificar padrdes emocionais e testar a hipdtese
da incerteza do resultado (UOH), que sugere que jogos mais disputados sao considerados mais
emocionantes.

A andlise de sentimentos aplicada neste estudo baseia-se em métodos supervisionados,
que utilizam Iéxicos afetivos para avaliar o conteudo emocional das palavras nos tweets. Essa tec-
nologia permite uma avaliag¢do precisa e detalhada das emogdes expressas pelos fas, fornecendo
insights sobre a dindmica emocional durante os jogos.

Os autores destacam que, embora a andlise de sentimentos seja eficaz para captar grandes
volumes de dados e fornecer uma visdo imediata das emog¢des do ptiblico, existem desafios, como
a necessidade de adaptacao dos léxicos afetivos ao contexto especifico do esporte. A linguagem
utilizada pelos fas em tweets pode ser muito especifica e variar significativamente, o que pode
afetar a precisdo das classificagdes emocionais.

O artigo de Lucas et al. oferece uma abordagem inovadora ao utilizar andlise de senti-
mentos para estudar as reacoes emocionais dos fas durante eventos esportivos. Ele contribui para

o entendimento de como as emog¢des se manifestam e sdo influenciadas em contextos de alta



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 54

emocao, como jogos de futebol, proporcionando uma nova perspectiva sobre a interagdo entre
eventos esportivos e o publico.

Lim, Hwang, Kim, e Biocca (2015) (LIM et al., 2015) investigam como o engajamento
nas redes sociais durante eventos esportivos, como os Jogos Olimpicos de Inverno de Sochi 2014,
pode aumentar a lealdade aos canais esportivos. Eles destacam que o engajamento funcional
(interagdo direta), emocional (expressao de sentimentos) e comunitario (senso de comunidade)
contribuem para uma maior presenga social € comprometimento com o canal. A pesquisa utiliza
modelos de equagdes estruturais para analisar essas relacdes, sugerindo que o engajamento
emocional e comunitdrio sdo cruciais para construir lealdade ao canal. As vantagens incluem o
fortalecimento da comunidade de telespectadores, enquanto a complexidade das interacdes pode
ser uma desvantagem.

Maria Bastos, Mijail Naranjo-Zolotov, e Manuela Aparicio exploram o fendmeno do
binge-watching, especificamente focando na interacdo entre a utilidade percebida, o habito e o
arrependimento associados a essa pratica (BASTOS; NARANJO-ZOLOTOV; APARICIO, 2024).
O artigo investiga como esses fatores influenciam a intencao continua de assistir compulsivamente
séries de televisao.

O problema central abordado é entender os determinantes que levam as pessoas a
se engajarem continuamente no binge-watching, um comportamento amplamente difundido,
especialmente entre os jovens. Para abordar esse problema, os autores utilizam um modelo tedrico
que inclui a influéncia social, utilidade percebida, hébito e arrependimento como varidveis-chave.

A tecnologia utilizada para a andlise dos dados foi a modelagem de equagdes estruturais
(SEM), que permite investigar as relacdes entre multiplas varidveis latentes. Essa técnica € eficaz
para integrar varidveis ndo observdveis e fornecer uma compreensiao mais ampla dos fendmenos
em estudo. No contexto deste artigo, a SEM foi usada para testar as hipéteses relacionadas ao
impacto do hébito, utilidade percebida e arrependimento na inteng¢do continua de binge-watching.

Os autores encontraram que o hébito € o fator mais forte na determinacdo do comporta-
mento de binge-watching, superando a intenc¢do consciente de continuar a assistir. A utilidade
percebida, ou a crenga de que o binge-watching é uma forma eficaz de entretenimento, tam-
bém mostrou ter um impacto significativo, embora menor que o hébito. Por outro lado, o

arrependimento teve uma influéncia negativa na intenc¢ao continua, indicando que sentimentos
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de culpa podem diminuir a vontade de continuar a pritica, mas ndo necessariamente impedir o
comportamento.

O estudo € forte na medida em que utiliza uma amostra adequada e uma metodologia
robusta para explorar um fendmeno contemporaneo relevante. No entanto, uma limitagdo € a
generalizacdo dos resultados, uma vez que a amostra foi retirada de um tnico pais europeu, o que
pode ndo representar toda a diversidade de comportamentos globais de binge-watching. Além
disso, a faixa etdria dos participantes foi predominantemente jovem, o que pode influenciar os
resultados.

Em resumo, o artigo fornece uma visao abrangente dos fatores que contribuem para o
comportamento de binge-watching, destacando a importancia do hébito e da utilidade percebida,
enquanto também considera as implicagdes emocionais, como o arrependimento, que podem
afetar essa pratica.

Em conjunto, esse artigos exploram sinais semanticos, emocionais e subjetivos do
engajamento dos usudrios, tais como sentimentos expressos em textos, respostas emocionais
durante eventos ao vivo, interagdes sociais e comportamentos habituais como o binge-watching.
Esses estudos demonstram que o engajamento vai além de métricas puramente quantitativas,
incorporando dimensdes afetivas, sociais e cognitivas que influenciam significativamente o
consumo de contetido audiovisual.

Entretanto, apesar de avancarem na compreensao qualitativa do engajamento, esses
trabalhos dependem fortemente de dados ricos, individuais e ndo estruturados, como textos,
autorrelatos e interacdes em redes sociais. Nenhum deles aborda o desafio de transferir ou
reinterpretar esses sinais subjetivos para dominios com dados agregados, amostrais e de baixa
dimensionalidade, como ocorre na medicao tradicional de audiéncia da TV linear.

Nesse contexto, esta dissertacdo se diferencia ao ndao depender de sinais semanticos
diretos, mas ao explorar dados estruturados e quantitativos provenientes do streaming como
fonte de conhecimento, buscando mapear padrdes de engajamento aprendidos nesse dominio rico
para um dominio-alvo restrito, a TV linear. Dessa forma, a proposta contribui para aproximar
interpretacdes subjetivas de engajamento de um cendrio onde tais sinais ndo estdo explicitamente
disponiveis.

A anélise dos trabalhos relacionados evidencia que a interpretacido de dados de audiéncia
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Ref. Cenario Sinais/dados Técnica Contribuicdo e lacuna para
esta dissertacao
(ELAHI Recomendacdo Comentdrios + avali- BERT + PCA + mo- Introduz  sinal  semantico
DANIAL (produtos) acoes delos de recomenda- (texto/sentimento) para enrique-
KHOSH KHOLGH; cdo cer preferéncias; ndo aborda
SAGHARI, mapeamento para dominio
2023) agregado como TV.
(LUCAS JO- Esporte Tweets durante jogos Andlise de sen- Mostra extracdo de emog¢do em
NATHAN GRATCH, timentos (lé- tempo real por texto; distante
2017) xico/supervisionado) do seu cenario de TV/streaming
com atributos estruturados.
(LIM et al, TV +redesso- Engajamento so- Modelagem de Liga sinais sociais a leal-
2015) ciais cial/emocional Equacdes Estruturais  dade/presenga  social; pouco
(SEM) alinhado a pipelines de ML
cross-domain e dados de audién-
cia agregados.
(BASTOS; Streaming Haébito/utilidade SEM Explica engajamento como com-
NARANIJO- (VOD) portamento e habito; ttil como
ZOLOTOV; suporte tedrico, mas ndo fornece
APARICIO, técnica de transferéncia entre do-
2024) minios.

Tabela 5 — Bloco 5: trabalhos sobre sinais semanticos e subjetivos (texto, emog¢ao, engajamento
social e habito).

e engajamento tem avancado de forma desigual entre os diferentes dominios analisados. No
contexto do streaming, observa-se um amplo uso de técnicas de aprendizagem de maquina,
dados de alta granularidade e multiplos sinais comportamentais, permitindo recomendagdes
altamente personalizadas. Em contraste, a TV tradicional ainda opera majoritariamente com
dados agregados e amostrais, o que limita a capacidade de interpretar padrdes individuais de
engajamento.

Os trabalhos organizados nos Blocos 1 e 2 demonstram que, embora existam métodos
sofisticados para recomendacao e mensuracdo de engajamento no streaming, esses modelos
assumem a disponibilidade de dados ricos e ndo enfrentam diretamente o problema da restricao
de atributos. O Bloco 3 amplia a discussao ao evidenciar impactos sociais, éticos e comporta-
mentais dos sistemas de recomendacao, refor¢cando a importancia de interpretacdes responsaveis
e transparentes do engajamento. J4 o Bloco 5 explora dimensdes subjetivas e semanticas do en-
gajamento, destacando a complexidade do fendmeno, mas sem propor mecanismos de adaptagdo
para dominios com dados reduzidos.

O Bloco 4, por sua vez, fornece a base tedrica mais diretamente relacionada a proposta
desta dissertacdo, ao tratar da aprendizagem por transferéncia e de sistemas de recomendacao

cross-domain. Esses trabalhos demonstram que € possivel transferir conhecimento entre dominios
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distintos, desde que haja algum grau de relacdo semantica ou estrutural entre eles, a0 mesmo
tempo em que alertam para riscos como a transferéncia negativa.

Diante desse cenario, identifica-se uma lacuna clara na literatura: a auséncia de aborda-
gens que investiguem explicitamente a transferéncia de padrdes de engajamento aprendidos em
dados ricos de streaming para dados reduzidos de audiéncia da TV linear. Esta dissertacao se
posiciona justamente nesse espago, propondo uma estratégia de interpretacdo de engajamento
baseada na adaptacdo entre dominios com diferentes niveis de granularidade e disponibilidade
de atributos, conectando diretamente os avangos do streaming as limitagdes histéricas da TV

tradicional.
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Ref. Bloco Dominio Sinais/dados Técnica Conexao com esta dissertacio

(NAHAR; 1 Streaming usudrio—item NMF + PSO Recomendagio com fatoracio;

VISHWA- ndo resolve transferéncia para

MITRA; TV.

