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Resumo

Os avangos nas tecnologias de comunica¢ao permitiram a expansao dos ser-
vigcos de TV, o que possibilitou a disponibilizacdo de uma quantidade crescente
de conteudo audiovisual. Essa grande quantidade de contetido introduz um pro-
blema conhecido como sobrecarga de informacao, onde os usudrios nado conseguem
encontrar conteido de seu interesse de maneira eficiente e em tempo habil. Nesse
sentido, os sistemas de recomendagao (SRs) surgem como uma ferramenta promis-
sora para ajudar os usudrios a superarem o problema da sobrecarga de informacao.
Esse trabalho explora dois desafios dos SRs para TV Interativa: obtencao dos da-
dos de interagdo e a melhoria da precisdo das recomendagbes. O primeiro desafio
ocorre devido a natureza coletiva dos ambientes de TV, onde a interagao tipica-
mente acontece por meio de um controle remoto que muitas vezes é compartilhado
por um grupo de usudrios. Por conta disso, é dificil identificar o autor de cada
interacdo de maneira que seja possivel utilizar os dados obtidos para customizar
contetido para um usudrio especifico com base em suas interacoes individuais. O
segundo desafio é inerente dos SRs. Uma precisdo maior se traduz em menos erros
de recomendacao, o que eleva a confianca dos usudarios na utilizagdo do sistema.
Para atacar esses desafios, esse trabalho se propoe, primeiramente, a utilizar dispo-
sitivos de tela secundéaria para facilitar a captura de dados individuais dos usuarios.
Por serem de uso pessoal, as interacbes realizadas por meio dos dispositivos de
tela secundaria podem ser identificadas a partir da sua origem. Para melhorar a
precisao das recomendagoOes, esse trabalho busca encontrar uma vizinhanca mais
adequada com base na similaridade entre usuarios que avaliaram grupos de obje-
tos relacionados, chamada de similaridade local. Nesse sentido, o método proposto
utiliza técnicas baseadas em clusterizacdo, alocacao de recursos e normalizacdo. A
avaliacdo dos métodos propostos é realizada por meio da identificagcdo e implemen-
tacdo de cendrios para a captura individualizada de dados de interacgdo, e por meio
da utilizacdo de métricas de precisao utilizando trés bases de dados amplamente
adotadas na literatura: MovieLens 100k, MovieLens 1M e Netflix. Os resultados al-
cancados sugerem a viabilidade técnica do método de captura de dados utilizando
telas secundérias e uma melhora na precisao das predigoes do método proposto para
a recomendacdo de contetudo.

Palavras-chave: sistemas de recomendacao. filtragem colaborativa. multimidia in-
terativa. similaridade. TV interativa.



Abstract

Advances in communication technologies have enabled the expansion of TV
services, which has made it possible to make available an increasing amount of
audiovisual content. This large amount of content introduces a problem known as
information overload, where users cannot find the content of their interest in an ef-
ficient and timely manner. Recommender systems (RS) emerge as a promising tool
to help users overcome information overload. This work explores two challenges for
RS for Interactive TV: obtaining interaction data and improving the prediction ac-
curacy for recommendations. The first challenge arises from the collective nature of
TV environments, where interaction often occurs by using a remote control, which
is shared by a group of users. As a result, it is difficult to identify the author of
each interaction in a way that would be possible to customize the content for a
specific user based on their individual interactions. The second challenge is inher-
ent to RS. A greater accuracy translates into fewer recommendation errors, which
increases users’ confidence in using the system. To tackle these challenges, this work
proposes, first, to use second screen devices to facilitate the capture of users’ indi-
vidual data. Since they are intended for personal use, interactions carried out using
second screen devices can be individualized. To improve the prediction accuracy,
this work seeks to find a more suitable neighborhood that relies on the similarity
between users who evaluated groups of related objects, called local similarity. For
this, the proposed method uses techniques that are based on clustering, resource
allocation, and normalization. The evaluation of the proposed methods is performed
by identifying and implementing scenarios for the individualized capture of inter-
action data and using prediction accuracy metrics on three databases widely used
in the literature: MovieLens 100k, MovieLens 1M, and Netflix. The achieved results
suggest the technical feasibility of the method for data capture using secondary
screens and an improvement in the accuracy of the prediction approach that was
proposed in this work.

Keywords: recommender systems. collaborative filtering. interactive media. simi-
larity. interactive TV.
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Capitulo 1

Introducao

expansao dos servicos baseados em internet tem permitido que muitos produtos
A como videos, musicas, livros e filmes cheguem ao alcance dos usuarios por meio de
poucos cliques na tela de um computador ou de dispositivos méveis. As empresas usual-
mente disponibilizam um enorme catalogo de produtos por meio de sites de e-commerce
e aplicativos mdéveis para atender a demanda dos mais variados clientes. Diante de todo
o universo de produtos disponiveis, cada cliente deve ativamente se engajar na atividade
de procurar os produtos de seu interesse e determinar se o grau de relevancia desses pro-
dutos esta em conformidade com as suas preferéncias. Sem os mecanismos que facilitem
a atividade de buscar por conteido de interesse, esse cenario com intimeros produtos dis-
poniveis caracteriza um problema conhecido como sobrecarga de informacgao. Devido a
grande quantidade de alternativas, os clientes nao conseguem encontrar os produtos mais

relevantes de maneira eficiente e em tempo hébil.

De acordo com Hinz e Eckert (2010), uma grande variedade de produtos s6 ¢é
benéfica aos consumidores se as tecnologias existentes os ajudarem a encontrar produtos
de seu interesse de maneira eficiente e eficaz. Nesse sentido, os Sistemas de Recomendacao
(SRs) surgem como uma solugao promissora para ajudar os consumidores a superarem
o problema da sobrecarga de informacao. Com o uso de SRs, ocorre uma inversao de
responsabilidades. Em vez de ativamente procurar pelos produtos, os usudrios assumem
uma posicao passiva e os SRs atuam encontrando e sugerindo produtos potencialmente

relevantes a esses usuérios.

SRs apresentam uma grande significancia econémica e social. Muitas empresas os

usam como meio de aumentar a satisfacao dos usuarios e consequentemente aumentar as
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taxas de conversao® e os lucros (JANNACH; JUGOVAC, 2019) ao aproximar produtos de
consumo a potenciais clientes. Empresas como a Google, Amazon, Spotify e Netfliz, por
exemplo, fazem forte uso de SRs para apresentar produtos diversificados e potencialmente
atrativos para os usuarios, com isso aumentando as vendas em seus servicos online. Redes
sociais como o Twitter e Instagram utilizam SRs para recomendar perfis semelhantes a
outros que ja sao seguidos pelo usuario. Muitas vezes, os proprios SRs usam as redes
sociais para aprimorar a precisao e a relevancia das recomendacoes ao investigar os re-
lacionamentos entre os usuarios e sugerir produtos que foram selecionados por usuarios
semelhantes (MA et al., 2011; SUN et al., 2015).

A ideia principal dos SRs é modelar as preferéncias dos usuarios e antecipar po-
tenciais interesses por produtos. A modelagem das preferéncias é tipicamente realizada
por meio da analise dos dados obtidos a partir do historico de atividades dos usuérios de
um sistema. Cada atividade pode ser representada por meio de um relacionamento que
expressa a preferéncia de um usuario em relacao a determinado produto em uma rede
usudrio-objeto (SHANG et al., 2010). Esse relacionamento pode expressar uma preferén-
cia undria (onde os usudrios simplesmente mostram interesse por um produto relevante),
binéria (onde é possivel distinguir entre bom ou ruim), ou numérica que comumente utiliza
uma escala de classificagdo de 1 a 5 (onde 1 representa baixa apreciagdo e 5 representa alta
apreciagao) (CACHEDA et al., 2011). Em outras palavras, essas preferéncias sao avalia-
¢oOes representadas de maneira organizada e sistematizada. Exemplos dessas preferéncias

aparecem atualmente nas seguintes situagoes em sistemas do mundo real:

o Unaria: Na plataforma de compartilhamento de fotos Instagram, os usuarios podem
clicar no icone curtir para expressar sua apreciacao por uma foto. Atualmente, essa
¢ a tunica opcao disponivel para que os usuarios explicitamente expressem suas

preferéncias pelos produtos da plataforma (fotos).

o Binaria: Na plataforma de compartilhamento de videos YouTube, os usuarios tém as
opgoes Marcar como “gostei” e Marcar como “Ndao gostei” disponiveis para expressar

sua preferéncia por um determinado video.

e Numérica: No site de vendas da Amazon, os usuarios podem atribuir de 1 até 5
estrelas para classificar cada produto da plataforma. Essa classificacdo quantifica a

apreciacao do usuario por determinado produto.

Quando obtidas de um grande niimero de usuarios, as preferéncias dos usuarios

pelos produtos tém um papel fundamental em SRs baseados em Filtragem Colabora-

L A taxa de conversdo é uma métrica de marketing digital que mensura a quantidade de clientes que

realizaram alguma agdo que possa ser convertida em valor para o negécio (por exemplo, a assinatura
de um servigo). No contexto de SRs, a taxa de conversdo pode se dar pela quantidade de usuédrios
que assinam o servigo apés um periodo experimental utilizando um novo SR.
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tiva (FC). FC é um dos métodos de recomendacao mais bem sucedidos e estudados na
literatura de SRs (LIU et al., 2014; CACHEDA et al., 2011; CHEN et al., 2018; ADOMA-
VICIUS; TUZHILIN, 2005; JALILI et al., 2018). De acordo com Cacheda et al. (2011),
os métodos de FC podem ser classificados em duas categorias: algoritmos baseados em
modelo e algoritmos baseados em memoéria. Os algoritmos baseados em modelo utilizam
as preferéncias dos usudrios na construcao de modelos de fatores latentes com alta capa-
cidade de generalizagao. Essas técnicas incluem fatoragdo de matrizes (KOREN; BELL;
VOLINSKY, 2009; ZHOU et al., 2015; BOBADILLA et al., 2018; MA et al., 2011), mo-
delos probabilisticos (VALDIVIEZO-DIAZ et al., 2019) e métodos baseados em clusteri-
zacao (NAJAFABADI et al., 2017; MIRBAKHSH; LING, 2018).

Os algoritmos baseados em memoéria se fundamentam na ideia de que os usuarios
que atribufram preferéncias similares a produtos ja observados?, provavelmente possuem
preferéncias similares para produtos ainda nao observados (CHEN et al., 2018). Seguindo
esse raciocinio, é necessaria a construcao de modelos de similaridade que permitam a
identificacdo de usuarios com preferéncias similares. De maneira geral, essa identificagao é
feita por meio de métricas de similaridade que mensuram a existéncia de uma relagao linear
entre as preferéncias atribuidas a produtos observados em comum por dois usuarios. Com
isso, busca-se aumentar a precisao na predi¢ao, que ¢ um dos objetivos a serem alcangados
na modelagem de SRs, uma vez que os usudrios constroem uma relagdo de confianca com

sistemas que geram recomendagbes mais precisas (AYUB et al., 2019).

Uma area desafiadora para a construgdo de SRs é o dominio da TV Digital Inte-
rativa (TVDI). Uma grande quantidade de contetdo é disponibilizada diariamente para
os usuarios através de meios de distribuicao de contetido como: difusao terrestre, satélite,
cabo, IPTV (Internet Protocol Television) e TV pela Internet?. Essa grande quantidade de
contetido reduz drasticamente a visibilidade de cada programa, potencialmente inibindo
os usuarios de encontrar contetido de seu interesse na TV (BAMBINI; CREMONESI;
TURRIN, 2012). Nesse cendrio de sobrecarga de contetido, a TVDI tornou-se uma area

particularmente interessante para aplicacoes de SRs e vem sendo explorada em muitas
pesquisas (VIEIRA; LINO, 2015; ALAM; KHUSRO; KHAN;, 2019; LI et al., 2020).

Os avancos nas tecnologias de TVDI (que incluem, por exemplo, a adigdo de uma

unidade de processamento, canal de retorno e capacidade de comunicacao sem fio) permi-

2 Neste trabalho, o termo “observado” (quando relacionado a um produto de um SR) se refere &

qualidade de um produto que ja sofreu a acdo de ter uma preferéncia atribuida a ele por parte de um
usudrio. Por exemplo, se um usudrio u avalia um produto o com uma nota qualquer, é dito que esse
produto o ja foi observado pelo usuario u.

IPTV e TV pela Internet sao conceitos frequentemente confundidos, mas é importante distingui-los.
Ambos disponibilizam contetiido de TV sobre a rede IP, porém com diferentes niveis de controle e
qualidade (ZAPATER; BRESSAN, 2007; MAISONNEUVE et al., 2009). Enquanto IPTV é um servigo
de video oferecido por um provedor de servico através de uma rede proprietaria com qualidade de
servigo garantida, a TV pela Internet disponibiliza contelido através da Internet e sem garantia de
qualidade de servico para dispositivos que suportem streaming de video.
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tiram a concepc¢ao de um ambiente multi-plataforma onde o contetido pode ser entregue
por meio de uma variedade de dispositivos computacionais como SmartTVs, dispositivos
méveis e Set-Top Bozes (STBs) (VIEIRA; LINO, 2015). Esses avancos também incluem
o desenvolvimento de uma miriade de servicos para TV, o que naturalmente enriquecem
a experiéncia dos usuarios com novas possibilidades de interacao. Essas novas possibilida-
des de interacao fazem da TVDI um ambiente conveniente para a obtencao de dados em
abundancia, o que é essencial para SRs baseados em FC (TEIXEIRA et al., 2010). Porém,
as vantagens dessas novas possibilidades de interacao esbarram no modelo de interacao
herdado da TV tradicional, onde um controle remoto convencional é compartilhado em

um ambiente multiusuério.

1.1 Definicao do Problema

Neste trabalho, dividimos o problema em duas partes. A primeira parte estd rela-
cionada a captura de dados de maneira organizada e individualizada em um ambiente de
TVDI (Problema 1). A segunda parte esta relacionada a otimizacao da recomendacao de
conteudo por meio da utilizagao de uma vizinhanca que seja mais relevante ao usuario de

interesse e ao item recomendado (Problema 2).

1.1.1 Problema 1: Captura de Dados de Maneira Organizada e Individualizada

Os dados disponibilizado pelos usuarios sao uma das principais fontes de entrada
de dados para alimentar os SRs voltados para a TVDI. Porém, muitas vezes, as novas
tecnologias de TVDI esbarram no formato herdado da TV analdgica tradicional. De acordo

com Alam, Khusro e Khan (2019), dois fatores contribuem para limitar a interagdo em
ambientes de TVDI:

e O amplo uso de modelos legados de controle remoto que acabam limitando a frequén-
cia e os tipos de interacao em novos ambientes de TV. Em muitas situacoes, o

controle remoto é utilizado somente para mudar o canal e ajustar o volume.

o O fato de tradicionalmente a TV ser um dispositivo especializado para a exibicao
de contetido audiovisual, que normalmente nao estimula a interacao por conta da

prépria natureza passiva do ambiente.

O resultado disso é que o formato de interacao herdado da TV analdgica tradicional
acaba limitando o potencial de interatividade dos novos ambientes de TVDI. Modelos de
interacdo mais avancados sao forcados a serem simplificados para que se adaptem ao

modelo tradicional de interacao.
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Além das dificuldades de interacao, pesquisas revelam que aproximadamente 58%
das pessoas assistem TV em um ambiente compartilhado com a familia ou amigos, onde
todos utilizam um tnico controle remoto (ABREU et al., 2013). Como resultado, o ambi-
ente de TV se configura como um cenario desafiador para coletar os dados dos usuarios de
maneira organizada e individualizada (BAMBINI; CREMONESI; TURRIN, 2012). Utili-
zando somente um controle remoto, um grupo com usuarios possivelmente seria tratado
como um unico usuario durante a captura de dados. Ao modelar o comportamento desse
grupo a partir de suas interagoes, os usuarios que interagem mais com a TV acabariam
impondo suas preferéncias sobre as dos usuarios que interagem menos. Por exemplo, con-
siderando uma residéncia onde as criancas assistem programas infantis durante a maior
parte do dia, uma aplicacao que recomenda programas de TV recomendaria programas
infantis para os adultos que assistem outros programas de TV por poucas horas durante

o dia.

1.1.2 Problema 2: Recomendacdo de Conteldo utilizando uma Vizinhanca

Relevante

Uma vez que seja possivel obter os dados de interacao dos usudrios de maneira
organizada e individualizada, a identificacdo de mecanismos para mensurar a similaridade
entre usudrios se torna uma tarefa crucial em algoritmos baseados em memoria (LIU et
al., 2014). Caso as métricas de similaridade nao reflitam as correlagoes existentes entre os
usuarios, o resultado pode ser uma queda na precisao das recomendacoes. Normalmente,
esses algoritmos utilizam as avaliagoes de produtos observados em comum por dois usua-
rios para calcular os valores de similaridade. As similaridades calculadas a partir de todos

os pares de usuarios corresponde a uma matriz de similaridade.

Métricas tradicionais de similaridade incluem o Coeficiente de Correlacao de Pe-
arson (RESNICK et al., 1994; SARWAR et al., 2001; SHARDANAND; MAES, 1995) e a
similaridade do Coseno (SARWAR et al., 2001). Complementando essas métricas, muitas
pesquisas propoem novas métricas de similaridade com o intuito de melhorar a qualidade
das recomendagoes (LIU et al., 2014; WANG et al., 2017; POLATIDIS; GEORGIADIS,
2016; ZHANG et al., 2016; AYUB et al., 2019). Essas métricas sdo essenciais para se
identificar uma vizinhanca* composta pelos usudrios mais similares que serdo utilizados

pelo modelo de recomendacao.

No cenario mais convencional de calculo da similaridade, todas as técnicas cita-
das anteriormente tém algo em comum: elas exploram a correlacdo existente entre dois

usuarios e tentam representa-la por meio de um valor global de similaridade. Usualmente,

4 Na literatura, a vizinhanca de um usuario é conhecida como K-Nearest Neighbors (KNN) ou k vizinhos

mais proximos. As técnicas baseadas em vizinhanca selecionam até k usuarios mais similares a um
usudrio de interesse para utilizar na funcao de agregagdo do modelo de predicéo.
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todos os produtos considerados no calculo da similaridade sdo tratados da mesma maneira
e tém a mesma importancia no valor final da similaridade. Porém, no mundo real, embora
os usuarios sejam livres para expressar suas preferéncias por uma variedade de produtos,
eles tendem a ter mais simpatia por produtos em areas especificas de seu interesse. Nao
por acaso, essas areas de interesse concentram a maior parte dos produtos observados.
Nesse cenario de similaridade global, os produtos contidos em areas de interesse tendem
a influenciar fortemente a correlagao final entre dois usuarios, se impondo sobre qualquer

correlacao diferenciada que possa existir em outras areas de menor interesse.

Em um exemplo do mundo real que demonstra esse raciocinio, pode-se considerar
um sistema de avaliagdo de filmes online onde os usudrios atribuem notas para cada filme
observado. Dois usudrios expressam um interesse primario por filmes do género de acao,
que concentra a maior parte dos filmes observados por esses usuarios. Os filmes de outros
géneros representam uma por¢ado menor de todo o conjunto de filmes observados. Ao se
considerar que as preferéncias desses dois usudarios convergem em filmes de acao, mas
divergem em filmes do género comédia, tem-se uma situacao que merece aten¢ao em SRs.
Uma vez que os filmes categorizados no género a¢ao tém uma maior contribui¢ao no valor
final de similaridade entre esses dois usuarios, pode-se dizer que eles sao similares de uma
maneira geral. Porém, ao considerar somente o género de comédia, esses dois usuarios sao
dissimilares e, portanto, sdo inadequados para compor a vizinhanga na predi¢ao de filmes

do género comédia.

Esse cenario de similaridade global acaba expondo uma situacao em que os usua-
rios, embora semelhantes de uma maneira geral, podem nao ser relevantes para formar a
vizinhanga em todas os casos. Ao se observar somente as categorias de produtos relaciona-
dos, as preferéncias dos usuarios podem divergir fortemente, o que os torna inadequados
para compor a vizinhanca e pode consequentemente levar a queda na precisao da predicao

para alguns produtos.

1.2 Solucao Proposta

Como solugao para o Problema 1, busca-se utilizar um mecanismo que ja faz parte
da interagao didria das pessoas e que tem emergido naturalmente como uma maneira de
consumir conteido enquanto se assiste TV (tela priméria). Esse mecanismo é conhecido
como tela secundaria e consiste na utilizacao de dispositivos méveis de computacao pessoal
(como smartphones e tablets) para executar diferentes atividades (relacionadas ou nao ao
conteudo da tela principal) enquanto se assiste TV (VANATTENHOVEN; GEERTS,
2017; BROWN et al., 2019; LOHMULLER; WOLFF, 2019).

Atualmente, o uso de dispositivos moveis enquanto se assiste TV é comum e pro-
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dutores de conteido vem explorando cada vez mais esses dispositivos como um meio
de controlar e prover informagoes adicionais ao contetido da tela principal (BROWN et
al., 2019). Diferentemente dos controles remotos convencionais, que sao compartilhados
e computacionalmente limitados, os dispositivos mdveis sao pessoais e apresentam capa-
cidades mais avancadas de processamento computacional. Essas caracteristicas pessoais
e computacionais dos dispositivos moveis facilitam a distingdo das pessoas que estao in-
teragindo com a TV, o que consequentemente permite a captura de dados de maneira

individualizada.

Como solucao para o Problema 2, este trabalho propoe um método de FC baseada
em memoria para a construcao de modelos de similaridade local para usuédrios. O método
explora o uso de multiplas correlagoes baseadas em grupos de produtos relacionados. Em
vez de utilizar uma similaridade global que ¢ obtida a partir da correlacao entre todos os
produtos, a abordagem proposta neste identifica grupos de produtos relacionados e cria
modelos de similaridade baseados em memoéria para cada grupo. Dessa maneira, dado
um usuario ativo u e um produto de interesse o, a vizinhanca utilizada para predizer
a preferéncia do usuario u pelo produto o é obtida a partir do modelo de similaridade
local correspondente ao grupo de produtos no qual o produto o esta contido. Em outras
palavras, a vizinhanca utilizada para predizer a preferéncia do usuario v pelo produto o

considera somente o grupo de produtos que sao relacionados ao produto de interesse.

O método proposto para resolver o Problema 2 utiliza técnicas de clusterizacao
para identificar os grupos de produtos relacionados. A abordagem também utiliza técnicas
de normaliza¢ao e um modelo de alocacao de recursos baseado em informagoes estruturais
de redes usuério-objeto para melhorar o modelo de similaridade local (ZHOU et al., 2007;
JAVARI; GHARIBSHAH; JALILI, 2014; ZHOU et al., 2010; JALILI et al., 2018). Para
simular as preferéncias dos usuarios, sdo utilizadas 3 bases de dados na avaliacao da
performance do modelo. Os resultados sao comparados com abordagens tradicionais e
com o estado da arte de métricas de similaridade para FC. O modelo proposto é avaliado
em termos de precisdo utilizando métricas como o Mean Absolute Error® (MAE) e Root-
mean-square Error® (RMSE).

1.3 Objetivos

A seguir, serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos alcancados

com o desenvolvimento deste trabalho.

Erro Absoluto Médio em portugués.

6 Raiz do Erro Quadratico Médio em portugués.
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1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral a ser atingido neste trabalho é propor, construir e avaliar um
modelo de recomendacao de conteudo para TVDI baseado em FC, que utilize dados
individuais de interacao que possam ser obtidos por meio de dispositivos de tela secundaria
para encontrar uma vizinhanca relevante de usudrios que possa contribuir para a melhora

na precisao da predi¢ao de preferéncias.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, os seguintes objetivos especificos foram
definidos:

1. Investigar o estado da arte em sistemas de recomendacao baseados em FC e sua

aplicacao no dominio da TVDI.

2. Construir um protétipo de um modelo de interagdo baseado em telas secundarias
que permita a coleta de dados de interacao dos usuarios de maneira organizada e

individualizada em ambientes de TVDI.

3. Criar cenarios de utilizagdo do protétipo construido e demonstrar sua aplicabilidade

na coleta de dados para um ambiente de TV.

4. Investigar e definir maneiras de agregar os dados de interacao dos usuarios em um
modelo de recomendagao que considere a relevancia da vizinhanca para a predigao

das preferéncias.

5. Avaliar objetivamente o desempenho do modelo de recomendacao desenvolvido em
termos de precisao utilizando bases de dados reconhecidamente relevantes na lite-
ratura de SRs.

6. Comparar os resultados obtidos com o estado da arte em recomendacao de contetdo,

de acordo com as métricas estudadas.

7. Publicar os resultados da pesquisa em revistas cientificas relevantes para a comuni-
dade.

1.4 Contribuicoes

As principais contribuigdes desse trabalho sao:
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o Uma abordagem baseada em telas secundarias para facilitar a captura de dados de

interagdo dos usuarios de maneira individualizada enquanto eles interagem com a

TV.

o Um modelo de similaridade que considera grupos de produtos relacionados e explora
multiplas estruturas de correlacao entre pares de usudrios para aprimorar a sele¢ao

da vizinhanca.

o Algoritmos que implementam um modelo de similaridade local inspirado no Coe-
ficiente de Correlacdo de Pearson, no emprego de técnicas de normalizacdo e na
utilizacao de informacoes estruturais de redes usuario-objeto para melhorar a pre-

cisao da predicao.

e Um modelo de recomendacao baseado em técnicas de clusterizagdo que é desaco-
plado da implementacao do algoritmo de clusterizacao, permitindo a utilizacao de

algoritmos que melhor se adaptem ao dominio dos dados e do problema.

1.5 Organizacao da Tese

Os outros capitulos desse trabalho destacam a importancia dos temas relaciona-
dos, a proposta e os resultados alcancados. O capitulo 2 apresenta uma visao geral sobre
SRs, assim como algumas técnicas empregadas em recomendagoes e métricas de avalia-
cao. O capitulo 3 descreve algumas aplicagoes relacionadas a personalizacao de conteido
para TVDI e tecnologias relacionadas. Além disso, o capitulo também apresenta algumas
aplicagoes de dispositivos de tela secundaria no dominio da TV. O capitulo 4 descreve
as solugoes propostas para o problema de captura de dados de maneira individualizada
em ambientes de TVDI e para o problema da recomendacgao de conteido utilizando uma
vizinhanga relevante. Os resultados alcancados por meio dos experimentos realizados sao
apresentados no capitulo 5. Por fim, o capitulo 6 apresenta as consideracoes finais sobre

este trabalho, assim como as contribuigoes cientificas alcancadas.
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STE capitulo apresenta uma visao geral dos principais conceitos relacionados ao tema

de SRs. Sao apresentados exemplos de aplicagoes reais e os desafios enfrentados na
pesquisas relacionadas ao tema de SRs. O capitulo também apresenta as defini¢oes e
notagoes utilizadas ao longo do trabalho. Essas defini¢des e notagoes sao utilizadas como
base para o entendimento de um conjunto de técnicas de recomendacgao assim como das

métricas para a avaliagdo das predigoes realizadas pelos SRs.

2.1 Aplicacoes Reais

Existe uma abundancia de aplicacoes praticas que reforcam a importancia das
tecnologias baseadas em SRs. Muitas dessas aplicacoes estao disponiveis na Internet e
atingem uma variedade de nichos de mercado como vendas online, misicas, video sob
demanda, aplicativos méveis, redes sociais e paginas web. Empresas como Google, Netflix
e Amazon.com tém apostado na utilizacdo de SRs visando o aumento na margem de
lucros e a melhora na satisfacao dos clientes ao aproximé-los de produtos que possam ser
de seu interesse (LINDEN; SMITH; YORK, 2003; HINZ; ECKERT, 2010; JANNACH,;
JUGOVAC, 2019). Exemplos claros disso sdo a apresentacao de itens relacionados em

areas de destaque nas paginas web durante a utilizacao dos servigos das empresas.

Segundo nota publicada em seu blog oficial®, a empresa Google utiliza um meca-
nismo de busca com resultados personalizados chamado Search plus Your World. Esse

mecanismo analisa o histérico de buscas da conta pessoal dos usuarios com o objetivo de

1 http://googleblog.blogspot.com.br/2012/01/search-plus-your-world.html.
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inferir as preferéncias de cada um. Dessa maneira, os usuarios podem obter resultados
mais uteis e relevantes na realizacdo de buscas no futuro. Além disso, os resultados das
buscas sao agregados de conteido compartilhado por pessoas conectadas ao usudrio na
rede social da empresa. Assim, dois usuarios que executam a mesma busca podem obter re-
sultados diferentes, personalizados de acordo com o perfil de navegacao e relacionamentos

em redes sociais.

Outro caso de sucesso dos algoritmos de recomendagao do Google é o algoritmo do
YouTube. Esse algoritmo faz uso de um sistema de deep learning para processar a grande
quantidade de dados que alimenta diariamente o servigo. Entre outras coisas, o algoritmo
leva em consideracao os dados dos videos ja consumidos pelo usuédrio como “likes” e “dis-
likes”. Outros fatores que influenciam na recomendacao dos videos da plataforma sao os
canais assinados pelo usuario, as pesquisas realizadas e as tendéncias de videos para um
periodo. Para se ter ideia do impacto dos algoritmos de recomendagao da plataforma, uma
pesquisa realizada pelo Pew Research Center? revela que 81% dos usuérios da plataforma
dizem assistir os videos recomendados. De acordo com Neal Mohan (diretor de produ-
tos do YouTube) em um painel de discussio na CES? de 2018, mais de 70% do tempo
de visualizacao da plataforma sao provenientes dos videos sugeridos pelo algoritmo de

recomendacio?.

