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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os Sistemas de Recomendação vêm sendo utilizados em diversos domínios de aplicação, 

mais recentemente, no domínio de TV (TV Digital,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Smart TV, etc). Várias abordagens po-

dem ser utilizadas para recomendar itens ou tags, baseadas principalmente no feedback dos 

usuários. Porém, no domínio de TV Digital a obtenção de feedback explícito é feita usual-

mente por meio do controle remoto, que deve ser evitado para maximizar a experiência do 

usuário ao ver TV. Além disso, como no contexto de Smart TV vários tipos de itens podem 

ser recomendados (filmes, músicas, livros, etc) a recomendação deve ser genérica o suficiente 

para se adequar a diferentes conteúdos. Portanto, para contornar o problema de obtenção de 

feedback e gerar recomendações que possam ser usadas por diferentes aplicações de Smart 

TV, neste trabalho é proposta uma arquitetura de recomendação baseada na extração e classi-

ficação de termos por meio da análise de descritivos textuais de programas de TV presentes 

nos guias de programação. A fim de validar a solução proposta, um protótipo usando um 

conjunto de dados real foi desenvolvido, mostrando que a partir dos termos recomendados é 

possível gerar recomendações finais para diferentes aplicações de Smart TV. 
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Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Recommendation systems have been used in several application domains, most recently for 

TV (Digital TV, Smart TV, etc). Several existing approaches can be used to recommend 

items or tags, mainly based on user feedback. However, in the Digital TV domain, user 

feedback has to be done generally by using the remote control, which should be avoided to 

improve user experience. Moreover, in the Smart TV environment several types of items 

can be recommended (movies, music, books, etc). Thus, the recommendation should be 

generic enough to suit to different content. Therefore, to solve the problem of acquiring 

feedback and still generate personalized recommendations to be used by different Smart 

TV applications, this work proposes a recommendation architecture based on the extraction 

and classification of terms by analyzing the textual descriptions of TV programs present on 

electronic programming guides. In order to validate the proposed solution, a prototype using 

a real dataset has been developed, showing that from the recommended terms is possible to 

generate final recommendations for different Smart TV applications. 

ii 
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Capítulo 1 

Introdução zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capítulo são apresentados o contexto geral do trabalho acerca da utilização de siste-

mas de recomendação (SRs), o escopo do problema que motivou a pesquisa, os objetivos 

almejados, a relevância do trabalho e, por fim, a estrutura do documento de dissertação. 

1.1 Contextualização 

Com o crescimento relevante nos últimos anos dos meios de comunicação, como Internet 

e televisão, o acesso à informação tornou-se cada vez mais fácil. Abriu-se então um leque 

de opções para os usuários, que podem realizar diversos tipos de transações, como compras 

na Internet [11], buscas por músicas [39], por notícias [37], etc. Porém, dada a grande 

quantidade de opções de conteúdos disponíveis, tornou-se difícil para os usuários encontrar 

informações relevantes [1]. Nesse contexto, os sistemas de recomendação apresentam-se 

como ferramentas importantes, pois auxiliam os usuários na escolha de itens ou conteúdos 

adequados a suas preferências. 

Os sistemas de recomendação trabalham com o conceito de itens e usuários, em que 

"item" é usado para denotar o que é recomendado para o "usuário" [45]. Para gerar reco-

mendações acuradas, em geral, os SRs identificam as principais características dos usuários e 

dos itens para criar seus perfis. Essas informações são coletadas de fontes de dados e podem 

ser textuais, visuais, etc. 

Os sistemas de recomendação podem ser utilizados em diferentes domínios de aplicação, 

auxiliando os usuários em suas escolhas [45]. Em TV Digital (TVD), por exemplo, os SRs zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 



1.1 Contextualização 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

estão ganhando cada vez mais importância [10], uma vez que existe uma quantidade elevada 

de canais e programas ofertados [40]. Além disso, os programas apresentam conteúdos 

diversificados, dificultando a tomada de decisão dos usuários. Em TVD, em geral os perfis 

dos usuários são gerados por meio da análise de seus históricos, já os perfis dos itens são 

usualmente gerados por meio da extração das informações contidas no Guia Eletrônico de 

Programação (EPG) [49], que fornece detalhes acerca dos conteúdos dos programas (Figura 

l . l )1 . O EPG, geralmente, provê uma lista de programas e canais de TV disponíveis por 

um período de pelo menos 36 horas [3], ajudando a fazer a TVD mais flexível e fornecendo 

uma forma mais fácil de acesso às informações desse domínio [28]. Dentre as informações 

dos programas dispombilizadas pelo EPG, têm-se: título, descrição, categorias, dentre outras 

[17]. 