SUKHEIJA,

2023)

(GAO; ZHAO, 1 Live strea- trajetdrias + social ~DRIVER Dinamica temporal; lacuna em

2023) ming dominio  agregado/amostral
(TV).

(HAZEM; 1 Streaming/Big fluxo em tempo real ~ Splitting/Replication Escalabilidade; ndo  trata

AWAD; YOU- data + ISGD/Item-CF alinhamento de  atributos

SEF, 2023) streaming—TV.

(ZHAO SHOU- 1 Streaming multi- MbSRS Sustenta uso de mudltiplos si-

JIN WANG; LIU, comportamentos nais; assume alta granularidade.

2023)

(FERREIRA, 2 Live strea- likes/comments/ métricas adaptadas Base de engajamento observa-

2024) ming shares vel no streaming; falta ponte
para TV.

(MACHADO, 2 Streaming QoE (bi- andlise comparativa  Mostra engajamento influenci-

2020) trate/interrupgdes) ado por QoE; refor¢a riqueza do
dominio fonte.

(BASTOS; 2 Streaming emocdes (autorre- PANAS/PrEmo Dimensdo emocional; pouco di-

MARGOLIS; lato) reto para transferéncia compu-

PROVIDENCIA, tacional.

2021)

(BOIJIC, 2024) 3 Geral impactos soci- discussdo critica Motiva debate ético/regulatério;

ais/privacidade ndo é método de transferéncia.

(GON¢ALVES 3 Streaming autonomia/satisfacdo experimento Trade-off personalizagdo vs au-

et al., 2024) tonomia; contextualiza riscos
daIA.

(SATUF, 2020) 3 Streaming l6gica algorit- andlise cri- Contextualiza caixa-preta e oti-

(Globoplay) mica/engajamento  tica/documental mizacdo de engajamento; sem

mapeamento para TV.

(FERNANDEZ- 4 Recomendac¢do dominios/alinha- survey Base direta para cross-domain

TOBIAS et al., mento/esparsidade streaming—TV.

2012)

(WEISS; 4 ML dominio/tarefa/ dis- survey Fundamenta TL e risco de trans-

KHOSHGOF- tribui¢oes feréncia negativa.

TAAR; WANG,

2016)

(PAN; YANG, 4 ML adaptacdo de domi- survey Formaliza cendrios de TL para

2010) nio posicionar seu método.

(ELAHI 5 Recomendacdo comentdrios/ senti- BERT + PCA +reco- Sinal semantico para preferén-

DANIAL (texto) mento mendacao cias; ndo enderegca TV agre-

KHOSH KHOLGH; gada.

SAGHARI,

2023)

(LUCAS JO- 5 Social media tweets/emocdes sentiment analysis Extracdo emocional por texto;

NATHAN GRATCH, (esporte) distante do seu pipeline princi-

2017) pal.

(LIM et al, 5 TV + social engajamento  so- SEM Engajamento social e leal-

2015) cial/emocional dade; suporte tedrico, ndo cross-
domain.

(BASTOS; 5 Streaming habito/utilidade/ ar- SEM Explica binge-watching como

NARANJO- (VOD) rependimento fendmeno; apoio tedrico, ndo

ZOLOTOV; técnico.

APARICIO,

2024)

Tabela 6 — Tabela geral de comparacao dos trabalhos relacionados.
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4

SOLUCAO PROPOSTA

Este trabalho propde uma solugdo baseada em aprendizagem de méaquina para interpretar dados
de audiéncia da TV linear a partir do conhecimento extraido de dados granulares provenientes
de plataformas de streaming. A proposta fundamenta-se na hip6tese de que os dados de strea-
ming, por apresentarem maior riqueza semantica e comportamental, podem ser utilizados como
dominio fonte para o aprendizado de padrdes de engajamento do publico, os quais podem ser
posteriormente transferidos para o dominio da TV linear, caracterizado por dados agregados e

menor granularidade.

4.1 Visao Geral da Solucao

A solucdo proposta parte da premissa de que o comportamento do publico pode ser interpretado
a partir de padrdes observaveis de consumo audiovisual, mesmo quando os dados disponiveis
apresentam diferentes niveis de granularidade. Nesse contexto, plataformas de streaming sao
consideradas fontes ricas de informacao, pois permitem observar multiplos sinais explicitos e
implicitos de engajamento, enquanto a TV linear opera com dados agregados e amostrais.

A utilizacao de técnicas de Transfer Learning € motivada pela assimetria entre os domi-
nios analisados (PAN; YANG, 2010). O streaming é adotado como dominio fonte, responsavel
por fornecer representacdes comportamentais mais completas, enquanto a TV linear € tratada
como dominio alvo, no qual se busca inferir padrdoes semelhantes a partir de dados reduzidos.

Diferentemente de abordagens que buscam a transferéncia direta de modelos, esta pro-

posta enfatiza a compatibilizagdo conceitual dos atributos e das definicdes de engajamento,
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preservando o significado comportamental dos dados ao longo do processo de aprendizado

(FERNANDEZ-TOBIAS et al., 2012).

4.2 Arquitetura da Solucao e Pipeline Metodologico

A solucgdo proposta € estruturada a partir de uma arquitetura em camadas que organiza os princi-
pais componentes envolvidos no processo de interpretacdo de engajamento entre os dominios de
streaming e TV linear.

Dentro dessa arquitetura, o fluxo de processamento dos dados € descrito por meio de
um pipeline conceitual, composto por trés etapas principais: entrada de dados, processamento e
aprendizado, e geracao de inferéncias.

Na etapa de entrada, sdo considerados dois dominios distintos: dados de streaming,
caracterizados por alta granularidade e riqueza semantica, e dados de TV linear, caracterizados
por agregacao temporal e amostral. Esses dominios nio sio tratados como semanticamente
equivalentes, mas como observagdes complementares do comportamento coletivo do publico.

A etapa de processamento € responsdvel pela harmonizacao conceitual dos dados, ga-
rantindo compatibilidade estrutural entre os dominios. Esse processo envolve a abstragao de
atributos, a padronizacio de categorias de conteddo e a defini¢do de varidveis observédveis em
ambos 0s contextos.

Na etapa de aprendizado, modelos de aprendizagem de maquina sdo utilizados para
capturar padrdes de engajamento a partir do dominio de streaming e transferir esse conhecimento
para o dominio da TV linear. Por fim, a saida do pipeline consiste em inferéncias sobre o
comportamento do publico televisivo, permitindo interpretagdes mais ricas a partir de dados
tradicionalmente limitados.

A arquitetura da solucdo define a organizacdo dos componentes envolvidos no processo
de interpretacdo de engajamento, estruturando-os em camadas que incluem fontes de dados,
processamento, modelagem e geracdo de inferéncias.

O fluxo de processamento dos dados € posteriormente detalhado por meio de um pipeline,

no qual sdo descritas as etapas especificas de transformacao, harmonizacao e aprendizado.
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Figura 1 — Arquitetura da solugdo proposta, organizada em camadas de dados, modelo e apli-
cacdo, evidenciando a separacdo entre fontes de dados, processamento e geracao de
inferéncias.

A Figura 1 apresenta a vis@o estrutural da solu¢do proposta, organizada em camadas
funcionais.

A partir dessa organizagdo, o fluxo de processamento dos dados é detalhado por meio de
um pipeline conceitual, ilustrado na Figura 2, no qual sdo explicitadas as etapas de transformacao,

harmonizacio e aprendizado entre os dominios.
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Dominio de origem:
Streaming (YouTube)
Sinais em nivel de usuario
(visualizagdes, curtidas,
comentarios, retencao)

Dominio alvo: TV
Linear (2023/2024)
Audiéncia agregada
(nivel por minuto)

Y . ) ! .
Meétricas de engaja- Métrica proxy de en-
mento no streaming gajamento na TV
Ea = (L + C)/V ETV = A//LAy
E®) = (R — ppy)/ors (contexto de tema e hordrio)

Harmonizagdo de atributos
Mapeamento zs —
36 atributos alinhados (R™)
+ Padroniza¢do (StandardScaler)

'

Modelos de aprendizagem
Somente TV: SVR, MLP
Transferéncia: pré-treino (stre-
aming) — ajuste fino (TV)

!

Avaliacdo de desempenho
MSE, MAE, RMSE, R?
Correlacao de Pe-

arson e Spearman
. J

Figura 2 — Pipeline proposto de aprendizagem entre dominios. A estrutura de engajamento €
aprendida a partir de sinais granulares do dominio de streaming (origem) e adaptada
para o dominio da TV linear (alvo) sob restri¢des de atributos, por meio de harmoni-
zacdo de caracteristicas e transferéncia de aprendizado.

4.3 Definicao Conceitual dos Atributos

4.3.1 Atributos de Perfil

Os atributos de perfil representam caracteristicas agregadas do publico, tais como distribui¢ao
etéria, género e outros aspectos demogréficos. No dominio do streaming, esses atributos podem
ser observados de forma mais detalhada, enquanto na TV linear sdo disponibilizados de maneira

agregada ou inferida a partir de amostras estatisticas.
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Na solugdo proposta, os atributos de perfil sdo tratados como descritores do compor-
tamento coletivo do publico, permitindo a identificacdo de padrdes gerais de consumo sem a

necessidade de informacdes individuais.

4.3.2 Atributos de Conteudo
Os atributos de conteudo descrevem as caracteristicas semanticas do material audiovisual con-
sumido, como tema ou tipo de programa. Esses atributos sao fundamentais para estabelecer
relacdes entre preferéncias do publico e tipos de contetdo exibidos.

A solucdo proposta adota uma representacdo abstrata dos conteidos, permitindo a
equivaléncia conceitual entre programas de TV e videos de streaming. Essa abstracdo viabiliza a

andlise conjunta dos dominios, preservando o significado editorial dos conteddos.