Também utilizando recomendacoes personalizadas, a empresa Amazon.com ex-
plora uma estratégia de varejo conhecida como cauda longa (ANDERSON, 2006; PARK;
TUZHILIN, 2008; HAMEDANI; KAEDI, 2019). Essa estratégia consiste em explorar as
vendas de uma grande variedade de itens onde cada um vende poucas unidades, ao invés
de concentrar os esfor¢os apenas nos itens que vendem mais. Em outras palavras, o volume
acumulado de vendas dos itens menos populares tende a ser muito significativo quando
comparado com o volume de vendas dos itens mais populares. De acordo com Brynjolfs-
son, Hu e Smith (2003), para alcancar os itens menos populares, a Amazon.com faz uso
de pelo menos 7 SRs que auxiliam os usuarios em suas compras. Em uma das técnicas,
apés a selecdo de um item pelo usudario, o sistema analisa as compras realizadas por
outros usudrios e apresenta uma lista com itens similares em uma se¢do chamada: “Con-
sumidores que compraram esse item também compraram” (LINDEN; SMITH; YORK,
2003; SMITH; LINDEN, 2017). Segundo Brynjolfsson, Hu e Smith (2003), utilizando essa
estratégia no nicho de livros, por exemplo, de um total estimado em 2.300.000 titulos,
aproximadamente 48% das unidades vendidas correspondem a titulos que estao abaixo

do ranking dos 40.000 mais vendidos.

Um caso controverso do uso de SRs foi o da empresa de consultoria politica e

https://www.pewresearch.org/internet/2018/11/07/many-turn-to-youtube-for-
childrens-content-news-how-to-lessons/

Consumer Electronics Show.
https://www.cnet.com/news/huawei-employees-hit-with-us-visa-restrictions/
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analise de dados Cambridge Analytica que trabalhou para a campanha presidencial de
Donald Trump nos Estados Unidos nas elei¢oes de 2016. Esse caso ficou conhecido como
um escandalo® quando foi revelado que a empresa utilizou dados de mais de 50 milhdes
de usuarios do Facebook para promover engajamento politico. Os dados foram obtidos a
partir de um teste de personalidade realizado na rede social. Cada usuario que participou
do teste autorizou a coleta de informacoes nao somente do préprio usuario, mas de todos
os amigos na rede social. A Cambridge Analytica criou um sistema para segmentar os
usuarios e direcionar noticias personalizadas de acordo com cada segmento, tendo como
principal objetivo a divulgacao de contetido pro-Trump e contetido contrario a Hillary
Clinton (adversaria de Trump nas elei¢oes) para influenciar eleitores indecisos. Uma das
principais acusacoes contra a empresa é a de que esse sistema tenha permitido predizer e

influenciar as escolhas dos eleitores nas elei¢oes presidenciais americanas de 2016.

No mercado brasileiro, algumas empresas tém oferecido servicos de recomendagao
no e-commerce de varejo. Entre elas é possivel destacar a Omnilogic®, a Neemu e a Cha-
ordic. Essas empresas basicamente analisam os dados obtidos a partir do comportamento
dos consumidores nas lojas virtuais e inferem o interesse deles por produtos da loja. A
Omnilogic é uma empresa focada no uso de tecnologias de inteligéncia de dados para
otimizar os resultados das buscas em sistemas de e-commerce. A Neemu analisa (para
cada consumidor) o fluxo de navegagao, cliques, filtros usados e produtos adicionados ao
carrinho de compras. Apds essa andlise, é criado um ranking personalizado de produtos
para cada consumidor. J4 a Chaordic utiliza técnicas de aprendizado de maquina para
encontrar relagoes entre pessoas, produtos e servicos. Em 2015, Neemu e Chaordic foram

compradas pela Linz, maior empresa de tecnologias de varejo na América Latina.

Na area de TVDI e tecnologias relacionadas, algumas empresas utilizam SRs na
personalizacao de contetido audiovisual para os usuarios. Exemplos disso incluem o Chro-
meCast e YouTube TV, do Google, e os servicos oferecidos pelas empresas Content Wise',
Ooyala® e Netfliz. Ainda no dominio da TVDI, a empresa Apple possui um dispositivo
set-top box chamado AppleTV. Esse dispositivo possui um servico chamado Genius que
sugere novos titulos de filmes e programas de TV baseando-se em compras realizadas an-
teriormente pelos consumidores. Além disso, os algoritmos do servigo também analisam

os habitos de visualizacao dos consumidores.

As empresas ContentWise e o Ooyala exploram o compartilhamento de contetido
audiovisual através de multiplos dispositivos e oferecem recomendacoes baseadas nas pre-

feréncias do usudrio e suas interagoes com redes sociais. As duas empresas tém em comum

>  https://www.theguardian.com/technology/2018/mar/17/facebook-cambridge-analytica-

kogan-data-algorithm
http://www.omnilogic.com.br
http://www.contentwise.tv
http://www.ooyala.com/
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a personalizacao de conteido audiovisual, porém a Content Wise vai além e inclui em seu
catalogo recomendacées de video sob demanda (VoD?), programacao de TV, jogos, miisica

e aplicativos.

Netfliz ¢ uma empresa cujo principal negdcio sas as assinaturas baseadas em ser-
vigos de streaming online que disponibilizam uma variedade de filmes e séries de TV.
Em 2006, a empresa langou uma competigdo, chamada Netfliz Prize (BENNETT; LAN-
NING, 2007), e liberou um conjunto de dados com 100 milhdes de avaliagoes andnimas
sobre filmes. Nessa competicao, desenvolvedores e pesquisadores foram desafiados a de-
senvolver um algoritmo que superasse a precisao do sistema utilizado pela companhia, o
Cinematch. Em 2009, um prémio de $ 1.000.000 foi concedido ao time que superou a pre-
cisao do Cinematch em 10%. Durante a apresentacao de um tutorial na ACM Conference
on Recommender Systems de 2009, Jon Sanders, engenheiro de SRs da Netfliz, declarou
que cerca de 60% dos DVDs alugados'® eram selecionados com base em recomendacoes
personalizadas, demonstrando assim a importancia dos SRs para a empresa. Desde 2013,
a Netfliz utiliza perfis de usuarios que podem ser associados a usuarios individuais ou
temas (por exemplo, “filmes para a familia”). Os perfis segregam os hébitos de visuali-
zagao e cada perfil recebe sugestoes individualizadas. De acordo com Todd Yellin, entao
vice presidente de inovacao de produtos da Netfliz, é importante entender os perfis dos
usudrios porque aproximadamente 75% a 80% do que as pessoas assistem na Netfliz vém

de recomendagdes e nao das buscas realizadas no servico.

2.2 Desafios dos Métodos Existentes

Embora os SRs reconhecidamente adicionem valor aos negdcios, varios sao os de-
safios enfrentados para se alcangar recomendagoes de qualidade (JANNACH; JUGOVAC,
2019; CHEN et al., 2018). Véarias pesquisas relacionadas a resolucao desses problemas vem
sendo desenvolvidas e focam basicamente na qualidade e desempenho dos SRs (LU et al.,
2012; ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; BOBADILLA et al., 2013; AYUB et al., 2019).

Alguns desses problemas sao:

« Esparsidade: no mundo real, o ntimero de usuarios e produtos em um sistema pode
ser extremamente grande. Os servicos de streaming da Netfliz e o e-commerce da
Amazon contam com milhoes de clientes em todo o globo e milhares de produtos
acessiveis a esses clientes. Porém, mesmo os usuarios mais ativos observam somente

um subconjunto (provavelmente pequeno) de todos os produtos disponiveis. Da

Do inglés Video on Demand.

O modelo de negbcio inicial da empresa era venda e aluguel de DVDs online. Posteriormente, a
empresa abandonou as vendas para focar no aluguel de DVDs. Em 2007, a empresa expandiu seus
negdbcios e introduziu o servigo de streaming de midia online.
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mesma maneira, mesmo os produtos mais populares sdo observados por somente
uma pequena parcela de todos os usuarios disponiveis. Assim, os relacionamentos
usuario-produto existentes representam um percentual extremamente pequeno de
todas as possibilidades de relacionamento do sistema. Como resultado, a quantidade
de dados disponiveis é normalmente muito pequena para se fazer uma predicao de

qualidade em algumas situagoes.

« Escalabilidade: embora as bases de dados para SRs sejam comumente esparsas,
muitos servigos contam com milhdes de usudrios e produtos que acabam gerando
um grande volume de dados. Um dos requisitos de bons SRs ¢ ter a capacidade de
lidar com grandes volumes de dados e prover recomendagoes em tempo real (AYUB
et al., 2019). Porém, conforme o niimero de usudrios e produtos aumenta, o custo
computacional para calcular as predi¢des também aumenta. Como resultado, muitos
algoritmos podem se tornar inapropriados para cendrios que exigem baixos tempo

de resposta.

o Cold-start: esse problema ocorre quando novos usuarios ou novos produtos sao
adicionados ao sistema. Inicialmente, novos usuarios e novos produtos nao possuem
dados histéricos de interagao no sistema e € dificil prover recomendagoes para esses
usuarios ou fazer com que esses novos produtos sejam recomendados. Certamente
é necessario algum tempo até que o novo usudrio interaja com o sistema e o novo

produto receba algum tipo de interacgao.

e Superespecializacao: ocorre quando o sistema é capaz de recomendar somente
produtos muito similares ao perfil do usuario. Em muitos casos, os produtos reco-
mendados sao populares e faceis de serem encontrados mesmo sem o auxilio de um
SR. Isso acaba nao adicionando o valor esperado de um SR e os usuarios ficam
limitados a receber recomendagoes de produtos 6ébvios. Um bom sistema de reco-
mendagao deve levar em conta a diversidade e recomendar produtos menos 6bvios
ou dificeis de serem encontrados ao mesmo tempo que atende as preferéncias dos

usuarios.

2.3 Notacoes Basicas de Sistemas de Recomendacao

A representacao de SRs através de grafos pode ser uma ferramenta versatil para a
andlise e compreensao de tais sistemas. De acordo com Rosen (2006), grafos sao estruturas
formadas por um conjunto de elementos, conhecidos como vértices, ligados entre si através

de conexoes, conhecidas como arestas. Formalmente, grafos seguem a seguinte definigao:
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Defini¢ao 1. (Grafo) Um grafo G = (V,€) consiste em V, um conjunto ndio vazio de
vértices, e £, um subconjunto de ¥V XV onde os pares sao elementos distintos pertencentes

a 'V, conhecidos como arestas.

Em algumas situagoes os grafos podem ser utilizados para modelar relagoes entre
elementos de duas classes diferentes. Por exemplo, uma rede de publicagoes cientificas,
onde autores e artigos sao representados por duas classes diferentes de vértices e a autoria
¢é representada por uma aresta entre um autor e um artigo cientifico. Outro exemplo
inclui uma rede de compras de e-commerce, onde usuarios e produtos sao os vértices e o
relacionamento entre um usuario e um produto representa uma compra. Esse tipo de grafo
é frequentemente utilizado na representacdo de SRs e é conhecido como grafo bipartido.

Formalmente, grafos bipartidos seguem a seguinte defini¢ao:

Definigao 2. (Grafo bipartido) Um grafo G(V,E) € bipartido se existirem dois conjuntos
nao vazios distintos V1 e Vo, tal que, ViNVo = @, V1UVy =V e cada aresta em E conecta

um vértice em Vi a um vértice em Vs.

Uma classe especial de grafo bipartido é conhecida como rede usudrio-objeto!
baseada em web e desempenha um papel importante em muitos servigos online que reque-
rem a interacdo dos usudrios, principalmente em SRs (SHANG et al., 2010). A Figura 1
exibe uma representacao grafica de uma rede usuario-objeto em um grafo bipartido. De
acordo com Shang et al. (2010), as redes usuario-objeto baseadas em web possuem duas

caracteristicas que as diferem de outras redes:

« Os usuarios sao ativos e os objetos sao passivos. Ou seja, os usuarios executam a

1

acdo de selecionar 12 os objetos, enquanto os objetos sio selecionados pelos usuérios.

o As conexoes entre os usuarios e os objetos podem ser geradas a qualquer momento
a medida que os usuarios selecionam os objetos. Essa caracteristica nao ocorre, por
exemplo, em uma rede que conecta autores a artigos cientificos, onde um autor nao

pode ser adicionado apds a publicacao do artigo.

No cenario mais usual, usudrios e objetos de um SR sao conjuntos finitos e distintos.
U = {uy,u2,us, ..., un} denota o conjunto de todos os usuarios, e O = {01, 02,03, ...,0n}
representa o conjunto de todos os objetos. U,, representa o conjunto de todos os usudrios

que selecionaram o objeto oj. De maneira reciproca, O, representa o conjunto de todos os

I «Objeto” é o termo utilizado para representar qualquer item que possa ser recomendado para um

usudrio. Esses itens incluem livros, musicas, videos, filmes, etc. No restante deste trabalho, o termo
“objeto” serd utilizado para se referir a esses itens de recomendagao.

O termo “selecionar” pode ser utilizado para descrever a agdo de um usudrio em relacdo a um objeto.
Essa acdo usualmente expressa uma preferéncia implicita ou explicita que pode ser uma compra,
avaliacdo, like/dislike, ou mesmo uma visualizagao.

12
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Figura 1: Grafo bipartido representando uma rede usudrio-objeto.

objetos selecionados pelo usuério u;. O nimero total de usuérios no conjunto ¢ é denotado
por #U = m e o nimero total de objetos no conjunto O é dado por #0O = n. O nimero

total de elementos em qualquer conjunto é representado pela mesma notacao.

O relacionamento entre usuarios e objetos é tipicamente feito por meio de avalia-
¢oes. Cada avaliacao corresponde a um valor numérico, que indica o grau de preferéncia
de um usuério por um dado objeto. O conjunto de todos os valores possiveis de avalia¢oes
é normalmente dado por X = {1,2,3,4,5}, onde 1 é a pior avaliagdo e 5 é a melhor.
O conjunto de todas as preferéncias possiveis do sistema é representado por uma matriz
de avaliagoes U x O — R, onde as linhas da matriz denotam os usuérios e as colunas

denotam os objetos.

O valor de cada célula da matriz de avaliagdes R = {ry;0, }""*" consiste em avalia-
GOes Ty,0, € XU{@} para todo usuério u; € U e objeto o, € O. Enquanto ry,,, € X indica
que o usudrio u; selecionou o objeto o, e atribuiu uma avaliagdo, a notacao ry,., € {@}
indica que o usuario u; ainda nao avaliou o objeto og. A predicao da preferéncia de um

3 1

usuario ativo' u; por um objeto de interesse'? of, é dada por Pugop-

2.4 Métodos de Recomendacao

Os SRs tentam predizer as preferéncias dos usudrios por objetos baseando-se em
conjuntos de dados distintos. Esses dados podem ser informagoes dos usuarios (perfil do
usudrio com informagdes demograficas e preferéncias explicitas), histérico de interagao
(que o usuério avaliou, comprou, visualizou, etc.) ou informacoes dos objetos. Para fazer

as predigoes, sao utilizados diferentes métodos de recomendacdo que normalmente sao

13
14

Usuério para o qual se pretende fazer a predi¢ao de uma preferéncia para recomendacao.
Objeto para o qual se pretende fazer uma predigao de preferéncia para recomendagao.
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classificados nas seguintes categorias (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005): abordagens
baseadas em colaboragio (também conhecidas como FC), abordagens baseadas em contetido
e abordagens hibridas. As se¢Oes a seguir apresentam algumas métricas de similaridade e

uma visao geral sobre cada categoria de métodos de recomendacao.

2.4.1 Abordagens Baseadas em Colaboracao

As abordagens baseados em colaboragao (ou FC) sdo conhecidas como algumas
das mais bem sucedidas em SRs (LIU et al., 2014; CHEN et al., 2018; ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005). De maneira geral, sistemas baseados em colaboragiao tentam sugerir
novos objetos para um usuario tomando como base as avaliagdes atribuidas por outros
usudrios no passado (SCHAFER et al., 2007; HERLOCKER et al., 2004). Mais formal-
mente, uma preferéncia 7,0, de um usuario u; em um objeto o ¢ estimada com base nas

preferéncias Tujop de outros usudrios u; € U|u; # u; pelo objeto of.

Muitos sistemas baseados em filtragem colaborativa foram desenvolvidos na acade-
mia e na industria. De acordo com Resnick e Varian (1997), o termo filtragem colaborativa
foi introduzido pelos pesquisadores que desenvolveram o primeiro sistema comercial de

recomendagao, o Tapestry em 1992 (GOLDBERG et al., 1992).

O Tapestry foi um sistema experimental desenvolvido na Xeroz PARC'Y em que a
principal motivacao para sua construcao foi evitar que os usudarios fossem sobrecarregados
com o grande volume de documentos que chegavam até eles através de grupos de noticias.
O principio basico da utilizagao do Tapestry consistia em possibilitar que os usudrios ano-
tassem suas opinioes a respeito das mensagens lidas, e permitir que essas opinides fossem
acessadas por outras pessoas. Além disso, o conteido das mensagens dos grupos era ar-
mazenado no sistema juntamente com informacgoes como assunto, emissor e destinatario.
Entao, os usuérios do sistema poderiam manualmente definir suas preferéncias e os seus
usudrios de interesse por meio da criagido de filtros de mensagens. Por exemplo, alguém
poderia criar uma expressao para filtrar mensagens que contenham as palavras “verifi-
cagao” e “formal”, que tenham sido aprovadas pela moderadora “Alice” e que também

tenham sido marcadas como “interessante”’pelo usuario “Bob”.

Diferentemente da abordagem manual do Tapestry, outros sistemas que surgiram
posteriormente automatizaram a identificacdo dos usuarios de interesse e a predicao das
preferéncias com o objetivo de gerar recomendacdes também de maneira automatizada.
Entre os primeiros SRs automatizados, podem-se destacar os seguintes: FachMouvie e Mo-
vieLens para filmes (HARPER; KONSTAN, 2015), Ringo para musicas e artistas (SHAR-
DANAND; MAES, 1995), e Bellcore Video Recommender para videos (HILL et al., 1995).

15 palo Alto Research Center.
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Desde o surgimento dos primeiros SRs baseados em FC, varias técnicas de recomen-
dacao tém sido desenvolvidas. Essas técnicas sao classificadas de acordo com a estratégia
adotada pelos algoritmos (BREESE; HECKERMAN; KADIE, 1998; ADOMAVICIUS;

TUZHILIN, 2005). Usualmente, esses algoritmos sao divididos em duas categorias:

o Algoritmos baseados em memoria: calculam as predigdes a partir das preferéncias

de uma vizinhanga formada pelos usuarios mais similares a um usudario ativo.

o Algoritmos baseados em modelo: aprendem um modelo a partir do historico de
atividades dos usuarios e usa esse modelo para predizer as preferéncias dos usuarios

por novos objetos.

2.4.1.1 Algoritmos Baseados em Memoria

Algoritmos baseados em memoéria essencialmente fazem uso de heuristicas para
predizer a avaliacdo de um usuario ativo com relagdo a um objeto de interesse. Essas
heuristicas se baseiam nas preferéncias de outros usuarios pelo objeto de interesse, dado
que esses usuarios sao selecionados de acordo com algum critério de similaridade. Em
outras palavras, dado que 7,0, seja o valor estimado da preferéncia do usudrio u; pelo
objeto o, esse valor é calculado como a agregacao das preferéncias dos usudrios u; €
Nujor» onde Ny, representa o conjunto formado pela vizinhanca do usudrio u; para o
objeto 0. Ou seja, os usuarios mais similares ao usuario u; que também avaliaram o objeto
or. Usualmente, os algoritmos de FC selecionam no maximo k& usuarios mais similares para

formar a vizinhanca.

Uma das formas mais simples de fun¢do de agregacdao é apresentada na Equa-
¢ao (2.1). Nesse caso, o valor resultante é simplesmente a média dos valores de preferéncia

dos usuarios mais similares ao usuario u;.

R 1
Tuzo, = ' Z Twjop, (2.1)
#Nquok. uj eNuiok ’
Segundo Adomavicius e Tuzhilin (2005), a fun¢ao de agregacao mais utilizada em
SRs utiliza a soma ponderada dos valores de preferéncia da vizinhanca. Essa fungao é

apresentada na Equagao (2.2).

Z Suiuj : Tujok

ok > |5uin|
uj€Nu;oy,

(2.2)

A
Ty,

onde Susu; ¢ o valor de similaridade entre os usuérios u; e uj. A Secao 2.5 apresenta

algumas métricas de similaridade comumente utilizadas em métodos de FC.
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Resnick et al. (1994) propds uma fungao que é uma variagao da Equagao (2.2). Essa
nova funcao utiliza a soma ponderada das preferéncias desviadas da média. A férmula é

descrita conforme a Equagao (2.3).

Z(TUjok - fuj) : Suin

Fuson = Tus & 5 [uu]
UjUj

(2.3)

onde 7,,; ¢ a média das preferéncias do usuario u; e a avaliagao desviada da média (rujok —

Ty j) ¢ ponderada pela similaridade entre um usudrio ativo u; e um vizinho wu;.

Funcgoes de agregacao alternativas podem considerar a variagao na escala de pre-
feréncias para diferentes usuarios, uma vez que cada usuario pode adotar um sistema
particular de avaliacoes. Enquanto alguns usuarios atribuem avaliagoes ruins somente
para objetos extremamente desagradaveis, outros usuarios podem escolher atribuir boas
avaliagbes somente para objetos notavelmente apreciados. Ao considerar essa diversidade
na distribuicao das avaliacoes entre os usudrios, pode ser interessante utilizar mecanismos
de normalizacao das preferéncias dos usuarios. Uma func¢ao de normalizacdo muito popu-
lar em técnicas de SRs é conhecida como z-score (CACHEDA et al., 2011; HERLOCKER,;
KONSTAN; RIEDL, 2002). Essa fungao é descrita conforme a Equagao (2.4).

Tujor, — Tu
Zuo, = —— (2.4)
ug

onde oy, ¢ o desvio padrao das preferéncias do usudrio u;.

Estudos mostram que a aplicacdo de procedimentos de normalizacao utilizando
a fungdo z-score melhora os resultados de precisao na predigio (HERLOCKER; KONS-
TAN; RIEDL, 2002). A fungao de agregacao utilizando z-score é computada conforme a
Equagao (2.5).

Z Zujok : Suiuj

Z |5uz-uj|

(2.5)

TPujor, = Tu; + Ou; -

De maneira geral, algoritmos baseados em memoria sao mais simples que outras
abordagens utilizadas em SRs (CACHEDA et al., 2011). Apesar da simplicidade, eles
apresentam resultados interessantes quanto a precisao das predigoes realizadas. Um dos
problemas dessa categoria de algoritmos esta relacionado a escalabilidade. Embora os
recursos de computagao e armazenamento estejam cada vez mais baratos atualmente, os
algoritmos nao evoluiram para processar de maneira online um volume de dados cada vez

maior. Estratégias para superar esse problema envolvem o particionamento dos dados e
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a amostragem de usudarios e objetos, o que acaba impactando diretamente na qualidade

das recomendagoes.

2.4.1.2 Algoritmos Baseados em Modelo

Diferentemente dos algoritmos baseados em meméria, os algoritmos baseados em
modelo baseiam-se na construcao de modelos de fatores latentes com alta capacidade
de generalizacao para predizer as preferéncias para objetos ainda nao avaliados. Em ou-
tras palavras, os algoritmos baseados em modelo consistem em aprender um modelo de
predicdo a partir da anédlise estatistica dos dados e/ou utilizagao de técnicas de aprendi-
zagem. Algumas das técnicas baseadas em modelo mais bem sucedidas incluem fatoragao
de matrizes (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009; ZHOU et al., 2015; BOBADILLA et al.,
2018), modelos probabilisticos (VALDIVIEZO-DIAZ et al., 2019) e métodos baseados em
clusterizagdo (NAJAFABADI et al., 2017; MIRBAKHSH; LING, 2018).

Uma das técnicas baseadas em modelo mais famosas em SRs foi popularizada
por Simon Funk!'® durante a competicdo Netfliz Prize. Essa técnica é similar & técnica
conhecida como Singular Values Decomposition (SVD) e trata-se de um problema de
otimizagado que utiliza o algoritmo gradiente descendente. O objetivo é encontrar matrizes
P e @ (fatores latentes dos usudrios e objetos) de tal maneira que R~ P - (@, onde R é a

matriz de avaliagoes.

Além das matrizes de fatores latentes, a técnica adiciona vieses de modo que a

predicao fy,,, ¢ definida como:

fuiok =p+ bui + bok + qz;g * Puy; (2.6)

onde p é a média de todas as avaliacoes do sistema. by, e by, sao os vieses do usudrio u; e
do objeto oy, respectivamente. py; € ¢, sao os vetores com os fatores latentes do usuario

u; e do objeto oy, respectivamente.

O algoritmo de aprendizagem consiste em minimizar o erro quadratico regularizado

utilizando o conjunto de dados de treinamento, conforme definido na Equagao (2.7).

S (Fuioy = Puion)” A (0, + 05, + oI + [P ) (2.7)

Tujop ERtrain

onde A é o fator de regularizacgao.

O algoritmo gradiente descendente estocastico é utilizado para minimizar a Equa-

¢ao (2.7) em relagao as diferentes varidveis. A atualizagao das varidveis para a minimizagao

16 nttps://sifter.org/~simon/journal/20061211.html
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é executada conforme as equacgoes a seguir:

by, < by, + - (euiok - A bui)

boy, < bo, +7 - (euo boy,)

DPu; < Pu; T 7 (6 “oj, — A puz)
(

Qo < o, + 77+ (Cujop * Pu; — A Qoy,)

onde ey,0;, = Tuo, — Tujo, € 7 € a taxa de aprendizado. As equagoes de atualizagao sao
executadas em todo o conjunto de dados de treinamento por uma quantidade de épocas.
Os vieses sao inicializados com 0 e as matrizes de fatores latentes sdo inicializadas com

valores aleatorios seguindo uma distribuicao normal.

2.4.2 Abordagens Baseadas em Contelido

Algoritmos de recomendacao baseados em contetido tém sua base conceitual esta-
belecida nas técnicas de recuperagao de informagao, que proveem os métodos necessarios
para busca e minera¢ao de dados em informagao textual (PAZZANI; BILLSUS, 2007).
Diferentemente de SRs baseados em filtragem colaborativa, que utilizam dados obtidos
a partir das interagoes dos usuarios, SRs baseados em conteido utilizam dados sobre
objetos. Para realizar as recomendagcoes, os sistemas verificam o conteido dos objetos
observados anteriormente e buscam recomendar outros objetos que possuam conteudo

semelhante.

Os objetos sao caracterizados por um conjunto pré-definido de caracteristicas rela-
cionadas ao dominio do sistema. Em um SR para filmes, por exemplo, as caracteristicas de
um objeto poderiam ser definidas como titulo, género, elenco, diretor e etc. Uma maneira
bastante convencional de representar as caracteristicas de um objeto o em recomendacoes
baseadas em contetido é por meio de um vetor n-dimensional w_Ok), conforme apresentado

abaixo:

w_o,: = (w10k7 W20y, y -5 wnok) (2‘9)

onde cada elemento wj,, representa o peso de uma caracteristica referente ao contetido

do objeto oy.

Um perfil dos usudrios mantém informagoes sobre as suas preferéncias. Esse perfil
pode ser construido explicitamente ou pode ser aprendido por meio das interagoes dos
usuarios com os objetos. Cada perfil de usuario também pode ser representado por um
vetor de caracteristicas n-dimensional w_uz = (W1, W2y, -, Whay, ). As abordagens basea-

das em conteudo utilizam esse perfil para determinar o grau de interesse de um usuario
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por um objeto e recomendar os objetos mais interessantes. O grau de interesse de um
usuario u; por um objeto og pode ser determinado por meio de métricas de similaridade
que medem o grau de correlacao entre os vetores wy; e w,, . Ou seja, a similaridade entre

o vetor que representa o usuario e o vetor que representa o conteudo.

2.4.3 Abordagens Hibridas

As abordagens de recomendacgao hibridas consistem na combinac¢ao de métodos
baseados em colaboragdo e métodos baseados em conteido. Com isso, busca-se apro-
veitar as melhores caracteristicas e também superar as limitagoes individuais de cada

abordagem. A Tabela 1 apresenta as vantagens e desvantagens individuais de cada abor-
dagem (BARRAGANS-MARTINEZ et al., 2010).

Tabela 1: Comparacao entre as abordagens baseadas em colaboragao e abordagens base-
adas em contetdo.

Colaboracgao Conteudo
0
E e Pode trabalhar com qualquer tipo o (old-start nao afeta a qualidade
= de objeto das recomendacoes
o)
% o Favorece a diversidade de reco- e Baixo custo computacional para
% mendagcoes predicao
o
a¥ o Sem necessidade de metadados de
conteudo
n
E o A esparsidade pode reduzir a qua- o Necessidade de conteido disponi-
?D lidade das predigoes vel para analise
Q
s e Problemas de escalabilidade para e Superespecializacao das recomen-
§ predizer as preferéncias dos usua- dacgoes
5 rios Al .
[a¥ « Alto custo computacional para a
o (old-start afeta a qualidade das criacdo do modelo
recomendacoes

Existem diferentes estratégias para combinar abordagens baseadas em colaboracao
e abordagens baseadas em contetido na construcao de um sistema hibrido. Adomavicius

e Tuzhilin (2005) descrevem quatro dessas estratégias:

e Obter as predigoes de métodos colaborativos e baseados em conteido de maneira

separada e entao combina-las durante a recomendacao.
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o Incorporar caracteristicas de métodos baseados em contetido em sistemas colabora-

tivos.
o Incorporar caracteristicas colaborativas em sistemas baseados em contetdo.

o Construir um modelo unificado que incorpore as caracteristicas de métodos colabo-

rativos e baseados em contetudo.

