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Abstract. Abstract. This work presents the Customized-Recommendation
System for TV Programs (SRPTV), which is in a tool for recommending
programs that are of interest for the user, through an analysis of the data
available in his profile. This tool can be used as an application in the
Interactive Digital Television environment, being a possible solution for the
problem of information overload. During the development of this tool, filtering
techniques available in the literature were evaluated, as well as the Rocchio
and kNN algorithms, in order to verify which is the most convenient for the
recommendation of TV programs.

Resumo. Este trabalho apresenta o Sistema de Recomendagcdo Personalizada
de Programas de TV (SRPTV), que consiste numa ferramenta para a
recomendacdo de programas que sdo de interesse do usudrio, através de
informacoes disponiveis no seu perfil. Esta ferramenta pode ser utilizada
como uma aplicacdo na Televisdo Digital Interativa, sendo uma possivel
solucdo para o problema de sobrecarga de informagoes. Durante o
desenvolvimento desta ferramenta, foram estudadas técnicas de filtragem de
informacdo disponiveis na literatura, juntamente com os algoritmos Rocchio e
kNN, com o objetivo de verificar qual destes é o mais adequado para a
recomendacdo de programas de TV.

1. Introducao

O avanco da tecnologia digital contribuiu para o surgimento de novas plataformas de
transmissdo de programas de televisdo, como a Televisao Digital Interativa (TVDI)
muito popular na Europa, EUA e Japdo. Atualmente estudos estdo sendo realizados com
o objetivo de definir qual serd o padrao de TVDI que serd brevemente implantado no
Brasil.

Estas plataformas apresentam novos recursos como a flexibilidade para acomodar uma
numerosa diversidade de servigos, alta qualidade de video, dudio, acesso a Internet e a
execucdo de aplicativos interativos. Além disso permitem a transmissdo simultanea de
um numero elevado de canais e a tendéncia € aumentar substancialmente a quantidade
de canais cada vez mais.

Nos paises onde a TVDI j4 é uma realidade, o telespectador tem encontrando
dificuldade para escolher seus programas favoritos dentre os canais e os milhares de
programas disponiveis. As emissoras de televisdo destes paises procuram ajudar ao
telespectador a encontrar informacdes sobre seus programas favoritos, através da



utilizacdo de guias de programacgdo. Estes guias sdo oferecidos em diferentes
mecanismos de publicacdo, tais como guias baseados na Web, revistas especializadas na
divulgacdo da programacdo das emissoras de televisdo e os avancados guias de
programagao eletronica comumente conhecido como EPG’s, ferramenta esta que possui
interfaces interativas contendo a lista de programas de canais de televisao. O set-top-box
€ o dispositivo eletronico de entretenimento interativo que viabiliza o acesso aos canais
da TVDI, e também aos aplicativos interativos como o proprio EPG.

Os meios citados anteriormente sdo os mais utilizados pelas emissoras de televisdo.
Estes mecanismos ndo estdo atendendo as necessidades de informagdes dos
telespectadores de forma eficiente. Os guias simplesmente apresentam grandes listas de
programas, e as preferéncias dos usudrios raramente sdo consideradas, o que acabam
desperdicando demasiado tempo procurando as informacdes sobre seus programas de
interesse. Muitas vezes ndo consegue encontra-las em tempo habil.

Diante desta grande quantidade de informacdo, torna-se uma tarefa ardua para o
telespectador procurar pelos seus programas favoritos no EPG utilizando um controle
remoto. Um outro problema a ser destacado é que as informagdes apresentadas o
freqiientemente sdo estdticas, nao fazendo distincdo dos usudrios que buscam
informacdes nos guias de programacao.

Segundo Ehrmantraut (1996) a obtencdo de informagdes sobre os programas de
televisao pelos telespectadores transformou-se em um desafio. A navegacdo pelo EPG
nao serd ripida devido ao grande nimero de programas disponiveis nos mecanismos
eletronicos de publicacdo. A quantidade de programas logo excederd os limites do que
pode ser razoavelmente observado nos guias de programagdo dos canais. Como
conseqii€éncia os telespectadores encontraram uma grande quantidade de informacdo. A
este problema que os usudrios da TVDI estdo enfrentando denominamos sobrecarga de
informacao (grande quantidade de servigos e programas de televisao).