4.3.3 Atributos Temporais

Os atributos temporais representam a dimensao do tempo associada ao consumo audiovisual,

incluindo periodos do dia e janelas temporais de observacdo. Na TV linear, o consumo ocorre de

forma sincrona e programada, enquanto no streaming o consumo € assincrono e sob demanda.
A solugdo considera essa diferenca estrutural por meio de representacdes temporais

compativeis, evitando a introdu¢do de informagdes artificiais e preservando a coeréncia conceitual

entre os dominios.

4.3.4 Implicacoes para Aprendizagem de Maquina
A definicdo adequada dos atributos € essencial para garantir a eficicia dos modelos de aprendiza-
gem de maquina. Representacdes incompativeis ou semanticamente incorretas podem introduzir
vieses e comprometer o processo de aprendizado.

Ao adotar atributos conceitualmente alinhados entre os dominios, a solu¢do proposta
permite que os modelos aprendam padrdes comportamentais transferiveis, independentemente

do meio de origem dos dados.
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4.4 Definicao Conceitual de Engajamento

4.4.1 Engajamento Ativo

O engajamento ativo refere-se as interacdes explicitas realizadas pelo publico em relagcdo ao
contedido audiovisual, como comentdrios, avaliacdes ou outras formas de participag@o voluntdria.
Esse tipo de engajamento é caracteristico de plataformas digitais, nas quais os usudrios dispdem

de multiplos mecanismos de interacao.

4.4.2 Engajamento Passivo
O engajamento passivo estd associado ao consumo silencioso do conteudo, refletindo a perma-
néncia e a atencao do publico ao longo do tempo. Na TV linear, esse tipo de engajamento é

predominante, sendo inferido por métricas de audiéncia e exposi¢ao.

4.4.3 Diferencas entre TV e Streaming

Enquanto o streaming permite observar simultaneamente engajamento ativo e passivo, a TV
linear depende majoritariamente de indicadores indiretos de engajamento passivo. Essa diferenca
impde desafios ao aprendizado de maquina, exigindo estratégias capazes de lidar com sinais

comportamentais de naturezas distintas.

4.5 Estratégia de Aprendizado

4.5.1 Por que Regressao
A tarefa de aprendizado proposta envolve a estimativa de niveis continuos de engajamento, o que
caracteriza naturalmente um problema de regressdo. Essa abordagem permite capturar variacdes

graduais no comportamento do publico, ao invés de classificacdes discretas.
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4.5.2 Escolha dos Modelos SVR e MLP

Foram considerados modelos de Support Vector Regression (SVR) e redes neurais do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP) devido a sua capacidade de modelar relagdes ndo lineares e lidar
com dados heterogéneos. Esses modelos representam abordagens complementares, permitindo

comparar métodos cldssicos e baseados em redes neurais.

4.5.3 Uso de Transfer Learning

O Transfer Learning € empregado como estratégia para reaproveitar o conhecimento adquirido
no dominio de streaming e auxiliar o aprendizado no dominio da TV linear. Essa transferéncia
ocorre por meio do compartilhamento de representagdes aprendidas, respeitando as limitagdes

estruturais de cada dominio.

4.5.4 Estratégias Avaliadas

Foram consideradas diferentes estratégias de aprendizado, incluindo treinamento direto no
dominio da TV linear e abordagens baseadas em pré-treinamento no dominio de streaming
seguido de adaptacao. Essas estratégias permitem analisar, de forma conceitual, o impacto da

transferéncia de conhecimento entre dominios com diferentes niveis de informacao.

4.6 Configuracao dos Modelos e Definicao de Hiperpara-

metros

4.6.1 Pré-processamento dos Dados

Os atributos foram normalizados utilizando o método StandardScaler, baseado na padronizacao
z-score. O ajuste do scaler foi realizado exclusivamente sobre os dados de treinamento do
dominio de streaming, sendo posteriormente aplicado aos demais conjuntos de dados, incluindo
TV linear.

Essa estratégia evita vazamento de informag¢do e garante consisténcia na representagao
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dos atributos entre os dominios.

4.6.2 Configuracao do SVR
O modelo SVR foi configurado com kernel do tipo RBF, permitindo a modelagem de relacoes
ndo lineares entre os atributos e o engajamento. O parametro C foi mantido em 1.0, equilibrando
a penalizacdo de erros e a regularizacdo do modelo. O parametro epsilon foi definido como 0.1,
estabelecendo uma margem de tolerincia para erros, enquanto gamma foi configurado como
“scale”, ajustando automaticamente a largura do kernel com base na variancia dos dados.

Esse conjunto de parametros foi mantido conforme a configuragao padrao da biblioteca

Scikit-learn, ndo sendo realizado ajuste fino (tuning) de hiperparametros neste trabalho.

4.6.3 MLP Baseline (Scikit-learn)

O modelo MLP baseline foi implementado utilizando a biblioteca Scikit-learn, sendo adotado
como modelo de referéncia (baseline) para comparagdo com as abordagens baseadas em transfe-
réncia de aprendizado, com duas camadas ocultas de 128 e 64 neurOnios, respectivamente. A
funcdo de ativac@o ReLLU foi utilizada nas camadas ocultas, enquanto a camada de saida emprega
ativacao linear, adequada para tarefas de regressdo. O treinamento foi realizado com otimiza-
dor Adam, funcdo de perda MSE e regularizacdo L2 padrao (alpha = 0.0001). O tamanho do
batch foi definido automaticamente pela biblioteca, sendo proporcional ao nimero de amostras

disponiveis.

4.6.4 MLP com Transfer Learning

Para a abordagem com transferéncia de aprendizado, foi utilizado um modelo MLP implementado
em Keras, mantendo a mesma estrutura de camadas do modelo baseline. O treinamento foi
realizado em duas etapas: pré-treino com dados de streaming e posterior ajuste fino com dados
da TV linear.

Durante o ajuste fino, parte das camadas iniciais foi mantida fixa, com o intuito de
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preservar as representacdes aprendidas no dominio de origem, enquanto as demais camadas

foram atualizadas com base nos dados do dominio alvo.

4.6.5 Estratégia de Treinamento
O treinamento do modelo com transferéncia foi realizado em duas fases. Na etapa de pré-treino,
foi utilizado uma taxa de aprendizado (learning rate) de 0.001, enquanto na etapa de ajuste
fino o learning rate foi reduzido para 0.0005, visando preservar os padroes aprendidos e evitar
sobreajuste. O treinamento foi conduzido por 50 épocas, com tamanho de lote (batch size) de 32
e funcdo de perda baseada no erro quadratico médio (MSE).

A reducdo da taxa de aprendizado no ajuste fino visa preservar os padrdes aprendidos no
dominio de origem, evitando grandes atualiza¢des nos pesos e reduzindo o risco de sobreajuste

ao dominio alvo.

4.6.6 Estratégia de Validacao

Foi utilizada uma estratégia de validagc@o do tipo hold-out, com divisao dos dados em conjuntos
de treino e teste por meio da funcgdo train_test_split. Nao foi adotada validac¢ao cruzada k-fold,
pois esse procedimento envolve a mistura aleatéria dos dados, o que poderia comprometer a
separacdo entre os dominios de streaming e TV linear, especialmente no contexto de transferéncia

de aprendizado.

4.6.7 Complexidade Computacional
O modelo MLP utilizado possui aproximadamente 13 mil pardmetros treindveis, considerando
36 atributos de entrada e duas camadas ocultas. Esse nimero caracteriza o modelo como de
baixa complexidade para padrdes de deep learning.

Do ponto de vista computacional, o SVR apresenta complexidade aproximada de O(n?)
durante o treinamento, enquanto o MLP possui complexidade proporcional ao nimero de

amostras, parametros e épocas de treinamento. No contexto deste trabalho, o modelo apresentou
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custo computacional reduzido e vidvel para experimentacio. Além disso, o modelo final mostrou-
se adequado para cendrios com restricio de dados, como a TV linear, apresentando maior
capacidade na ordenacdo relativa (ranking) de conteudos do que na estimativa precisa dos valores

absolutos de engajamento.

Tabela 7 — Principais hiperparametros utilizados nos modelos

Parametro SVR MLP (Baseline + Transfer)
Kernel RBF —

C 1.0 —

Epsilon 0.1 —

Gamma scale —

Camadas ocultas — (128, 64)

Ativacdo — ReLLU
Otimizador — Adam

Taxa de aprendizado  — 0.001 /7 0.0005

Batch size — 32 (Keras) / padrao do sklearn
Epocas — 50 (Keras) / até 500 iteracdes (sklearn)
Funcao de perda — MSE

Regularizacio — L2 (alpha = 0.0001)
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5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta as bases de dados empregadas, o processo de preparacdo e harmonizagado
entre os dominios de TV linear e streaming, a definicdo operacional das varidveis-alvo de
engajamento e os modelos utilizados. Em seguida, descreve-se o protocolo experimental adotado
e sdo apresentados os resultados obtidos, incluindo a comparacgdo entre abordagens TV-only e

estratégias com Transfer Learning (streaming — TV).

5.1 Bases de Dados

Foram utilizadas trés bases principais, contemplando dois dominios: TV linear (anos de 2023 e

2024) e streaming (YouTube). A Tabela 8 resume o volume de registros por base.

Tabela 8 — Resumo das bases utilizadas.

Base N° de registros
Streaming (YouTube) 1127
TV linear (2023) 7141
TV linear (2024) 7141

5.1.1 TV linear (2023 e 2024)
As bases de TV linear sdo organizadas em janelas temporais discretas (minutos), representando
observacgdes agregadas de audiéncia em diferentes contextos de exibi¢do. Cada registro incorpora

informacgdes tematicas (relacionadas a grade), varidveis temporais (dia da semana e periodo
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do dia) e distribuicdo demogréfica agregada (género, faixas etérias e classes socioecondmicas).
Por se tratar de um dominio com dados amostrais e agregados, nao ha sinais explicitos de
interagdo; assim, a varidvel-alvo é construida como um proxy de engajamento passivo, conforme
a Secdo 5.3.