2.5 Métricas de Similaridade

O principio basico das abordagens colaborativas baseadas em memoria é a identi-
ficacao e a utilizacao de usudarios que compartilham opinides semelhantes para predizer as
preferéncias de outros usuarios (LATHIA; HAILES; CAPRA, 2008). Assim, as opinioes
de um grupo de usuarios considerados semelhantes sao agregadas de maneira que possam

gerar opinioes aproximadas das preferéncias reais de um dado usuéario ativo.

A similaridade é representada por meio de uma medida de correlagdo entre pares
de usudrios. Desse modo, os relacionamentos entre os usuéarios de um SR podem ser vistos
como uma rede onde cada usudrio é um vértice e as conexoes entre os pares de usuarios sao
arestas. Cada aresta possui um valor que representa a distancia (ou semelhanca) entre os
usuarios que formam o par. De maneira formal, o conceito de similaridade entre usuarios

segue a seguinte defini¢ao:

Definicao 3. (Similaridade) Em um SR, sim(u;,uj) € uma funcio que estima a simila-
ridade entre um usudrio u; e um usudrio uj. A matriz de similaridade é definida como

stm:U XU — S, onde os valores de similaridade para todos os usudrios sao denotados

por S = {Suu;

M para todo usudrio u; € U e uj € U.

De acordo com Amatriain et al. (2011), uma das abordagens baseada em similari-
dade mais utilizadas em sistemas de filtragem colaborativa é a utilizacao do classificador
dos k vizinhos mais préximos (KNN'7). Essa abordagem assume intuitivamente que os
usuarios ou objetos mais proximos em distancia sao potencialmente mais similares. O
calculo da similaridade depende das preferéncias que os usudrios atribuiram aos objetos e
da definicdo de uma métrica apropriada de similaridade que faga uso dessas preferéncias.
Apébs o calculo da similaridade, a vizinhanca de um usuario é formada por um subcon-
junto dos k usudrios que possuem os maiores valores de similaridade (ou seja, os usuarios
mais préximos). Os usudrios que compoem a vizinhanga de um dado usuédrio podem variar

dependendo da métrica de similaridade adotada.

17" Do inglés K-Nearest Neighbors.
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2.5.1 Meétricas Tradicionais

Uma das técnicas utilizadas e mais simples para o célculo de similaridade de uma
maneira geral é a Distincia Fuclidiana (COSTA et al., 2007). A equagdo para o calculo

da distancia euclidiana é apresentada a seguir:

EUC __ 2
Susu; = Z (Tujop — rujok) (2.10)
oke(’)uiuj
onde Oy,u; = Oy; N Oy, € o conjunto dos objetos que foram observados em comum pelos

usuarios u; e uj.

Em SRs, embora existam varias técnicas de similaridade, o Coeficiente de Cor-
relagio de Pearson (PCC'®). (RESNICK et al., 1994; SHARDANAND; MAES, 1995;
COSTA et al., 2007) e a similaridade do cosseno (SARWAR et al., 2001) sdo duas das
técnicas mais populares. Ambas as técnicas também sdo muito exploradas na literatura

de SRs baseados em colaboragao.

O PCC ¢ calculado conforme a Equacao (2.11). Essa métrica mede a forga e a
direcdo da correlagao linear entre dois usudrios. A interpretacao da correlacao leva em
consideracao o valor do coeficiente, que pode variar de —1 até +1. O valor +1 significa
forte correlacdo positiva entre os usuarios envolvidos. Ou seja, se um usuario avalia um
objeto de uma maneira, o outro usuario tende a avaliar da mesma maneira. Por exemplo,
dados dois usudrios u; e u; positivamente correlacionados, se um usudrio wu; atribui uma
preferéncia alta para um objeto oy, o usudrio u; tende a atribuir uma preferéncia também
alta para o objeto op. J& o valor —1 significa forte correlacdo negativa entre os usuarios.
Ou seja, se um usuario avalia um objeto de uma maneira, o outro usudrio tende a avaliar o
mesmo objeto de maneira contraria. Valores préximos a 0 indicam fraca correlagao entre os
usuarios. Na pratica, formar uma vizinhanga com usudarios positivamente correlacionados
tende a melhorar a precisao das predi¢oes, enquanto que formar uma vizinhanca com

usuarios negativamente correlacionados nao resulta em melhoras significativas em termos

de precisaio (HERLOCKER et al., 1999).

Z (Tuiok - Fui)(rujok - Fuj)
PCC 0p€0
Sun = (2.11)

Hitly Z (ruiok - ful)Q E (rujok - F’LLJ')Q
0€0 0€0

A similaridade do cosseno é outro exemplo de métrica tradicional bastante utili-
zada na literatura. Essa técnica consiste na representacao dos usuarios como vetores de
preferéncias em um espago n-dimensional onde n = #QO. Assim, o usuario u; é repre-

sentado pelo vetor UZ = (Tujo1> Tuzons Tuzoss -+ Tugon )- A similaridade do cosseno estima o

18 Do inglés Pearson’s Correlation Coeficient.
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angulo do cosseno entre dois vetores e U; O valor resultante pode variar de 0 a 1, onde
valores mais baixos significam menor similaridade entre os usuarios e valores mais altos

significam maior similaridade. A Equacao (2.12) apresenta a similaridade do cosseno.

Suju; = cos(uj, u;
_ (u, W)
== =
il - [[usl] (2.12)
k%: Tuio " Tujoy
\/Z (ruzok)Q\/ Z (Tujok})
ke keO
onde (u, u_;) denota o produto interno entre os vetores ) e 175 . O termo ||w}|| denota o

a norma do vetor UZ)

2.5.2 Qutras Métricas de Similaridade

Outras métricas, muitas vezes referenciadas como o estado da arte em métricas de
similaridade, foram propostas como adaptagoes das técnicas tradicionais (AYUB et al.,
2019). Duas dessas técnicas sao o Weighted PCC (WPCC) (HERLOCKER et al., 1999)
e Sigmoid PCC (SPCC) (JAMALI; ESTER, 2009).

A métrica WPCC melhora o PCC tradicional ao dar mais peso para usuérios cujo
numero de objetos observados em comum ¢ maior que um certo limiar. Essa métrica
considera que quanto maior o nimero de objetos selecionados em comum, mais verossimil
¢é o valor da similaridade. O WPCC ¢ calculado a partir do PCC tradicional, de acordo
com a Equagao (2.13).

#Ouiu'
R I SPCC ’#Ouzuj < H

U U4
e=q 1 i (2.13)
sPce caso contrario
U )

onde H é o valor do limiar, que é normalmente definido como 50, de acordo com Herlocker
et al. (1999).

A métrica SPCC segue a mesma ideia do WPCC. Porém, ela inclui uma fungao
sigmoidal que enfatiza a importancia de objetos observados em comum. O SPCC também

é calculado a partir do PCC tradicional, de acordo com a Equacao (2.14).

SSPCC — 1 . SPCC (214>

Uil 40 UjUj
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2.5.3 Similaridade Baseada em Objetos

As técnicas de similaridade apresentadas até aqui sdo baseadas somente na ob-
tencao da correlacao entre dois usuarios distintos. Porém, também é possivel calcular a
similaridade entre dois objetos. Na similaridade baseada em objetos, supoe-se que objetos
que compartilham o mesmo padrao de preferéncias por diferentes usuarios sao provavel-

mente similares.

O célculo da similaridade entre dois objetos funciona da mesma maneira que para
usuarios. Porém, os algoritmos computam a similaridade entre dois objetos comparando
as preferéncias de todos os usudrios que avaliaram esses objetos. Assim, s,,,, denota a

similaridade entre os objetos o e 0;.

2.6 Alocacao de Recursos

Alocagao de recursos é um método baseado em grafos que consiste em uma di-
namica de distribuicao de recursos em uma rede usuario-objeto. Esse método vem sendo
explorado com sucesso em SRs (JAVARI; GHARIBSHAH; JALILI, 2014; ZHOU et al.,
2007). A dindmica da alocagao de recurso é um processo no qual os vértices de usuérios
distribuem seus recursos iniciais para todos os seus vértices de objetos conectados. Entao,
cada vértice de objeto envia os seus recursos acumulados de volta aos vértices de usuarios
conectados. O resultado desse processo ¢ uma métrica de similaridade baseada em grau
na qual a similaridade entre dois usuérios depende do grau'® dos objetos observados em
comum por ambos os usudrios. A alocacao de recursos é baseada na ideia de que objetos
populares deveriam ter menor impacto na similaridade dos usuarios, uma vez que esses

objetos provavelmente sao apreciados pela maioria dos usudrios (JALILI et al., 2018).

A Figura 2 ilustra como os recursos sao distribuidos apés cada passo do processo.

Os recursos alocados finais podem ser representados da seguinte maneira:

) 12 1/4 1/3\ (w
bl=11/6 172 176 | u (2.15)
ufy 1/3 1/4 1/2 u3

A generalizac¢ao do processo de alocagao de recursos definido por Zhou et al. (2007)

¢é definido a seguir. No primeiro passo da técnica, o k-ésimo objeto recebe os recurso de

19 O grau de um objeto é igual ao ntiimero de usudrios que avaliou esse objeto. Ou seja, dado um objeto

oy, o0 grau desse objeto é igual a #U,, . Da mesma maneira, o grau do usuario u; € igual a #QO,,..
k> k ) % i
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a) b) U Up o)
3 2 U U2 U3
Uy 24—% ?—FZ—FE
3 3 Uq U9 us
2 3 u u u
s w s 3tate
3 3

Figura 2: Os vértices redondos sao os usudrios () e os vértices quadrados sdo os objetos
(O) da rede usuario-objeto. Os recurso unitarios uj, uz e us sao inicialmente atribuidos
aos vértices de usuarios. Entao, cada recurso unitario é igualmente distribuido fluindo
dos usudrios para os objetos (¢ — b). No passo seguinte, os recursos sao igualmente
distribuidos de volta dos objetos para os usudrios (b — ¢).

cada usudrio u; € U, conforme definido na Equacao (2.16).

_ N Qo filui) 2.16
f(or) ; 50, (2.16)

onde fi(u;) é o recurso unitario atribuido ao usudrio u; e #0,, corresponde ao grau do
usudrio u;, ou seja, o nimero total de objetos avaliados pelo usuério u;. A notagao ay,o,
corresponde ao valor da matriz de adjacéncia para o usuério u; € U e para o objeto
or € O, onde ay,,, = 1 indica que o usudrio u; observou o objeto oy, € ay;o, = 0 indica

que o usudrio u; ainda nao avaliou o objeto of, conforme a Equagao (2.17).

1, Twon €V
auiok = ok (217)
0, Tujop, = D

No préximo passo, o i-ésimo usudrio recebe de cada objeto oy, € O, os recursos

obtidos no passo anterior, conforme apresentado na Equacao (2.18).

1N - Qy;o0p, ° f(ok)
f(us) = kz::l U,
- (2.18)

auiok dL a'ujok ’ fl(u])

N k=1 #uok j:1 #Ou]

onde #U,, corresponde ao grau do objeto ox. A Equacao (2.18) pode ser rescrita como:

f/(uz) = Z Wyju; fl(u]) (2.19)

j=1

onde
n
1 auiok ' aujok

Wyu,; =
! #Ou]' k=1 #uok

(2.20)
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O resultado do processo inteiro de alocacao de recursos pode ser representado na
forma de matriz f' = W - f;, onde f; denota o vetor inicial de recursos, W = {wuiuj Jrmxm

_>
¢ a matriz de similaridade baseada em grau e f’ representa o vetor final com os recursos

alocados.

Javari, Gharibshah e Jalili (2014) destacam que o processo de alocagao de recursos
possui influéncia significativa na performance de abordagens colaborativas baseadas em
memoria. Considerando a matriz de similaridade baseada em grau obtida a partir do
processo de alocagao de recursos, os autores introduziram o conceito de confiabilidade
na similaridade entre dois usuarios. Dessa maneira, os valores de similaridade obtidos

inicialmente por meio de métricas de similaridade sdao atualizados como:

Suguj < Suju; * Wuju; (2.21)

2.7 Meétricas de Avaliacao para Recomendacoes

Para avaliar o desempenho de um SR de maneira quantitativa, o conjunto de todas
as preferéncias R normalmente é dividido em trés particdes nao sobrepostas: treinamento
(Rtrain), validagao (Ryq) € testes (Riest). A particdo de treinamento é utilizada para
treinar o modelo. O modelo obtido ¢é validado utilizando-se a particao de validacao. Essa
particao auxilia no ajuste dos hiper pardmetros do modelo e na prevencao de overfitting?®.
Por fim, a particdo de testes, que nao participa da construcdo do modelo, é utilizada
para prover uma avaliacdo independente do modelo final. Em abordagens colaborativas
baseadas em memoria, muitas vezes utiliza-se somente as particoes de treinamento e
testes. Nessas abordagens nao ocorre o ajuste de parametros e os dados de treinamento
sao utilizados para a obtencao dos modelos de similaridade. O desempenho do sistema é
avaliado diretamente sobre a particao de testes. Nesta secao, utiliza-se a particio Riest

como referéncia para a avaliacdo do modelo final dos SRs.

Na literatura, existe uma variedade de métricas aplicadas na avaliagdo de SRs (HER-
LOCKER et al., 2004). Porém, segundo Schafer et al. (2007), ndo existe uma métrica
adequada para avaliar todos os critérios importantes relacionados ao desempenho de um
SR. A escolha da métrica mais apropriada depende dos objetivos que o SR se propoe a
cumprir. De maneira geral, esses objetivos sao avaliados com métricas que sao classificadas
em quatro categorias: precisdo, classificagao, diversidade, e cobertura (HERLOCKER et
al., 2004; ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; LU et al., 2012).

20

Termo utilizado para descrever uma falha na capacidade de generalizacdo de um modelo. Em outras
palavras, um modelo aprende excessivamente os dados da particao de treinamento de maneira que
perde a capacidade de previsao para dados que nao estejam nessa particao.
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2.7.1 Precisao

Duas métricas frequentemente utilizadas para avaliar a precisao de modelos predi-
tivos em SRs sao (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; JALILI et al., 2018): Erro Médio
Absoluto (MAE 2Y) e Raiz do Erro Quadrdtico Médio(RMSE 22). A métrica MAE mede
o desvio médio entre os valores preditos e o valores reais das preferéncias dos usuarios.
Ou seja, essa métrica calcula a soma da diferenca absoluta entre as preferéncias preditas
e as preferéncias reais, e divide pelo nimero total de preferéncias na particao de testes,

conforme descrito na Equacao (2.22):

E : |Pusor — Tuson

Tu; op, GRtest

#Rtest

A métrica RMSE é uma variacao da métrica MAE. Porém, enquanto no MAE os

MAE =

(2.22)

valores dos erros sao ponderados igualmente, o RMSE penaliza erros mais significativos ao
eleva-los ao quadrado antes da soma. Ou seja, o RMSE da mais relevancia para valores de
erro maiores e menos relevancia para valores de erro menores. Com isso, o RMSE é mais

apropriado em situagdes onde erros maiores sao indesejados. A métrica RMSE ¢é definida
na (2.23):

Z(fuwk — Tu,oy >2

Tu;op ERtest

#Rtest

Valores menores para MAE e RMSE correspondem a uma maior precisao na predi-

RMSE = (2.23)

¢do. Ambas as métricas dao a mesma importancia para todas as preferéncias na particao
de testes. Ou seja, MAE e RMSE nao consideram o ranking das preferéncias na lista de

recomendacoes.

2.7.2 Classificacao

De acordo com Herlocker et al. (2004), as métricas de classifica¢ao sao apropriadas
em situacgoes em que o sistema tenta recomendar objetos considerando um critério binario
de classificacdo. Entao, partindo do principio de que as preferéncias dos usuarios sao
binarias, ou seja, “relevante”ou “nao relevante”, as métricas de classificagio medem a

frequéncia com que um SR classifica corretamente ou incorretamente um objeto.

No mundo real, ao receber uma lista com recomendacoes, os usuarios normalmente

estdo mais interessados nos n primeiros objetos recomendados nessa lista. Considerando
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Do inglés Mean Absolute Error.
Do inglés Root-mean-square Error.
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Tabela 2: Classificagdo dos objetos em funcao de sua relevancia para as preferéncias ob-
servadas e para as preferéncias preditas.

Selecionados Nao selecionados | Total
Relevantes LhS LEN LE
Irrelevantes £rs £IN e
Total co N

essa premissa, uma abordagem interessante para avaliar um sistema consiste em verificar
se os objetos relevantes para um usuario estao entre os n primeiros lugares do ranking
de todos os objetos que fazem parte da lista. Precision e recall sdo duas métricas bas-
tante utilizadas por técnicas de recuperagao de informacao que tém sido frequentemente
aplicadas na area de SRs. Para o calculo dessas métricas, primeiramente é necessario que
um conjunto de objetos L seja categorizado levando em consideracao as preferéncias ob-
servadas (reais) e as preferéncias preditas. Os objetos sao classificadas em “relevantes”
e “irrelevantes” de acordo com as preferéncias observadas. Os mesmos objetos também
sao classificados como “selecionados” (seriam recomendados) e “nao selecionados” (nao
seriam recomendados) de acordo com as preferéncias preditas. A intersegao entre essas

classificacoes resulta na Tabela 2.

A métrica precision representa a probabilidade de que um objeto selecionado a
partir da lista de recomendagoes seja relevante. Em outras palavas, precision é definida
como a razao entre o nimero de objetos relevantes selecionados e o total de objetos

selecionados, conforme a Equacao (2.24).

ERS
#L5

precision = (2.24)

A métrica recall é definida como a razao entre o nimero de objetos relevantes
selecionados e o total de objetos relevantes. Ou seja, representa a probabilidade de que

um objeto relevante seja selecionado. A métrica é calculada conforme a Equacgao (2.25).

#ﬁRS
#LE

recall = (2.25)

Para avaliar o desempenho geral do sistema, utiliza-se entao a média harmonica

entre precision e recall, chamada de F'1. A métrica F'1 é definida na Equacao (2.26).

. 2 -pr?c?sz’on - recall (2.26)
preciston + recall

As métricas precision, recall e F1 normalmente sao calculadas em funcao do ta-

manho da lista de recomendacao £. O conjunto £ é formado pelos N objetos melhor
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ranqueados na lista de recomendacao. Entao, a avaliacado dos SRs por essas métricas de

classificacao ¢é feita com base na curva obtida a partir da variacao no tamanho de N.

2.7.3 Diversidade

Tratar problemas de recomendacao considerando somente critérios de precisao e
classificacao pode nao ser a maneira mais adequada para avaliar alguns SRs de maneira
geral. Conforme destacado por Herlocker et al. (2004), recomendar um objeto que é po-
pular e que praticamente todos os usudrios tém interesse se traduz em alta precisao do
sistema. Porém, recomendacoes desse tipo podem ser 6bvias e também podem nao ter
nenhum valor para o usuario, uma vez que ja se espera que esse objeto seja recomendado
por conta da sua popularidade. Assim, objetos considerados populares, ndo adicionam
informagdo nova aos usuérios e nao precisam de SRs para que sejam percebidos (HER-
LOCKER et al., 2004; SWEARINGEN; SINHA, 2001). Entao, um critério que também
deve ser considerado em SRs é a diversidade das recomendagoes. Métricas relacionadas
a diversidade tém sido objeto de estudos em algumas publicagdes (ZHOU et al., 2010;
CASTELLS; VARGAS; WANG, 2011).

Segundo L et al. (2012), a diversidade se refere ao quao diferente os objetos
recomendados sao entre eles e pode ser interpretada de duas maneiras: diversidade inter-
usudrios (diversidade entre as listas recomendadas) e diversidade intra-usudrio (diversi-
dade dos objetos dentro de uma lista com recomendagoes). Dados dois usudrios u; e u;, a
diversidade inter-usuarios ¢ dada pela distancia de Hamming Hy,.;, conforme a equagao

a seguir:

#Lu,N Ly,
N
onde Ly, N Ly, representa o conjunto dos objetos em comum entre as listas de reco-

Hyp, = 1 (2.27)

mendagao dos usudrios u; e uj, e N representa o tamanho da lista de recomendacoes. A
diversidade geral do sistema H ¢é obtida através da média entre todos os pares de usuarios.
Quanto maior for o valor obtido de H, maior é a diversidade (personalizacdo) entre as

listas recomendadas.

A diversidade intra-usuario tem como base a similaridade entre os objetos distintos
contidos na lista de recomendagoes L, para um usudrio u;. Essa similaridade pode ser
obtida através da utilizacdo de uma métrica de similaridade, conforme apresentado na

Secao 2.5. A diversidade intra-usudrio I, pode ser calculada através da seguinte equacao:

1
]Ui = N - (N - 1) ’ Zsokol (228)

OkG[,ui ,OlEL‘,ui ‘0]67501

onde 54,0, ¢ a similaridade entre os objetos o e 0;.
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A avaliagao geral do sistema I com relagao a diversidade intra-usudrios é obtida
através da média de todos os usuarios. Quanto menor o valor de I, mais diversificados

sao os objetos das listas recomendadas aos usuarios.

A métrica de novidade é mais uma métrica de diversidade em SRs. De acordo
com Lii et al. (2012), a maneira mais simples de medir o quanto um algoritmo é capaz
de recomendar novos objetos é através do calculo da popularidade média dos objetos

recomendados, conforme a Equacao (2.29).

1
Q= N Z Z #U,, (2.29)

u; €U oy, Eﬁui
onde #U representa a quantidade total de usudrios no sistema, £, denota a lista dos
objetos recomendados ao usuario w; e #U,, representa o grau do objeto o, ou seja, o
nimero de usuarios que selecionaram o objeto oj. Quanto menor a popularidade média

(), maior é a novidade dos objetos recomendados.

2.7.4 Cobertura

Meétricas de cobertura usualmente medem a porcentagem dos objetos presentes
no sistema que sao utilizados nas recomendacoes feitas aos usuarios (HERLOCKER et
al., 2004; LU et al., 2012). Uma maneira intuitiva de se determinar a cobertura de um
sistema ¢ pelo calculo da razao entre o niimero total de objetos distintos recomendados e
o numero total de objetos no sistema. Uma baixa taxa de cobertura indica que o sistema
tende a recomendar somente um pequeno nimero de objetos distintos, resultando em
recomendacgoes pouco diversificadas. Por outro lado, uma alta taxa de cobertura indica

maior tendencia em prover recomendacoes diversificadas.

A métrica de cobertura é calculada pela seguinte equacao:

cov — % (2.30)

onde #L* é o nimero total de objetos distintos nas top /N posi¢oes das listas de recomen-

dagoes de todos os usudrios. L* é definido conforme Equagao (2.31).

L= Ly (2.31)

u; EU
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2.8 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma visao geral dos principais conceitos relacionados aos
SRs. Algumas das principais técnicas apresentadas foram classificadas em: abordagens
baseadas em colaboracgao, abordagens baseadas em conteido e abordagens hibridas. En-
quanto as abordagens baseadas em colaboracao e as abordagens baseadas em contetido
apresentam vantagens e desvantagens quando empregadas individualmente, as abordagens

hibridas buscam tirar vantagem do melhor de cada uma das duas primeiras abordagens.

Muitas técnicas de recomendagao utilizam a similaridade entre usuéarios ou obje-
tos para realizar predi¢oes individuais da preferéncia de um usuario por um objeto nao
observado. A partir da similaridade é possivel formar vizinhangas de usuarios ou objetos
semelhantes que sdo utilizadas nas predi¢oes. Dependendo da funcao de predicao utili-
zada, a similaridade de cada vizinho pode atuar como fator de ponderagao aumentando ou
reduzindo sua importancia no modelo de predicao. Ou seja, a opiniao de um vizinho mais
similar tem um peso maior que a opiniao de um vizinho menos similar. Uma vez obtidas
as predicoes, é possivel utilizar uma variedade de métricas para avaliar o desempenho dos

SRs sob diferentes aspectos.

Nesse trabalho, o escopo da pesquisa relacionada ao tema de SRs se limita as
abordagens colaborativas baseadas em memoria, uma vez que elas levam em consideragao
o conceito de similaridade e agregacao baseada em vizinhanca. A avaliacao dos resultados
numéricos se da por meio das métricas de precisao conhecidas como MAE e RMSE. Além
disso, outros conceitos apresentados (como alocacdo de recursos e técnicas de normali-
zacao) também sao utilizados como base para a abordagem de recomendacao proposta
nesse trabalho de pesquisa. O capitulo seguinte apresenta alguns exemplos da aplicacao
dessas técnicas para recomendagoes e personalizacao de conteido para o dominio da TV

interativa.
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Capitulo 3

Personalizacao de Conteudo para
Usuarios de TV

ERSONALIZACAO de contetido para TV é uma das dreas de aplicagdo mais desafia-
doras e promissoras para SRs. A evolucao tecnolégica do ambiente de TV, com o
advento da TV Digital, tem possibilitado o rapido aumento da quantidade de contetido
disponibilizado aos usuarios. Com isso, torna-se critica a introducao de mecanismos que

tornem a busca por contetdo de interesse uma atividade rapida e confortavel.

Este capitulo apresenta uma visao geral das principais pesquisas na area de perso-
nalizagdo de contetdo para usuarios de TV. Além disso, o capitulo sintetiza os trabalhos
relacionados da area e destaca as motivagdes para a personalizacao de conteido na TV,
as fontes de dados utilizadas por algoritmos de personalizacdo e a utilizagdo de telas

secundarias para a interagao no ambiente de TV.

3.1 Motivacao para a Personalizacao de Contelido para TV

A busca canal a canal, conhecida como zapping, ¢ uma maneira bastante tradicional
de se encontrar um programa ou conteido de interesse na TV convencional. Essa busca

envolve duas acoes:

e Troca de canal: o usuario navega sequencialmente por miltiplos canais buscando

encontrar um canal que esteja exibindo um contetido potencialmente interessante.
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o Observagdo: a cada troca de canal, o usuario para e observa brevemente o con-
teudo exibido. Apds uma rapida avaliagdo do contetudo, ele toma uma decisao entre

permanecer no canal ou seguir para o proximo canal continuando a busca.

Na TV aberta, o zapping pode ser considerado simples e até mesmo confortavel
do ponto de vista pratico, uma vez que a quantidade de emissoras de TV ¢é relativamente
pequena. Dessa maneira, os usuarios podem rapidamente encontrar o conteido de seu

interesse navegando entre os canais por meio do controle remoto.

Com a melhoria dos sistemas de comunicacao e da infraestrutura de TV, muitos
provedores de TV fechada oferecem uma grande quantidade canais. Por exemplo, Sky e
Net, duas operadoras de TV por assinatura que atuam no Brasil, oferecem planos com
pacotes que atualmente variam entre 100 e 250 canais. Diferentemente da TV aberta,
fazer o zapping entre todas essas opgoes de canais em busca de contetido relevante para
assistir ndo é uma tarefa simples e nem confortavel. O usuario acaba sobrecarregado com o
excesso de informacao. Para auxiliar o usudrio na busca por contetdo, a industria oferece
acesso ao Guia Eletronico de Programacao (EPG') com informacoes textuais e horarios
de exibicao dos programas para cada canal. Dessa maneira, os usuarios podem navegar

pelo EPG até encontrar os programas de seu interesse.

Embora exista o EPG para facilitar a busca de contetdo, a grande quantidade de
programas reduz a visibilidade de cada programa individual e inibe a busca por contetdo.
Assim, diante de uma experiéncia frustrante na busca de contetido, os usuarios acabam
consumindo somente uma pequena fracao de todos os programas disponiveis (BAMBINI;
CREMONESI; TURRIN, 2012; SMYTH; COTTER, 2004; ZIMMERMAN et al., 2004).
Algumas empresas oferecem também um servigo para a gravacao de conteido conhecido
como Personal Video Recorder (PVR) ou Digital Video Recorder (DVR). Com esse servigo,
os usuarios navegam pelo EPG e podem agendar a gravacao do conteido com horas ou
até mesmo dias de antecedéncia. O problema dessa abordagem é que quanto maior for
a janela temporal considerada, maior é a quantidade de conteiido que o usuario precisa

avaliar.

Muitos fabricantes de TV agregam servigos de streaming nas chamadas Smart
T'Vs. Dessa maneira, utilizando uma conexao com a Internet, os usuarios podem consumir
conteudo de servicos como Netfliz e YouTube, por exemplo. Essa abordagem aumenta a
quantidade de conteido que pode chegar até os usudarios por meio da TV, o que agrava

ainda mais o problema da sobrecarga de informacao.

Além de trazer frustracdo para os usuarios de TV, a sobrecarga de informacao

também traz problemas para as emissoras que disponibilizam o contetido. Um problema

1O Guia Eletrénico de Programacao é comumente conhecido pelo acrénimo EPG, do inglés Electronic

Program Guide.
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significativo é como assegurar que os telespectadores notarao a programacao de um canal
especifico dentro do universo de todos os canais. Smyth e Cotter (2004) destaca que isso é
particularmente problematico para canais pequenos, uma vez que a baixa audiéncia pode

resultar em impacto negativo nos lucros de publicidade do canal.

Diante dos problemas apresentados até aqui, a personalizagao de contetido de TV
pode ser vista como uma necessidade real para muitos usudarios e sistemas de TV. A
personalizacdo ameniza o problema da sobrecarga de contetido e pode contribuir com o
aumento da satisfagdo dos usudrios em relacao as recomendagoes recebidas, ajudando-os
a encontrar conteudo relevante, e consequentemente contribuindo para o aprimoramento
da publicidade direcionada (VELUSAMY et al., 2008; LI et al., 2020; VIEIRA; LINO,
2015). Através da personalizacdo, as operadoras de TV buscam assegurar que um antncio

efetivamente alcance o piblico pretendido.

3.2 Dados de Entrada para Personalizacao

Em ambientes de TV, os dados de entrada podem ser classificados em duas ca-
tegorias: dados de interacao dos usuarios e metadados de contetdo. No caso dos dados
de interacao dos usuarios, os dados de entrada sao obtidos por meio da interagao natural
dos usuarios com os servicos de TV utilizando o controle remoto ou outro dispositivo
de interacao. J4 no caso dos metadados de conteido, as operadoras de servicos de TV
fornecem os dados que servem para identificar e descrever o contetido. As se¢des a seguir
descrevem as principais caracteristicas dessas duas categorias de dados de entrada, assim

como os trabalhos relacionados.