Diante dos problemas supracitados, em sua maioria relacionada a grande quantidade de
informacdes disponiveis, conclui-se que justifican-se novos estudos para o
desenvolvimento de ferramentas que visam auxiliar a filtragem de informacdes de forma
eficaz e facil uso. Estas ferramentas poderao explorar os recursos e vantagens oferecidas
pelas novas plataformas dos dispositivos eletronicos e de transmissdo de programas de
televisdo, o que conseqiientemente deverd melhorar a interacdo entre os usudrios e as
emissoras de televisao.

O dispositivo set-top-box, por exemplo, poderia de ser equipado com um sistema de
recomendac¢do avang¢ado que reconhece as preferéncias do usudrio e lhe ajuda a
selecionar seus programas favoritos. Além disso, pelo fato do sistema ser utilizado por
uma grande diversidade de usudrios com preferéncias diferentes em momentos distintos,
¢ pertinente que o sistema fornecga personalizacdo em nivel de conteido baseando-se no
perfil do usudrio.

O sistema deve monitorar o comportamento dos telespectadores conforme forem
interagindo e recomendar novos programas baseado nos seus julgamentos que refletem
suas necessidades de informacgdes. O telespectador ndo precisard investir muito tempo
pesquisando nos mecanismos responsaveis pela publicacdo da programacdo dos canais,
pois deve receber a cada dia uma nova lista personalizada de programas de seu provavel
interesse.



Desta forma podemos resumir que a proposta do trabalho € implementacao do Sistema
de Recomendacao Personalizada de Programas de TV (SRPTV). Este sistema podera ser
uma possivel solugdo para o problema de sobrecarga de informacdes que poderd
futuramente atingir o Brasil como tem acontecido nos paises que utilizam a TVDI.

O SRPTYV sera baseado na implementagao de um algoritmo de filtragem de informacdes
que utiliza um modelo matemadtico conhecido como Modelo Vetorial descrito em
Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1998). Como objetivo especifico, pretendemos também
realizar um estudo e uma andlise comparativa entre os algoritmos Rocchio descrito em
Rocchio (1971) e KNN descrito em Cover (1967) para atualizagdo dinamica do perfil de
usudrio.

1.1 Trabalhos Relacionados

Serdo apresentados a seguir alguns trabalhos que foram desenvolvidos sobre
personalizacdo na TV. Os artigos descritos possuem similaridade em vdrios aspectos
com o SRPTV.

Baudisch e Brueckner (2002) apresentam o TV Scout que é um sistema de
recomendacdo desenvolvido para a plataforma Web. O sistema fornece aos usudrios as
programacOes personalizadas dos canais de televisdo. Neste artigo € discutida a
arquitetura desenvolvida para resolver o problema de filtragem de informacao utilizando
a Abordagem Colaborativa. O TV Scout efetua atualizagdo dinadmica dos perfis dos
usudrios que ¢ uma funcionalidade implementada também no SRPTV.

P. Cotter e B. Smyth (2000) apresentam PTV que é um sistema que fornece ao usudrio
recomendacdo personalizada de programas de TV baseada na abordagem de filtragem
colaborativa. O perfil inicial do usudrio € registrado de forma explicita onde ¢é
especificado seu interesse. A nossa ferramenta € similar com PTV neste aspecto pois

também utilizamos o modo explicito para gerar o perfil inicial do usudrio.

Kurapati K., Gutta e S. Schaffer (2001) apresentam um Sistema Multi-Agente para
Recomendacdo de TV, ele combina os métodos explicito e implicito para registrar as
preferéncias dos usudrios. Este trabalho possui uma similaridade com o SRPTV neste
aspecto, pois também optamos pela utilizacdo de uma abordagem hibrida.

Pazzine M. e Bilsus D. (1996) este artigo descreve o funcionamento de um sistema de
recomendacdo que utiliza a filtragem de informacdes baseada no conteudo, sendo
abordagem utilizada no SRPTV.