Adicionalmente, ressalta-se que os dados de audiéncia da TV linear sdo provenientes
de um painel amostral composto por aproximadamente 200 familias, conforme metodologia
tradicional de medicdo de audiéncia televisiva. Assim, cada registro ndo representa medi¢des
individuais diretas, mas sim estimativas agregadas de comportamento populacional, inferidas a
partir desse painel. Esse aspecto reforca a natureza indireta do engajamento no dominio da TV,

em contraste com o streaming, onde h4 sinais explicitos de intera¢do dos usudrios.

5.1.2 Streaming (YouTube)

A base de streaming foi construida a partir de relatérios do YouTube (Data API e Analytics),
sendo cada registro correspondente a um video do canal analisado. Além de metadados e
categorizacdo temdtica, a base contém métricas de desempenho e consumo, como visualizagdes,
tempo assistido e retengdo média, além de sinais explicitos de interacdo (curtidas e comentdrios).
Esses sinais permitem a constru¢do de alvos de engajamento ativo e passivo no dominio de
Streaming.

Cabe destacar que, embora a base de streaming seja composta por 1127 registros (cada
um correspondente a um video), esses registros agregam um volume significativamente maior de
interacdes. O canal analisado possui aproximadamente 869.634 visualiza¢des acumuladas, que
constituem a base de geracao das métricas utilizadas neste estudo (como visualizagdes, tempo
assistido, curtidas e comentarios). Dessa forma, cada instancia representa um comportamento
agregado de consumo, refletindo padrdes de engajamento derivados de um volume expressivo de

interagdes reais dos usudrios.
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5.2 Preparacao e Harmonizacao dos Dados

Para viabilizar a comparacao e o Transfer Learning entre os dominios, foi necessario construir
uma representacdo comum de atributos. O objetivo desta etapa foi alinhar as features sem impor
equivaléncia artificial entre os meios, preservando a interpretacdo comportamental de cada

variavel.

5.2.1 Harmonizacao tematica e one-hot encoding
Originalmente, os dominios apresentavam granularidades temadticas distintas: a TV linear possuia
um conjunto reduzido de temas editoriais associados a grade, enquanto o streaming possuia uma
taxonomia mais extensa. Para reduzir o desalinhamento semantico, foi definido um conjunto de
10 macro-temas candnicos (Informacao, Entretenimento, Esporte, Fic¢dao, Educacido & Ciéncia,
Cultura & Sociedade, Comportamento & Vida Pessoal, Religido & Espiritualidade, Mistério &
Exploracdo, Tecnologia & Games), aplicdvel a ambos os dominios.

Apds o mapeamento de temas de cada dominio para o tema candnico correspondente, foi
aplicado one-hot encoding. Assim, cada instancia passou a ser representada por um vetor bindrio
de temas, evitando hierarquia artificial entre categorias e permitindo que os modelos aprendam

padrdes de engajamento condicionados ao contetido.

5.2.2 Variaveis temporais e categoria “Desconhecido”
No dominio da TV linear, o consumo € sincrono a grade de programacdo, e o contexto temporal é
representado por dia da semana e periodo do dia (manha, tarde e noite), também codificados por
one-hot encoding. No dominio de streaming, entretanto, ndo existe uma grade fixa equivalente:
ainda que os videos possuam horario de publicagdo, esse horario nao representa a janela de
consumo e, portanto, ndo deve ser utilizado como proxy de periodo do dia.

Assim, para preservar coeréncia conceitual e evitar a introdu¢do de sinal artificial, os regis-
tros de streaming foram codificados com Periodo_Desconhecido = lePeriodo_Manha
= Periodo_Tarde = Periodo_Noite = 0,enquantonaTV linear utiliza-se Periodo-

_Desconhecido = 0. Estratégia andloga foi adotada para o dia da semana quando ausente
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(Dia_Desconhecido).

5.2.3 Padronizacao demografica e conjunto final de features

As varidveis demograficas (género, faixas etarias e classes) foram convertidas para propor¢oes
no intervalo [0, 1], garantindo estabilidade numérica e compatibilidade de escala. Ao final do
processo, os trés conjuntos de dados passaram a compartilhar o mesmo conjunto de colunas,
incluindo varidveis temadticas, temporais, demograficas, além das colunas Enga jamento e
Ano. Essa padronizacdo permite comparar modelos TV-only com modelos pré-treinados em

streaming sem divergéncia estrutural de entrada.

5.3 Definicao das Variaveis-Alvo

Nesta pesquisa, o engajamento € operacionalizado em duas familias: engajamento ativo (in-
teracdes explicitas) e engajamento passivo (consumo/atenc¢ao). A escolha do alvo mostrou-se
determinante para a estabilidade da transferéncia entre dominios, uma vez que definicdes com

distribui¢cdes muito distintas podem induzir transferéncia negativa por desalinhamento do rarget.

5.3.1 Engajamento ativo no streaming
Foram conduzidos testes exploratdrios para definir uma medida ativa mais eficaz e comparével.

A forma inicial (n3o normalizada) do engajamento ativo foi definida como:

. L; + C;

Ea(Z) = %,

(5.1)em que L representa curtidas (likes), C' comentarios e V' visualiza¢des do video.
Em seguida, visando tornar a medida comparavel entre conteddos com dinamicas distin-

tas, adotou-se uma versdo normalizada por tema candnico. Seja ¢(i) o tema do video i e juz, 4(;)

a média de F, para esse tema, define-se:

Brom) () = = (5.2)
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Essa normalizagdo estabelece uma interpretacdo relativa: valores maiores que 1 indicam desem-
penho acima do esperado para o tema, enquanto valores menores que 1 indicam desempenho

abaixo do esperado.

5.3.2 Engajamento passivo no streaming: evolucao e escolha do

Z-Sscore
O engajamento passivo no streaming foi construido a partir de sinais de consumo, particularmente
métricas baseadas em retencao (por exemplo, percentual médio assistido). Diferentes defini¢cdes
foram avaliadas antes da escolha final.
Primeiramente, foi testado o uso direto da retengdo como alvo passivo. Em seguida, foi

avaliada uma forma relativa por tema baseada em diferenca:
dif) (-
ES0(i) = Ri = punao)s (5.3)
bem como uma forma por razdo, visando aproximar semanticamente o proxy utilizado na TV:

R;
E,gm) (1) = .
KR t(i)

(5.4)

Entretanto, a estabilidade numérica e a robustez a variacdes de escala mostraram-se mais
adequadas na padronizagdo por z-score. Assim, a definicao principal de engajamento passivo no

streaming adotada nesta pesquisa foi:

2) /- R; — MR t(7)
EP(i) = ——=0 (5.5)

OR,t(i)
em que LR (i) € O R, (;) correspondem, respectivamente, a8 média e ao desvio padrdo da retengdo
R dentro do tema candnico do video 7. Essa escolha foi motivada por maior estabilidade frente a
dispersdes distintas entre temas e pela reducdo de problemas de escala observados nas alternativas

anteriores, mantendo comportamento consistente nos resultados comparativos.

5.3.3 Engajamento passivo na TV: proxy contextual por razao
No dominio da TV linear, o engajamento é predominantemente passivo e € observado indireta-

mente por audiéncia/exposicao. Para evitar distor¢des causadas por diferencas de contexto (por
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exemplo, manha versus noite) e por variagdes sistemadticas entre dias da semana, foi adotado um
proxy de engajamento contextual baseado na razio entre a audiéncia do minuto e a audiéncia
média do seu contexto editorial-temporal.

Seja A; a audiéncia observada no minuto j, € seja ji4, 4(;) @ audiéncia média no grupo

g(7) definido pela combinacdo Tema Candnico + Periodo do dia + Dia da semana. Define-se:

. A
Erv(j) = —2—. (5.6)
KA, g(5)

Essa definicao € estavel e defensdvel para o conjunto de dados, pois evita comparar dire-
tamente contextos naturalmente incompardveis (por exemplo, jornal da manha versus contetdo
do horério nobre) e ndo depende de identificacdo de programa individual, inexistente nas bases

utilizadas.

5.4 Modelos Utilizados

5.4.1 SVR

O Support Vector Regression (SVR) foi empregado como baseline por sua capacidade de modelar
relacdes ndo lineares por meio de kernels e por ser um método cldssico em regressao com features
heterogéneas. Utilizou-se o kernel RBF. Os demais hiperparametros foram mantidos nos valores
padrdo da implementacdo (C=1.0, epsilon=0.1, gamma="scale’). As features foram padronizadas

com StandardScaler antes do treinamento, devido a sensibilidade do SVR a escala das variaveis.

5.4.2 MLP
Redes neurais do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) foram utilizadas devido a flexibilidade
para capturar relacOes ndo lineares complexas entre atributos temdticos, temporais e demograficos
e o engajamento. O MLP foi avaliado tanto no regime 7V-only quanto no regime com pré-
treinamento em streaming.

A arquitetura do MLPRegressor foi definida como duas camadas ocultas com o parametro
hidden_layer_sizes= (128, 64) naexecug¢do principal, sendo utilizada tanto no regime

TV-only quanto no regime com pré-treinamento em streaming.
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5.4.3 Transfer Learning (streaming — TV)
O Transfer Learning foi aplicado por meio do pré-treinamento do MLP no dominio de strea-
ming e subsequente adaptacao (fine-tuning) no dominio da TV. Essa estratégia busca reutilizar
representacdes aprendidas a partir de sinais mais ricos para auxiliar a estimacao de engajamento
em um dominio com dados agregados.

Como medida de controle de sobreajuste durante o fine-tuning, foi avaliado o congela-
mento de camadas densas iniciais, preservando parte da representacio aprendida no dominio de

Streaming.

5.5 Protocolo Experimental

5.5.1 Estratégias de treino/teste e avaliacao temporal

Foram avaliadas estratégias de treino e teste que permitem comparar: (i) modelos treinados
exclusivamente no dominio da TV, e (ii) modelos com pré-treinamento em streaming e adaptagao
na TV. Estratégias temporais foram consideradas para reduzir risco de vazamento e aproximar o
cendrio de uso real, em que se aprende com dados passados para inferir comportamentos em

periodos futuros.