3.2.1 Dados de Interacdao dos Usudrios

Os habitos de visualizagao de contetido dos usuarios em ambientes de TV configuram-
se como uma fonte de dados particularmente interessantes para SRs baseados em FC.
Porém, embora esse habitos de visualizacao ja venham sendo estudados hé algum tempo,
a captura dos dados de interacdo gerados em ambientes de TV ainda é uma area de
pesquisa desafiadora (TOPALLI; KILINC, 2016; ALAM; KHUSRO; KHAN, 2019). Na
era da TV analdgica, a interacao dos usuarios com o aparelho de TV é bem limitada. O
unico modelo de interagao possivel para os usuarios é o modelo de interagao tradicional,
que consiste somente na troca de canal e ajuste do volume utilizando um controle remoto

convencional.

Mesmo a captura dos dados de audiéncia de TV era e ainda é realizada por meio
de entrevistas ou por meio de um aparelho chamado peoplemeter. O peoplemeter é um

dispositivo medidor de audiéncia que identifica qual canal de TV esta sendo assistido em
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uma residéncia e transmite os dados para uma companhia que faz a medi¢do em tempo
real (ALVAREZ et al., 2009). A medigao de audiéncia é feita por amostragem e o people-
meter é instalado nas residéncias de pessoas criteriosamente selecionadas para refletir os
perfis socioeconomicos que compoem a sociedade daquele local. Dessa maneira, ao juntar
os dados de outros aparelhos, a companhia consegue prover informagoes estatisticamente
significativas sobre o nimero de pessoas assistindo um dado canal de TV em um dado

instante.

Com os avancos nas tecnologias de TV, o modelo de interacao tradicional comegou
a mudar. Entre outras coisas, a TVDI incluiu uma unidade de processamento e um canal
de retorno que tornaram possivel o desenvolvimento de uma miriade de servicos digitais
para a TV. Isso abriu espaco para que o modelo de interacao tradicional evoluisse e se
tornasse mais elaborado, permitido aos usudrios interagirem com aplicagoes e servicos

de dudio/video sob demanda, e-commerce, navegagao na Internet e jogos por meio da
TV (MORRIS; SMITH-CHAIGNEAU, 2005).

Essas novas possibilidades de interacao tornaram a TV uma plataforma conveni-
ente para capturar uma maior riqueza de dados dos usuarios (TEIXEIRA et al., 2010). Os
dados obtidos a partir das interagoes dos usudrios (por exemplo, histérico de canais, pre-
feréncias e hébitos de visualizagao) podem ser uteis para aplica¢oes que incluem medigao
de audiéncia (AINA et al., 2014; ALVAREZ et al., 2009; LIM et al., 2014), publicidade di-
recionada (KIM; KANG, 2011; WANG; WANG; LU, 2013) e personalizagdo de contetido
por meio de SR (ABREU; ALMEIDA; TELES, 2014; BAMBINI; CREMONESI; TUR-
RIN, 2012; SANCHEZ et al., 2013). Dessa maneira, os dados capturados de uma porgao
significativa da populagao podem se transformar em informacoes de grande valor para
muitos profissionais no dominio da TV, que incluem produtores, provedores de servico de
TV e publicitéarios (TEIXEIRA et al., 2010).

A interagao entre os usudrios e a TV pode ser classificada em duas categorias:
implicita e explicita. A interacao implicita acontece como parte natural da interacao do
usuario com a TV. Por exemplo, informac¢des como mudanca de volume, programas assis-
tidos, tempo de permanéncia em um determinado programa e horarios em que a TV foi
ligada e desligada sao obtidas como resultado das agoes dos usuarios. Na interacao expli-
cita, os usuarios executam agdes que usualmente nao acontecem na TV convencional. Ou
seja, os usuarios contribuem ativamente fornecendo informagoes sobre suas preferéncias.
Exemplos desse tipo de interagao incluem expressar suas opinioes sobre o conteudo as-
sistido (por exemplo, avaliar o conteido atribuindo uma avaliagdo em uma escala de 1 a
5) ou fornecer informagoes pessoais como idade e orientagao sexual, ou mesmo os géneros
cinematograficos preferidos. Assim, considerando a interagao de milhoes de telespectado-
res, os dados capturados, seja de maneira implicita ou explicita, fornecem informacoes

valiosas para os servigos que realizam personalizacao de contetdo.
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Alguns estudos descreveram estratégias para a captura de dados de interacao dos
usudrios de TV (TEIXEIRA et al., 2010; BASILIO; MORENO; BARRERE, 2013). Tei-
xeira et al. (2010) descreveram uma infraestrutura para a captura de informagoes im-
plicitas e explicitas através de um controle remoto convencional. Os eventos do controle
remoto sao registrados localmente no STB em formato XML (eXtensible Markup Lan-
guage). Nesse XML sdo definidos os elementos para descrever informagoes contextuais,
e interagbes implicitas e explicitas. Basilio, Moreno e Barrére (2013) descreveram dois
métodos para capturar os dados de interagao dos usuérios: 1) utilizando uma extensao
de middleware para TV, que adiciona novas funcionalidades a um padrao existente; e 2)
utilizando aplicacoes que sao adicionadas ao fluxo de dados do provedor de TV, o que

nao requer mudancas no middleware de TV.

As interagbes sociais que ocorrem no dominio da TV também podem ser captu-
radas como dados dos usuarios (LOCHRIE; COULTON, 2011; MITCHELL et al., 2011,
CESAR; CHORIANOPOULOS; JENSEN, 2008). Exemplos desse tipo de interagao in-
cluem o compartilhamento de fotos, compartilhamento de videos e o envio de sugestoes de
programas para outros usuarios. Essas informagoes podem ser utilizadas para enriquecer

os dados de interacao referente a cada usudrio na personalizacao de contetdo.

E importante ressaltar que o canal de retorno tem papel fundamental na captura
dos dados dos usuarios para a construcao de uma base de dados robusta para a persona-
lizagdo. Varias solugoes comerciais de STBs, como o AppleTV, AndroidTV e o PVR da
empresa 1% Vo oferecem conectividade com a Internet para o envio de dados através do
canal de retorno. Na TV Digital brasileira, a propria especificacao propoe uma variedade
de técnicas (por exemplo, redes de dados de telefonia celular e redes WiFi) que podem
ser utilizadas para o canal de interatividade (ABNT, 2018b). Em alguns trabalhos, os
autores consideram a auséncia do canal de retorno e propoem solucoes em que os dados
dos usudrios sdo coletados e processados localmente no préoprio STB (BJELICA, 2010;
LOPEZ-NORES et al., 2008). O problema com esse tipo de abordagem é que a base de
dados coletada possivelmente terda um tamanho reduzido, o que pode dificultar a identifi-

cagao de padroes de interagao que sao fundamentais para a qualidade da personalizacao.

3.2.2 Metadados do Contetdo

Uma das caracteristicas da TV é que os programas sao exibidos em horérios e
canais predeterminados, repedindo-se diariamente ou semanalmente. Normalmente, os
programas sao listados em um guia de programacao fornecido pela operadora de servicos
de TV informando o horario e o canal de cada programa. Esse guia de programacao pode
ser acessado por meio de uma pagina na Internet ou por meio do EPG. As informagdes

contidas no guia sao compostas de um conjunto de dados, que sdo conhecidos como
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metadados. Esses metadados sao utilizados para descrever os programas (HJELM, 2008).
Em outras palavras, os metadados identificam e descrevem o contetido de TV utilizando

dados como canal, titulo, horario de inicio, duracao do programa e sinopse.

A finalidade dos metadados nao é somente prover informacoes e identificar o con-
teudo digital. Eles também podem ser utilizados para alimentar servigos que automatizam
o gerenciamento do contetdo nos provedores de TV ou para a realizacao de buscas por
conteudo, como acontece com o mecanismo de busca por videos no YouTube. Além disso,
as operadoras de servigos de TV podem utilizar os metadados como entrada para técnicas
de recomendacao baseadas em contetido com o objetivo de modelar as preferéncias dos

usuarios.

Existem varios mecanismos de padronizagao que podem ser utilizados para meta-
dados de contetido de TV. O Dublin Core é um dos padroes mais antigos de vocabulario
de metadados para o gerenciamento de conteudo digital genérico (DCMI, 2021). O padrao
foi inicialmente formado por um consoércio de empresas, chamado Dublin Core Metadata
Iniciative, sediado na cidade de Dublin, Ohio nos Estados Unidos. O padrao Dublin Core
consiste em dois niveis: simples e qualificado. O nivel simples inclui 15 elementos de me-
tadados ( Title, Subject, Description, Creator, Publisher, Contributor, Date, Type, Formalt,
Identifier, Source, Language, Relation, Coverage e Rights) e o nivel qualificado adiciona 3

elementos ao nivel anterior (Audience, Provenance e RightsHolder).

Especificamente para o dominio da TV, TV-Anytime é um conjunto de especi-
ficagoes proposta pelo T'V-Anytime Forum, uma associacado de organizacoes que busca
desenvolver especificagoes para servicos multimidia baseados em armazenamento digital
em massa para plataformas de consumo(TV-ANYTIME, 2021). A especificagdo do pa-
drao T'V-Anytime tem a finalidade de prover suporte para a busca, selecao e aquisi¢ao
de contetido dos provedores de servigo através dos metadados. Uma das vantagens do
TV-Anytime é que os metadados podem ser obtidos sob demanda através do canal de in-
teratividade ou via IPTV. Os metadados do T'V-Anytime sao representados por meio de
estruturas XML, o que o torna um padrao extensivel. Os elementos XML sao agrupados
em trés categorias: metadados de descricao do conteiido, metadados de descricao de instan-
cia e metadados do consumidor. Os metadados definidos através do T'V-Anytime tém sido
objeto de estudo em muitos trabalhos envolvendo personalizacao de contetido (BLANCO-
FERNANDEZ et al., 2011; LEE et al., 2005; BARRAGANS-MARTINEZ et al., 2010).
Ainda no formato XML existe o XMLTV? que fornece um formato para representacio de
programacao de TV através de arquivos XML. No Brasil, o XMLTV ¢é mantido pela Re-
vista Eletronica®, que fornece a programacao semanal da TV fechada. Esses dados podem

ser utilizados para visualizacao em diversos dispositivos e programas leitores do formato

http://wiki.xmltv.org/index.php/XMLTVProject

3 http://revistaeletronica.com.br
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XMLTV.

No Sistema Brasileiro de TV Digital Terrestre (SBTVD-T), a especificagdo define
um conjunto de metadados para representar os dados do contetido (ABNT, 2020; ABNT,
2007). A tabela Event Information Table (EIT) de servigos de informacao contém as
informagoes sobre o conteiido de um determinado evento. Assim, no sistema brasileiro,
espera-se que os metadados utilizados para personalizacao de contetido sejam obtidos a

partir dos dados contidos na tabela EIT.

3.3 Recomendacao para TV

Muitas das técnicas de recomendacao empregadas no dominio da TVDI sdo basea-
das nos métodos de filtragem colaborativa e filtragem de contetido descritos na Secao 2.4.
Assim, a TVDI compartilha muitos dos desafios de SRs presentes em outros dominios e
ainda por cima introduz novos. Entre os novos desafios, pode-se destacar requisitos de
tempo real e escalabilidade, dificuldades em coletar as interagdes dos usuarios e dificul-
dades em coletar metadados do contetido da TV (BAMBINI; CREMONESI; TURRIN,
2012; LI et al., 2020).

Conforme enfatizado na Secao 3.2, o histérico de interagao dos usuarios e os me-
tadados da programacao sao fontes ricas de obtencao de dados de entrada para realizar
a personalizacao de conteido para a TV. Esses dados se tornam ainda mais relevantes
diante da ubiquidade da TV. No Brasil, por exemplo, estima-se que 97,1% dos domicilios
possuem aparelho de TV (IBGE, 2016). Entao, com o suporte tecnolégico adequado e uma
audiéncia diaria de milhoes de usuarios, é possivel obter uma quantidade significativa de

dados de entrada para gerar recomendagoes.

Produzir recomendagoes baseadas na analise de grandes quantidades de dados de
entrada, em um tempo relativamente curto, pode significar um grande desafio em siste-
mas de TV interativa. De maneira geral, usuarios de TV estao acostumados com tempos
de resposta bem curtos. Entao, gerar recomendagoes, principalmente em sistemas base-
ados em heuristicas, pode requerer uma grande quantidade de recursos computacionais
e tempo. Buscando reduzir o tempo de processamento, alguns trabalhos propoem o uso
de computagdo nas nuvens para processar os dados de milhares de usuérios (LEE; LEE;
LEE, 2010; LAT et al., 2011), uma vez que uma das caracteristicas de computagio nas

nuvens é a disponibilidade de recursos computacionais conforme a demanda por proces-
samento (ARMBRUST et al., 2010).

Lai et al. (2011) propoem um método baseado em computagdo nas nuvens para ge-

rar recomendacoes de programas de TV. O método utiliza implementagoes dos algoritmos
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K-Means e KNN adaptadas para o modelo de programacio MapReduce? (DEAN; GHE-
MAWAT, 2008). Nesse método, dados como programa selecionado, data do programa,
canal, titulo, classificacao e perfil dos usudrios sdo armazenados em servidores da nuvem
de computadores. A cada programa é associado um peso, que consiste na soma dos tempos
de duragao da audiéncia, indicando a popularidade do programa. O algoritmo K-Means
¢é utilizado para agrupar usuarios similares em clusters e o método KNN ¢ utilizado para
adicionar novos usuarios dentro dos clusters. Dessa maneira, programas populares entre
os usuarios de um cluster ou entre os usuarios de clusters similares sdo recomendados aos

demais usuérios.

Outro trabalho para recomendagao de programas de TV baseado em computacao
nas nuvens foi desenvolvido por Lee, Lee e Lee (2010). Os autores propéem uma infraes-
trutura que analisa os padroes de navegacao dos usudrios para recomendar programas de
acordo com suas preferéncias. Os métodos utilizados consistem basicamente em analisar
o historico de interagao dos usudarios e criar um perfil de preferéncias utilizando uma re-
presentacao de vetores. Por meio da similaridade do cosseno, os usuarios mais similares
sao encontrados e os programas com maior grau de preferéncia sao recomendados. O grau
de preferéncia por um programa ¢é determinado por meio de um conjunto de heuristicas

baseadas na vizinhanca encontrada.

As abordagens propostas por Lai et al. (2011) e Lee, Lee e Lee (2010) consideram
a presenca do canal de interatividade. Uma das principais vantagens desses trabalhos
¢é a possibilidade de utilizar dados de milhoes de usuarios. Esse cenario favorece reco-
mendagoes mais diversificadas obtidas a partir de outros usuarios. Além disso, o uso de
computacao nas nuvens para processar os dados de entrada contribui para melhorar a

escalabilidade do sistema, reduzindo o tempo de resposta das recomendagoes.

A abordagem proposta por Bjelica (2010) considera a auséncia de um canal de
interatividade e utiliza somente os dados coletados localmente para as recomendagoes.
Esses dados sao a representacao vetorial dos metadados referentes ao conteiido dos pro-
gramas previamente assistidos. Ou seja, um programa oy € representado por um vetor
n-dimensional w_of = (Wio;, W20;, ---s Wno;) onde cada elemento do vetor representa um
atributo do programa de TV. Um modelo do usuario u; é determinado como sendo o cen-
troide do cluster de vetores que correspondem aos programas previamente assistidos pelo
usuario u;. Ou seja, o modelo do usuario u; ¢ representado por um vetor n-dimensional
'w_ul), = (Wi, W2y, - - - » Wy, ) Obtido a partir de todos os programas assistidos anterior-
mente. Os programas que devem ser recomendados no futuro sao definidos por meio da
similaridade entre os programas e o modelo que representa usuario. Os programas mais

proximos (que apresentam maior similaridade) sdo entdo recomendados. Os resultados

4 MapReduce é um modelo de programacéo utilizado no processamento distribuido de grandes quanti-

dades de dados em clusters de computadores.
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experimentais da abordagem proposta por Bjelica (2010) revelam que o sistema possui
melhor performance quando sao utilizados entre 20 e 30 programas para determinar o
modelo para o usuario. Uma desvantagem da abordagem ¢é a baixa capacidade de pro-
ver recomendagoes diversificadas, uma vez que a abordagem utiliza somente os dados do

proprio usuario para prover as recomendagoes.

Yu et al. (2010) propoem uma abordagem de recomendagao de conteudo para TV
que combina as similaridades de duas caracteristicas: descri¢ao e género. Na similaridade
de descricao, os programas sao representados por vetores e a similaridade é calculada uti-
lizando o cosseno. A similaridade de género é calculada com base na hierarquia de géneros
da especificacdo do T'V-Anytime. A similaridade final entre os programas é a combina-
cao das duas similaridades. Os resultados experimentais revelam que a combinacao das
similaridades das duas caracteristicas produziram resultados melhores que utilizando a

similaridade de uma caracteristica isolada.

Barragans-Martinez et al. (2010) propoem um sistema online para recomendar
conteido de TV como uma abordage hibrida de recomendacao. Na parte baseada em
contetudo, o sistema emprega a similaridade do cosseno para determinar a semelhanca
entre os programas e o modelo de usuario, gerando uma lista de recomendagoes. Na parte
colaborativa, os autores utilizaram uma técnica baseada em Singular Value Decomposition
(SVD). As recomendagoes provenientes das duas partes sao sugeridas para o usudrio final,
sendo que os programas recomendados pelas duas partes aparecem visualmente destacados

na pagina de exibicao.

Em um ambiente doméstico de TV, normalmente existem varios usuérios que fazem
parte do mesmo grupo familiar ou social. Com base nisso, alguns trabalhos buscam realizar
recomendacoes nao somente para um usuario individualmente, mas sim para um grupo
de usuérios (YU et al., 2006; MASTHOFF, 2004).

Masthoff (2004) apresenta uma série de estratégias baseadas na Teoria da Escolha
Social para agregar modelos individuais e prover recomendacoes para grupos de usuarios.
Basicamente, as técnicas recebem como entrada uma matriz com as avaliagoes dos usuarios
para um conjunto de objetos (programas ou filmes) e geram uma tnica nota para cada

objeto. Essas notas devem expressar as preferéncias de todos os usuarios.

Com o mesmo objetivo de prover recomendagodes para um grupo de usuarios, Yu
et al. (2006) descrevem uma técnica que combina os perfis individuais dos usudrios para
se obter um unico perfil que melhor representa as preferéncias do grupo. Cada usuério é
representado por um vetor de caracteristicas (que sao as mesmas utilizadas para repre-
sentar os programas) e o perfil que descreve o grupo de usudrios é obtido por meio de
heuristicas aplicadas a cada caracteristica. Os programas recomendados ao grupo sao os
que possuem maior similaridade com o vetor que representa o grupo. Para a obtencao dos

dados de interagao dos usuarios, o trabalho requer que todos os usuérios se identifiquem
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por meio de uma interface grafica. A partir de entdo, os eventos capturados na interacao

sao associados aos usuarios que estao identificados no momento.

Li et al. (2020) apontam um problema interessante relacionado aos SRs no do-
minio da TV. Embora o consumo de conteido audiovisual na TV possa acontecer de
maneira linear ou sob demanda, muitos trabalhos focam somente em solugoes que resol-
vem o problema de recomendacao para consumo de contetido sob demanda. Ou seja, essas
abordagens consideram que qualquer usuario pode consumir o conteido quando quiser e
assim os SRs podem também prover recomendacoes conforme a demanda. Porém, uma
das maneiras mais comuns de consumo de conteido de TV ¢é o consumo linear de pro-
gramagcao. Ou seja, os programas sao transmitidos de maneira sequencial, seguindo um
fluxo temporal em que todos os usuarios consomem o mesmo conteiido ao mesmo tempo.
O problema acontece porque nem sempre os metadados referentes aos programas estao
disponiveis. Nesse sentido, Li et al. (2020) propoem um sistema baseado em redes neurais
profundas que nao depende dos metadados e nem da andlise do contetido da programa-
¢ao. Esse sistema se baseia na andlise das interagoes implicitas durante a troca de canais
para aprender padroes de comportamento dos usuarios em rela¢ao aos programas. Como
resultado, o sistema sugere uma lista de programas em tempo real sempre que o usuario

inicia a troca de canais buscando um conteudo de seu interesse.

Topalli e Kilinc (2016) descrevem uma abordagem de recomendagao para padroes
que suportam distribuicao de contetido hibrida. Ou seja, para distribuicao linear de con-
teido e sob demanda. Nessa abordagem, os autores construiram uma aplicacao que regis-
tra os dados do programa assistido caso as interagoes implicitas dos usuarios atendam a
um conjunto de regras. Esses dados sao posteriormente utilizados para treinar uma rede

neural para prover recomendacoes para programacao linear e sob demanda.

A Tabela 3 apresenta um resumo comparativo dos métodos e das técnicas em-
pregadas nos trabalhos relacionados. Embora os trabalhos desenvolvidos por Lai et al.
(2011), Lee, Lee e Lee (2010), Bjelica (2010) e Yu et al. (2010) apresentem abordagens
para a personalizagao de contetido voltada para usuarios individuais, esses trabalhos nao
apresentam evidéncias de como os dados foram ou podem ser adquiridos dentro de um am-
biente de TV. Somente os trabalhos desenvolvidos por Barragans-Martinez et al. (2010)
e Yu et al. (2006) apontam como os dados de interagdo dos usudrios sao capturados.
Porém, esses autores propoem a utilizagao de interagoes e interfaces incompativeis com o
ambiente de TV. Barragédns-Martinez et al. (2010) propoem a utilizagdo de uma interface
web e um computador tanto para a obtencao dos dados quanto para a recomendacao de
conteudo. J&, Yu et al. (2006) propoem uma interface grafica no computador para que
todos os usuarios presentes se identifiquem de maneira que os eventos capturados sejam

associados a esses usuarios.

Uma das abordagens que mais se aproxima de um ambiente de TV é a abordagem
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proposta por Topalli e Kilinc (2016), onde os autores construiram uma aplicagao de TV
para capturar dados de interagdo implicita dos usuarios. Nesse trabalho, ha pouca mo-
dificagdo do ambiente habitual da TV. Porém, da mesma maneira que alguns trabalhos
descritos anteriormente, esse trabalho nao da detalhes de como consegue obter informa-

¢oes individuais dos usuarios.

O trabalho proposto por Li et al. (2020) também descreve um ambiente bem
proximo de um ambiente real de TV. Os dados de interacao do usudrio sdao capturados
durante uma atividade bem tipica de ambientes de TV, que é a troca de canais. Além
disso, a troca de canais também ¢ o gatilho para a exibicao da lista de recomendacoes,
uma vez que os eventos gerados por essa atividade sinalizam a busca por conteido de

interesse do usuério.

3.4 Vizinhanca na Personalizacao de Conteldo

A obtencao de uma vizinhanca de qualidade é uma atividade critica para melho-
rar a qualidade das recomendacoes em SRs baseados em FC (LIU et al., 2014). Essa
vizinhanga se refere a usudrios que sdo de alguma maneira similares. A vizinhanca é im-
portante nao somente para a personalizacao de conteuido para TV, mas para SRs em
qualquer area de aplicagdo. Nao por acaso, muitos esforgos tém sido empregados na cri-
acao de técnicas de similaridade e clusterizagao que possibilitem encontrar vizinhos cada

vez mais relevantes.

Muitas abordagens de recomendacao utilizam informagoes estruturais de redes
usuario-objeto para melhorar os modelos de similaridade (AN et al., 2016; ZHOU et
al., 2007; JAVARI; GHARIBSHAH; JALILI, 2014; ZHOU et al., 2010). Algumas dessas
abordagens se baseiam em um método conhecido como alocagio de recursos (descrito na
Secao 2.6). Zhou et al. (2007) propoem um método de ponderagao baseado em alocagao
de recursos conhecido como propagagdao probabilistica (ProbS). Esse método usa uma pro-
jecao de modo tinico de uma rede usudrio-objeto para obter pesos assimétricos como um
modelo de similaridade. Zhou et al. (2010) contribuem com o trabalho anterior propondo
outro método baseado em alocagao de recursos conhecido como propagacio de calor (He-
atS). Uma vez que os resultados experimentais sugeriram que o ProbS favorece a precisao
enquanto que o HeatS favorece a diversidade, os autores sugeriram uma abordagem hi-
brida. Essa abordagem combina ProbS e HeatS para favorecer precisao e diversidade de

acordo com um parametro de hibridizacao.

A abordagem proposta por Javari, Gharibshah e Jalili (2014) utiliza a alocagao de
recursos como modelo de confiabilidade para melhorar a precisdo das recomendacoes em

sistemas baseados em FC. Essa abordagem consiste na modificacao da fungao de agregacao
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para incorporar confiabilidade como meio de reforcar ou enfraquecer a similaridade entre
dois usuarios. Os resultados numéricos mostram que empregar alocacao de recursos como
modelo de confiabilidade em abordagens classicas de FC melhora significantemente a
precisao de SRs. Ayub et al. (2019) propoem um trabalho similar para obter uma métrica
de similaridade melhorada ao incorporar a variagao da escala de preferéncias dos usuarios

ao PCC.

Todos os trabalhos descritos anteriormente demonstram efetividade para alcancar
melhores modelos de recomendacao. Entretanto, eles descrevem métodos que consideram
todos os objetos para se computar uma similaridade global entre dois usuarios distintos
do sistema. Uma vez que os usuarios podem expressar diferentes opinides sobre diferentes
grupos de objetos relacionados, explorar a similaridade entre os usuarios dentro desses
grupos pode ser um tépico de estudo interessante. Amatriain et al. (2011) apresentam
uma visdo geral de algumas técnicas de clusterizacdo que sao amplamente empregadas
em muitos esforgos para melhorar a qualidade de sistemas de recomendagao (CHANG;
HARPER; TERVEEN, 2015; KANT; MAHARA, 2018; ZAHRA et al., 2015; JEONG;
LEE; CHO, 2010; KOOHI; KIANI, 2016; TRAN et al., 2019; XUE et al., 2005).

Chang, Harper e Terveen (2015) propoem uma técnica que tem como objetivo
melhorar a qualidade inicial da personalizacao para novos usuarios. A ideia é que esses
usuarios podem inicialmente expressar as suas preferéncias por grupos de objetos em vez
de objetos individuais. Os autores usam clusterizagao espectral para agrupar objetos em
clusters, cuja qualidade é avaliada por meio de inspecao manual. Embora os resultados
obtidos na precisao das recomendagoes sejam ligeiramente piores quando comparados com
outros métodos, o trabalho mostra a importancia das técnicas baseadas em cluster. Os
resultados experimentais revelam que os clusters de objetos reduzem o esforgo dos usuarios

ao pensar em grupos de objetos relacionados.

Os estudos conduzidos por Jeong, Lee e Cho (2010) propdem um método de simi-
laridade que é baseado no algoritmo de clusterizagao conhecido como affinity propagation.
Apos encontrar os clusters, a similaridade é determinada pela soma entre responsabilities
e availabilities. Xue et al. (2005) empregam o algoritmo K-Means como um mecanismo
de pré-processamento para ajudar na selecao da vizinhanca. Em vez de procurar pelos
vizinhos em toda a base de dados, a abordagem limita a busca aos clusters que sao
mais proximos do usudrio ativo. Os resultados experimentais revelaram que esse método
melhora significativamente a precisao da predigao. Kim e Kang (2011) usam dados demo-
graficos e K-Means para agrupar usuarios similares. Assim, esses usudarios podem prover

conteido de TV personalizado para um usuério ativo.
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3.5 Telas Secundarias na Interatividade

A proliferacao de dispositivos moveis como tablets e smartphones tem mudado a
maneira como as pessoas se comportam diante da TV. Esses dispositivos vém conquis-
tando cada vez mais espaco e tém sido frequentemente incorporados como telas secunda-
rias na experiéncia dos usuarios ao assistir TV (COURTOIS; D’HEER, 2012). De acordo
com um relatério da The Nielsen Company, uma empresa de medicao de audiéncia, 88%
dos usuarios de TV americanos utilizaram um dispositivo secundario enquanto assistiam
TV durante o ano de 2018 (NIELSEN, 2019). Ainda de acordo com o relatério, 45% dos
telespectadores utilizam dispositivos secundarios com muita frequéncia ou sempre. Com
relacao ao motivo da utilizacao dos dispositivos secundérios, 71% informaram que estavam

buscando conteido adicional relacionado ao que estava sendo exibido na TV.

Varios trabalhos recentes apontam a importancia do uso de dispositivos moveis
como telas secundarias para enriquecer a interagao dos usuarios com a TV (CRUICKSHANK
et al., 2007; CESAR; BULTERMAN:; JANSEN, 2009; TEIXEIRA et al., 2010; CESAR;
KNOCHE; BULTERMAN, 2010; TSEKLEVES et al., 2011; MEIXNER et al., 2017; VA-
NATTENHOVEN; GEERTS, 2018; GUO, 2020). Porém, a ideia de utilizagdo de telas
secundarias para interacao com a TV nao é recente. Em 1996, ROBERTSON et al.
desenvolveram um protétipo em que um dispositivo moével de computagao pessoal foi uti-
lizado como dispositivo auxiliar para interagdo com a TV. Os usudarios poderiam utilizar
o PDA tanto para controlar a TV quanto para exibir contetido adicional (por exemplo,
descrigao textual) sobre imagens e videos exibidos. Na arquitetura do sistema, as agoes
realizadas no PDA eram enviadas para um STB, que por sua vez solicitava videos ou ima-
gens de um servidor de contetido. O contetido solicitado poderia ser exibido diretamente

na tela da TV ou poderia ser enviado para o dispositivo movel.