2. Conceitos

Nesta secdo apresentamos os conceitos que foram utilizados desenvolvimento deste
trabalho, tais como Sistemas de Recomendac¢do, Abordagem Colaborativa e nao
Colaborativa, Perfil do Usudrio, Modelo Vetorial, Filtragem de informacdes, Relevance
Feedback e Avaliacao de Desempenho.

2.1 Sistema de Recomendacao Personalizada

Estes sistemas filtram documentos relevantes e descartam documentos irrelevantes de
acordo com os interesses de um determinado usudrio ou um grupo de usudrios levando
em consideracdo os seus perfis. O funcionamento do sistema de recomendacao consiste



em analisar o fluxo de documentos que entram no sistema. Em seguida compara estes
documentos com os assuntos de interesses dos usudrios especificados nos perfis que
ficam armazenados em uma base de informagdo sobre usudrios. A figural abaixo
apresenta a arquitetura de um sistema de recomendacao.
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Figura 1. Sistema de Recomendacéo

O perfil do usudrio pode ser visto como um conjunto de palavras que descrevem 0s
interesses do usudrio, por exemplo, fic¢do, politica, etc. Para se desenvolver sistemas de
recomendacdo € necessdrio implementar determinadas fungdes, tais como a coleta do
perfil do usudrio, e a recomendacao personalizada de forma dindmica. A coleta do perfil
segundo Rich (1979) o perfil pode ser coletado de duas formas:

e FExplicita: na forma explicita o perfil é construido diretamente pelo usudrio
através de uma interface com um formulario de cadastro. O usudrio deve
especificar um conjunto de termos, por exemplo, aventura, comédia ,fic¢ao, etc.

e [mplicita: na forma implicita o sistema infere e deduz o perfil do usuario através
da sua interagdo com o sistema. Nesse modelo cada vez que um usudrio julga um
documento como relevante ou irrelevante, o sistema utiliza esta informacgao para
atualizar dinamicamente o perfil do usuério.

A segunda func¢do citada anteriormente tem sido muito estudada nos dltimos anos. As
solucdes propostas sao diferenciadas com relacao a abordagem de filtragem utilizada.

2.2 Abordagem Colaborativa

A Abordagem Colaborativa, de acordo com Herlocker (1999) também conhecida como
Filtragem Colaborativa, baseia-se na correlacdo entre os perfis dos usudrios para
recomendar informagdes que possam ser de interesse dos mesmos. Para recomendar
informacao para o usudrio, o seu perfil € comparado a uma base de dados contendo
perfis de outros usudrios com o objetivo de encontrar os usudrios que mostraram ter
preferéncias semelhantes a ele em um determinado momento.

2.3 Abordagem Nao Colaborativa

A segunda abordagem largamente utilizada nos sistemas de recomendagdo analisa a
similaridade do contetdo do perfil do usudrio com os termos contidos nos documentos



com o objetivo de recomendar os documentos relevantes e ignorar os documentos
insignificantes.

2.4 Modelo Vetorial

No modelo Vetorial descrito em Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1998) os elementos a
serem modelados sao representados como vetores de termos localizados dentro de um
espaco vetorial. Os perfis de usudrios e os documentos da colecdo sdo vistos como
vetores cujas coordenadas sdo determinadas pelos valores associados aos termos que o
descrevem. O numero de termos distintos da colecdo determina a dimensdao do espago
onde os documentos e os perfis serdo representados. Conforme mostra a figura abaixo:
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Figura 2. A Dimensao do espaco é igual a quantidade de termos

2.4.1 Filtragem de Informacoes com o Modelo Vetorial

Na filtragem com o Modelo Vetorial a base de dados deve conter os perfis dos usuérios
no lugar dos documentos. Os documentos que entram no sistema siao tratados como
consultas.

As distancias entre os vetores do documento e o perfil indicam o valor de similaridade.
Desta forma a similaridade de cada documento com o perfil fornecido é encontrado
através do cdlculo do cosseno entre os vetores correspondentes de cada elemento. A
idéia € verificar o angulo entre os vetores para descobrir a similaridade.

d ,=(22) p=(1)

Sim (d, ,p)=Cos (d,, p)



Figura 3: Angulo entre dois vetores.