5.5.2 Métricas
A avaliacdo foi conduzida por métricas tipicas de regressio, incluindo MSE, MAE, R? e correla-
¢do, permitindo analisar simultaneamente erro, explicacdo de variincia e relagdo linear entre

valores previstos e reais.
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5.6 Resultados Experimentais

5.6.1 Modelos interpretaveis: Arvore de Decisio e Floresta Aleato-
ria

Antes de discutir os modelos principais (SVR, MLP e Transfer Learning), foram considerados
modelos baseados em drvores por dois motivos: (i) fornecer uma interpretagdo direta sobre quais
atributos mais influenciam a predi¢do do engajamento e (ii) apoiar decisdes de selecao/validagdo
de atributos para a etapa de modelagem principal. Neste trabalho, a Arvore de Decisdo (Decision
Tree) representa o caso mais simples e altamente interpretdvel, enquanto a Floresta Aleatdria
(Random Forest) representa uma versao mais robusta (agregada) que reduz a variancia do ajuste
quando comparada a uma dnica arvore.

A importancia das varidveis pode ser obtida diretamente pelos modelos (por exemplo,
via feature importance), permitindo analisar quais grupos de atributos (temas Tema__x, periodo
do dia Periodo_ «, varidveis demogréficas, etc.) tendem a contribuir mais para a estimativa de
engajamento. Esse diagnostico € especialmente titil neste estudo, pois hd uma forte diferencga de
natureza entre os dominios (TV linear vs. streaming): embora as bases sejam alinhadas por um
conjunto comum de 36 features, os mecanismos geradores do engajamento e a escala do alvo
(target) podem ser bastante distintos, o que afeta diretamente a generalizacao.

Em sintese, Arvore e Floresta ndo foram utilizadas como foco de desempenho final, mas
como instrumentos para interpretacdo e apoio metodoldgico: elas ajudam a justificar, dentro do
texto, (a) por que certas varidveis sdo preservadas no alinhamento entre dominios e (b) por que o
modelo principal deve ser avaliado nao apenas por erro absoluto, mas também por medidas de

ordenacao (ranking), discutidas a seguir.

5.6.2 Configuracao do modelo principal e protocolo experimental
O modelo principal foi executado utilizando trés conjuntos de dados: streaming, TV 2023
e TV 2024. Os dados foram alinhados para compartilhar o mesmo conjunto de features de
entrada, criando colunas ausentes com zero e reordenando-as de forma consistente, totalizando

36 features alinhadas.
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Para evitar inconsisténcias de escala e permitir que os dominios possam ser comparados,
aplicou-se normalizacdo com StandardScaler. O scaler foi ajustado apenas no conjunto de treino
do streaming e aplicado posteriormente em TV 2023 e TV 2024, mantendo uma referéncia de
escala tinica aprendida no dominio de streaming.

Foram avaliadas quatro abordagens:
1. SVR (TV-only): baseline treinado apenas com TV 2024.
2. MLPRegressor (TV-only): baseline treinado apenas com TV 2024.

3. Transfer Learning — Estratégia 1: pré-treino no streaming e fine-tuning em TV 2024,

com avaliacdo em TV 2024.

4. Transfer Learning — Estratégia 2: pré-treino no streaming, fine-tuning em TV 2023 e

teste em TV 2024.

As métricas reportadas incluem MSE, MAE, RMSE, R? e correlacdo de Pearson. Além
disso, foi incorporada a correlagcdo de Spearman (p) para avaliar capacidade de ranking, ja
que em muitos cendrios de recomendacao/interpretagdo o que importa € ordenar corretamente
quem engaja mais/menos, mesmo quando a escala absoluta do valor € dificil de reproduzir entre

dominios.

5.6.3 Resultados — Engajamento Ativo

A Tabela 9 resume os resultados do engajamento ativo (apresenta os resultados médios de trés
execugdes independentes do experimento, a fim de reduzir efeitos de inicializacdo e variagao
estocastica do treinamento.).

Observa-se que o MLP (TV-only) obteve o melhor desempenho absoluto entre os baseli-
nes, enquanto o Transfer Learning da Estratégia 1 obteve desempenho competitivo, porém sem
superar o0 MLP treinado diretamente em TV 2024. A Estratégia 2 apresentou forte degradagao
da capacidade de generalizagio, produzindo erro extremamente alto e R? fortemente negativo,
indicando que o modelo se desajustou ao transferir conhecimento de TV 2023 para prever TV

2024.
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Tabela 9 — Modelo principal — Engajamento Ativo (teste em TV 2024).

Modelo MSE MAE RMSE R? Pearson Spearman
SVR (TV-only) 0.036400 0.144014 0.190789  0.148069  0.397439 0.3279
MLPRegressor (TV-only) 0.023377 0.111172 0.152895  0.452879  0.695772 0.5809
Transfer (Estratégia 1) 0.027006 0.119455 0.164335 0.367944  0.625465 0.6101
Transfer (Estratégia 2) 0.543396 0.592064 0.737154 -11.717861 0.107261 —

Pela o6tica de ranking (Spearman), apresentada na Tabela 9, observa-se que, embora nem
sempre o valor absoluto seja estimado com maxima precisdo, os modelos conseguem ordenar as
instancias de forma coerente. Destaca-se que o Transfer Learning (Estratégia 1) obteve o melhor
desempenho em termos de ordenacdo, seguido pelo MLP (TV-only), enquanto o SVR apresentou
desempenho inferior nesse critério.

Além disso, ao congelar duas camadas densas no fine-tuning do Transfer Learning (preser-
vando mais conhecimento do streaming), obteve-se um resultado mais préximo do baseline MLP,
com R? =~ 0.4320, Pearson ~ (0.6725 e Spearman ~ (0.5693. Isso sugere que a regularizagio
estrutural (congelamento) ajuda a reduzir o afastamento do modelo em relagc@o as representacoes
uteis aprendidas no streaming, mantendo capacidade de generalizacdo no dominio TV. Essa
variagdo foi exploratdria e nao constitui etapa central do protocolo.

Nao foi reportado o coeficiente de Spearman para a Estratégia 2, pois o modelo apresentou
comportamento degenerado, com forte perda de capacidade preditiva, inviabilizando uma anélise
consistente de ordenacdo.

Um aspecto relevante observado é que, embora o engajamento ativo nao tenha apresen-
tado o melhor desempenho em termos de erro absoluto, ele demonstrou maior capacidade de
preservar a ordenacdo relativa entre as instancias, conforme evidenciado pelos valores apresenta-
dos na Tabela 9.

Esse comportamento pode ser interpretado a luz da natureza dos dados: o engajamento
ativo € originado no dominio de streaming, onde ha interacdes explicitas dos usudrios (curtidas e
comentdrios). Ao transferir esse conhecimento para o dominio da TV, que nio possui interacdes
diretas, o modelo passa a capturar padrdes relativos de interesse, funcionando de forma mais
eficaz para ordenacao (ranking) do que para estimativa precisa dos valores absolutos.

Assim, o engajamento ativo atua como um complemento informacional ao engajamento

passivo da TV, permitindo ao modelo inferir preferéncias relativas mesmo na auséncia de sinais
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explicitos de interacdo.

SVR (TV-only) - y true vs y pred (Teste TV 2024)

y_pred (Predito)

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
y_true (Engajamento)

Figura 3 — Engajamento ativo (TV 2024): dispersao yi,ue V8. Ypred para SVR (TV-only).

MLPRegressor (TV-only) - y true vs y _pred (Teste TV 2024)

y_pred (Predito)

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
y_true (Engajamento)

Figura 4 — Engajamento ativo (TV 2024): dispersao yiue VS. Ypred para MLPRegressor (TV-
only).
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Keras MLP Transfer (Estratégia 1) - y true vsy pred (Teste TV 2024)

y_pred (Predito)

T T T
0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
y_true (Engajamento)

Figura 5 — Engajamento ativo (TV 2024): diSpersao ¥,ye VS. Ypreq para Transfer Learning (Estra-
tégia 1).

Keras MLP Transfer (Estratégia 2) - y true vs y pred (Teste TV 2024)

2.5 1

2.0 1

y_pred (Predito)

0.5 1

@9
0.0

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25
y_true (Engajamento)

Figura 6 — Engajamento ativo (TV 2024): dispersao y;ye VS. Ypreq para Transfer Learning (Estra-
tégia 2).
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Residuos - MLPRegressor TV-only (Teste TV 2024)

Frequéncia

75 A

50_

25 A

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Residuo (y_true - y_pred)

Figura 7 — Engajamento ativo (TV 2024): histograma dos residuos do MLPRegressor (TV-only).

Residuos - Keras MLP Transfer Estratégia 1 (Teste TV 2024)

-

Frequéncia
=
o
o
1

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Residuo (y_true - y_pred)

Figura 8 — Engajamento ativo (TV 2024): histograma dos residuos do Transfer Learning (Estra-

tégia 1).

A andlise dos graficos de dispersao (Yirue VS. Ypreqd) permite observar o comportamento

dos modelos além das métricas agregadas. No caso do SVR, observa-se maior dispersiao dos
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pontos em relacdo a diagonal ideal, indicando menor capacidade de ajuste fino dos valores de
engajamento.

O MLP (TV-only) apresenta maior concentracao dos pontos proximos a diagonal, evi-
denciando melhor ajuste global e maior capacidade de capturar relacdes ndo lineares entre as
variaveis.

J4 o modelo com Transfer Learning (Estratégia 1) apresenta comportamento intermedid-
rio, mantendo uma tendéncia de alinhamento com os valores reais, porém com maior dispersao
quando comparado ao MLP puro. Isso sugere que o conhecimento transferido do dominio de
streaming contribui parcialmente, mas ndo substitui completamente o aprendizado direto no
dominio da TV.

Por outro lado, a Estratégia 2 apresenta forte dispersdo e auséncia de alinhamento,
evidenciando falha de generalizagio, consistente com os valores negativos de R? observados
anteriormente.