Figura 1.1: Exemplo de guia eletrônico de programação. 

Além da diversidade de conteúdo da TV Digital, com o advento das Smart TVs, que 

integram características da Internet e Web 2.0 em aparelhos de TVD [10], a gama de opções 

para usuários se tornou ainda maior. Por meio das aplicações de Smart TV, os usuários pas-

saram também a ter acesso as informações de provedores de conteúdo baseados na Internet, 

como Netflix2, YouTube3, etc [10]. Assim, como as Smart TVs estão se tornando cada vez zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

'imagem retirada da Internet 
2www.netflix.com 
3 www.youtube.com 

http://www.netflix.com
http://www.youtube.com


1.2 Problemática zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3 

mais populares [35] e oferecem aos usuários uma diversidade de conteúdo multimídia além 

do conteúdo de TV Digital especificado no EPG, os sistemas de recomendação se mostram 

ainda mais relevantes nesse contexto, pois diante de tantas escolhas possíveis os usuários 

podem sentir dificuldade em encontrar conteúdo interessante ao seu perfil [10]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Problemática 

Sistemas de recomendação em geral são voltados para a recomendação de itens específicos, 

por exemplo, no domínio de e-commerce a recomendação final é um produto à venda [36], 

no domínio de serviços de streaming é um filme [6], etc. Assim, abordagens de recomenda-

ção de itens ou predição de notas são indicadas nesses casos. Entretanto, existem domínios 

em que os itens recomendados são oriundos de diferentes aplicações, como nas Smart TVs 

(Figura 1.24), que permitem a conexão com a Internet e a instalação de aplicações de dife-

rentes contextos [16], tornando necessária a geração de recomendações para cada aplicação, 

já que seus itens finais diferem entre si. 
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Em Smart TVs diferentes aplicações podem recomendar itens de tipos distintos e com 

características diferentes, como recomendação de usuários em redes sociais, de filmes, de 

notícias, de produtos em promoção, de canais e programas de TV, de vídeos de esportes, de 

receitas de comida, de músicas, de concursos, de ofertas de compras coletivas, entre outros. 

Logo, dada a heterogeneidade das aplicações, fazer uso de abordagens de recomendação de 

itens no domínio de Smart TV implica no desenvolvimento de sistemas de recomendação 

para diferentes contextos ou módulos desses SRs, baseando-se nas características dos itens. 

Além disso, para diferentes contextos são criados diferentes perfis dos usuários. Por exem-

plo, na Figura 1.3 observa-se o surgimento de uma nova aplicação de TV que necessita de 

recomendações. Assim, na ausência de uma abordagem que gere recomendações indepen-

dentes de contexto, é necessário o desenvolvimento de SRs para aplicações de contextos 

diferentes, baseando-se em suas especificações, e acarretando os seguintes problemas: 

• Há um desvio de foco do desenvolvimento da aplicação para a geração do SR corres-

pondente; 

• Tarefa repetitiva e custosa. Por exemplo, componentes dos SRs como os geradores de 

perfis dos usuários são criados para cada aplicação baseando-se na interação dos usuá-

rios com os itens específicos dessas aplicações. Porém, todos os usuários de Smart TV 

interagem com itens em comum, programas de TV, independente das aplicações que 

utilizam. Além disso, pode ser necessário o estudo de formas diferentes de obtenção 

de feedback implícito para os diferentes tipos de itens. 

• São necessários conhecimentos específicos para a criação de SRs. Por exemplo, um 

SR baseado em conteúdo tem suas raízes na recuperação de informação e na filtragem 

de informação [1]. Além disso, a arquitetura de um SR é composta de vários compo-

nentes. Por exemplo, em um SR baseado em conteúdo têm-se: analisador de conteúdo, 

que pré-processa os dados para extrair informação relevante [38]; aprendiz de perfil, 

que coleta informação representativa para gerar os perfis dos usuários [38]; compo-

nente de filtragem, que explora o perfil do usuário para gerar sugestões de itens [38]. 