O valor da similaridade é calculado pela férmula abaixo:

1

ZW(i,d)x w(i, p)
sim(d, p) = cos 6 = L (3)
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Onde,
d é o vetor de termos do documento;
p representa o vetor de termos do perfil

w(i, d) sdo as coordenadas dos termos do documento; €
w(i, p) sdo as coordenadas dos termos do perfil.

Os documentos que forem mais similares para um determinado perfil sdo considerados
relevantes para o proprietdrio do respectivo perfil, e sdo enviados para o mesmo.
Quando os célculos dos graus de similaridades forem concluidos, € possivel gerar uma
lista ordenada (ranking) baseada nos graus de relevancia dos documentos em relacio ao
perfil, do maior documento para o de menor relevancia.

2.5 Atualizacao de Perfil do Usuario através do Relevance Feedback

Depois de muitos estudos realizados na area de Recuperacdo de Informagdes, de acordo
com Buckley (1995), os pesquisadores concluiram que o usudrio ndo consegue
recuperar documentos que possam ser de seu interesse na primeira vez que efetua uma
consulta ao sistema. Tipicamente o que ocorre é o usudrio efetuar uma consulta inicial
como uma tentativa, e vai refinando-a, melhorando-a, conforme os resultados que ele
obtém.



As préximas consultas passam a recuperar cada vez mais documentos relevantes ao
usudrio, pois ele vai contextualizando mais precisamente o assunto que ¢ de seu
interesse, utilizando novas palavras, e eliminando as palavras que desvirtuam as suas
consulta, obtendo documentos que estdo fora de seu interesse. Desta forma, sdo
produzidas novas consultas que teoricamente serdo mais precisas e refletindo seus
interesses, recuperando mais documentos relevantes.

Segundo Buckley (1995) afirma que Relevance Feedback é o processo automatico de
refinamento de uma consulta inicial, utilizando informag¢des fornecidas pelo usudrio
sobre a relevancia dos documentos previamente recuperados (em uma consulta anterior).

Documentos

O?Q Usudtio

Dacutnentos
Consulta Sistema de Ordenadas
Filtragem
I

Realimentacn
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Figura 4: Método Relevance Feedback.

No Relevance Feedback mostrado na figura acima, o processo inicia-se com uma
consulta inicial. Com esta consulta uma lista de documentos ordenados (rankiados) é
gerada. Esta lista é apresentada ao usudrio com os documentos classificados pelo
algoritmo de classificagdo. O usudrio checa a classificacdo dos documentos e faz um
julgamento dos documentos que considerou relevantes e irrelevantes.

Com a realimentacdo do usudrio, o algoritmo gera uma outra lista de documentos
ordenados pelo valor de similaridade que satisfaca melhor as necessidades de
informacdes do usudrio. Esta nova lista é apresentada ao usudrio e processo é repetido
até que a necessidade de informacao do usudrio seja atingida.

Entendemos que o Relevance Feedback é um método de refinamento, que visa melhorar
a consulta do usudrio tornando-a mais precisa, recuperando somente os documentos
relevantes e descartando os irrelevantes. Este método dividi-se em dois segmentos: a
selecao dos termos, e a alteracdo dos pesos dos termos nas consultas utilizando férmulas
matematicas complexas. Os algoritmos de recomendacdo, tais como Rocchio e o kNN,
no decorrer deste trabalho implementados, estdo baseado neste método Relevance



Feedback. Neste trabalho o Relevance Feedback é referenciado, como Realimentacdo de
Relevantes.

Este método foi aplicado no nosso trabalho, com o objetivo de melhorar o perfil do
usuario e recomendar os documentos como relevantes ou irrelevantes baseando-se na
avaliag@o dos usudrios.

2.6 Métricas para Avaliacao de Desempenho dos Algoritmos

A Revocagdo (Recall) e a Precisdao (Precision) sdo as métricas de qualidade mais
utilizadas e conhecidas na atividade de avaliagdo dos sistemas de Recuperacdo de
Informacdes.
INORI

IR

Precisao =

Onde,

N representa o conjunto de documentos relevantes que foram identificados pelos
especialistas;

R € o conjunto de programas recomendados pelo sistema que foram analisados.