A andlise dos histogramas de residuos indica que o MLP apresenta distribuicdo mais
concentrada préxima de zero, enquanto o Transfer Learning apresenta maior variabilidade,

indicando maior erro residual e menor estabilidade nas predigoes.

5.6.4 Resultados — Engajamento Passivo
Antes da andlise dos resultados, € importante destacar que os modelos TV-only utilizados nos
experimentos de engajamento ativo e passivo sdo idénticos, pois sdo treinados exclusivamente
com dados da TV linear, sem acesso as definicdes de engajamento do dominio de streaming.
Dessa forma, como o conjunto de entrada e o alvo no dominio da TV permanecem os
mesmos, os valores obtidos para os modelos SVR e MLP (TV-only) sdo iguais em ambas as
andlises. A distin¢d@o entre engajamento ativo e passivo torna-se relevante apenas no contexto do
Transfer Learning, em que diferentes defini¢des de engajamento sdo aprendidas no dominio de
streaming e posteriormente transferidas para a TV.
Isso também garante comparabilidade direta entre os cendrios, isolando o efeito da
transferéncia de conhecimento como tnica fonte de variacdo entre os resultados.

A Tabela 10 resume os resultados do engajamento passivo no mesmo protocolo (teste em
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TV 2024). O padrao se repete: baselines TV-only sdo fortes, o Transfer Learning da Estratégia 1
permanece competitivo, e a Estratégia 2 novamente apresenta instabilidade (com R? negativo),
ainda que menos catastréfica do que no caso do engajamento ativo em sua rodada mais extrema.

Por outro lado, o engajamento passivo apresentou melhor desempenho em métricas de
escala, como R? e correlacdo de Pearson, indicando maior capacidade de estimar os valores
absolutos do alvo.

Esse resultado € consistente com o fato de que o proxy de engajamento passivo na TV é
construido a partir de audiéncia, que é uma medida diretamente relacionada ao consumo, assim
como as métricas de retencao utilizadas no streaming. Dessa forma, hd maior compatibilidade
estatistica entre os dominios.

No entanto, essa maior compatibilidade em escala ndo implica necessariamente melhor
capacidade de ordenagdo, o que reforca a importancia de avaliar simultaneamente métricas de

erro e métricas de ranking no problema estudado.

Tabela 10 — Modelo principal — Engajamento Passivo (teste em TV 2024).

Modelo MSE MAE RMSE R? Pearson Spearman

SVR (TV-only) 0.036400 0.144014 0.190789  0.148069  0.397439  0.3279
MLPRegressor (TV-only) 0.023377 0.111172 0.152895  0.452879  0.695772 0.5809
Transfer (Estratégia 1) 0.025918 0.118522 0.160991  0.393399  0.642309  0.5119
Transfer (Estratégia 2) 18.389931 2.047767 4.288348 -429.405676 0.055190 —

Pela 6tica de ranking (Spearman), apresentada na Tabela 10, observa-se que o MLP
(TV-only) apresentou o melhor desempenho em termos de ordenagdo, seguido pelo Transfer
Learning (Estratégia 1) e pelo SVR. Esses resultados indicam que, embora o engajamento passivo
apresente boa capacidade de ajuste em escala, a preservacdo da ordenacgdo relativa das instancias
ndo € necessariamente superior a observada no engajamento ativo.

Ao aplicar o congelamento de duas camadas densas no Transfer Learning, observou-se
melhora relevante, com R? ~ 0.4373, Pearson ~ 0.6756 e Spearman ~ 0.5724. Esse com-
portamento sugere que, mesmo ho engajamento passivo, preservar representagdes aprendidas
no dominio de streaming contribui para reduzir o risco de sobreajuste durante o fine-tuning,
mantendo a capacidade de ordenagdo.

Nao foi reportado o coeficiente de Spearman para a Estratégia 2, pois o modelo apresentou

comportamento instdvel, com perda significativa de capacidade preditiva, inviabilizando uma
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andlise consistente de ordenacao.

SVR (TV-only) - y true vs y pred (Teste TV 2024)

y_pred (Predito)

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
y_true (Engajamento)

Figura 9 — Engajamento passivo (TV 2024): dispersao ¥y VS. Ypred para SVR (TV-only).

MLPRegressor (TV-only) - y true vs y _pred (Teste TV 2024)

y_pred (Predito)

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
y_true (Engajamento)

Figura 10 — Engajamento passivo (TV 2024): dispersao y;ye VS. Ypred para MLPRegressor (TV-

only).
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Keras MLP Transfer (Estratégia 1) - y true vsy pred (Teste TV 2024)

y_pred (Predito)

T T T
0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
y_true (Engajamento)

Figura 11 — Engajamento passivo (TV 2024): dispersao i e VS. Yprea para Transfer Learning
(Estratégia 1).

Keras MLP Transfer (Estratégia 2) - y true vs y pred (Teste TV 2024)
14 -

12

10 A

y_pred (Predito)
[=)]

-2 0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 12 — Engajamento passivo (TV 2024): dispersao i e VS. Yprea para Transfer Learning
(Estratégia 2).
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Residuos - MLPRegressor TV-only (Teste TV 2024)

Frequéncia

75 A

50_

25 A

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Residuo (y_true - y_pred)

Figura 13 — Engajamento passivo (TV 2024): histograma dos residuos do MLPRegressor (TV-
only).

Residuos - Keras MLP Transfer Estratégia 1 (Teste TV 2024)
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Figura 14 — Engajamento passivo (TV 2024): histograma dos residuos do Transfer Learning
(Estratégia 1).

Os padrdes observados nos graficos de engajamento passivo seguem tendéncia seme-
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lhante aos do engajamento ativo, porém com diferengas importantes. Nota-se que os modelos
apresentam melhor alinhamento global dos valores preditos, refletindo os resultados superiores
em métricas como R? e correlagdo de Pearson.

O MLP (TV-only) mantém o melhor ajuste, com maior concentracao de pontos proximos
a diagonal. O Transfer Learning (Estratégia 1) apresenta desempenho competitivo, indicando que
0 engajamento passivo possui maior compatibilidade estrutural entre os dominios de streaming e
TV linear.

Entretanto, mesmo com melhor ajuste em escala, observa-se que a dispersdo ainda é
significativa em regides extremas, indicando dificuldade na estimativa precisa de valores mais
altos ou mais baixos de engajamento.

A Estratégia 2 novamente apresenta comportamento instavel, reforcando a sensibilidade

do modelo a mudangas de distribui¢dao temporal entre os anos analisados.

5.6.5 Discussao: vazamento temporal, diferenca de escala e falha

da Estratégia 2

Do ponto de vista metodolégico, a Estratégia 2 €, em principio, a mais alinhada a boa préatica
temporal (treinar no passado e testar no futuro). No entanto, os resultados mostram que ela pode
falhar drasticamente quando ha mudancga de distribuicao entre TV 2023 e TV 2024, quando ha
desalinhamento de escala do alvo (target) ou quando o fine-tuning forca o modelo a se adaptar a
um subconjunto de padrdes que ndo generaliza para o ano seguinte. Isso explica a ocorréncia de
R? negativo e erros elevados.

J4 a Estratégia 1, apesar de potencialmente misturar adaptacdo e avaliagdo no mesmo ano
(TV 2024), serviu como uma referéncia pratica de quanto o conhecimento do streaming pode ser
reaproveitado ao adaptar o modelo ao dominio TV. A adog¢do de métricas de ranking (Spearman)
fortalece a interpretacdo dos resultados, pois evidencia que o modelo pode ser mais eficaz
para ordenar padrdes de engajamento do que para reproduzir exatamente os valores absolutos,

especialmente quando os dominios possuem escalas e mecanismos geradores distintos.
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5.6.6 Analise de temas no periodo noturno (TV 2024)
Como leitura adicional, foi realizada uma andlise contrafactual simples ativando/desativando
varidveis Tema_ * para estimar o efeito relativo previsto pelo modelo no periodo noturno.
Para o engajamento ativo, os cinco temas com maior efeito relativo no periodo da noite foram:
Tema_Cultura_Sociedade, Tema_Ficcao, Tema_Esporte, Tema_Educacao_Ci-—
enciae Tema_Entretenimento. Para o engajamento passivo, 0s cinco temas com maior
ganho relativo no periodo noturno foram: Tema_Religiao, Tema_Misterio, Tema_Com-
portamento_Vida, Tema_Info e Tema_Esporte. Essa diferenca entre ativo e passivo
sugere que os dois alvos capturam dimensdes distintas de comportamento do publico, o que
reforca a necessidade de avalid-los separadamente no estudo.

Os valores completos estimados para todos os temas encontram-se apresentados no

Apéndice A.

5.7 Sintese dos Resultados

Os resultados indicam que modelos TV-only sdo capazes de aprender padrdes a partir das
features agregadas disponiveis, enquanto a eficicia do Transfer Learning depende criticamente
da compatibilidade do alvo entre dominios. Observou-se que a defini¢do de engajamento passivo
no streaming baseada em z-score apresentou maior estabilidade numérica e comportamento
consistente em comparagao as alternativas testadas, contribuindo para uma avaliacdo mais robusta
do impacto da transferéncia de conhecimento.

Esses resultados reforcam que a escolha do alvo de engajamento influencia diretamente
ndo apenas o desempenho preditivo, mas também o tipo de informacdo que pode ser transferida
entre dominios, evidenciando que a transferibilidade depende da natureza estatistica do fendmeno

modelado.
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6

DISCUSSAO E CONCLUSOES

Este capitulo discute criticamente os resultados obtidos, relacionando-os aos objetivos € a
hipétese do trabalho. Também sdo apresentadas limitagdes, contribuicdes e direcdes futuras, com

énfase na compatibilizacdo entre os dominios de TV linear e streaming.