Com os avancos das tecnologias de TV e tecnologias para dispositivos moveis, va-
rios outros estudos foram desenvolvidos. Em 2007, Cruickshank et al. (2007) selecionaram
62 pessoas (de 20 residéncias) pertencentes a diferentes grupos socioeconémicos e avalia-
ram a utilidade de um dispositivo mével como tela secundaria na interagao com a TV. Os
usuarios avaliaram positivamente a utilizacao de telas secundérias na interacao, principal-
mente na exibicao de elementos visuais que antes eram exibidos somente na tela da TV.
Tsekleves et al. (2011) dao continuidade ao trabalho anterior conduzindo um novo estudo
com 27 familias sobre a utilizacao de diferentes midias no ambiente de TV. Um prototipo
de tela secundaria foi desenvolvido e utilizado durante os experimentos. A pesquisa reve-
lou que os usuarios avaliaram positivamente a utilizagao desse dispositivo em atividades
sociais como o compartilhamento de fotos e videos entre membros da familia na tela do
préprio dispositivo ou na tela da TV. Esses resultados demonstram que a introducao de

um dispositivo pessoal pode de fato enriquecer as atividades sociais inerentes do ambi-
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ente de TV, conforme destacado em outros trabalhos (CESAR; CHORIANOPOULOS;
JENSEN, 2008; CESAR; GEERTS, 2011).

Cesar, Bulterman e Jansen (2009) contribuem significativamente ao identificar e
modelar os requisitos para a implementacao de uma arquitetura para TV interativa com
interacao baseada em telas secundarias. Os requisitos foram divididos em trés categorias:
controle, enriquecimento e compartilhamento de conteido. Resultados experimentais re-
alizados na arquitetura destacam que os usuarios avaliaram positivamente a integracao
de telas secundérias no ambiente de TV. Cesar, Knoche e Bulterman (2010) observam a
utilizacao de telas secundarias como uma potencial mudanga de habito no modo como as

pessoas consomem contetido audiovisual.

Teixeira et al. (2010) descrevem uma infraestrutura para capturar eventos de in-
teracao entre o usudrio e a TV para uso em servigos de personalizacao e recomendacgao. A
infraestrutura proposta é baseada na interagdo com o controle remoto, porém os autores
apontam que é importante suportar diferentes dispositivos (como smartphones e tablets),

uma vez que eles podem promover uma intera¢ao mais elaborada para a captura de dados.

Comercialmente, algumas empresas ja exploram o desenvolvimento de aplica¢oes
de tela secundéria para controlar ou adicionar mais funcionalidades a TV. Exemplos dessas
empresas incluem a 77Vo, com o seu PVR, e o Google, com o AndroidTV. Além disso,
essas empresas oferecem kits de desenvolvimento que permitem a criagdo de aplicagoes
moveis customizadas que ajudam a enriquecer a experiéncia dos usuarios com os seus

dispositivos.

Vanattenhoven e Geerts (2018) e Meixner et al. (2017) exploram o impacto de
aplicacoes para tela secundaria tanto na experiéncia do telespectador quanto na produgao
de contetido. Na experiéncia do telespectador, Vanattenhoven e Geerts (2018) falam sobre
dispositivos de tela secundaria como uma maneira de trazer a atencao do usuario de volta
para tela principal. Realizar essa tarefa sem impactar negativamente a experiéncia do
telespectador envolve varios desafios como melhorar a usabilidade nas aplicagoes de tela
secundaria e a sincronizacao de conteido entre a tela principal e a tela secundaria. Meixner
et al. (2017) conduzem entrevistas com profissionais do setor de producao de contetdo
interativo para TV com o objetivo de melhorar a experiéncia dos telespectadores na
exibicao de conteuido para multiplas telas. Como resultado, os autores propoem novos
fluxos de trabalho, requisitos de ferramentas de producao de conteido e a criacdo de

novos cargos especializados para a producao de contetido interativo para miltiplas telas.

Embora a atividade de assistir TV seja tradicionalmente coletiva, a introducao
de dispositivos secundarios de computacao pessoal traz a personalizacao como um re-
quisito na oferta dos servigos. Dessa maneira, as recomendacoes, que antes poderiam ser
direcionadas para um grupo de usuarios, possuem agora também um requisito de individu-

alizagao para direcionar as recomendacoes para usuarios especificos conforme a demanda.
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No modelo de interagao tradicional, essa individualizagao é dificultada pelo uso de um
unico controle remoto compartilhado entre todos os usuarios. Assim, é dificil identificar
o autor da interacado e produzir conteudo personalizado para ele. Como uma potencial
solugao, o uso de dispositivos de tela secundéria surgem como um mecanismo interessante
de aplicagao na interacao devido as suas caracteristicas de individualizagao inerentes da

computacao pessoal.

A partir da anélise dos trabalhos relacionados, pode-se concluir que o emprego de
telas secundarias na interatividade com a TV possui varias vantagens. Algumas dessas

vantagens sao resumidas a seguir:

e Os elementos visuais de navega¢ao nao aparecem na tela da TV (tela principal),
mas sim na tela secundaria. Dessa maneira, a experiéncia visual compartilhada por
todos os membros do ambiente TV nao é afetada quando um usuario particular

visualiza o EPG ou um servigo interativo na tela secundéria.

o O dispositivo convencional de controle remoto pode ser substituido por um dispo-
sitivo com capacidades de interagao mais sofisticadas. Isso abre possibilidades para
a adicao de modelos de interacdo mais elaborados para enriquecer e facilitar a in-
teracao dos usuarios. Esses modelos de interacao podem incluir controles com tela

de toque, comandos por voz e gestos.

o A utilizacdo de dispositivos pessoais como telas secundarias facilita a captura de
dados de interagao individuais que podem ser empregados em servigos de persona-

lizacao e recomendacao.

3.6 Conclusoes

Como pode ser observado nos trabalhos apresentados nesse capitulo, as técnicas
de recomendagao descritas de maneira geral no capitulo 2 sdo as mesmas utilizadas no
dominio da TV. A diferenca é que o dominio da TV possui requisitos especificos para
a implementacao de aplicacoes e para a personalizacao de conteido. Os usuérios de TV
possuem necessidades, mecanismos de interacdo e dinamica comportamental diferentes
quando comparados a usuarios que utilizam o computador para acessar servicos de e-
commerce, por exemplo. Um exemplo disso é a natureza coletiva de um ambiente de TV

e a interacao que muitas vezes s6 acontece por meio de um controle remoto.

Embora exista a possibilidade de a atividade de assistir TV ser individual, os
telespectadores tipicamente assistem TV em grupo e tomam decisoes em grupo. Dessa
maneira, os dados capturados sobre os usuarios de TV nao sao individuais, mas sim do

grupo que esta assistindo. Como resultado, um usuario que possui maior controle sobre
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o ambiente pode acabar impondo as suas preferéncias particulares sobre as preferéncias
dos outros usudarios. Nesse cendrio, a criagdo de mecanismos para individualizar a cap-
tura dos dados de interacao acaba se fazendo um requisito necessario para promover a

personalizacao de contetido a nivel também individual.

Como também pode ser observado nos trabalhos apresentados, uma tendéncia que
tem se revelado no ambiente da TV é que os usuarios realizem diversas atividades como
navegar na web e procurar informacoes adicionais sobre a programacao enquanto assis-
tem. A introducao de um dispositivo de tela secundaria tem sido avaliada positivamente
em varios estudos realizados e esse dispositivo tem funcionado como um agregador de
contetido e ndo como um substituto ou intruso no ambiente da TV. Isso se confirma com
pesquisas que revelam a naturalidade e ampla utilizacao de dispositivos de tela secundario

durante o consumo de conteudo de TV.

A anélise das informagoes contidas nesse capitulo servem de base para a elabora-
cao dessa tese de doutorado. O capitulo a seguir descreve a proposta de um mecanismo
para a captura de informacoes individuais de usuarios de TV por meio da utilizacao
de dispositivos de tela secundéria. O préximo capitulo também descreve uma proposta
de personalizacao de contetido baseada em FC, que tem como objetivo alcangar maior
precisao das recomendacao a partir uma vizinhanca de qualidade obtida por meio da

observacgao de clusters de objetos.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

STE capitulo descreve os materiais e métodos utilizados para resolver os problemas

1 e 2 apresentados no Capitulo 1. O capitulo apresenta um método para a captura

de dados de maneira organizada e individualizada (Problema 1) e um método para a
recomendacao de contetido utilizando uma vizinhanca relevante baseada em similaridade
local obtida a partir de clusters de objetos (Problema 2). Cada problema ¢é descrito de
maneira detalhada e em seguida é apresentado o método proposto para resolver esse
problema. Ao final do capitulo, também sao apresentadas as bases de dados e as métricas
utilizadas nos resultados experimentais, assim como as conclusoes relacionadas as solugoes

apresentadas.

4.1 Captura de Dados de Maneira Organizada e Individualizada

As interagoes dos usuarios com o contetido de TV se configuram como uma valiosa
fonte de dados para muitos profissionais no dominio da TVDI, o que inclui produtores
de contetdo, provedores de TV e publicitarios (TEIXEIRA et al., 2010). Esses dados
tipicamente sao o historico de visualizacao de canais, preferéncias implicitas, preferéncias
explicitas e habitos de visualizacao. No campo das aplicagoes, esses dados sao uteis para
areas que incluem medicao de audiéncia (ALVAREZ et al., 2009; AINA et al., 2014; LIM
et al., 2014), publicidade direcionada (WANG; WANG; LU, 2013; KIM; KANG, 2011) e
sistemas de recomendacao (SANCHEZ et al., 2013; ABREU; ALMEIDA; TELES, 2014;
BAMBINI; CREMONESI; TURRIN, 2012). Porém, coletar esses dados ainda é uma tarefa
desafiadora (BAMBINI; CREMONESI; TURRIN, 2012).
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4.1.1 Descricdao do Problema

No ambiente web, as interagoes dos usuarios sao tipicamente utilizadas como da-
dos de entrada para muitas aplicagoes. Muitas vezes, essas interacoes sao capturadas de
maneira transparente por meio da utilizacao de aplica¢des no lado cliente. Os usudrios
sao identificados por meio de suas contas pessoais e dados de interagdao sao registrados
para uso futuro. Algumas empresas utilizam esses dados para melhorar a qualidade dos
servigos oferecidos aos clientes (KAZIENKO; ADAMSKI, 2007; ROMERO et al., 2013).
Essa melhora se da pela analise do histérico de interagoes para descobrir padroes com-

portamentais dos usudrios (SRIVASTAVA et al., 2000).

No ambiente da TV, a realidade da captura de dados ¢ diferente. E de conhecimento
comum que a atividade de assistir TV é coletiva em muitas residéncias. Pesquisas revelam
que aproximadamente 58% dos telespectadores assistem TV em grupo com a familia ou
amigos (ABREU et al., 2013). Tipicamente, esses grupos sao diversificados e seus membros
sao pessoas de diferentes idades, diferentes géneros e com preferéncias variadas. Os SRs
de conteudo muitas vezes dependem da identificacao precisa das pessoas que fazem parte
do ambiente da TV para capturar os dados e posteriormente prover as recomendacoes
baseadas na analise do histérico de interagoes. Infelizmente, fazer a identificacao precisa

dessas pessoas é um desafio por conta da prépria natureza dos ambientes de TV.

O ambiente de TV é compartilhado e os usudrios podem aleatoriamente entrar e
sair desse ambiente. Esse tipo de comportamento dificulta a manutengao e atualizacao
dos dos dados dos multiplos usuarios. Na tentativa de solucionar esse problema, pesquisas
propoem a utilizagdo de aplicagoes na tela da TV para que todos usuarios presentes se
identifiquem com usuério e senha (YU et al., 2006). Porém, esse tipo de interagdo nao
parece natural no contexto da utilizacao da TV e acabaria atrapalhando a experiéncia
coletiva. A atividade de assistir TV precisaria ser interrompida para adicionar ou remover

usuarios que entram ou saem do ambiente aleatoriamente.

Além da identificacao de quem esta no ambiente de TV, outro problema é identifi-
car quem foi o autor da interacdo. As interagoes em ambientes de TV tipicamente ocorrem
por meio do controle remoto, que é utilizado como dispositivo principal de interacao por
aproximadamente 86% dos telespectadores (ALAM; KHUSRO; KHAN, 2019). Porém, por
conta da natureza compartilhada desse dispositivo de interacao, é dificil identificar quem
foi o autor de uma dada interacao com a TV. Em uma situagdo comum, um grupo inteiro
(por exemplo, uma familia) interagindo com uma TV é tratado como um tnico usudrio.
Ou seja, todas as interagdes sao atribuidas ao grupo e nao aos devidos autores. Dessa
maneira, apos a analise do historico de interagoes, as preferéncias dos usuarios que mais
interagem com a TV acabam se sobrepondo as preferéncias dos usuarios que interagem

1menos.
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Os avancos nas tecnologias de TVDI possibilitaram a utilizacao de interagoes mais
elaboradas que vao além da troca de canais e alteragdo de volume da TV tradicional.
Porém, muitas vezes esses modelos mais elaborados de interagao precisam ser adaptados
aos modelos legados de controle remoto que ainda sdo amplamente utilizados. Algumas
pesquisas propoem a utilizagdo de uma aplicacao baseada na web 2.0 para incrementar
a interatividade e possibilitar a captura individualizada das interacoes (BARRAGANS—
MARTINEZ et al., 20 10). Dessa maneira, os usudrios poderiam utilizar essa aplicagdo para
se cadastrar, definir explicitamente as suas preferéncias, avaliar a programacao, enviar
comentarios, etc. Porém, executar essas atividades relacionadas a web 2.0 é uma tarefa
complexa e incomoda para ser realizada quando o dispositivo primario de interacao com
a TV é o controle remoto (ALAM; KHUSRO; KHAN, 2019). Talvez a interface mais
adequada para a interacao com a web 2.0 seja um computador com teclado e mouse, mas

isso representa a introducao de um dispositivo estranho ao ambiente de TV.

Embora existam iniciativas para tentar resolver os problemas descritos aqui, os

questionamentos a seguir ainda ficam em aberto sistematicamente:

e Quem realizou a interagao?

e Qual interacao foi realizada?

Nos trabalhos analisados, as duas questoes nao conseguem ser respondidas ao
mesmo tempo no contexto de um ambiente de TV. Alguns trabalhos propoe a utilizacao
de interagoes e dispositivos estranhos ao ambiente da TV. Outros trabalhos propoem
a utilizacao do histoérico de interagoes para a personalizacao de contetido, mas nao dao
detalhes de como os dados individualizados sao capturados. Outra linha de pesquisa usu-
almente adotada é a personalizacao para um grupo de usuarios, onde nenhum tipo de

individualizacao é realizada.

4.1.2 Visao Geral da Proposta

Essa parte do trabalho propoe a utilizacao de dispositivos de tela secundaria para
capturar as interagoes individualmente, uma vez que esses dispositivos sao pessoais e
estao se estabelecendo naturalmente dentro do ambiente de TV (NIELSEN, 2019). A
abordagem proposta permite a identificacao de cada usuario por meio de um mecanismo
de autenticagdo no dispositivo de tela secundaria (onde a experiéncia é individual e nao
atrapalha a experiéncia coletiva). As interagoes executadas por cada usuério no disposi-
tivo de tela secundéria (por exemplo, navegacao no EPG e avaliagdo de contetido) sao
capturadas e armazenadas em um repositério remoto para posterior processamento e uti-

lizagao em sistemas de personalizacao de contetido. A Figura 3 apresenta uma visao geral
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da proposta desenvolvida neste trabalho. Essa abordagem consiste em 4 moédulos princi-
pais: Ambiente de TV (ATV) , Servigo de Autenticagao do Usuério (SAU), Provedor de
Servigo de TV (PSTV) e Repositério de Dados dos Usudrios (RDU).

Ambiente de TV (ATV)

Autenticacao de usuarios com
tela secundaria

Servico de Autenticacao
do Usuario (SAU)

o) 1 Usuérios !
= 4O . > o
‘@l M interagindo com ; gy
‘ 1 aTV por meio ! ‘
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Figura 3: Visao geral da abordagem para a captura dos dados individuais de interacao
dos usuarios.

O ATV consiste no espaco fisico ou comodo compartilhado pelos usuarios ao as-
sistir e interagir com o terminal de TV por meio dos seus dispositivos secundarios. Os
usuarios que estao no ATV precisam se autenticar em suas contas pessoais criadas previ-
amente utilizando o SAU. Essa autenticacdo é realizada individualmente sem atrapalhar
a experiéncia coletiva é utilizada com o objetivo de manter um histérico individual de

interacoes para cada usuario.

O PSTYV é uma operadora de TV que disponibiliza a infraestrutura para transmitir
o conteudo até os receptores de TV no ATV. Nos padroes modernos de TVDI, os prove-
dores disponibilizam conteiido multimidia (video, dudio e dados) por meio de diferentes
sistemas de distribuicao como satélites, redes de difusao terrestres e cabos. Isso coloca
os sistemas de TV como poderosas plataformas de entrega de servicos de dados. Além
disso, embora exista um custo de programacao e producao do contetido interativo, o custo

para embarca-lo no sinal de difusao e distribui-lo até milhares de receptores domésticos é
baixo (RAO; BOJKOVIC; MILOVANOVIC, 2006; SRIVASTAVA, 2001).

A aquisicao dos dados a partir do sinal de difusao permite a utilizagdo de apli-
cacoes interativas que sao tipicamente exibidas na tela da TV. Padroes modernos de
TVDI também incluem a possibilidade de utilizar dispositivos de tela secundaria, o que
é compativel com as tendéncias de transformacao do ambiente de TV (NIELSEN, 2013;
NIELSEN, 2019). O padrao brasileiro, por exemplo, suporta a exibi¢do de contetido em
multiplos dispositivos por meio da linguagem NCL (Nested Context Language), que pos-
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sibilita dois modelos de interagao: passivo e ativo (SOARES et al., 2009; ABNT, 2018a).
No modelo passivo, o mesmo contetido é exibido em multiplos dispositivos sob o controle
de um dispositivo principal. No modelo ativo, o contetido é decodificado e renderizado por

cada dispositivo individualmente, permitindo interacao e navegacao independentes.

Uma vez que nem todos os dispositivos de tela secundaria contam com um receptor
de TV embarcado para receber dados de interatividade por meio do sinal de difusdo,
a Internet pode ser utilizada como um meio alternativo para a aquisicao de dados de
interatividade. A utilizacao da Internet para a aquisicao de dados nao é um topico de
estudo novo no dominio da TV. Essa técnica tem sido estudada e implementada em
pesquisas anteriores que utilizam servigos web baseados em nuvem para adquirir dados
de contetido de TV (KULESZA et al., 2012; PIJETLOVIC et al., 2014). Além disso,
essa técnica tira vantagem da maturidade técnica e da viabilidade de implementacao de

servigos de requisicao e disponibilizacao de dados em varias linguagens de programacao.

Neste trabalho, supde-se que os dados sejam recuperados do PSTV pela Internet e
apresentados na aplicacdo de tela secundérial, permitindo a interacdo dos usudrios com a
aplicagdo de TVDI. As iteragdes que sao executadas por cada usuario na tela secundaria
sdo capturadas e enviadas para o RDU por meio de requisi¢bes HTTP ( Hypertext Transfer
Protocol) a uma API (Application Programming Interface) de servigos web. Cada interacao
é identificada por um URI (Uniform Resource Identifier) da API de servigos, que pode
ser customizada conforme a necessidade da aplicagao seguindo o estilo arquitetural REST
(Representational State Transfer). Dessa maneira, quando a camada de aplicagao da TV
requisita acesso a um servico especifico por meio de uma URI durante uma interagao,
¢é possivel identificar qual interacao foi erecutada. Os dados especificos da interagao sao
enviados na carga de dados da requisicio. E importante destacar que o propésito principal
do RDU ¢ armazenar os dados de interagao dos usuarios e nao realizar processamento ou

personalizacao.

A identificacao de qual usuario esté realizando a interacao esté diretamente relacio-
nada com o mecanismo de autenticagdo do SAU. Cada interacao capturada é rotulada com
a identificacao do usuario que a realizou. Uma vez que dispositivos moveis sao usualmente
para uso pessoal, pode-se assumir que as interacoes executadas em um dispositivo com
uma conta autenticada estao relacionadas a um tnico usuario. Dessa maneira, consegue-se

estabelecer quem executou a interacado.

No ATV, a comunicacao entre os dispositivos de tela secundéria e o terminal de TV
¢é realizada por meio de um processo de pareamento. Esse processo permite a comunicagao
entre os dispositivos durante uma sessao de pareamento, onde é possivel capturar infor-

magoes contextuais relevantes como o canal que esta sendo assistido, programa, volume

1 Essas aplicacoes também podem utilizar redes de comunicacio local e redes de celular como canal de

retorno para possibilitar a comunicagdo do terminal de TV com o provedor de TV.



Capitulo 4. Materiais e Métodos 75

e data/horario atuais.

4.1.3 Captura dos Eventos de Interacao

A Figura 4 apresenta a arquitetura e os principais componentes da proposta des-
crita neste trabalho para a captura de dados dos usuarios. No ATV, dois tipos de dis-
positivos fisicos se comunicam entre si: os dispositivos de tela secundaria e o terminal
de TV. A condicao inicial para o correto funcionamento dessa proposta é a existéncia
das aplicagoes de software instaladas e sendo executadas no dispositivo de tela secunda-
ria e no terminal de TV. Essas aplicacoes sao necessarias para habilitar os recursos de

interatividade e comunicacao entre os dispositivos por meio de servigos.

Muitos sistemas modernos permitem a criacao de servigos que podem ser empaco-
tados e distribuidos juntamente com as aplica¢oes principais. Tipicamente, esses servicos
sdo executados em segundo plano (ndo disponibilizam interface para o usuério) e conti-
nuam sendo executados mesmo quando outras aplicacoes estao sendo executadas na tela
principal. Diversas acdes podem ser executadas de maneira transparente pelos servigos
em segundo plano. Dessa maneira, a experiéncia do usuario nao é interrompida e ele nao

tém a percepcao de que algo esta sendo executado em segundo plano.

Apés a instalacao das aplicagbes/servigos, os usuarios da aplicagao de tela secun-
daria precisam requisitar a autenticacao utilizando nome de usuario e senha no SAU.
Uma vez que a autenticagao esteja efetuada, os usuarios podem ser identificados e ter

suas interacoes capturadas.

Os usudrios que estao presentes no ATV utilizam seus dispositivos de tela secunda-
ria para se comunicar com o terminal de TV ao enviar comandos por meio de um protocolo
de comunicacido?. A captura dos dados da interacdo é permitida ao explicitamente adici-
onar anotagoes no codigo fonte do trecho de cdédigo que é executado no acontecimento de
um evento da interaciao®, como sera apresentado mais adiante na Secao 5.1.1.1. Quando
um evento de interesse acontece, os dados especificos da interagao (incluindo o autor da
interagdo) gerados por esse evento sdo automaticamente enviados ao RDU. Porém, para
que isso aconteca, cada aplicacao de tela secundaria precisa ser customizada para que os

eventos de interesse sejam identificados no codigo fonte.

Além dos dados especificos da interacao, todas as vezes que um evento de interesse
é executado, os dados contextuais daquele momento especifico sdo associados ao evento.

Esses dados contextuais consistem em localizacao, programa atual, data, hora, tipo de

2 Os protocolos de comunicacio sdo disponibilizados pela empresa desenvolvedora do sistema utili-

zado no terminal de TV. A utilizagdo desses protocolos normalmente é efetuada por meio do kit de
desenvolvimento da plataforma.

Um evento de interagdo é tipicamente o clique de um botao na interface do usuario. No acontecimento
do evento, um trecho de cédigo associado ao evento é automaticamente executado.
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Figura 4: Arquitetura representando a integragao dos componentes.

dispositivo sendo utilizado. A representagao desses dados serd apresentada posteriormente

na Secao 4.1.4.

Para capturar os dados da interacao, foram definidos dois tipos de listeners no
ATV, identificados na Figura 4 como listener de contexto e listener de interagdo. O listener
de contexto esta presente no terminal de TV e é responsavel por atualizar dados como
o programa atual, canal atual, o momento em que a interagdo ocorre e a localizacao
do terminal de TV (latitude e longitude). Esses sdo os dados contextuais e podem ser

utilizados para complementar os dados gerados pelos eventos de interacao.

O listener de interacao esta presente nos dispositivos de tela secundaria e monitora
eventos de interesse. Quando esses eventos de interesse ocorrem, os dados gerados pelo
evento sao capturados. Por exemplo, quando um usuério requisita informacoes sobre um
programa em uma aplicacdo de EPG no dispositivo de tela secundéria, essa interagao
é identificada por uma URI (por exemplo “/epg/programs/info_request”). No evento da
interacao, o listener de interagdo captura o ID do programa requisitado e o associa ao

autor da interacao. Além disso, os dados da interacao podem ser complementados com os
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dados contextuais adquiridos a partir do terminal de TV.

A comunicagao entre o ATV e o RDU é realizada por meio de requisicoes HTTP
dos dispositivos de tela secundaria no ATV para o RDU. A base para essas requisi¢oes
consiste na API de servigos web que identifica as interacoes e promove a interoperabilidade
entre o ATV e o RDU. Uma vez que as requisicoes HT'TP sao executadas somente para

persistir os dados capturados, somente o método POST? é utilizado nas requisicoes.

No RDU, as requisicoes HT'TP sao tratadas por um padrao arquitetural chamado
front controller (BUSCHMANN; HENNEY; SCHMIDT, 2007). Esse padrao é empregado
para centralizar o processamento das requisi¢oes em um tnico componente, o que facilita
o projeto e a implementagdo da API de servigos web. Cada requisicado HTTP que é feita
para o RDU ¢ tratada pelo front controller, conforme pode ser visto na Figura 4. O
front controller encaminha cada requisicdo para um componente de mapeamento que
identifica um controller apropriado para tratar os dados de cada requisicao. Uma vez que
o controller apropriado é encontrado, os dados que foram submetidos sao encaminhados
para esse controller, onde é feito o armazenamento por meio de um servigo de persisténcia.
Uma vez que os dados estejam armazenados, o PSTV pode acessé-los e analisa-los para

obter qualquer informacao que seja 1til para o negocio.

No protétipo construido, a comunicacao entre os dispositivos de tela secundaria
e o terminal de TV é realizada por meio de um mecanismo de comunicacao WIFI P2P
disponibilizado pela API do Android. Dessa maneira, sempre que uma interacao ocorre,
o dispositivo de tela secundaria se conecta a um servico de comunicacao do terminal de

TV para receber as informacoes contextuais mais recentes.

4.1.4 Representacdo dos Dados de Interacao

A Figura 5 apresenta a estrutura béasica para a representacao dos dados de inte-
racao dos usuarios. Essa estrutura contém os dados especificos de interacao e os dados
contextuais. Os dados sdao apresentados no formato JavaScript Object Notation (JSON),
que é um formato de midia amplamente utilizado para representacdo de dados na web.
Embora outros formatos de representagdo de dados possam ser utilizados (como XML,
Atom e YAML), o formato JSON foi escolhido por conta da popularidade e simplicidade.
A estrutura apresentada na Figura 5 se propde a resolver as questoes apresentadas na

Secao 4.1.1. Ou seja, quem executou a interacdo e qual interacdo foi executada.

As informagoes referentes aos dados de interagao sao obtidas a partir do ATV, seja

do dispositivo de tela secundaria ou do terminal de TV. Esses dados sao estruturados e

4 Método HTTP projetado para requisitar o armazenamento de dados. Requisicoes feitas utilizando

esse método requisitam que o servidor web aceite os dados enviados no corpo da requisicdo para que
esses dados sejam possivelmente tratados e armazenados.
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userId: “...”,

uri: “...”,

extras: {
//. ..

3

context: {
//. ..

}

Figura 5: Estrutura basica para a representacao dos dados de interacao.

userld: “28”,

uri: “/epg/view”,

extras: {
channelld: “13”,
programId: “512”

},

Figura 6: Representagao JSON dos dados especificos de interacao.

enviados em uma requisicao para que sejam armazenados no RDU. Os dados de interagao
sao representados basicamente de duas maneiras: dados especificos de interagao e dados

contextuais. Uma explicacao detalhada desses dados é apresentada nas préoximas secoes.

4.1.4.1 Representacdo dos Dados Especificos de Interacdo

Cada evento de interesse (interagao) gera um conjunto de dados com propriedades
e valores. Essas propriedades e valores representam os dados que sao gerados pelo evento
e indicam qual interacao foi executada, assim como o autor da interacao. A Figura 6
demonstra como os dados especificos de um evento chamado “visualizacao de informagoes

no FPG” sao apresentados no formato JSON.

A propriedade userId representa um identificador inico para cada usuario do sis-
tema. Essa propriedade indica quem € o autor da interacdo. A propriedade uri indica
qual interagdo foi executada. No exemplo da Figura 6, os dados gerados pelo evento de
visualizacao de informacoes do EPG sao enviados ao servigo web por meio do valor da
propriedade uri. Cada tipo de interagao deve ser tratado por um servigo web especifico
para persistir os eventos separadamente. Ou seja, cada evento de interagao possui uma
propriedade uri especifica. A propriedade extras descreve os dados relacionados & in-
teracao especificamente. No caso da Figura 6, as propriedades channelld e programId

representam o canal e o programa visualizados durante a navegacao no EPG. A proprie-
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context: {
currentProgram: { channelld: “4”, programld: “512”%,
when: { date: “2014-12-12”, time: “10:30:25” },
location: {
latitude: -3.090404,
longitude: -59.963927
s
device: {
type: “smartphone”,
os: “Android”,
osVersion: “4.4.2”

Figura 7: Representacao JSON dos dados contextuais que sao utilizados para complemen-
tar os dados do evento de interacao.

dade extras ¢ flexivel e pode receber diferentes propriedades e valores que dependem do

tipo de interacao executada.