INNRI

Revocagio =
I NI

Onde,

N representa o conjunto de documentos relevantes que foram identificados pelos

especialistas;

R € o conjunto de programas recomendados pelo sistema que foram analisados.
Admitindo-se que ambas as medidas possuem o mesmo grau de importancia, foi

utilizada a medida F (F-measure), que combina em uma tnica férmula as medidas de
precisdo e revocagdo. Esta medida € calculada pela seguinte férmula:

2XPrx Rc
Prx Rc

Medida F =

Onde,

Pr € a precisio; e
Rc € a revocagdo.

De acordo com Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1998), um sistema de RI eficiente deve ter
o seu valor de medida F o mais perto de um, que ocorre quando a revocagao e a precisio
se aproximam de um.



3. Sistema de Recomendacio Personalizada de Programas de TV (SRPTYV)

Esta secdo descreve o Sistema de Recomendagdo Personalizada de Programas de TV
(SRPTV) e as técnicas utilizadas para recomendagdo de programas, tais como
algoritmos de classificacdo Rocchio e kNN (k Nearest Neighbour).

3.1 Algoritmos de Recomendaciao Estudados

No sistema foram experimentados dois algoritmos para implementar a recomendacdo de
programas de televisdo; Rocchio (1971) e o kNN (K Nearest Neighbour); Cover
(1967). Cada um desses algoritmos implementados apresenta uma diferente abordagem
para a recomendagdo. Todos utilizam um conjunto de documentos pré-classificados em
relevantes e irrelevantes para recomendar novos programas baseados em técnicas de
classificacdo. O objetivo dos algoritmos ¢ recomendar automaticamente novos
documentos de acordo com o comportamento dindmico dos usudrios.

3.1.1 Algoritmo Rocchio

O algoritmo Rocchio descrito em Rocchio (1971) € um algoritmo de realimentacdo de
relevantes usado em sistemas de recuperacdao de informacgdo. Ele assume que a
indexacgdo ja estd feita e que os documentos, incluindo o perfil, estdo mapeados. Cada
documento ¢ tratado como um vetor baseado no Modelo Vetorial. A idéia basica é fazer
com que o perfil melhore com o tempo.

O objetivo do algoritmo € encontrar um perfil ideal que expresse melhor as necessidades
de informagdo do usudrio. O perfil deve produzir um ranking de todos os documentos
relevantes, isto €, programas de televisdo, e eles sdo destacados em relacdo aos nao
relevantes.

3.1.2 Algoritmo kNN

O algoritmo do k Vizinhos mais Proximos, proposto em 1967, é um algoritmo de
classificacdo conforme afirma Cover (1967). E referenciado, neste trabalho, como o
kNN, que tem sido largamente usado para resolver problemas de reconhecimento de
padrio e classificacdo de documentos. Para cada documento desconhecido, € verificada
a similaridade entre ele e todos os documentos da base de treinamento, através de uma
medida de distancia.

A classificagdo € efetuada através da atribuicdo ao documento desconhecido a classe que
for predominante, e é verificado a quais classes pertencem os k documentos mais
proximos. Onde k € igual ao nimero de vizinhos. O k Vizinhos mais Proximos também
utiliza o modelo convencional do espago vetorial para representar cada documento
como um vetor de termos.

3.2 Sistema Implementado

O SRPTV ¢ um sistema de recomenda¢do que combinou as duas abordagens de coleta
do perfil do usudrio a Explicita e Implicita. O sistema identifica os interesses do usudrio
através da interacdo com o sistema em que o telespectador de forma explicita especifica
o seu perfil. O sistema possui uma fase de treinamento no qual sdo apresentados para o
telespectador através de uma lista, exemplos de programas que poderdo ser relevantes
ou irrelevantes. A colecdao de exemplos de treinamento serd utilizada para melhorar o



perfil inicial baseado no interesse do telespectador, representado pela realimentacdo do
telespectador.