Logo, a geração de um SR não se mostra uma tarefa simples, tendo em vista todos os 

conhecimentos e processos citados. Portanto, o auxílio de um especialista da área pode 

ser necessário, caso contrário, pode-se levar muito tempo na fase de desenvolvimento 
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do SR e consequentemente na finalização e inserção da aplicação no mercado (time to 

market); 

• Caso não haja tempo ou conhecimentos suficientes para o desenvolvimento do SR e 

o uso de recomendação seja um requisito importante, a ausência desta funcionalidade 

pode comprometer o objetivo principal da aplicação. Por exemplo, no desenvolvi-

mento de uma aplicação que sugere filmes para usuários, o uso de SR se mostra essen-

cial. Portanto, caso o desenvolvedor não tenha conhecimentos suficientes para gerar o 

SR de forma correta, a aplicação perde seu objetivo principal. 

• Para cada aplicação será utilizada uma base de usuários diferente. Assim, para uma 

aplicação recém-criada é necessário um período de uso para que as informações acerca 

dos usuários sejam suficientes para a geração das recomendações a partir de seus perfis. 

Assim, o domínio de Smart TV requer uma abordagem que garanta interoperabilidade 

das recomendações, característica de algumas abordagens de recomendação de tags, que 

trabalham com a sugestão de palavras-chave que melhor descrevem os itens ou usuários 

[50]. Porém, em TV Digital a atribuição explícita de tags ou feedback (modelo baseado no 

usuário [50]) é restrita por requisitos de experiência do usuário, que demandam o uso do 

controle remoto o mínimo possível [3]. 

Logo, a investigação de formas implícitas de aquisição de informação mostra-se impor-

tante em sistemas de recomendação aplicados à TV Digital/Smarr TV, pois a obtenção de 

feedback explícito por parte dos usuários é restrita por requisitos do domínio [26]. Um 

exemplo de aquisição implícita consiste na extração de termos dos descritivos textuais dos 

itens (programas de TV), em que um termo representa uma palavra-chave do item e pode ser 

utilizado na geração de recomendações para as diversas aplicações de TV Digital/Smarí TV. 

Porém, apenas a extração dos termos não é suficiente para representar os itens de forma 

adequada, é preciso também atribuir semântica para os termos de forma que eles sejam mais 

significativos. Além disso, para que as recomendações sejam utilizadas por aplicações di-

ferentes é preciso personalizá-las, por exemplo, classificando em categorias predefinidas os 

termos extraídos e recomendados, de modo que cada aplicação possa definir suas categorias 

relacionadas e termos diferentes sejam recomendados. 
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Figura 1.3: Exemplo do desenvolvimento de uma nova aplicação no domínio de Smart TV 

em uma arquitetura baseada na recomendação de itens (para cada aplicação é necessário o 

desenvolvimento de um sistema de recomendação diferente). 

1.3 Objetivos 

Neste trabalho, tem-se como principal objetivo propor uma arquitetura de recomendação de 

termos para o domínio de Smart TV, em que as recomendações geradas sejam utilizadas por 

aplicações de diferentes contextos. 

A fim de alcançar o objetivo principal, alguns objetivos específicos foram listados: 

1. Identificar forma de obtenção de feedback implícito para o domínio de TV Digital; 

2. Identificar forma de mineração de informações textuais do EPG; 
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3. Propor abordagem de recomendação independente de contexto (cross-domain recom-

mendation) 

4. Facilitar o processo de geração de recomendação final para diferentes tipos de aplica-

ções de Smart TV; 

5. Avaliar da solução proposta. 

Visando avaliar a arquitetura proposta, um protótipo foi desenvolvido utilizando uma 

base de dados real que constatou a viabilidade da utilização da recomendação de termos por 

aplicações com itens diferentes, no caso, filmes e livros. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.4 Relevância do Trabalho 

O trabalho colabora na área de sistemas de recomendação aplicados ao domínio de TV Di-

gital/Smarr TV, e sendo essa uma área de atuação que ainda carece de estudos mais ela-

borados [28], a solução apresenta relevância significativa, pois propõe uma arquitetura de 

recomendação para TVD. 

Além disso, diferente dos trabalhos encontrados na literatura [2,3,10, 32,40], que tra-

balham geralmente com a recomendação de programas de TV, a arquitetura proposta visa 

contornar restrições encontradas no domínio de TV Digital para gerar recomendações de 

termos utilizáveis por aplicações diversas de Smart TV, sem a necessidade de um feedback 

explícito do usuário. 