Uma descricao textual para os dados apresentados na Figura 6 é dada a seguir: um
telespectador identificado pelo ID “287 visualizou informacoes referentes ao programa de
TV identificado pelo ID “5127 no canal identificado pelo ID “10”. Essa descri¢ao informa
somente os dados relativos a interacdo como autor, tipo de interacdo e propriedades gera-
das pelo evento. A representacao dos dados que podem dar informagoes mais detalhadas

sobre o contexto em que a interagao ocorreu é apresentada na proxima secao.

4.1.4.2 Representacdo dos Dados Contextuais

Além dos dados que sao gerados pelo evento de uma interagao, existem ainda os
dados contextuais que podem ser utilizados para complementar os dados especificos da
interacao. Esses dados sao definidos na propriedade context e nao estdo diretamente
relacionados com quem executou a interacao ou qual interacio foi executada. Os dados
contextuais sao utilizados para complementar os eventos de interacao do usuario quando

necessario. A Figura 7 apresenta a representacao dos dados contextuais no formato JSON.

A propriedade currentProgram contém um objeto com as propriedades channelId
e programld que representam o contetido audiovisual que estd sendo exibido na tela da
TV no momento da interacdo®. O momento em que a interacdo ocorre é representado pela

propriedade when, que é um objeto contendo as propriedades date e time. A propriedade

5 A nomenclatura utilizada nas propriedades channelld e programld sao compativeis com a utilizada

no padrao brasileiro de TV Digital (ABNT, 2007).
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location indica a latitude e longitude atual do telespectador. Por fim, a propriedade
device descreve os dados sobre o dispositivo de tela secundaria utilizado para interagir

com o terminal de TV.

A descrigao literal dos dados apresentados na Figura 7 pode ser apresentada da
seguinte forma: Uma interagdo foi executada no dia 1 de janeiro de 2021 ds 10:30:25. No
momento desta interacao, o programa de TV foi identificado pelo ID “512” em um canal
identificado pelo ID “107. O usudrio estd localizado na latitude -3.090404 e longitude -
59.963927. A interagdo foi realizada por meio de um dispositivo de tela secunddria Android
versdao 4.4.2. Essa descricao revela informacoes adicionais que podem ser tuteis para os

servicos que futuramente utilizarem os dados.

4.2 Recomendacao de Contetdo utilizando uma Vizinhanca Rele-

vante

Muitas técnicas de FC baseadas em meméria sao fundamentadas no conceito de
vizinhanga. Nesse conceito, pressupoe-se que usuarios que atribuem preferéncias seme-
lThantes aos mesmos objetos, provavelmente possuem gostos similares (CHEN et al., 2018).
Essas semelhancas entre os usuarios sao muitas vezes capturadas por meio de métricas
de similaridade. Dessa maneira, calcular uma matriz de similaridade se torna uma tarefa
critica em técnicas baseadas em meméria (LIU et al., 2014). De maneira usual, os algorit-
mos utilizam os k£ usudrios mais similares para prover recomendagoes, onde k representa

o tamanho da vizinhanca.

4.2.1 Descriciao do Problema

Métricas tradicionais de similaridade incluem o PCC (RESNICK et al., 1994;
SHARDANAND; MAES, 1995; COSTA et al., 2007) e a similaridade do cosseno (SARWAR
et al., 2001). Além dessas técnicas, muitos pesquisadores propuseram novos modelos de
similaridade para melhorar a qualidade das recomendagoes (LIU et al., 2014; WANG et
al., 2017; POLATIDIS; GEORGIADIS, 2016; ZHANG et al., 2016; AYUB et al., 2019).
De maneira geral, as métricas de similaridade assumem que existe uma relagao linear entre
dois usuarios e ela depende de todos os objetos avaliados em comum por esses usuarios.
O problema dessa abordagem é que ela resulta em um valor de similaridade global para
cada par de usuarios, o que pode enfraquecer relacionamentos significativos entre esses

USuAarios.

No mundo real, embora um usuario possa expressar suas preferéncias por uma am-

pla variedade de objetos, ele normalmente expressa mais interesse por objetos que estejam
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relacionados a um tépico de interesse especifico. Nao por acaso, esse topico de interesse
tende a concentrar grande parte dos objetos observados e podem ativamente contribuir
para a similaridade geral. Por exemplo, um profissional psicélogo tende a consumir um ni-
mero maior de livros da area de psicologia do que de outras areas do conhecimento. Assim,
mesmo que esse profissional consuma livros de areas secundarias de interesse (provavel-
mente em menor nimero), os livros relacionados a érea de psicologia tendem a impactar

fortemente no valor global da similaridade pelo fato de estarem em maior niimero.

Uma das implicagoes de se considerar um valor global de similaridade é que, para
um dado usuario ativo wu;, os usuarios vizinhos sempre contribuem na mesma quantidade
para predizer a preferéncia para qualquer objeto de interesse. Em outras palavras, durante
a agregacao para predizer a preferéncia de u; por qualquer objeto de interesse, um vizinho
sempre vai contribuir com o mesmo valor de similaridade. Outra implicacdo é que um
dado usuario, que seja similar ao usuario ativo u;, tem alto potencial para compor a
vizinhanga de u; mesmo que ambos apresentem preferéncias divergentes dentro do grupo
de objetos relacionados ao objeto de interesse. Esse ultimo caso pode acabar levando a

baixa qualidade das predigoes para grupos de objetos onde ha divergéncia de preferéncias.

4.2.2 \Visao Geral da Proposta

Uma vez que os usuarios podem expressar preferéncias particulares por diferentes
grupos de objetos relacionados, uma maneira mais natural de calcular a similaridade
levaria em consideracao esses diferentes grupos de objetos. Como resultado, em vez de um
Unico valor de similaridade, dois usudrios quaisquer teriam #C valores de similaridade,
onde C ¢é o conjunto dos clusters de objetos. Ou seja, dois usuarios possuem um valor de
similaridade para cada cluster e esse valor ¢ calculado com base nos objetos observados

em comum dentro do cluster.

Em um exemplo do mundo real para demonstrar a aplicabilidade desse raciocinio,
pode-se considerar um sistema de avaliagdo de filmes onde os usuarios atribuem suas
preferéncias para cada filme assistido. Ao se considerar as preferéncias de dois usudarios
quaisquer para filmes da categoria de acao, a convergéncia dessas preferéncias se traduz
em alta similaridade dentro desse grupo de filmes. Com isso, esses usuarios sao potenciais
candidatos para compor a vizinhanga um do outro na predi¢ao das preferéncias de filmes
do género agao. Agora, considerando que as preferéncias desses mesmos usuarios sejam
divergentes para filmes da categoria comédia, a similaridade entre eles tende a ser baixa
nessa categoria. Como resultado, esses usuarios nao seriam selecionados para compor a

vizinhan¢a um do outro para filmes do género comédia.

A Tabela 4 apresenta uma situacao hipotética e simplificada para ilustrar diferentes

cenarios de similaridade. Nesse exemplo, o objetivo é verificar se os usudrios ug e uz podem
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Tabela 4: Exemplo de uma matriz de avaliagoes R com 3 usarios e 8 objetos. As preferén-
cias sao indicadas em uma escala de 1 a 5. O usuario uj é considerado o usudrio ativo e
0s objetos sao categorizados em dois grupos: grupo A e grupo B.

Grupo A Grupo B
01 02 03 04 05 o o7 08
up %) 3 5 3 5 5 4 %)
U 4 5 1 @ 4 4 3 1
us 4 3 4 3 2 %) 5 5t

ser selecionados como vizinhos de um usudario ativo u;. As preferéncias sao representadas
por uma matriz usuario-objeto onde cada valor indica a avaliacao que um usuario atribuiu
a um objeto. O simbolo @ é utilizado para denotar que a avaliacao de um usuério para
um objeto é desconhecida. O valor da similaridade sy,,; € calculado usando uma funcéo
sim(uj, uj) — [—1, 1] que leva em conta os objetos avaliados em comum pelos dois usuérios
u; e u;. Para esse exemplo em particular, o PCC ¢é utilizado como métrica para calcular a
similaridade considerando os objetos em trés cenarios: todos os objetos, objetos do grupo

A e objetos do grupo B.

No primeiro cenario, os valores de similaridade obtidos entre o usuario u; e os
demais usuérios sao os seguintes: sy, = —0,5 € sy,43 = 0. De acordo com esses valores,
os usuarios us e w3z nao seriam selecionados para formar a vizinhanga porque os seus
valores de similaridade com o usuario ativo u; nao sao maiores do que 0. Esse cenério é
particularmente interessante porque ele considera o conjunto de objetos inteiro. Assim, nao
existe distin¢ao entre categorias de objetos e o resultado é um tinico valor de similaridade

global.

No segundo cenario, que considera somente os objetos do grupo A, os valores de
similaridade sao: sy uy, = —1 € Sy;u3 = 1. Uma vez que Sy,4; > 0, 0 usudrio us seria
selecionado para predizer as preferéncias do usuario ativo u; para objetos que pertencam

ao grupo A.

No terceiro cenario, que considera somente os objetos pertencentes ao grupo B, os
valores de similaridade sao: sy;u, = 0.99 € 54,43 = —1. Nesse tltimo cendrio, uma vez
que somente S,,4, > 0, 0 usudrio ug seria o unico selecionado para formar a vizinhanca
do usuario ativo u; para predizer as preferéncias por objetos do grupo B. Diferentemente
do primeiro cenario, os dois tultimos cenarios consideram somente um subconjunto par-
ticular do conjunto de todos os objetos para calcular a similaridade. Como resultado, é
possivel verificar que a similaridade global pode descartar vizinhos que podem ser alta-
mente similares e relevantes dentro de contextos especificos. Dessa maneira, essa parte do
trabalho propoe uma metodologia para a identificacao desses usudrios relevantes dentro

de contextos particulares relacionados a categorias de objetos semelhantes.
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4.2.3 Método Proposto

A Figura 8 apresenta uma visao geral do método de recomendagao proposto. Esse
método é formado por dois processos: modelagem e predi¢ao. Cada processo é composto

por um ou mais estagios e cada estagio possui uma ou mais etapas.

O processo de modelagem tem o conjunto de dados de treinamento como entrada
para o processo, enquanto que a saida é o modelo de similaridade local baseado em
cluster (CBLSY), que ¢ utilizado durante o processo de predicio. No processo de predicéo,
as entradas sdo o conjunto de dados de teste e o modelo CBLS. A saida desse processo é

um conjunto de predi¢oes de preferéncias para as entradas do conjunto de testes.

~
Modelagem dos clusters

| Clusterizagéo dos objetos |

Para cada cluster

y
Modelagem da similaridade

Processo de modelagem

Selecgdo das preferéncias |
Normalizagdo das preferéncias D

| Calculo da similaridade (usuarios)

f I

Predicdo das preferéncias

Processo de predigao

Selegdo do cluster |
Sele¢do da vizinhanga D

| Agregacao das preferéncias

N~

Figura 8: Visao geral do método proposto. O método consiste em dois processos: modela-
gem e predi¢do. O processo de modelagem visa a construcao dos modelos de similaridade
local para cada cluster, e o processo de predicao é focado em estimar as preferéncias de
usuarios em objetos cujo 7,0, = D.

Para melhor entendimento do método, os estégios e etapas de cada processo sao
descritos detalhadamente a seguir. Também, sdo apresentadas as entradas e saidas espe-

radas de cada uma das etapas.

6 Cluster-based Local Similarity
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4.2.3.1 Processo de Modelagem

No processo de modelagem, primeiramente os objetos similares sao agrupados em
clusters. Entao, para cada cluster, ¢ construido um modelo CBLS baseado em usuarios
levando em conta somente as preferéncias atribuidas aos objetos que pertencem ao cluster.
De maneira mais detalhada, o processo de modelagem consiste em dois estagios: modela-

gem do cluster e modelagem da similaridade.

O estagio de modelagem do cluster é independente dos detalhes da implementacao
do algoritmo de clusterizacao. Dessa maneira, o método proposto nesse trabalho nao fica
vinculado a um algoritmo de clusterizacao em particular. Uma vez que os resultados
experimentais desse trabalho sdo obtidos utilizando os algoritmos de clusterizacao affinity
propagation e K-Means, o estagio de modelagem dos clusters é descrito para cada um
deles’. Entretanto, é importante destacar que qualquer um desses algoritmos pode ser

utilizado, inclusive outros algoritmos que nao sao descritos nesse trabalho.

Estagio de Modelagem dos Clusters (Affinity Propagation)

O algoritmo affinity propagation é uma técnica de clusterizacao baseada em simi-
laridade. Essa técnica depende de uma matriz de similaridade criada a partir da matriz

de avaliagoes. A etapa de clusterizagao dos objetos é definida a seguir:

o Clusterizacao dos objetos:

Entradas: (1) matriz de avaliagoes R™*™.

Descricao: A matriz de avaliagoes é utilizada para criar uma matriz de similaridade
S™M baseada em objetos. Embora Frey e Dueck (2007) utilize a distancia Euclide-
ana quadratica negativa para computar as similaridades, o algoritmo affinity pro-
pagation desacopla o algoritmo de clusterizagdo dos detalhes da implementacao da
métrica de similaridade, o que traz flexibilidade e possibilita a utilizagdo de outras
métricas. Apds uma extensiva avaliacao experimental utilizando PCC, cosseno e RA
como meétricas de similaridade, concluiu-se que o método proposto nesse trabalho
tem melhor performance quando o PCC ¢ utilizado como métrica de similaridade.
A matriz de similaridade baseada em objetos é utilizada como entrada para o al-
goritmo de clusterizacao. Nem a quantidade de clusters e nem os proprios clusters
sao conhecidos antecipadamente. Eles emergem gradualmente durante o procedi-
mento de passagem de mensagens. Ao fim da etapa de clusterizacao de objetos, um
conjunto de clusters é obtido e cada cluster é um subconjunto dos objetos em O.
O ntmero de clusters depende de dois parametros do algoritmo affinity propaga-

tion: preferéncia (preference) e amortecimento (damping). Esses pardmetros podem

7 Esses dois algoritmos sdo apresentados em detalhes no APENDICE B
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ser ajustados para estabilizar a quantidade de clusters. Entretanto, é importante
destacar que quanto maior for o nimero de clusters, menor serda a quantidade de
avaliacoes a ser considerada durante o estagio de modelagem da similaridade. Esse
pouca quantidade de dados pode levar a baixa qualidade da similaridade entre os
usuarios.

Saida: rétulos dos clusters para cada objeto do conjunto de dados.

Estagio de Modelagem dos Clusters (K-Means)

A etapa de clusterizagdo dos objetos utilizando o algoritmo de clusterizacao K-

Means é descrito a seguir:

o Clusterizacao dos objetos:

Entrada: (1) matriz de avaliagoes R™*™; (2) nimero de clusters.

Descricao: diferentemente do affinity propagation, no algoritmo K-Means, o niimero
desejado de clusters é especificado antecipadamente como parametro de entrada.
O objetivo do algoritmo ¢é encontrar partigbes que minimizem a distancia entre os
pontos e os centroides dos clusters. Os objetos na matriz de avaliagdes (colunas) sao
os pontos de dados utilizados pelo algoritmo durante o calculo.

Saida: rétulos dos clusters para cada objeto do conjunto de dados.

Estagio de Modelagem da Similaridade

O estagio de modelagem de similaridade é executado para cada cluster. Dado um

cluster de interesse, esse estagio consiste em 3 etapas, conforme apresentado no Algo-

ritmo 1:

Algoritmo 1 Estigio de modelagem da similaridade

Require: C > Todos os clusters.
1: for all C. € C do

2: Selecao das preferéncias

3: Normalizacao das preferéncias
4: Caélculo das similaridades

5. end for

o Selecao das preferéncias:

Entrada: (1) base de dados de treinamento; (2) cluster de interesse.
Descricao: todas as preferéncias atribuidas aos objetos que compoem o cluster de
interesse devem ser selecionadas. Uma vez que a intengao é produzir um modelo

de similaridade local, os dados utilizados no modelo sao limitados ao cluster de
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interesse em vez de utilizar todo o conjunto de dados. O Algoritmo 2 descreve os
passos necessarios para a selecao das preferéncias a partir dos dados de treinamento.
Cada entrada do conjunto de treinamento Ry qin é formada pela trinca (u;, ok, Tu0,,),
que corresponde a usuario, objeto e avaliacao, respectivamente. O conjunto das
preferéncias selecionadas S¢, é inicializado como vazio (@) e vai acumulando as
trincas cujos objetos pertencem ao cluster Ce.

Saida: preferéncias selecionadas.

Algoritmo 2 Selecao das preferéncias.

Require: C. > Cluster de interesse formado por objetos.
Require: Rirqin > Conjunto de dados de treinamento.
1 Se, +— @ > Conjunto vazio das preferéncias selecionadas.
2: for all (u;, ok, Tu;0,) € Rirain do
3 if o € C. then
4: Se. +— Sc, + (ui, 0k, Tyj0,) > Seleciona entrada
5 end if
6: end for

+ Normalizagao das preferéncias:

Entrada: (1) preferéncias selecionadas; (2) usuarios que avaliaram objetos no cluster.
Descrigao: as preferéncias selecionadas sao normalizadas utilizando uma funcao z-
score sensivel aos dados do cluster:

— ~Cc
c. _ Tuiox — Tu (4 1)

U0 Ce
ous
7

z

onde fgj e 0,,¢, respectivamente, sao a média e o desvio padrao das preferéncias do
usudrio u; considerando somente os objetos pertencentes ao cluster. A Equagao (4.1)
é a mesma funcao z-score (CACHEDA et al., 2011; HERLOCKER; KONSTAN;
RIEDL, 2002) apresentada na Secdo 2.4.1.1. Porém, no contexto desse trabalho,
somente os dados referentes ao cluster de interesse sdo utilizados para a normaliza-
¢ao. Os algoritmos 3 e 4 descrevem os passos para o calculo da média e do desvio
padrao das avaliacoes dos usudrios e para o calculo da normalizagao. Ue, representa
o conjunto de todos os usuarios que avaliaram algum objeto do cluster Ce.

Saida: preferéncias normalizadas.

Célculo das similaridades (usudrios):

Entrada: (1) preferéncias normalizadas; (2) preferéncias selecionadas; (3) recursos
alocados para os usudrios que avaliaram objetos no cluster de interesse; (4).
Descrigao: essa etapa descreve como o modelo CBLS ¢é criado. Em vez de usar as

preferéncias brutas (reais), as preferéncias normalizadas sdo utilizadas para calcular
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Algoritmo 3 Calculo da média e do desvio padrao considerando objetos pertencentes ao
cluster de interesse C,.

Require: S¢, > Conjunto das preferéncias selecionadas.
Require: Up, = {ui €U : 14,0, # D N o € Cc}
1: for all u; € Ue, do

2 SOMay,; <= 0 > Inicializa a soma.
3 county; <0 > Inicializa o contador.
4 for all (u;, o, 7y;0,) € Sc, do

5: if u; = u; then

6: SOMAy; <= SOMAy; + Tu;0p

7 county,; < county,; + 1

8 end if

9: end for

10: 775; < somay; [county, > Célculo da média.
11: devuj 0

12: for all (u;, o, 7y,0.) € Sc, do

13: if u; = u; then

14: devy;  devy; + (ru;o, — FggOk)Q

15: end if

16: end for

17: ag; — y/devy; [county, > Calculo do desvio padrao.
18: end for

Algoritmo 4 Normalizacao das preferéncias considerando o cluster C..

Require: Sc, > Conjunto das preferéncias selecionadas.
1. 8¢« %) > Conjunto vazio das preferéncias normalizadas.
2: for all (u;, of, Tu;0,) € Sc. do
3: ngok = (rusop — 7:55)/ ‘75;

4 S¢. « 8¢, + (uis o, zgg’ok)
5. end for

a similaridade local entre os usuarios. A similaridade local /\umj entre os usuarios

u; e uj ¢ denotada por:

Z (ZCC _ ECC) (ZCC _ 560)

A\ OkEOuiuj o - o N (4 2)
Uy — — _ ’
S (i —2)? | T (3, — 22

onde 25; é a média das preferencias normalizadas para o usuario u; considerando so-
mente os objetos pertencentes ao cluster. A Equagao (4.2) é a mesma do PCC (RES-
NICK et al., 1994; SHARDANAND; MAES, 1995; COSTA et al., 2007). Porém, em
vez de considerar todos os dados do conjunto de treinamento para o calculo da simi-
laridade, no contexto desse trabalho, a equacao utiliza somente os dados referentes
ao cluster de interesse. Além disso, foi incorporado um procedimento de alocagao
de recursos como um método de cofiabilidade para enriquecer o modelo de similari-

dade, conforme foi proposto por Javari, Gharibshah e Jalili (2014) (Equagao (4.3)).
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As preferéncias que foram selecionadas na etapa de selecdo das preferéncias sao
utilizadas para produzir uma matriz de similaridade baseada em grau (que foi apre-
sentada na Se¢ao 2.6). Essa matriz é utilizada para atualizar a similaridade local

entre os usudrios u; e u; conforme a seguir:

CBLS __ Ce
Suiu]' - )\Uiuj ’ wuin (43)
onde SSE}J_S e wgguj, representam respectivamente, o valor do modelo de similaridade

local CBLS e o recurso alocado entre os usudrios u; e u; considerando somente os
objetos pertencentes ao cluster de interesse. A calculo da similaridade é realizado
utilizando o Algoritmo 5.

Saida: matriz de similaridade local baseada em usuario para o cluster de interesse.

Algoritmo 5 Calculo das similaridades para os usuarios.

Require: S¢, > Conjunto das preferéncias selecionadas.
Require: Up, = {u; €U : 1,0, # D N o € Cc}

Require: W = {wgguj} > Recursos alocados para o cluster.
Require: Ouiuj > Objetos avaliados em comum.

for all u; € Ue, do
for all u; € U, do
if u; # u; then
sumDevz < 0
sumS Devui < 0
sumSDevuj < 0
for all oy € Oy,y,; do
if o, € C. then

sumDevz < sumDevz + (zgjok - 25;) X (zgjok - 55;)
sumS Devui < sumSDevui + (zggok — 252?)2
sumSDevuj < sumSDevuj + (25;7% — 255)2
end if
end for

Augu; < sumDevz /(v sumSDevui x /sumSDevuyj)

CBLS C
Suq;uj — )‘Uiuj X wu;-:uj
end if
end for
end for

Como resultado, cada cluster possui o seu respectivo modelo de similaridade local
que leva em conta somente as preferéncias associadas aos objetos que compoem o cluster
de interesse. Cada modelo representa a matriz de similaridade baseada em usuario que é
obtida a partir de objetos que sdo provavelmente similares ou relacionados por fazerem

parte do mesmo cluster.
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4.2.3.2 Processo de Predicao

Durante o processo de predicao, os modelos de similaridade local obtidos como
saida do processo de modelagem sao utilizados para predizer as preferéncias de cada
usuario ativo por um objeto de interesse. O processo de predigdo possui somente um

estagio: predicao das preferéncias. Este estagio consiste em trés etapas:

e Selecao do cluster:
Entrada: (1) Rétulo dos clusters; (2) objeto de interesse.
Descrigao: o cluster de interesse é selecionado de acordo com o rétulo do objeto
de interesse. Uma vez que cada cluster possui um modelo de similaridade local
baseado em usuario, saber qual é o cluster do objeto de interesse é fundamental para
selecionar o modelo que melhor representa os usuarios que usualmente atribuem suas
preferéncias aos objetos contidos no cluster.

Saida: modelo de similaridade local para o cluster selecionado.

e Selecao da vizinhanga:

Entrada: (1) modelos de similaridade local; (2) usuério ativo; (3) objeto de interesse;
(4) quantidade de vizinhos (k).

Descrigao: essa etapa é responsavel por selecionar a vizinhanga que sera utilizada
na etapa de agregacao. Dado um usuario ativo u;, e um objeto de interesse o,
as abordagens tradicionais para selecao de vizinhanga usualmente selecionam no
maximo k usuarios filtrados de acordo com as seguintes condi¢des Cacheda et al.
(2011):

— Usudrios que selecionaram o objeto oy.

— Usudrios cujo valor da similaridade com o usuario u;, ultrapasse um determi-
nado limite (usualmente 0, que também é o valor utilizado como referéncia

nesse trabalho).

— Usudrios que sao mais similares ao usuario u;, de acordo com a matriz de

similaridade.

A metodologia descrita acima é a mesma utilizada nesse trabalho. Porém, enquanto
as abordagens tradicionais focam na similaridade global para encontrar os usuarios
mais similares, esse trabalho foca na similaridade local, que se baseia no cluster do
objeto de interesse. O Algoritmo 6 descreve os passos necessarios para a realizagao
dessa etapa.

Saida: k vizinhos mais similares.
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Algoritmo 6 Selecao da vizinhanca considerando um cluster de interesse Ce.

Require: S = {53~ > Modelo de similaridade local.
Require: u; > Usuario ativo.
Require: o3 > Objeto de interesse.
Require: k > Quantidade de vizinhos.

1 NS, — @ > Inicializa o conjunto de vizinhos.

2: for all u; € U, do

3 if u; # uj A\ sy > 0 then

4: Nqi-cok — Ngf% + u; > Adiciona u; a vizinhanga.

5 end if

6: end for

7: /\/;ficok — topk(/\/gfok, k) > Seleciona somente os k usudrios mais similares.

o Agregacao das preferéncias:
Entrada: (1) k vizinhos mais similares; (2) usudrio ativo; (3) objeto de interesse; (4)
preferéncias normalizadas; (5) Modelo de similaridade local
Descrigao: dado um usudario u; e um objeto de interesse oy, as preferéncias normali-
zadas dos k usuarios mais semelhantes sao agregadas conforme um método proposto

por Resnick et al. (1994), que é amplamente utilizado na literatura:

CBLS
E zg?o St
79k ity

C
R _C. Uj eNuiCok 4 4
Tujop = Ty, + Z |SCBLS ( ) )
Ui
C
Uje./\/uicok
onde ./\fgfok ¢ o conjunto dos k vizinhos mais similares considerando o cluster do

objeto de interesse. Ou seja, usuarios que sao mais semelhantes ao usuario u; que

também avaliaram o objeto op, de acordo com o modelo de similaridade local. A

notacao zﬁ;ok representa a preferéncia normalizada de acordo com o cluster do
objeto de interesse.

Saida: preferéncia predita.

4.3 Bases de Dados

A performance do método proposto foi avaliada por meio de experimentos utili-
zando trés bases de dados amplamente adotadas como referéncia na literatura de FC: Mo-
vieLens 100k (ML 100k) (HARPER; KONSTAN, 2015), MovieLens 1M (ML 1M) (HAR-
PER; KONSTAN, 2015) e Netflix (BENNETT; LANNING, 2007). Os detalhes dessas

bases de dados sao descritos a seguir:

ML 100k: o grupo de pesquisa GroupLens Research Group coletou as bases de

dados MovieLens na Universidade de Minnesota como produto do SR de filmes chamado



Capitulo 4. Materiais e Métodos 91

Algoritmo 7 Agregacao das preferéncias.

Require: NCe, > Vizinhanga.
Require: u; > Usuario ativo.
Require: oy > Objeto de interesse.
Require: S = {sgﬁfjs > Modelo de similaridade local.

1: sumNum < 0

2: sumDen < 0

3: for all u; € NT, do

4: sumNum < sumNum + zgéok X Suiu,

5: sumDen < sumDen + [sg5>

6: end for

T Tuzop fgf + sumNum/sumDen

MovieLens. Essas bases de dados foram amplamente utilizadas na literatura de pesquisas
envolvendo SRs. A base ML 100k contém 100.000 avaliacoes de 943 usuarios em 1.682
filmes. As avaliagbes sdo expressas em uma escala de 1 (pior avaliagdo) a 5 (melhor
avaliagdo). Essa base de dados tem uma média de 106,04 avaliagdes por usuério e cada
usudrio avaliou pelo menos 20 filmes. O usudrio mais ativo (ou seja, o usudrio que mais
avaliou filmes), avaliou 737 filmes. O nivel de esparsidade da base de dados é de 93,7%

(ou seja, somente 6,3% de todas as células da matriz de avaliagoes foram observadas).

O nivel de esparsidade ¢ calculado da seguinte maneira:

(4.5)

esparsidade = 100 - (1 —
m-n

todas as avaliacoes observadas)

onde m é o nimero total de usuarios e n é o nimero total de objetos.

ML 1M: essa base de dados contém 1.000.209 avaliacdes de 6.040 usuarios em
3.900 filmes, o que representa um nivel de esparsidade de 95.5%. Cada usuério avaliou
pelo menos 20 filmes. As avaliagoes contidas nessa base de dados sdo expressas em uma
escala de 1 (pior avaliagdo) a 5 (melhor avaliagao). Essa base de dados tem uma média

de 165,60 avaliagoes por usuério e o usuario mais ativo avaliou 2.314 filmes.

Netflix: a base de dados Netflix contém 100 milhoes de avaliagoes e ela foi disponi-
bilizada durante a competicao Netfliz Prize. Nos experimentos realizados nesse trabalho,
foi utilizado um subconjunto da base de dados do Netflix. Esse subconjunto consiste em
1.378.159 avaliacoes de 6.000 usuarios em 6.344 filmes, onde usuarios e filmes foram ale-
atoriamente selecionados e filtrados de tal modo que cada usuario avaliou pelo menos 17
filmes. A base de dados tem uma média de 229,6 filmes por usuario. O usuario mais ativo
avaliou 3.894 filmes. O subconjunto da base de dados utilizado nos experimentos tem um
nivel de esparsidade de 96,4% e as avaliagoes sdo expressas em uma escala de 1 (pior

avaliacdo) a 5 (melhor avaliagao).
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Nos experimentos, foram geradas 4 parti¢oes para cada base de dados. Essas parti-
¢oes foram formadas por meio de permutacoes aleatérias de todo o conjunto de dados. Em
outras palavras, para cada base de dados, foram realizadas 4 itera¢oes de particionamento
para a obtencao de conjuntos aleatorios de treinamento e teste. Em cada iteracao, o con-
junto total das avaliagoes R foi dividido em 2 conjuntos mutuamente exclusivos Rirqin
e Riest, contendo 90% e 10% das avaliagoes, respectivamente. O subconjunto Ripqin €
utilizado durante o processo de modelagem para a obtencao dos modelos de similaridade
local e o subconjunto Rees; € utilizado durante o processo de predicao para avaliar a

performance do modelo.