O perfil € atualizado através do julgamento dos programas que sdo apresentados na lista.
O sistema compara o perfil com os documentos que foram coletados. Em seguida gera
uma lista ordenada de programas de acordo com o valor de similaridade. Os programas
que possuem os maiores valores sdo colocados no topo de uma lista gerada
dinamicamente em uma pagina Web.

Um aspecto importante de se ressaltar € que um determinado tipo de programa podera
ser de interesse para o telespectador por um determinado periodo, pois uma vez que o
mesmo recebeu uma quantidade razodvel de informagdo é provavel que ele deseje
receber outros tipos de programas, esta € a razdo para que o sistema recomende
programas de acordo com comportamento do mesmo. O sistema gera diariamente uma
nova lista de recomendacao.

3.3 Arquitetura do Sistema

Nos especificamos e comparamos duas arquiteturas de sistemas, com o objetivo de
escolher qual é a mais adequada para o sistema de recomendacdo. Segue uma breve
descricdo na proxima secao da arquitetura que foi escolhida e utilizada.

3.3.1 Arquitetura do Sistema com Servidor

A arquitetura de sistema, € apresentada na figura abaixo, que define alguns médulos:
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Figura 5. Arquitetura do Sistema

A arquitetura de sistema, além de possuir os moédulos Fonte de Programacio e
Dispositivo Programdvel, utilizar um novo médulo: o Servidor, este médulo central
processa os algoritmos responsaveis pela recomendacdo de programas de televisdo,



foram incorporados no médulo o componente de recomendacdo e a base de perfil dos
usudrios. O resultado do processamento € enviado para os dispositivos eletronicos.

3.4 Visao Geral do SRPTV

O sistema SRPTV foi implementado em HTML, PHP e JavaScript. As listas de
programas exibidas aos usudrios sao geradas dinamicamente pelo CGI, executado pelo
servidor Web Apache. O usudrio interage com o sistema através de paginas Web
geradas dinamicamente. O aplicativo cliente recebe as solicitacdes, interpreta e
apresenta os resultados enviados pelo servidor em formato HTML. Para o protétipo do
sistema foi utilizado um Web browser. Em trabalhos futuros podera ser utilizado um
browser embarcado em set-top-box. O nucleo funcional do sistema fica totalmente
centralizado no servidor, pois 0s recursos computacionais sao maiores comparados com
o dispositivo do lado cliente.
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Figura 6. Visao Geral do SRPTV
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Base de Dados de Documentos: esta base de dados contém todos os documentos
coletados pelos Crawlers nas fontes de programacdo. Estes documentos possuem
informacdes sobre cada programa de televisdo, incluem detalhes, tais como género, data,
canal, a hora inicial, final e algum texto que descreve o programa em questao (sinopse).

Base de Perfis dos Usudrios: esta base de dados contém um conjunto de perfis de
usudrios que utilizam o sistema.

Servidor de Recomendacdo: componente de recomendacdo € o nucleo principal do
SRPTV. Sua tarefa € examinar a informacao do perfil e selecionar novos programas que
serdo recomendados para usudrio.



Cliente: componente responsavel pela visualizacdo da lista personalizada gerada pelo
componente de recomendacao.

4. Avaliacao dos Resultados Obtidos

Nesta secdo serdo apresentadas avaliagdes dos resultados dos experimentos realizados
com os dois algoritmos para recomendagdo Rocchio e kNN. A seguir, serdo explicados
o Ambiente de Experimentac¢do, a Descri¢do dos Experimentos e os Resultados.

4.1 Ambiente de Experimentos

Objetivo dos experimentos € destacar o algoritmo de recomendacdo que apresentar os
melhores resultados. Desejamos verificar qual destes algoritmos € o mais adequado para
a recomendacgdo de programas de TV.

Para a realizacdo dos experimentos com os algoritmos Rocchio e kNN, foram
desenvolvidos experimentos em um dominio especifico: filmes de televisao. Este
dominio possui caracteristicas peculiares. Primeiro, a grande quantidade e diversidade
de filmes que sao apresentados pelas emissoras de televisdo; gé€neros podem estar
presentes em diferentes filmes ou em um unico filme, e ndo hd géneros exclusivos de
um unico filme.