6.1 Discussao dos Resultados

Os experimentos indicam que modelos treinados exclusivamente no dominio de TV (TV-only)
conseguem aprender padrdes relevantes de variagdo do engajamento a partir de um conjunto
limitado de atributos agregados, especialmente quando empregadas func¢des nio lineares (MLP).
Esse comportamento sugere que, mesmo com menor granularidade informacional, os dados de
audiéncia da TV linear preservam sinais estatisticos suficientes para estimar variacdes relativas
de engajamento em diferentes contextos temporais e demograficos.

No cendrio de Transfer Learning, a estratégia baseada em pré-treino no streaming
seguido de fine-tuning na TV 2024 apresentou desempenho competitivo em relacdo ao melhor
baseline, sobretudo quando consideradas métricas de correlag@o e consisténcia de ordena¢do. Em
particular, a avaliacdo por Spearman mostrou-se relevante para este problema, pois a aplicagdo
pratica frequentemente depende mais da capacidade de priorizar e ranquear condi¢des de maior
engajamento (por tema, periodo e perfil) do que de estimar com exatiddo o valor absoluto do
alvo.

Um aspecto adicional observado € que a eficdcia da transferéncia varia conforme a

dimensao do engajamento considerada. Nos experimentos, 0 engajamento passivo apresentou
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desempenho ligeiramente superior em métricas de escala (R? e correlacido de Pearson), sugerindo
maior compatibilidade na magnitude do fendmeno entre streaming e TV linear. Por outro lado, o
engajamento ativo obteve melhores resultados em termos de ordenacdo (Spearman), indicando
maior preservacdo da estrutura relativa de interesse entre instancias. Esse comportamento sugere
que diferentes regimes de engajamento transferem aspectos distintos do comportamento do
publico: o passivo tende a manter compatibilidade estatistica de intensidade, enquanto o ativo
preserva mais fortemente relacOes hierdrquicas de preferéncia. Tal evidéncia reforca que a
transferibilidade ndo € uniforme, mas dependente da natureza do alvo modelado.

Um ponto central observado nos resultados é a complementaridade entre os diferentes
tipos de engajamento. Enquanto o engajamento passivo apresenta maior compatibilidade em
termos de magnitude entre os dominios, o engajamento ativo demonstra maior capacidade de
preservar relagdes relativas de interesse entre contetidos.

Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que a TV linear mede predomi-
nantemente consumo passivo, sem registrar interagdes explicitas dos usudrios. Ja o streaming
captura tanto consumo quanto interagao ativa, permitindo que o modelo aprenda estruturas mais
ricas de preferéncia.

Assim, ao transferir conhecimento do engajamento ativo para o dominio da TV, o modelo
nao necessariamente melhora a estimativa absoluta, mas contribui para enriquecer a interpretagcao
relativa do engajamento, funcionando como um complemento ao sinal passivo disponivel.

Por outro lado, a estratégia temporalmente mais conservadora (pré-treino no streaming,
fine-tuning na TV 2023 e teste na TV 2024) apresentou degradacdo acentuada. Embora essa abor-
dagem seja conceitualmente apropriada para reduzir risco de vazamento temporal, os resultados
sdo compativeis com a presenga de non-stationarity € domain shift entre 2023 e 2024. Isso sugere
que a relacdo entre as varidveis explicativas e o proxy de engajamento pode se modificar ao longo
do tempo, possivelmente refletindo mudangas no perfil do publico e/ou no padrdao de consumo em
TV linear. Assim, o desempenho negativo ndo deve ser interpretado exclusivamente como falha
metodoldgica, mas como evidéncia empirica de sensibilidade temporal e de incompatibilidade
parcial entre periodos.

Os resultados obtidos incluem evidéncias claras de transferéncia negativa, especialmente

na Estratégia 2, na qual o conhecimento prévio aprendido no dominio de streaming e ajustado
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em TV 2023 comprometeu a capacidade de generalizacdo para TV 2024. Esse comportamento
indica que, sob incompatibilidade estrutural do alvo e mudancas de distribui¢dao temporal, o
conhecimento prévio pode atuar como viés prejudicial, degradando o desempenho em vez de
melhoré-lo.

Em conjunto, esses achados sugerem que o engajamento nao é apenas um fendmeno
quantitativo dependente da disponibilidade de dados, mas uma estrutura estatistica cujo signi-
ficado depende do regime de observacdo em que é medido. Enquanto o dominio de streaming
captura interacdes individuais ricas e continuas, a TV linear opera sob observagdes agregadas e
discretizadas, o que implica que os modelos aprendem representagdes semanticamente distintas
do mesmo conceito aparente. A ocorréncia de degradag@o acentuada em cendrios temporalmente
consistentes indica que a transferéncia entre esses regimes nao é apenas um problema de regu-
larizacao ou de tamanho de amostra, mas de compatibilidade estrutural entre os mecanismos
geradores dos dados.

A comparagdo qualitativa entre os dominios refor¢a que o streaming apresenta maior
heterogeneidade entre contetiidos, com forte disparidade de consumo mesmo sob condi¢des
semelhantes (tema, criador e janela temporal), enquanto a TV linear € fortemente condicionada
pela grade de programacdo e pelo contexto de rotina do domicilio. Nesse sentido, parte das
variagdes observadas no engajamento da TV pode estar associada a disponibilidade social em
hordrios especificos (por exemplo, transicdes de rotina doméstica), € ndo exclusivamente ao
interesse temdtico, diferindo do comportamento tipico em plataformas sob demanda, nas quais a
escolha € mais individual e assincrona.

No streaming, embora o hordrio de publicacdo possa influenciar o desempenho inicial e a
exposicao do contetdo (por efeito de disponibilidade do publico e mecanismos de recomendagao),
o contetido permanece acessivel de forma continua, de modo que o engajamento tende a refletir
uma combinacdo de fatores cumulativos ao longo do tempo. Na TV, por contraste, o consumo é
mais rigidamente ancorado na grade e, portanto, varidveis temporais podem assumir papel mais

determinante na explica¢do do proxy de engajamento.
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6.2 Implicacoes metodologicas sobre o alvo e compatibili-

dade entre dominios

Os resultados deste trabalho evidenciam que a transferéncia de modelos entre dominios com
diferentes regimes de observacdo exige cuidados metodolégicos que vao além da escolha
do algoritmo de aprendizado. Em particular, destaca-se que a definicdo do alvo (proxy de
engajamento) desempenha papel central na compatibilidade entre dominios. Embora os dados
de streaming e TV linear possam compartilhar varidveis descritivas semelhantes (tema, janela
temporal, perfil demografico), o significado estatistico do engajamento medido em cada dominio
¢ influenciado pelo mecanismo gerador dos dados e pelo grau de agregacdo da observacgao.

No streaming, métricas explicitas de engajamento (curtidas e comentarios) representam
interagdes voluntdrias e diretas do usudrio. Na TV linear, a auséncia de métricas explicitas
motivou o uso de um proxy de engajamento baseado em audiéncia observada em janelas
temporais e contextos editoriais.

Nesse contexto, a simples correspondéncia estrutural de atributos ndo garante a transferi-
bilidade do conhecimento aprendido. A ocorréncia de degradagdo acentuada de desempenho em
cendrios temporalmente consistentes indica que diferencas semanticas do alvo e variagdes de
distribuic@o ao longo do tempo podem comprometer a generalizacdo, caracterizando casos de
transferéncia negativa. Assim, recomenda-se que estudos de Transfer Learning entre dominios
heterogéneos incluam andlises explicitas de compatibilidade do alvo, testes de estabilidade
temporal e avaliacdo de dataset shift, em vez de assumir equivaléncia automatica entre proxies
de fendmenos aparentemente semelhantes.

Além disso, os resultados sugerem que métricas baseadas em ordenagdo (como Spearman)
podem constituir evidéncia complementar relevante em cendrios nos quais a preservagao de
relacdes relativas entre instdncias é mais importante do que a precisdo numérica absoluta.
Essa perspectiva é particularmente pertinente em aplicagdes de priorizacao, recomendagdo ou
planejamento de grade, nas quais a hierarquia de engajamento entre condi¢des € operacionalmente
mais significativa do que o valor exato estimado.

Por fim, a andlise reforca a importancia de protocolos temporais bem definidos. Estraté-
gias que respeitam a ordem temporal dos dados podem expor instabilidades que permaneceriam

ocultas em divisOes aleatdrias, evidenciando mudancas de distribuic@o entre periodos. Assim,
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recomenda-se que pesquisas envolvendo dados comportamentais longitudinais adotem valida¢des

temporais explicitas como parte integrante da avaliacdo metodolégica.

6.3 Limitacoes do Trabalho

Embora os resultados obtidos fornecam evidéncias relevantes sobre a transferéncia de conhe-
cimento entre os dominios de streaming e TV linear, este trabalho apresenta limitacdes que
delimitam o escopo de generalizacdo das conclusdes.

Primeiramente, a andlise foi conduzida com um conjunto especifico de dados de audiéncia
de TV linear e um conjunto particular de dados de streaming, o que implica que os padrdes
observados podem refletir caracteristicas contextuais desses recortes (perfil regional, grade
de programacdo e tipo de conteddo). Estudos com outras emissoras, periodos histéricos e
plataformas digitais podem apresentar comportamentos distintos, especialmente em contextos
com maior ou menor interatividade.

Em segundo lugar, o proxy de engajamento na TV linear foi necessariamente indireto,
baseado em medidas de audiéncia agregadas. Embora essa abordagem seja coerente com a
disponibilidade de dados no dominio, ela ndo captura interagdes explicitas individuais, como
ocorre no streaming. Dessa forma, parte da incompatibilidade observada entre dominios pode
decorrer de limitagdes intrinsecas a mensuragdo, e ndo apenas de diferengas comportamentais.

Adicionalmente, a avaliagdo concentrou-se em um conjunto restrito de atributos compar-
tilhados entre os dominios, de modo a viabilizar a comparacao estrutural. Essa restricdo, embora
metodologicamente necessdria para investigar a transferéncia sob compatibilidade parcial, limita
o potencial expressivo dos modelos, especialmente no dominio de streaming, onde varidveis
contextuais adicionais poderiam enriquecer a representacdo do engajamento.