4.4 Meétricas

Duas métricas foram utilizadas para avaliar a performance do método proposto:
MAE e RMSE. Ambas as métricas sao frequentemente usadas para avaliar a precisao de
modelos de recomendagao em SRs (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; JALILI et al.,
2018). O MAE mede o desvio médio entre as preferéncias preditas e as preferéncias reais.
Ou seja, o MAE consiste na soma da diferenga absoluta entre as avaliacoes preditas e as
avaliagoes reais dividida pelo nimero total de avaliagoes no conjunto de teste (#Riest),

conforme descrito na Equacao (4.6).

Z |Pusor, — Tuiop

Tui op. Gthst

#Rtest
A métrica RMSE é uma variagdo do MAE. Contudo, diferentemente do MAE onde

todos os erros possuem o mesmo peso, 0 RMSE penaliza erros mais significativos ao eleva-

MAE =

(4.6)

los ao quadrado antes de soma-los. Ou seja, o RMSE dé& mais peso para erros maiores e

menos peso para erros menores. O RMSE ¢ definido na Equagao (4.7).

Z(fuiok — Tu,oy, )2

ruiok: eRtest

#Rtest

RMSE = (4.7)

Valores menores de MAE e RMSE correspondem a maior precisdo na predicao.
Dada uma lista de recomendagao, o MAE e o RMSE desconsideram o ranking dos objetos
na lista de recomendacao. Ou seja, diferentemente das métricas de classificacdo, a ordem
em que os objetos aparecem na lista de recomendac¢do nao impacta o resultado dessas

métricas de precisao.
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4.5 Conclusoes

Esse capitulo apresentou uma visao visao geral e a descricao da metodologia uti-

lizada para abordar os dois problemas descritos nesse trabalho:

o Captura dos dados de interagao dos usuarios de maneira organizada e individuali-

zada.

o Recomendagao de contetido utilizando uma vizinhanca relevante.

O primeiro problema normalmente nao é abordado por trabalhos relacionados a sis-
temas de recomendagao. Diante da dificuldade de se identificar os usuarios em ambientes
de TV, normalmente os trabalhos focam no desenvolvimento de técnicas de recomendagao
para grupos de usuarios. Alguns trabalhos apresentam recomendacoes individualizadas,
porém recorrem ao uso de dispositivos estranhos ao ambiente de TV, o que acaba im-
pactando fortemente na experiéncia do usudario. Esse trabalho propoe a utilizacao de
dispositivos de tela secundaria para capturar as interagoes e identificar os usuarios de

maneira que se possa realizar a personalizacao de conteido de maneira individualizada.

O segundo problema destaca a utilizagdo de uma tnica medida de similaridade
para todas as situagoes. Nesse trabalho é argumentado que uma maneira mais natural de
se calcular a similaridade seria considerando grupos de objetos similares. Ao dar a mesma
importancia para todos os objetos, os objetos do grupo que representa o interesse primario
do usuario tende a impactar fortemente no valor global da similaridade. Ao considerar os
grupos de objetos relacionados, é possivel obter um valor de similaridade para cada grupo
de objetos. Dessa maneira, é possivel obter vizinhangas de usuarios que sejam relevantes
para o grupo de objetos que melhor representa o objeto de interesse. As equacoes e al-
goritmos utilizados na formulacao dos métodos sao os mesmos empregados nos métodos
existentes, como a func¢ao de normalizacao z-score e o Coeficiente de Correlagao de Pe-
arson. Porém, diferentemente das abordagens existentes que consideram todo o universo
do conjunto de dados de treinamento na aplicacao dos algoritmos, esse trabalho aplica os
algoritmos considerando somente o conjunto de dados referente ao cluster de interesse,

obtido a partir de um processo de clusterizacao da base de dados.

Esse capitulo descreve detalhadamente a metodologia utilizada para resolver esses
dois problemas dentro do contexto dessa pesquisa utilizando telas secundarias e cluste-
rizagdo dos objetos utilizando modelos baseados em FC. Os conceitos apresentados aqui
sdo a base para a implementacao e para os resultados obtidos nesse trabalho. A proposta
para a captura de dados foi implementada e os resultados alcancados com os cenarios de

uso sao apresentados no préximo capitulo. A proposta para a recomendacao de contetido
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utilizando uma vizinhanga relevante também foi implementada e os resultados numéricos

obtidos a partir dessa implementacao sao apresentados no capitulo a seguir.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

SSE capitulo descreve os resultados experimentais obtidos a partir da implementacgao

das propostas apresentadas no capitulo anterior. A Secao 5.1 apresenta os resultados
obtidos em nivel de implementacao, detalhando pontos chaves que contribuem para a
concretizagao da proposta de captura de dados individualizada (apresentada na Segao 4.1).
A Secao 5.2 descreve os resultados numéricos em termos de precisao para a proposta de
recomendagao de conteido utilizando uma vizinhanga relevante (Se¢ao 4.2). Por fim, a

Secao 5.3 descreve as conclusdes obtidas a partir desses resultados experimentais.

5.1 Captura de Dados de Maneira Organizada e Individualizada

Essa secao descreve os detalhes principais relacionados a implementacao do método
de captura de dados utilizando dispositivos de tela secundaria. Além disso, a se¢do também
da exemplos de cendrios de interacdo que podem ser alcancados com o uso do protétipo

experimental do método de captura proposto nesse trabalho.

5.1.1 Implementacdo do Método

O protétipo para a captura de dados de maneira organizada e individualizada
foi implementado utilizado a linguagem de programacao Java na plataforma Android.
Embora o protétipo tenha sido desenvolvido em Java na plataforma Android, ele pode
ser implementado em qualquer outra linguagem ou plataforma que seja compativel com

os conceitos adotados nesse trabalho em nivel de implementacao. Dispositivos médveis
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baseados em Android foram utilizados no ATV como dispositivos de tela secundaria e
no terminal de TV foi utilizada a plataforma AndroidTV, também baseada no sistema

operacional Android.

A implementacao do método de captura pode ser alcancada por meio da imple-
mentagao de uma API de servicos web que sao mapeados para cada tipo de interacdao. As
secoes a seguir descrevem como ¢é realizado o mapeamento das interagoes para requisicoes
HTTP, como a API de servigos é projetada e como é realizado o consumo dos servigos

web.

5.1.1.1 Mapeamento das InteracGes para Requisicoes HTTP

Os eventos gerados pelos usuarios em aplicagoes podem ser interceptados por mé-
todos de callback. Assim, todas as vezes em que um evento particular ocorrer, um mé-
todo (ou fungdo em nivel de implementacao) é executado para fazer o tratamento desse
evento. Tipicamente, um método nomeado como onClick é o callback executado quando
um usuario toca um botao na tela de um dispositivo mével. Nesse trabalho, foi criado
um mecanismo que permite a execucao de métodos de tratamento das interagoes sempre
que um métodos de callback for executado. Para que o funcionamento desse mecanismo
seja possivel, primeiramente é necessaria a definicdo de uma interface que contenha os

métodos que devem ser executados juntamente com os callbacks.

public interface InteractionsProxy {

@InteractionMapping(uri=“/channels/change”, method=RequestMethod.POST)
public void changeChannel(Map<String,0Object> data);

@InteractionMapping(uri=“/programs/evaluate”, method=RequestMethod.POST)
public void evaluateProgram(Map<String,Object> data);

Figura 9: Interface com os métodos que sdo chamados para cada tipo de interagao. A
imagem também apresenta as anotacoes com o mapeamento da interagao para a URI e

para o método da requisicado HT'TP que deve ser feita para enviar os dados da interagao
ao RDU.

A Figura 9 apresenta um exemplo da declaracdo de uma interface customizada
(InteractionsProxy) que contém a assinatura dos métodos para fazer a captura dos
dados relacionados aos eventos de mudanga de canal (changeChannel) e avaliagdo de
programas (evaluateProgram). De maneira geral, a interface InteractionsProxy repre-
senta um prozy para todas as interagoes que devem ser capturadas. Esses métodos sao
responsaveis somente por capturar os dados de interagao e automaticamente envia-los

ao RDU por meio do consumo da API de servigos. Em outras palavras, os métodos do
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proxy de interagOes nao possuem comportamento customizado para cada interagao. O
comportamento propriamente dito ¢ implementado nos métodos de callback, que ativa-
mente chamam os métodos do proxy passando os argumentos com os dados produzidos

pela interacao.

Os métodos que fazem a captura dos dados sao mapeados para requisicoes HTTP
com o objetivo de associar um evento de interacao especifico ao servico que fara o ar-
mazenamento dos dados desse evento no RDU. Esse mapeamento foi realizado por meio
de uma anotacio' customizada chamada @InteractionMapping. Essa anotacio possui
dois campos: uri, para definir a URI da requisi¢do (que também identifica o tipo de in-
teracdo); e method, para definir o método HTTP a ser usado na requisi¢do. A anotagao
precede o método utilizado para capturar os dados da interagao. Cada método da inter-
face InteractionsProxy também possui um argumento (chamado data) que consiste em

pares chave/valor contendo os dados produzidos durante a interagao.

Um mecanismo de listener foi criado para que todas as chamadas aos métodos
do prozry de interacao sejam interceptadas e tratadas em um objeto handler do tipo
InteractionsHandler. Esse objeto invoca o método invoke e faz a leitura dos metada-
dos contidos na anotagdo do método que foi chamado no proxy. Com base nos metadados
contidos na anotacao, o handler automaticamente encaminha os dados gerados pela in-
teracdo para o servico web adequado. A Figura 10 apresenta a estrutura bésica da classe

InteractionsHandler.

public class InteractionsHandler implements InvocationHandler {

@0verride
public Object invoke(Object proxy, Method method, Object[] args) throws Throwable {
InteractionMapping m = method.getAnnotation(InteractionMapping.class);
if (m == null)
return null;

Figura 10: Implementacao basica da classe InteractionsHandler que intercepta as chama-
das aos métodos do proxy de interacao.

O método invoke? recebe trés argumentos: proxy, que é o objeto prozy (do tipo

InteractionsProxy) que teve o método chamado; method, que é o método que representa

1" Uma anotacio (annotation) é um mecanismo sintdtico da linguagem Java para disponibilizar meta-

dados no codigo fonte e associd-los a classes, métodos, atributos, parametros, etc. A anotagdo por
si s6 nao possui comportamento e precede a estrutura que deve ser anotada utilizando o simbolo @
seguido do tipo da anotacdo e seus parametros.

Esse método faz parte da API de introspec¢do da linguagem Java e foi sobrescrito para fazer o
tratamento das chamadas aos métodos do prozy de interacdo InteractionsProzy.
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a interacao na interface InteractionsProxy; e args, que é um array com os argumentos
passados durante a chamada do método do prory. E importante notar que o método
invoke ¢é invocado para todas as chamadas de métodos do proxy, porém a chamada sé

¢é completamente executada caso o método chamado tenha sido anotado com a anotacao

@InteractionMapping.
Métodos de Interface Classe .
: . Requisicao HTTP
callback InteractionsProxy InteractionsHandler
4 . N\ ( N 4 "\ .
onClick(...) { — |@interactionMapping...) I R ---p | requisicdo para
changeChannel(...) mudanca de canal
changeChannel(data); | =~ [-----memmmmmmmmmmmeemmmmmmeeeeeees

/

\ 7

~

[ onclick(...)

evaluateProgram(data); > @InteractionMapping(...) I R ---p | requisicao para
| } ) LevaluateProgram( ...) ) avaliacdo de

® ® ® ®

Figura 11: Passo a passo de como os dados da interacao sao capturados desde o momento
do inicio da interacao até o momento em que o servico web é consumido com o envio dos

dados ao RDU.

A Figura 11 apresenta as etapas desde o momento inicial em que uma interagao
¢é executada pelo usuario até o momento em que os dados gerados pela interagdo sao
enviados para o RDU. A sequéncia de etapas da esquerda para a direita é explicada a

seguir:

1. O usudrio interagem com uma aplicacao de tela secundaria. Quando o evento de
interesse acontece, um método de callback é executado processando a interacao
e coletando os dados gerados pelo evento. O método associado a essa interacao
na interface InteractionsProxy ¢ chamado passando os dados da interacao como

argumento.

2. O método associado ao evento possui uma anotacao @InteractionMapping na de-
claracao da interface InteractionsProxy. Essa anotacao contém os metadados ne-
cessarios (URI e método HT'TP) para automaticamente enviar os dados da interagao

para um servico web.

3. Cada chamada aos métodos da interface InteractionsProxy ¢ tratada por um ob-
jeto do tipo InteractionsHandler. O método invoke recebe os dados da interagao
e os metadados da anotagdo do método chamado (URI e método HTTP).

4. Sabendo o que precisa ser enviado (dados), para onde enviar (URI) e como enviar

(método HTTP), o método invoke constréi uma requisicaio HTTP e consome o
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servigo web associado a interacao. Dessa maneira, os dados da interacao sdo enviados
ao RDU.

5.1.1.2 Design da API de Servicos Web e Implementacdo no RDU

Os dispositivos de tela secundaria precisam se comunicar com o RDU para enviar os
dados de interagao dos usudarios para o servigo de persisténcia. Para que isso seja possivel
o RDU precisa expor uma API de servigos web como uma interface no lado servidor para
que as aplicagoes clientes (aplicagoes de tela secunddria) possam consumir esses servigos

por meio de requisicoes HTTP.
O framework Spring (SPRING, 2021) foi utilizado para desenvolver a API de

servigos web nesse trabalho. Esse framework facilita o desenvolvimento do padrao de
projeto chamado front controller em aplicagdes web. Todas as requisi¢ao sdo encaminhados
para um unico ponto de entrada que faz o roteamento e despacha as requisi¢oes para os
controladores apropriados. Esse mecanismo expoe uma estrutura escalavel e flexivel para

uma API que precisa ser consumida por clientes de diferentes plataformas.

@RequestMapping(value=“/programs/evaluate”, method=RequestMethod.POST)
public String actionEvaluateProgram(EvaluationData data) {

Figura 12: Mapeamento de uma requisicao HT'TP de um servigo web para um método
que faz o tratamento dos dados no RDU.

Os servigos web sao configurados usando o anotagdo @RequestMapping. A Fi-
gura 12 demonstra como um servico web que recebe os dados de interagao de um evento
de avaliagdo de programa pode ser configurado no lado servidor. Nessa figura, a anotacgao
ORequestMapping mapeia a URI /programs/evaluate para um método POST. Essa ano-
tacao ¢ adicionada logo acima do método actionEvaluateProgram. Dessa maneira, todas
as requisicoes HT'TP que forem enviadas para a URI /programs/evaluate utilizando o
método POST serdo tratadas pelo método actionEvaluateProgram. E importante men-
cionar que essa URI e esse método HT'TP sao os mesmos que foram definidos na anotacao
@InteractionMapping do método evaluateProgram da interface InteractionsProxy na
aplicacao de tela secundaria no lado cliente. Esse casamento dos metadados é que faz a

ligagao entre as requisicoes que sao enviadas do lado cliente ao lado servidor.

O parametro data do tipo EvaluationData, é um objeto que contém os dados que
devem ser persistidos pelo servigo de persisténcia no RDU. Esses dados sdao os mesmos
que foram enviados juntamente com a requisicao automatica realizada pela aplicacao de

tela secundaria do lado cliente.
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5.1.1.3 Consumo dos Servicos Web

Uma vez que exista uma API de servicos web bem definida como a interface de
comunicacao entre o ATV e o RDU, é possivel consumir essa API, seja para receber
ou para enviar dados. A URI base, que contém o dominio do servigo web, é utilizada
como parte da API. Assim, a implementacao das requisicoes HI'TP na aplicagao de tela

secundaria deve usar a URI inteira dos servigos web.

O efeito da requisicao HTTP tipicamente depende do tipo de método que é usado
na requisicao: GET, POST, PUT ou DELETE. Por convengao, esses métodos se compor-

tam como descrito a seguir:

o GET: as requisi¢oes usando o método GET devem somente recuperar os dados do

servidor.
e POST: demandam que o servidor aceite um novo recurso identificado pela URI.
o PUT: modificam o dado identificado pela URI.

« DELETE: removem um recurso identificado pela URI.

No que diz respeito as requisicoes HTTP nesse trabalho, interessa somente o envio
dos dados capturados para que sejam armazenados no RDU. Assim, somente o método
POST é utilizado para enviar e persistir novos dados em um servi¢o remoto. De maneira
geral, os dados de interagdo de um usuario especifico nao requerem alteragao e nem re-

3

mocao” uma vez que compoem um histérico e podem ser utilizados com a intencao de

identificar padroes de comportamento.

5.1.2 Protétipo Experimental

Essa se¢ao apresenta a prova de conceito que foi desenvolvida, que consiste de
dois cenarios envolvendo as interagoes dos usuarios: mudanca de canal e avaliacao de
programas de TV. O protétipo da aplicagdo tela secundéria (cliente) foi desenvolvido
para a plataforma Android. O RDU, incluindo o servico de persisténcia, foi desenvolvido
no ambiente de computagdo na nuvem do Google Cloud Platform chamado AppEngine.
Além disso, o servigo de background foi desenvolvido no terminal de TV baseado em

Android para permitir a comunicagdo com os dispositivos de tela secundaria.

Em ambos os cenérios é requerido que o usuario esteja autenticado. Para isso,

sao utilizados servigos web que disponibilizam a autenticagao do usuario por meio de seus

3 Com a excecio de casos previstos nas leis de protecio de dados que dispdem sobre o tratamento de

dados, direito a privacidade, etc.
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dispositivos de tela secundaria. Esses servicos sao particularmente importantes porque eles
permitem a identificagdo dos usuarios. Como resultado, todas as interacoes sao associadas
aos seus autores. Os servigos de autenticagao possuem funcionalidades especiais e sao

descritos a seguir:

e /login: permite que o usuario faca o login em sua conta particular. Cada acesso a
API de servigos web é interceptada e s6 é completada caso o usuario esteja logado
em sua conta. Os campos que permitem o login sao: usudrio e senha. FEsses campos
sao enviados em uma requisicao do tipo POST. Se os dados de usuario e senha

estiverem corretos, uma sessao é criada para o usuario.

e /logout: uma requisi¢do do tipo POST para esse servigo permite que uma sessao
HTTP criada no login seja invalidada. Uma vez que a sessdo seja invalidada, um
novo acesso ao sistema s6 sera permitido com uma nova sessao criada por meio de

login.

As secoes a seguir descrevem os diferente cendrios implementados no prototipo
experimental e as situagoes onde produtores de contetido e anunciantes podem tirar van-

tagem dos dados que sao gerados pela interacao do usuéario.

5.1.2.1 Cenario 1: Mudanca de Canal

Esse cenario consiste da captura de informacoes relacionadas a troca de canais
no ATV. O método descrito neste trabalho pode ser usado para identificar padroes de
migracao entre canais de TV. Por exemplo, se um grande grupo de usuérios diariamente
abandona uma programacao trocando para um canal diferente logo no inicio de um novo
programa de TV, esse comportamento pode revelar um padrao de migracao entre canais
de TV por conta de um contetdo desinteressante. Com o auxilio de técnicas de analise de
dados, os produtores de contetido podem segmentar o perfil dos usuarios que praticaram

essa interacao e trabalhar na producao de conteido para reter a audiéncia.

userId: “28”,
uri: “/channels/change”,
extras: {

from: { channelld: “4”, programld: “512” },
to: { channelld: “13”, programld: “256” }

b

Figura 13: Exemplo de dados de interacao capturados para um evento de troca de canais.
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A Figura 13 apresenta os dados obtidos ap6s um evento de troca de canal. Nesse
exemplo, um usudrio identificado pelo ID “28” executou um evento de troca de canal mu-
dando do canal “10” (onde o programa de TV no momento do evento foi identificado pelo
ID “512”) para o canal “14” (onde o programa de TV no momento do evento foi identifi-
cado pelo ID “513”). Conforme explicado ao longo do capitulo, esses dados sao enviados
ao RDU por meio de uma requisicao HT'TP para a URI /channels/change utilizando o
método POST. Anunciantes podem utilizar esses dados associados a dados demograficos

para direcionar o contetido dos aniincios e aumentar a aderéncia aos comerciais de TV.

5.1.2.2 Cenario 2: Avaliacao de um Programa

userId: “28”,
uri: “/programs/evaluate”,
extras: {
programld: “512”,
rating: “5”
5

Figura 14: Exemplo dos dados de interacao capturados para um evento de avaliacao de
programa de TV.

Nesse cenario, o usuario pode utilizar o aplicativo de tela secundaria para avaliar
programas de TV que estao sendo exibidos na tela principal. As avaliagoes variam de 1 a 5,
onde 1 representa baixo interesse e 5 representa alto interesse pelo contetido. A Figura 14
apresenta os dados de interacao para um evento de avaliacdo de programa de TV. Nessa
interacao, somente os campos programId e rating sao capturados. O usuario associado
a essa interacao ja estd identificado pela propriedade userId. A URI que é usada para

enviar os dados de interacao para o RDU nesse cendrio é /programs/evaluate.

Ap6s um usudrio em particular avaliar alguns programas, um SR pode analisar
os dados e esse usuario pode comegar a receber recomendacoes com base no seu histo-
rico de avaliagoes. Outras estratégias de recomendacao podem ser adotadas baseadas em

segmentacao do perfil dos usudrios, horarios, localizagao, etc.

5.2 Recomendacao de Conteddo Utilizando uma Vizinhanca Rele-

vante

Nessa secao, sao apresentados o projeto experimental e os resultados obtidos a

partir dos experimentos utilizando 3 bases de dados de referéncia para a literatura de
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SRs: MovieLens 100k, MovieLens 1M e Netflix. Todo o codigo que foi desenvolvido durante
esses experimentos foi escrito em Python 3.7 e executado no ambiente Anaconda®. Todos
os experimentos foram executados na mesma maquina (processador: Intel®Core™ i5-

5200U CPU @ 2.20 GHz x 2, RAM: 8 GB de RAM, OS: Microsoft Windows 10 Home
Edition 64-bit).

5.2.1 Resultados e Discussao

Nesse trabalho o modelo de recomendagao proposto (modelo CBLS) foi avaliados
em dois casos diferentes. No primeiro caso, a performance da precisao do modelo CBLS
foi comparada com diferentes métricas de similaridade tradicionais e do estado da arte em
termos de tamanho de vizinhanca. No segundo caso, o MAE e RMSE do modelo proposto
foram avaliados em termos do ntimero de clusters e do tamanho da vizinhanga. Além
disso, essa se¢do também apresenta uma breve discussao sobre a complexidade de tempo

do método proposto.

5.2.1.1 Meétodos Usados para Comparacao

Os métodos de predigao utilizados para comparacao com CBLS incluem métri-
cas de similaridade como o PCC, WPCC, SPCC e similaridade do cosseno. A Tabela 5

apresenta um resumo das técnicas utilizadas na comparacao dos resultados experimentais.

Tabela 5: Métricas de similaridade utilizadas na comparagao com o método proposto nos
resultados experimentais.

Escopo da Meétricas de Algoritmo de

Similaridade Similaridade Clusterizacgao
SG__COS Similaridade Global Cosseno -
SG_PCC Similaridade Global PCC -
SG__WPCC Similaridade Global WPCC -
SG__SPCC Similaridade Global SPCC -
SL__ KM Similaridade Local CBLS K-Means
SL__ AP Similaridade Local CBLS Affinity Propagation

As métricas de similaridade tradicionais e do estado da arte sao utilizadas para
construir os modelos de similaridade dos métodos de recomendagao que se baseiam em
similaridade global (SG__COS, SG_PCC, SG_WPCC e SG_SPCC). A Equagao (2.5)
apresentada na Secdo 2.4.1.1 (Capitulo 2) descreve a funcao de agregacao que é utilizada
para predizer as preferéncias com esses métodos. Uma vez que que a literatura de FC
amplamente utiliza os métodos baseados em similaridade global, esses métodos sao utili-
zados como métodos de referéncia para comparacao com o método proposto em termos
de precisao (MAE e RMSE).

4 Anaconda é uma plataforma de cédigo aberto para o desenvolvimento de computacio cientifica uti-
lizando as linguagens Python e R.
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Os métodos de predigao que dependem de métricas de similaridade local (SL__AP e
SL__KM) sao baseados no método proposto nesse trabalho. A Equacao (4.4) apresentada
na Secao 4.2.3.2 (Capitulo 4) descreve a fungao de agregagao que considera a similaridade
local com a func¢ao de normalizagao z-score (sensivel ao cluster) e o processo de alocagao
de recursos para predizer as preferéncias de um usuario por um objeto dentro de um
cluster. Nos experimentos com os modelo de similaridade CBLS foram utilizados dois al-
goritmos de clusterizacao (affinity propagation e K-Means) para demonstrar a flexibilidade
do método proposto. Por conta da esparsidade, o nimero de clusters nos experimentos é
definido como 2. Experimentos adicionais apresentados nesse capitulo mostram que um

aumento no nimero de clusters pode reduzir a precisao das predicoes.

5.2.1.2 Efeitos do Tamanho da Vizinhanca

Nessa secao sao investigados os efeitos do tamanho da vizinhanca nos métodos
de recomendacgao. Para uma comparagao mais justa, todos os modelos utilizam a fungao
de normalizagao z-score para normalizar as preferéncias existentes. Essa funcao de nor-
malizacao é utilizada na funcao de agregacao para predizer as preferéncias em todos os
métodos de recomendacao. Porém, diferentemente dos métodos baseados em similaridade
global onde a normalizacao se baseia em todos os dados da base de treinamento, nos mé-
todos baseados em similaridade local a funcao z-score se baseia somente nas preferéncias
do cluster de interesse.
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Figura 15: Curva do MAE do conjunto de dados Ryes: para as bases ML 100k, ML 1M e
Netflix.

As figuras 15 e 16, respectivamente, apresentam as curvas MAE e RMSE para
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Figura 16: Curva do RMSE do conjunto de dados Riest para as bases ML 100k, ML 1M
e Netflix.

cada particao do conjunto Ryest. A variacao no valor de k, que representa o tamanho
utilizado como referéncia na funcao de agregacao, impacta nos valores dos erros de pre-
dicdo. As curvas de erro dos métodos baseados em similaridade global apresentam um
comportamento semelhante entre si conforme o valor de k varia. E importante ressaltar
que as curvas de erro SG__PCC e SG__SPCC estao muito préximas e a diferenca é quase
imperceptivel nas figuras. Por exemplo, na particao 1 da base de dados ML 1M, para k
igual a 70, o valor do MAE é de 0,694623 para o método SG__PCC, enquanto que para
o método SG__SPCC, o valor do MAE ¢é de 0.694608.

Quanto menor forem os valores do MAE e do RMSE, melhor é a precisdo da
predicao. Diante disso, é possivel observar que os métodos de predi¢ao que sao baseados
em similaridade local (CBLS) superam os métodos utilizados como referéncia (baseados

em similaridade global) em termos de precisao de predigao para todos os valores de k.

De maneira geral, na base de dados ML 100k, os valores de MAE diminuem com
o aumento do numero de vizinhos de 10 para 40. Entretanto, para valores de k£ > 40,
é possivel observar um aumento nos valores de MAE. Os experimentos na base ML 1M
mostram um comportamento similar das curvas de erro: o MAE diminui com o aumento
da quantidade de vizinhos de 10 para 50, aumentando somente para k > 50. As curvas
de erro para a base de dados Netflix mostram também um comportamento similar ao
apresentado na base de dados ML 1M.

Um ntimero maior de vizinhos impacta negativamente as predigoes realizadas para

objetos populares. Uma possivel razao para esse comportamento é que objetos mais popu-
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lares tém potencial para incluir vizinhos de baixa qualidade no processo de predicao, uma
vez que esses objetos evidentemente também alcangam mais usuarios. Para os métodos
de predicao baseados em similaridade global, a curva do MAE cresce rapidamente com o
aumento da vizinhanga k, enquanto que para os métodos baseados em similaridade local
(CBLS), o crescimento da curva de erro é suavizado. Com isso, pode-se concluir que a
abordagem de similaridade local descrita nesse trabalho suaviza o impacto da introducao

de mais vizinhos no processo de predicao para um dado objeto.

As técnicas baseadas em similaridade local (CBLS) levam em conta as correlagoes
que podem existir entre usuarios que observaram um grupo especifico de objetos relaci-
onados. Dessa maneira, a selecdo da vizinhancga s6 leva em consideracao a similaridade
obtida a partir dos objetos que formam o cluster do objeto de interesse. Diferentemente,
as abordagens baseadas em similaridade global s6 levam em consideragao a correlacao
obtida a partir de toda a base de treinamento. Ou seja, os métodos de similaridade global
formam uma vizinhanca com usuarios similares, mas nao dao atencao especial as corre-
lacoes obtidas a partir de objetos relacionados que também sao similares ao objeto de

interesse.

As curvas do RMSE mostram um comportamento similar ao observado nas curvas
do MAE. Entretanto, como o RMSE penaliza de forma mais severa os erros maiores, nés
podemos observar que os erros mais significativos tipicamente ocorrem para tamanhos de
vizinhanca proximos de 10. Na base de dados ML 100k, todos os métodos comparados
possuem performance semelhante para k = 10, o que significa que a magnitude dos erros
para esse tamanho de vizinhanga é quase a mesma. Porém, para k& > 20, os métodos
baseados em CBLS claramente se sobressaem com os valores mais baixos de RMSE. Na
base de dados ML 1M e Netflix, os métodos de similaridade local (SL__AP e SL_KM)
superam os métodos baseados em similaridade global apresentando valores mais baixos
de RMSE para todos os valores de k.