Segundo, os telespectadores normalmente possuem interesse por varios géneros de
programas, € o seu interesse ¢ dinamico, pois pode ser alterado com transcorrer do
tempo. Desta forma, o dominio de filmes representa satisfatoriamente este espectro de
necessidades dos telespectadores, e por esta razdo, o ambiente de experimentacdo foi
focado neste dominio a principio.

Nos experimentos, foi utilizada uma colecdo composta de 217 documentos, com o
objetivo de efetuar uma andlise comparativa entre os dois algoritmos de recomendacao.
Cada documento da cole¢@o corresponde a um filme especifico e possui um texto com
dados estruturados, tais como descri¢ao, nome, data, horas e canal. Estes dados foram
coletados de forma ndo automatizada, através de pesquisas realizadas em varios sites e
revistas especializadas na publicacdo da programacao das emissoras de televisao.

4.2 Descricao dos Experimentos

Nos experimentos foram simuladas as utilizacdes didrias do sistema durante o periodo
de uma semana. O objetivo do experimento era verificar qual algoritmo apresentava a
lista de recomendacdo mais proxima das necessidades do usudrio. Por esta razdo, o
procedimento de teste foi efetuado seguindo uma ordem seqiiencial que correspondia
aos dias da semana de domingo a sdbado. Os usudrios receberam 31 filmes filtrados
pelo sistema em relevantes ou irrelevantes, a partir segundo dia, apds a fase de
treinamento, que foi executada no primeiro dia.

As filtragens de filmes geradas pelos algoritmos de recomendacgdo e a realimentacio de
relevantes pelos usudrios foram registradas em arquivos de log criados pelo sistema.
Estes mecanismos armazenaram a quantidade de filmes checados pelos usudrios e os
filtrados pelo sistema.

A realimentag@o de relevantes consistia na avaliacdo em tempo de execugdo dos filmes
classificados apresentados na lista de recomendacdo. O usudrio indicava, através de



componentes de checagem localizados na lista de recomendacdo, quais filmes o mesmo
considerava relevantes ou irrelevantes. Estes dados registrados foram utilizados para
avaliar os resultados obtidos.

4.3 Resumo dos Resultados Avaliados

Os resultados seguintes sdo baseados nos dados registrados pelo sistema durante os
procedimentos experimentais. O objetivo foi encontrar medidas de similaridade que
indicassem a qualidade das recomendacdes do sistema SRPTV. A tabela 1 mostra o
resultado final da anélise comparativa.

Tabela 1. Médias das Medidas F calculadas durante o periodo de 6 dias

Resultado 2° Dia 3° Dia 4° Dia 5° Dia 6° Dia 7° Dia
Final SRPTV SRPTV | SRPTV | SRPTV | SRPTV SRPTV
Algoritmos | MedidaF | MedidaF | Medida F | Medida F | Medida F | Medida F
Rocchio 0,50357 0,50176 | 0,51203 | 0,44829 | 0,43564 0,53403
kNN 0,45383 0,48723 | 0,49875 | 0,44077 | 0,41413 0,39565

Os usudrios que participaram dos experimentos mostraram-se satisfeitos com os guias
personalizados apresentados pelo SRPTV, entretanto, quando examinamos a tabela 1,
nota-se que os melhores valores das médias das medidas F estdo normalmente a 50 %
do valor ideal, que seria um. Este dado significa que o moddulo servidor de
recomendacdo do nosso sistema SRPTV deverd ser melhorado, apesar dos resultados
serem considerados aceitdveis. Um fator critico foi a revocacdo no SRPTV que foi
maior do qué a precisdo o que implicou no valor da medida F. De acordo com Baeza-
Yates e Ribeiro-Neto (1998), em um sistema de recomendacdo eficiente deve existir um
equilibrio entre as métricas de avaliacdo. Existem determinadas técnicas que sdo sabidas
para melhorar os resultados dos algoritmos de recomendagdo. NGs observamos que os
resultados mostrados na tabela 1 indicam que o algoritmo Rocchio apresentou melhores
resultados em praticamente todos os dias de experimentos. Pode-se notar na tabela 1
que os valores das médias finais do algoritmo Rocchio estdo mais proximas de um, o
que indica um desempenho melhor.

S. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma possivel solucdo para o problema da sobrecarga de
informacdes na TVDI. Problema que atinge a maioria dos paises onde a TVDI ja é uma
realidade. O problema surgiu devido ao crescimento do nimero de canais e
conseqiientemente o nimero de programas de televisdo que sdo disponibilizados. Em
um futuro breve o Brasil também podera ser afetado por este problema quando a TVDI
for implantada. Desta forma antevendo este problema no Brasil, nds apresentamos uma
proposta de solugdo que consiste em um protétipo de sistema de recomendacdo
personalizada de programas de televisao (SRPTV). Esta ferramenta tratard o problema
de sobrecarga de informacdo de maneira adaptativa e dindmica, monitorando o
comportamento dos usudrios. O sistema utiliza os perfis dos usudrios, técnica de



filtragem de informacdes e método de realimentacdo de relevantes baseado na avaliagdo
e interacdo dos usudrios com o sistema.

O trabalho também apresenta uma proposta de arquitetura de sistema que poderd ser
utilizada para disponibilizar um servigo de recomendagao personalizada de programas
de televisao, vislumbrando o lado cliente e servidor. Uma aplicacdo deste tipo podera
ser disponibilizada na televisdo digital interativa.

No desenvolvimento do trabalho experimentos foram efetuados com dois algoritmos
para recomendacdo de documentos. O objetivo foi verificar qual algoritmo apresentava
os melhores resultados e, por conseguinte ser indicado para o mddulo servidor de
recomendacio do sistema desenvolvido. Os resultados indicaram que o Rocchio (1971)
foi ligeiramente superior ao kNN (1996). O desenvolvimento do protétipo nos permitiu
validar a solucdo proposta, verificar sua viabilidade.

Algumas consideracdes sobre o sistema de recomendagao sao:

e A filtragem de informagao e recomendagdao dos documentos localizados
no modulo servidor significa que o processamento de maior custo
computacional serd executado em uma maquina ou cluster com mais
recursos disponibilizado por um provedor de servicos ou fonte de
programagdo, o que, viabilizard a utilizacdo de plataformas de hardware
de menor custo pelos dispositivos eletronicos;

¢ O moddulo servidor de recomendacao localizado conforme a arquitetura
do sistema, também permitird que versdes de guias de recomendacdes
possam ser geradas customizadas para dispositivos eletronicos diferentes
de acordo com suas caracteristicas. Podera ser utilizado além do perfil do
usudrio o perfil do dispositivo eletronico.

Concluimos, que a implantacdo da TV Digital Interativa no Brasil e a
convergéncia com dispositivos moveis deve contribuir para o surgimento de um
espectro de possibilidades de novas aplicagdes. O avanco dos recursos computacionais
dos dispositivos eletronicos também € um fator que dever incentivar a realizagdo de
novos estudos com o objetivo de explorar os recursos avangados que estdo sendo
disponibilizados. Esperamos que este trabalho possa contribuir com novos estudos
relacionados com o tema. Durante o desenvolvimento deste trabalho novos temas que
possuem relagdo com o problema investigado foram identificados, tais como:

e Uma extensdao deste trabalho seria o aprimoramento do algoritmo de
filtragem na tentativa de melhorar a qualidade das recomendagdes do
sistema;

e No processamento dos documentos técnicas podem ser aplicadas para o
tratamento dos termos que agregam pouco significado semantico ao
texto, através de técnicas, tais como Andlise Léxica, Steaming,etc;

e Um outro trabalho seria é o desenvolvimento, ou customizacdo de um
aplicativo cliente tipo browser para ser adaptado em dispositivos
eletronicos, tais como set-top-box, Personal Video Record (PVR) e
outros. Este aplicativo € o responsdvel pela interpretacdo dos dados
enviados e da apresentacdo do guia personalizado aos usuéarios;



¢ Uma outra possibilidade € a utilizacdo dos conceitos apresentados para o
desenvolvimento de sistemas similares em outros dominios de
informacdo, por exemplo, sistema de recomendacdo de informacdes
sobre lazer para terminais méveis;
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