Do ponto de vista temporal, a andlise envolveu dois anos consecutivos de dados de TV
linear. Embora isso permita observar indicios de instabilidade temporal e domain shift, séries
mais longas poderiam oferecer uma caracterizacdo mais robusta da variabilidade interanual e
dos ciclos de consumo.

Por fim, o estudo concentrou-se em modelos supervisionados de regressao e em estra-

tégias classicas de Transfer Learning. Abordagens mais avancadas de adaptacdo de dominio,
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aprendizado auto-supervisionado ou modelagem causal ndo foram exploradas, e podem oferecer
perspectivas complementares sobre a compatibilidade entre regimes de observacgao.

Do ponto de vista técnico, na estratégia de fine-tuning na TV 2024, o monitoramento
do treinamento utilizou o préprio conjunto de teste como referéncia, o que nio representa a
pratica ideal de separacdo entre validacdo e avaliacdo final. Estudos futuros devem empregar
uma particdo de validacio dedicada ou esquemas de validagdo temporal cruzada para reduzir

possiveis vieses de ajuste.

6.4 Contribuicoes da Pesquisa

As principais contribui¢cdes desta pesquisa incluem: (i) Demonstracdo empirica de que a transfe-
réncia direta de modelos de engajamento do dominio de streaming para a TV linear, sob restri¢ao
de atributos, € estruturalmente instavel, incluindo casos observados de transferéncia negativa,
revelando um limite fundamental da adaptagdo entre regimes de observacdo com diferentes
granularidades de dados; (ii) a proposta de uma abstracdo baseada em janelas temporais de
observacao que permite tratar TV linear e streaming sob um arcabouco comum de aprendizado
estatistico; (iii) a defini¢ao e avaliacdo de proxies de engajamento em dominios com diferentes
niveis de observabilidade; (iv) a andlise comparativa de modelos TV-only e estratégias de Transfer
Learning em um cendrio temporal realista; (v) a incorporacao de métricas de ranking (Spearman)

como evidéncia complementar a avaliagdo tradicional de regressao.

6.5 Trabalhos Futuros

A partir das limitacdes identificadas e dos resultados obtidos, diversos caminhos de investigacao
podem ser explorados para aprofundar a compreensao da transferéncia de conhecimento entre
dominios com diferentes regimes de observacao.

Um primeiro eixo envolve a ampliacdo e diversificagdo dos conjuntos de dados, incluindo
outros periodos histéricos, emissoras e plataformas digitais. A andlise de séries temporais mais
longas pode permitir uma caracterizacao mais robusta da variabilidade interanual e da presenca

de mudangas estruturais no comportamento de consumo, contribuindo para o desenvolvimento
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de modelos mais estaveis frente a domain shift.

Outro desdobramento relevante consiste na investigagcao de proxies alternativos de en-
gajamento na TV linear, incorporando, sempre que disponiveis, sinais adicionais de interacao
(por exemplo, dados de segunda tela, métricas de retorno ou padrdes de permanéncia). Isso
pode reduzir a distancia semantica entre os dominios e permitir avaliar em que medida a maior
compatibilidade do alvo favorece a transferéncia de conhecimento.

Do ponto de vista metodoldgico, futuros estudos podem explorar técnicas mais avancadas
de adaptacdo de dominio e regularizacdo no fine-tuning, incluindo congelamento seletivo de
camadas, penalizagcOes para preservacao de representacdes pré-treinadas e abordagens baseadas
em alinhamento de distribui¢des. Métodos de aprendizado auto-supervisionado e modelagem
causal também constituem dire¢des promissoras para investigar a estrutura do engajamento de
forma menos dependente de proxies especificos.

Além disso, recomenda-se a aplicacdo de testes formais de mudanca de distribui¢do
(dataset shift) e protocolos temporais mais rigorosos, incluindo validag¢do cruzada temporal e
avaliagdo prospectiva, de modo a fortalecer a robustez metodolégica em cendrios longitudinais.

Por fim, a evolugdo para ambientes mais interativos, como contextos associados a TV
3.0 e a integracdo com dispositivos conectados, pode reduzir a diferenca de granularidade
entre os dominios e oferecer um cendrio natural para reavaliar a viabilidade da transferéncia de
conhecimento sob maior compatibilidade observacional.

Em termos operacionais, essas direcdes podem ser implementadas por meio de proto-
colos experimentais que combinem séries temporais ampliadas, valida¢ao temporal cruzada e

estratégias de adaptacdo de dominio mais robustas no fine-tuning.

6.6 Consideracoes Finais

Esta dissertacdo investigou a viabilidade da transferéncia de conhecimento entre dominios de
observacdo com diferentes granularidades informacionais, tomando como estudo de caso a
interpretacdo do engajamento em TV linear a partir de modelos pré-treinados em dados de
streaming. Os resultados mostraram que, mesmo sob restri¢do de atributos, modelos treinados

exclusivamente no dominio de TV sdo capazes de capturar variacoes relativas de engajamento,
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indicando que sinais estatisticos relevantes permanecem presentes em dados agregados.

A aplicacdo de estratégias de Transfer Learning revelou que o conhecimento aprendido
em streaming pode contribuir de forma parcial, especialmente na preservacao de relacdes ordinais
entre condi¢des de engajamento. Contudo, observou-se que a transferéncia direta ndo € garantida:
diferencgas semanticas do alvo, mudancas de distribui¢ao ao longo do tempo e incompatibilidades
estruturais entre regimes de observacdo podem resultar em degradagdo de desempenho e em
casos de transferéncia negativa.

Esses achados reforcam que o engajamento ndo deve ser tratado como uma varidvel
universal independente do contexto de medi¢do, mas como uma representacdo estatistica cujo
significado depende do mecanismo gerador dos dados e do nivel de agregacdo da observagao.
Assim, a principal contribui¢do deste trabalho reside em demonstrar empiricamente os limites e
as condi¢des sob as quais a transferéncia entre dominios heterogéneos € plausivel, oferecendo
evidéncias de que a compatibilidade do alvo e a estabilidade temporal sdo fatores criticos para a
generalizagdo.

De forma mais ampla, os resultados sugerem que abordagens de aprendizado de ma-
quina aplicadas a fendbmenos comportamentais devem considerar explicitamente o regime de
observagdo como parte integrante da modelagem. Assim, a principal contribui¢do deste trabalho
estd em delimitar, de forma empirica e metodologicamente justificavel, os limites e as condicdes
sob as quais a transferéncia entre dominios heterogéneos € plausivel, contribuindo para uma
compreensdo mais fundamentada da adaptacdo de modelos entre contextos com diferentes niveis

de observabilidade.
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PRIMEIRO APENDICE

A.1 Analise Contrafactual de Temas — Engajamento Ativo

(Periodo Noturno, TV 2024)

Tabela 11 — Efeito relativo previsto pelo modelo para cada tema no periodo noturno — engaja-

mento ativo (TV 2024).
Tema ONvsBase ONvs OFF Tema ON Base Noite
Tema_Cultura_Sociedade 0.069 883 0.069883  0.324623  0.254739
Tema_Ficcao 0.029244 0.064850  0.283983  0.254739
Tema_Esporte 0.024 671 0.026233  0.279410  0.254739
Tema_Educacao_Ciencia -0.030333 -0.030333 0.224406  0.254739
Tema_Entretenimento -0.057852 -0.062280 0.196887  0.254739
Tema_Religiao -0.060330 —-0.060330 0.194410 0.254739
Tema_Info -0.081980 -0.101573  0.172760 0.254739
Tema_Tecnologia_Games -0.106945 -0.106945  0.147794  0.254739
Tema_Comportamento_Vida -0.328779  -0.328779 -0.074040 0.254739
Tema_Misterio -1.030059 -1.030059 -0.775320 0.254739

As colunas da tabela devem ser interpretadas da seguinte forma. Tema identifica a varidvel
temdtica avaliada. ON vs Base representa a diferenca entre o engajamento previsto quando o
tema estd ativado e o engajamento previsto para o vetor médio das caracteristicas observadas nos
dados da TV no periodo noturno, utilizado como referéncia contrafactual, indicando o ganho
ou a perda relativa associada a presenca do tema. ON vs OFF expressa a diferenca entre o
engajamento previsto com o tema ativado e o valor previsto com o tema desativado, mantendo as
demais varidveis constantes, correspondendo ao efeito isolado da varidvel temética no modelo.
A coluna Tema ON apresenta o valor absoluto de engajamento previsto quando o tema estd ativo,

enquanto Base Noite corresponde ao valor de referéncia do engajamento previsto para o perfil
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médio do periodo noturno, utilizado como base de comparagdo. Essa interpretacio € vélida tanto

para o engajamento ativo quanto para o engajamento passivo.

A.2 Analise Contrafactual de Temas — Engajamento Pas-

sivo (Periodo Noturno, TV 2024)

Tabela 12 — Efeito relativo previsto pelo modelo para cada tema no periodo noturno — engaja-
mento passivo (TV 2024).

Tema ONvsBase ON vs OFF Tema ON Base Noite
Tema_Religiao 0.723 897 0.723897  2.120682  1.396785
Tema_Misterio 0.228 578 0.228 578 1.625363 1.396785
Tema_Comportamento_Vida 0.090 204 0.090204  1.486989 1.396785
Tema_Info 0.076923 0.102 193 1.473708  1.396785
Tema_Esporte 0.019002 0.019 690 1.415787  1.396785
Tema_Ficcao -0.001418 -0.002942 1.395367 1.396785
Tema_Educacao_Ciencia -0.021346  -0.021346 1.375439  1.396785
Tema_Entretenimento —-0.076376  -0.103 546 1.320409 1.396 785
Tema_Tecnologia_Games -0.129426  -0.129426  1.267359 1.396785

Tema_Cultura_Sociedade -0.147804 -0.147804  1.248981 1.396785
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