A Tabela 6 apresenta algumas das melhorias de performance alcangadas pela abor-
dagem descrita nesse trabalho em relagao aos métodos de referéncia. Essa tabela apresenta
os valores de MAE e RMSE para a particao 1 da base de dados Netflix®. Os valores mais
altos de MAE e RMSE dos métodos baseados em similaridade global foram comparados
aos valores mais baixos de MAE e RMSE dos métodos de similaridade local. A ultima
coluna apresenta a melhora percentual da performance que foi alcancada para cada ta-
manho de vizinhanga. Esses resultados confirmam o que foi mostrado nas figuras 15 e
16.

5

As tabelas completas com os dados das demais parti¢oes e bases de dados serdo apresentadas no
Apéndice C.
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5.2.1.3 Efeitos do Nimero de Vizinhos e Clusters

Nesse experimento, o método de predicao S KM foi utilizado para investigar
a performance dos modelos CBLS para um nimero variavel de clusters. Esse método
foi escolhido porque no algoritmo de clusterizagdo K-Means, o nimero de clusters pode
ser definido diretamente como pardmetro do algoritmo®. Os experimentos consistem na

variacdo do nimero de clusters de 2 a 7, e do niimero de vizinhos de 10 a 500.

métrica = MAE | base = ML 100k métrica = MAE | base = ML 1M meétrica = MAE | base = Netflix
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Figura 17: Mapa de calor dos valores de MAE e RMSE para a particao 1 considerando
um numero variavel de vizinhos e um ntimero variavel de clusters para o método SL_ KM.

A Figura 17 apresenta um mapa de calor dos valores de MAE e RMSE para
a particao 1 das bases de dados ML 100k, ML 1M e Netflix utilizando o método de
predicio SL__KM". Uma consideracio a ser feita é que quando o nimero de clusters
aumenta, o numero de avaliagoes por cluster diminui. Em outras palavras, um ntmero
maior de clusters diminui o nimero de objetos por cluster, o que consequentemente reduz
a quantidade de avaliagbes que sdo necessarias para computar o modelo de similaridade
local. Uma consequéncia direta disso ¢ que a baixa quantidade de avaliacoes por cluster
acaba levando a degradacao na performance do modelo, uma vez que alguns usuarios e
objetos passam a ser afetados pelo problema de cold start. Ou seja, dentro do cluster nao
existem avaliagoes o suficiente para calcular uma similaridade de qualidade com outros

usuarios.

Quando os efeitos do nimero de vizinhos para um dado ntmero de clusters é

avaliado, observa-se 0 mesmo comportamento descrito na Secao 5.2.1.2. O modelo sofre

6 No caso do método de prediciao SL_ AP, que utiliza o algoritmo affinity propagation, a quantidade de
clusters é desconhecida e depende do ajuste dos pardmetros preferéncia e amortecimento.

7 O Apéndice C apresenta as imagens do mapa de calor para todas as particoes considerando cada base
de dados.
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degradacgao na performance quando o nimero de vizinhos varia abaixo de 30 ou acima de
70.

Com relacao ao efeito da quantidade de clusters para qualquer tamanho de vizi-
nhanca, o modelo de similaridade local apresenta a melhor performance para uma quan-
tidade menor de clusters. Entretanto, nés podemos observar que os valores de MAE e o
RMSE tendem a estabilidade conforme a quantidade de clusters aumenta em bases de
dados maiores como a ML 1M e Netflix. Uma vez que a base de dados ML 100k ¢ rela-
tivamente pequena, um aumento no numero de clusters acentua o efeito da esparsidade.
Ou seja, o numero de avaliagdes por cluster diminui resultando em um rapido aumento

dos valores de MAE e RMSE.

5.2.1.4 Anilise da Complexidade de Tempo

O alto custo do célculo da similaridade entre usuarios é uma tipica desvantagem
de abordagens de FC baseadas em meméria devido ao tempo de execugdo quadratico.
Apesar disso, o calculo da similaridade é uma das etapas mais criticas na construcao de
modelos que visam a melhora da precisao das predi¢des. Sejam m, n e k o nimero de
usuarios, o numero de objetos e o nimero de vizinhos, respectivamente, a complexidade
das abordagens tradicionais de FC baseadas em meméria é O(m2n+mnk), onde o primeiro
termo representa o calculo da similaridade entre os usuérios e o segundo termo representa

o célculo das predigoes.

A analise da complexidade do método proposto depende da complexidade do algo-
ritmo de clusterizacao utilizado durante o processo de treinamento. Uma vez que o método
de similaridade local é desacoplado dos detalhes da implementagao do algoritmo de clus-
terizagao, pode-se utilizar qualquer algoritmo que seja adequado ao dominio do problema.
Ignorando a complexidade do processo de clusterizacao, o método proposto nao aumenta

a complexidade computacional quando comparado com abordagens tradicionais de FC.

Uma vez que calculos adicionais sao incluidos para construir o modelo de simi-
laridade local e para predizer as avaliacoes nao observadas, é importante notar que as
técnicas baseadas em CBLS sofrem um aumento nos tempos de execugao para treina-
mento e teste quando comparadas com abordagens tradicionais. A Tabela 7 apresenta
evidéncias que confirmam esse aumento no tempo de execugao. Os tempos de execugao
foram medidos para cada particao da base de dados e o valor de cada célula da tabela é a
média desses tempos de execucao em segundos. As colunas TC e TT representam o tempo
de clusterizagdo e o tempo de treinamento, respectivamente. O tempo de clusterizacao é
apresentado somente para os métodos baseados em similaridade local uma vez que os
outros métodos nao sao baseados em clusterizagdo. O tempo de treinamento representa

o tempo total necessario para a construgdo do modelo (que inclui o tempo de clusteri-
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zacao quando aplicavel). Ao observar os tempos de execucao nos modelos baseados em
similaridade local, é possivel verificar que o tempo de clusterizagao representa uma parte
consideravel do tempo total de treinamento. Com relacao ao tempo de teste, é possivel

verificar um aumento que acompanha o aumento no tamanho da vizinhanca.

5.3 Conclusodes

Essa secao apresentou os principais resultados experimentais e resultados numéri-
cos alcangados ao longo do desenvolvimento desse trabalho. A Secao 5.1 descreveu como
foi realizada a implementacao dos principais componentes do método de captura das inte-
ragoes dos usuarios de maneira organizada e individualizada. O método descrito permite

a identificagdo dos usuarios por meio de servicos de autenticacao.

Os mecanismos de implementagao descritos permitem o encadeamento dos eventos
de interacao desde o gatilho que aciona o evento até o envio dos dados gerados para o RDU.
A implementacao desses mecanismos permite o mapeamento das interagoes do usuario
para requisigoes HTTP utilizando a API de reflexao da linguagem Java (Reflection API).
Essa API permitiu o desenvolvimento da estrutura responsavel pelo envio automatico dos

dados da interacao para o RDU, de acordo com os metadados declarados no cédigo fonte.

Ainda na Se¢ao 5.1, foram descritos dois cenarios compativeis com o protétipo
desenvolvido. Esses cenarios envolvem a captura de dados para eventos de mudanca de
canal e para eventos de avaliagao de contetido (programas de TV). Além disso, na descrigao
desses cenarios foram apresentadas situacoes em que os dados obtidos poderiam ser de

grande valia para profissionais da area de producao de contetiido e publicidade no dominio
da TVDL

Na Secao 5.2, foram apresentados os resultados numéricos dos experimentos rea-
lizados com trés bases de dados comparando abordagens tradicionais de SRs e o método
proposto nesse trabalho (similaridade local com o método CBLS). Os experimentos ava-
liaram a performance do método proposto em termos de acuracia das recomendacoes
obtidas. Nesses experimentos, a acuracia das recomendacoes foi avaliada em termos do
tamanho da vizinhanca e da quantidade de clusters. Os resultados obtidos a partir dos
experimentos mostram que o método proposto possui uma precisao superior aos métodos

utilizados como referéncia para comparacao.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

S algoritmos de SRs surgem como um servigo cada vez mais necessario aos grandes
O provedores de midia e contetido. Diante da realidade da sobrecarga de informagao,
os SRs ajudam os usuérios a rapidamente encontrar conteido que seja apropriado ao seu
interesse particular. Para que os algoritmos de SRs funcionem de maneira precisa, o acesso
ao histoérico individual das atividades de cada usuario do sistema é imprescindivel. Porém,
embora o acesso a esses dados individuais seja uma realidade em muitos servigos pessoais
baseados em web como Amazon, YouTube, Spotify e muitos mecanismos de busca, isso
ainda ¢ um desafio em ambientes de TV por conta da sua natureza coletiva e dos limitados

mecanismos de interacao.

Para criar um ambiente mais viavel para a captura do histérico de interacoes
de maneira individualizada em ambientes de TV, esse trabalho propos a utilizacao de
dispositivos moveis como um meio facilitador para a captura de dados. A ubiquidade dos
dispositivos méveis ja é uma realidade em muitos paises e a insercao desses dispositivos em
ambientes de TV surge como uma tendéncia cada vez mais forte e natural. No ambiente
de TV, os dispositivos mdveis sdo conhecidos como telas secundérias, uma vez que sao
utilizados como dispositivos auxiliares para interacao e visualizagao de conteido. Algumas
das vantagens da utilizacao de telas secundarias incluem a aceitacao desses dispositivos

no ambiente de TV, seu carater pessoal e a sua capacidade computacional.

Por serem considerados de uso pessoal, os dispositivos méveis (telas secundarias)
foram utilizados como um mecanismo para identificar os usuarios. As interacoes sao captu-
radas quando os usuarios interagem com as aplicagoes de tela secundaria. Para possibilitar
a captura das interacoes individuais foi desenvolvida uma arquitetura que possibilita a

autenticacao dos usuarios, a captura dos dados de interacao e o envio automatico desses
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dados para um repositério remoto. A viabilidade técnica dessa arquitetura foi demons-
trada com o desenvolvimento de um protétipo que inclui dois cenarios de aplicagao: troca

de canal e avaliacao de programas.

A principal vantagem dessa abordagem é que ela nao é limitada a uma linguagem
de programacao, plataforma de TV ou sistema operacional especifico. A base tecnoldgica
para aquisicao de dados no ambiente de TV e para o envio desses dados para um reposito-
rio remoto depende de protocolos de comunicagao (que normalmente sao disponibilizados
por meio de bibliotecas) e tecnologias que sdo bem conhecidas e estabelecidas na industria
(JSON, HTTP e servigos web RESTful). Assim, é possivel utilizar diferentes linguagens
de programacao e frameworks de desenvolvimento para executar requisicoes HT'TP, o que
pode expandir a aplicabilidade deste trabalho para diferentes plataformas de dispositivos
moveis e padroes de TVDI, como o brasileiro ISDB-TB e o japonés ISDB-T que suportam

o uso de dispositivos moveis como parte da interacao.

Uma vez que seja possivel individualizar os dados, os SRs podem fazer uso desses
dados e se destacam como uma area promissora de aplicagao. Assim, esse trabalho tam-
bém descreve uma pesquisa na area de SRs que trata da similaridade local obtida a partir
da andlise de grupos de objetos relacionados, chamada de CBLS. Essa pesquisa abordou
a utilizacao de técnicas de clusterizagao, normalizacao das preferéncias e a utilizacao de
informagoes estruturais para melhorar a precisao das recomendagoes em sistemas de FC
baseados em vizinhanca. A pesquisa considerou que usudrios que avaliam grupos de ob-
jetos relacionados podem compartilhar correlagoes que nao sao propriamente capturadas

por modelos de similaridade global.

A abordagem de recomendacao proposta identifica a correlagdo existente entre
usuarios que compartilham o interesse pelo mesmo grupo de objetos. Uma vez que podem
existir multiplos grupos de objetos relacionados, é possivel identificar também multiplas
correlagoes entre os usuarios ao analisar esses grupos de objetos. Como resultado, para
um objeto de interesse e para um usuario ativo, é possivel identificar uma vizinhanca
que seja mais relevante e adequada para o processo de predi¢ao ao considerar o grupo de

objetos relacionados a que esse objeto de interesse pertence.

Os resultados experimentais foram avaliados em trés bases de dados amplamente
adotadas na literatura (ML 100k, ML 1M, e Netflix). Os resultados mostram que a abor-
dagem de recomendagao proposta é competitiva e supera os algoritmos tradicionais de
FC em termos de precisao das predigoes. A abordagem proposta também é comparada
a outras métricas de similaridade do estado da arte. Os resultados das predicoes foram
avaliados com as métricas MAE e RMSE de acordo com o tamanho da vizinhanca e a
quantidade de clusters. Os experimentos mostram que o método proposto: a) melhora
a precisao das recomendagoes, e b) alivia o impacto de se introduzir vizinhos de baixa

qualidade que normalmente sao incluidos na predi¢ao de objetos populares.
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6.1 LimitacOes

O método proposto para a captura de dados tem o objetivo de individualizar as
interacoes dos usuarios, porém uma possivel limitagdo do método acontece por conta da
natureza intrinsecamente coletiva do ambiente de TV. Embora as interagoes captura-
das sejam estritamente individuais, algumas interagoes podem ser resultado de decisoes
coletivas. Por exemplo, quando um grupo de usuérios toma a decisao de assistir a um de-
terminado programa de TV, a acao de fazer a troca de canal partird de um tnico usuario.
Os dados do evento capturado serdo individualizados, mas por serem resultado de uma
decisdo coletiva, podem nao expressar as preferéncias particulares do usuario que executou
o evento de interagao. Como resultado, esse tipo de comportamento pode comprometer a

qualidade dos algoritmos que precisam inferir comportamentos individuais dos usuarios.

No caso do método de recomendagao proposto, algumas limitagdes em potencial
incluem o consumo de memoria e o tempo de execugdo. Uma vez que essa proposta de
recomendacao requer um modelo de similaridade para cada cluster, ela requer mais me-
moria para armazenar os modelos. Um elevado ntimero de clusters representa um desafio
em cenarios do mundo real onde o nimero de usuarios e objetos é grande. Com respeito
ao tempo de execucao, embora o método proposto seja relativamente rapido para treinar
um modelo de predi¢do em comparacao as abordagens tradicionais de FC, ele requer mais
passos computacionais para predizer as avaliagoes. Isso acaba por aumentar o tempo de

execucao durante os experimentos com os conjuntos de teste.

6.2 Contribuicoes Alcancadas

As seguintes contribuig¢oes foram alcangadas ao longo do desenvolvimento das pes-

quisas descritas nesse trabalho:

o Construc¢ao de um protétipo de um modelo de interagao baseado em telas secundé-
rias que permite a coleta de dados de interagao dos usuarios de maneira organizada

e individualizada em ambientes de TVDI.

o Criacao de dois cenarios de utilizacao do protétipo construido para demonstrar a

sua aplicabilidade na coleta de dados para um ambiente de TV.

o Criacao de um modelo de recomendacao de contetido baseado em similaridade local
que permite a escolha de uma vizinhanc¢a mais apropriada de acordo com os objetos

avaliados em comum dentro de um cluster de objetos semelhantes.
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6.3

lho:

Avaliacao objetiva do desempenho do modelo de recomendac¢do em termos de pre-
cisao utilizando bases de dados reconhecidamente relevantes na literatura de SRs

(MovieLens 100k, MovieLens 1M e Netflix).

Comparacao dos resultados obtidos com o estado da arte em recomendacao de
conteido, de acordo com as métricas de precisao estudadas (MAE e RMSE) em

termos de tamanho da vizinhanca e quantidade de clusters.

Publicacao de 4 artigos cientificos em conferéncias e revistas.

Publicacoes Cientificas Alcancadas

Os trabalhos a seguir foram publicados ao longo do desenvolvimento desse traba-

R. E. V. de S. Rosa; V. F. de Lucena Jr. “Using a Voting Classification Algorithm
with Neural Networks and Collaborative Filtering in Movie Recommendations for
Interactive Digital TV,” in Adjunct Proceedings of the 10th European Interactive
TV Conference, 2012, pp. 224-228.

R. E. V. de S. Rosa; L. C. Cordeiro; V. F. de Lucena Junior. “A secondary screen
architecture to accurately capture viewers’ interactions in an iTV environment,”
in 2014 IEEE 3rd Global Conference on Consumer Electronics (GCCE), 2014, pp.
264-265.

R. Erikson V. de S. Rosa; V. Ferreira de Lucena Jr. “Contextualizing and capturing
individual user interactions in shared iTV environments,” Multimed. Tools Appl.,
vol. 76, no. 6, pp. 85738595, Mar. 2017.

R. E. Veras De Sena Rosa, F. A. S. Guimaraes, R. da S. Mendonca, and V. F.
de Lucena, “Improving Prediction Accuracy in Neighborhood-Based Collaborative
Filtering by Using Local Similarity,” IEEE Access, vol. 8, pp. 142795-142809, 2020.

6.4 Trabalhos Futuros

A implementacao da pesquisa de captura de dados foi desenvolvida como um

protétipo experimental para a avaliar a viabilidade técnica da proposta. Uma vez que essa

pesquisa implica na identificacdo de pessoas e na possivel disponibilizacao e tratamento de

seus dados, um trabalho futuro importante seria adequar a implementacao da arquitetura

para aderir as leis de protecao de dados vigentes em caso de uso comercial da pesquisa.
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Como trabalhos futuros para a técnica de similaridade local proposta neste traba-
lho, pode-se considerar um experimento detalhado utilizando outros métodos de clusteri-
zagao. Uma vez que o método proposto desacopla o método de clusterizacao dos detalhes
da implementacao, ele abre espaco para a utilizacao de algoritmos de clusterizacao alter-
nativos. Outra possibilidade de trabalhos futuros é otimizar o consumo de memoria e o
tempo de execugao. Também seria interessante avaliar os efeitos do aumento do ntimero
de clusters utilizando métricas de classificagdo (precision, recall e F1), uma vez que um

aumento no nimero de clusters pode levar a degradacao na precisao da predicao.
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APENDICE A

Notacoes Matematicas e Simbolos

ESSE apéndice da uma visao geral das notagdes matematicas e dos simbolos utilizados

no trabalho:

o U = conjunto dos usuérios {ug, U, ..., U }.

« O = conjunto dos objetos {0y, 01, ..., 0, }.

o X = conjunto dos valores possiveis de avaliagao. Tipicamente X = {1,2,3,4,5}.
e Ty,0, = avaliagao observada do usudrio u; pelo objeto oy.

o Tu0, = avaliagao predita do usudrio u; pelo objeto of.

« 7,, = média das avaliacoes observadas do usudrio u;.

e 2y, = avaliagao do usuario u; para o objeto oy normalizada pela funcao z-score.

o C={C1,Cy,...,C.} = conjunto dos clusters, onde cada elemento C. é um subconjunto

distinto e nao vazio dos objetos de O.

. fgf = média das avaliagoes observadas do usuario u; considerando somente o cluster

de interesse C..
o 2y, = avaliagao do usudrio u; para o objeto oy normalizada pela funcao z-score.

C _ . ~ /. . . . ~
* 2%, = avaliagdo do usudrio u; para o objeto oy normalizada pela fungao z-score

considerando somente objetos do cluster de interesse C..

o Uy, ={ui €U :1y,0, #D} (conjunto dos usudrios que avaliaram o objeto o).
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o Ue, = {ui €U : 140, # D Aoy € Cc} (conjunto dos usudrios que avaliaram pelo

menos um objeto oy € Ce).

o Oy = {op € O : 1y, # D} (conjunto de todo os objetos avaliados pelo usudrio

o Ouyu; = {Oy; N Oy} (conjunto dos objetos avaliados em comum pelos usudrios u;

e uj).

o Nyo, = conjunto de usudrios formado pela vizinhanga do usuério u; para o objeto

O

. Nﬁcok = conjunto de usuarios formado pela vizinhanc¢a do usuario u; para o objeto

op. considerando a matriz de similaridade do cluster de interesse C..

o R = {ryo, """ = matriz de avaliacbes U x O consistindo em avaliagoes ry,,, €
X U{@} para todo usudrio u; € U e objeto o € O.

o Rirain = conjunto de dados de treinamento.
o Riest = conjunto de dados de teste.

o Sc. = {(ui, 0, Tu0,) € Rirain = 0k € Cc} (conjunto das preferéncias selecionadas

cujos objetos pertencem ao cluster de interesse C).
o #A = numero de itens no conjunto A.
* Suu; = similaridade entre os usuarios u; e u;.
e 50,0, = similaridade entre os objetos oy, e o;.
o Wy, = alocacao de recursos entre os usudrios u; e u;.

e S = {syu;}"™™ = matriz de similaridade para todo usudrio u; € U e u; € U

composta pelos valores de similaridade sy,,; entre os usudrios u; e u;.
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APENDICE B

Algoritmos de Clusterizacao

ESSE apéndice descreve duas técnicas de clusterizacao utilizadas nesse trabalho: affinity
propagation (FREY; DUECK, 2007) e K-Means (JAIN, 2010). Essas técnicas foram
utilizadas para encontrar grupos de objetos relacionados, o que é requerido para o método

de recomendagao baseado em similaridade local proposto neste trabalho.

B.1 Affinity Propagation

O algoritmo affinity propagation é baseado no conceito de troca de mensagens entre
pontos de dados (usudrios/objetos). No procedimento de troca de mensagens, cada ponto
de dado enviam mensagens para todos os seus pares. Esse procedimento é um processo de
atualizagao iterativo que visa encontrar “exemplares”. Um exemplar ¢ um ponto de dado
que melhor representa todos os outros pontos de dados em um cluster, ou seja, o centro
do cluster. Inicialmente, todos os pontos de dados sao candidatos a exemplar. O conjunto
dos exemplares € refinado a cada iteragdo até se alcancar a convergéncia dos pontos de
dados. Uma particularidade desse algoritmo é que o nimero de clusters nao é definido
com antecedéncia. Em vez disso, o algoritmo encontra um ntmero apropriado de clusters

(nimero de exemplares) durante o processo de troca de mensagens.

Existem dois tipos de mensagens trocadas entre os pares de pontos: responsabili-
dade e disponibilidade®. A mensagem de responsabilidade 7(i,j) é enviada do ponto i ao

ponto j e quantifica o quao adequado seria para o ponto j servir como um exemplar para

1 Do inglés responsibility e availability, que significam responsabilidade e disponibilidade, respectiva-

mente.
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o ponto i. A mensagem de disponibilidade a(i, j) é enviada do ponto j ao ponto ¢ e estima

o quao apropriado seria para o ponto i escolher o ponto j como o seu exemplar.

O algoritmo é executado primeiramente inicializado todas as disponibilidades com
0 (zero). Entdo, a matriz de similaridade S = {s;;} ¢ utilizada como entrada para o
processo, onde inicialmente s;; quantifica o quao adequado seria para o ponto j servir
como um exemplar para o ponto i. Um outro parametro de entrada, conhecido como
preferéncia, ¢ definido com a diagonal da matriz S. O valor da preferéncia indica o quao
provavel é para um ponto de dado ser escolhido como um exemplar. Valores menores de
preferéncia significam menos clusters, enquanto que valores mais altos significam mais

clusters.

Apés da inicializagao e definicdo dos parametros de entrada, o processo se inicia
e cada iteracao consiste de trés passos: 1) calcular todas as responsabilidades, 2) calcular
todas as disponibilidades e 3) combinar responsabilidades e disponibilidades para identificar

os exemplares.

No primeiro passo de cada iteracdo, cada responsabilidade r(i,j) é calculada de

acordo com a Equagao (B.1).

T@,j)Z:Sw-—jgﬁzg{aﬁyjﬁ-stﬂ} (B.1)

No segundo passo, todos os pontos i e j onde i # j, a disponibilidade a(i,j) é
calculada usando a Equacao (B.2). A disponibilidade a(j,j), também conhecida como

autodisponbilidade, é calculada usando a Equagao (B.3).

a(i,j) = min {0, r(5,7) + Y max{0, r(i’,j)}} (B.2)
i'li'¢{i,k}

a(j,j) = >_max{0,r(i’, j)} (B.3)
i'#]
As mensagens sao atualizadas utilizando um fator de amortecimento A, que pode
ser entendido como um fator de convergéncia para evitar oscilagoes numéricas elevadas.
Cada mensagem ¢é definida como A\ vezes o valor da iteracao anterior mais 1 — A vezes o

valor calculado na iteracao atual, onde A tipicamente varia de 0.5 a 1.

No terceiro e ultimo passo de cada iteracao, o algoritmo combina as responsabilida-
des e disponibilidades para identificar os exemplares candidatos. O ponto j que maximiza
r(i,j) + a(i, j) corresponde ao exemplar candidato para o ponto i. Dessa maneira, cada

ponto de dado ¢ atualiza seu exemplar candidato e entao o algoritmo itera novamente.

O algoritmo continuar iterando pelos passos descritos anteriormente até que um

dos seguintes critérios seja atendido: 1) ao atingir um certo nimero de iteragoes, ou 2)
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os exemplares candidatos permanecerem inalterados por um certo nimero de iteracoes.
Quando o algoritmo alcanga um critério de parada, os centros dos clusters sao os exem-

plares obtidos a partir de cada combinacao das responsabilidades e disponibilidades.

No contexto da FC, os pontos de dados do algoritmo affinity propagation podem
ser ou usudrios ou objetos. O resultado do processo de clusterizagao depende de qual tipo
de dado é utilizado como entrada. Assim, se a intenc¢ao é encontrar clusters de usuarios,
uma matriz de similaridade baseada em usuarios deve ser provida como entrada. Se a
intencao é encontrar clusters de objetos, uma matriz de similaridade baseada em objetos

deve ser passada como entrada do algoritmo.

B.2 K-Means

O K-Means é um algoritmo de clusterizagao baseado em centroide muito popular. O
objetivo do algoritmo é encontrar particoes de pontos de dados que minimizem a distancia
dos pontos do cluster em relagao ao seu centroide (JAIN, 2010). Formalmente, Dada uma
quantidade esperada de clusters K e um conjunto de pontos de dados X = {x1, x2, ...,z }
onde cada ponto tem dimensao d, o objetivo do algoritmo é encontrar K subconjuntos
C = {C1,Cy,...,C} de pontos de dados nao sobrepostos (clusters). Para isso, dado que
1 seja o centroide do cluster Cp, o objetivo do K-Means é encontrar é encontrar uma
configuracao de parti¢oes para C que minimize a soma do erro quadratico para todos os

K clusters:

K
e(C) =argmin Yy > |lz; — el (B.4)
C  k=1z,eC,

O algoritmo K-Means comega selecionando K pontos aleatoriamente, que repre-
sentam o centroide de cada cluster. Entao, o algoritmo executa calculos iterativos para
otimizar a posicao de cada centroide e, consequentemente, encontrar uma configuracao
de parti¢des que minimiza o erro £(C). O algoritmo itera sobre os passos a seguir até que

a pertinéncia de cada ponto de dado ao seu respectivo cluster se estabilize:

1. Atualizar as parti¢des ao associar cada ponto de dado ao cluster mais préximo.

2. Atualizar o centroide dos clusters para cada particao.

O centroide do cluster uj é atualizado da seguinte maneira:

> T

. xlEck

Mk = 40y

(B.5)
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APENDICE C

Performance dos Métodos de

Recomendacao

ESSE apéndice apresenta graficos e tabelas para complementar os resultados apresen-
tados no Capitulo 5. As figuras 18, 19, 20 e 21 apresentam o mapa de calor do erro

a partir da relacao entre o nimero de clusters e o tamanho da vizinhanca.

métrica = MAE | base = ML 100k métrica = MAE | base = ML 1M métrica = MAE | base = Netflix

~ -0.740
&2 —0.704 —0.688
Lo- 0.735
3 0.700 0.684
T - 0.730
3 0.696 0.680
o< 0.725
5 0.692 0.676
g o) 0.720
: 0.688 672
o 0715 06

0.684
meétrica = RMSE | base = ML 100k métrica = RMSE | base = ML 1M métrica = RMSE | base = Netflix
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1) - N
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o 0.936 0.882
g - 0.888
K 0.876
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Figura 18: Mapa de calor dos valores de MAE e RMSE para a particdo 1 considerando
um numero variavel de vizinhos e um ntimero variavel de clusters para o método SL_ KM.

Mais adiante, as tabelas 8 a 19 apresentam os dados das melhorias alcangadas pelos
algoritmos baseados em similaridade local sobre os algoritmos baseados em similaridade
global. As tabelas mostram os dados de precisdo da predicao (MAE e RMSE) para as
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métrica = MAE | base = ML 100k

métrica = MAE | base = ML 1M métrica = MAE | base = Netflix

o ~0.740 -0-705 | 0688
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3 0.736 0.684
O w
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3 . 073 0.680
o
E 0.728 0.690 0.676
™
2 N 0.724 0.685 0.672
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Figura 19: Mapa de calor dos valores de MAE e RMSE para a particao 2 considerando
um numero variavel de vizinhos e um ntmero variavel de clusters para o método SL_ KM.
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Figura 20: Mapa de calor dos valores de MAE e RMSE para a particao 3 considerando
um numero variavel de vizinhos e um nimero variavel de clusters para o método SL_ KM.

bases de dados ML 100k, ML 1M e Netflix, considerando as parti¢coes de 1 a 4 em cada
base de dados.
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métrica = MAE | base = ML 100k métrica = MAE | base = ML 1M meétrica = MAE | base = Netflix
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Figura 21: Mapa de calor dos valores de MAE e RMSE para a particao 4 considerando
um namero variavel de vizinhos e um ntmero variavel de clusters para o método SL_ KM.
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