Por fim, este trabalho tem relevância para o avanço nas pesquisas do Laboratório de 

Sistemas Embarcados e Computação Pervasiva (Embedded) no domínio de TV Digital/S/narf 

TV. 

1.5 Estrutura da Dissertação 

Os capítulos restantes que compõem este documento estão estruturados da seguinte forma: 

Capítulo 2: Fundamentação Teórica. Apresenta definições gerais dos temas abordados 

nessa dissertação, que servem para dar embasamento teórico aos leitores acerca de sistemas 

de recomendação em geral e aplicados ao domínio de TV Digital, abordagens de obtenção 
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de feedback para geração de perfis de usuários, mineração de texto e redes bipartidas hetero-

gêneas que são usadas na fase de classificação dos termos; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Capítulo 3: Trabalhos Relacionados. Discute os trabalhos relacionados na área de 

sistemas de recomendação e categorização de texto; 

Capítulo 4: Solução Proposta. Apresenta as fases realizadas para a obtenção da arquite-

tura proposta paira extração, classificação e recomendação de termos extraídos dos descritivos 

textuais de programas de TV; 

Capítulo 5: Validação do Trabalho. Detalha a forma de coleta de informações para 

gerar a base de dados utilizada na validação, as ferramentas utilizadas ao longo do trabalho 

e o protótipo desenvolvido para validar a solução proposta; 

Capítulo 6: Considerações Finais. Apresenta as conclusões e contribuições do traba-

lho, como também, as limitações encontradas e os trabalhos futuros que podem ser desen-

volvidos a partir desta pesquisa. 



Capítulo 2 

Fundamentação Teórica zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capítulo são apresentados os conceitos gerais necessários para o entendimento do tra-

balho. Nas próximas seções são apresentadas considerações acerca de: sistemas de reco-

mendação em geral e apücados ao domínio de TV Digital, mineração de texto, formas de 

obtenção dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback implícito e explícito e redes bipartidas heterogêneas. 

2.1 Sistemas de Recomendação 

Os sistemas de recomendação representam uma área de estudo interessante [1], pois exis-

tem inúmeras aplicações e sistemas que lidam com sobrecarga de informação e necessitam 

ajudar seus usuários em suas escolhas. Um exemplo do uso de sistemas de recomendação 

é o site Amazon} [36], que faz uso dessas ferramentas para proporcionar recomendações 

personalizadas de produtos para seus cüentes com o intuito de maximizar suas vendas. 

SRs representam uma sub-área de aprendizagem de máquina e podem ser classificados 

em três categorias: recomendação baseada em conteúdo, recomendação baseada em filtra-

gem colaborativa e abordagens híbridas [1]. 

Nos sistemas de recomendação baseados em conteúdo (BC) as recomendações são gera-

das de acordo com as preferências dos usuários no passado. Então, a relevância de um item 

i para um usuário u é avaliada baseando-se na relevância de itens similares a i que foram 

avaliados anteriormente pelo usuário u [1]. Na Figura 2.1 [38] é apresentada uma arquitetura 

de alto nível de um sistema de recomendação baseado em conteúdo. 

1http://www.am azon.com/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 2.1: Arquitetura de alto nível de um sistema de recomendação baseado em conteúdo. 

Sistemas de recomendação baseados em conteúdo têm relação com áreas como recupera-

ção de informação e filtragem de informação [1], pois o processo básico dessa abordagem de 

recomendação consiste em combinar atributos dos itens e dos perfis dos usuários [38], que 

são extraídos dos conteúdos disponibilizados, por exemplo a sinopse de um filme, descrição 

de um programa de TV, etc. Apesar de ser uma técnica conhecida, ao utilizá-la isoladamente 

alguns problemas são encontrados, como: 

• Superespecialização, que consiste em recomendar apenas conteúdos parecidos com o 

perfil do usuário, não havendo "novidades" [1]; 

• Novo Usuário, que consiste no surgimento de um novo usuário na base que ainda não 

interagiu com itens o suficiente para que seu perfil seja conhecido e recomendações 

confiáveis sejam geradas [1]. 

Em contrapartida, nos sistemas de recomendação baseados em filtragem colaborativa as 

recomendações são geradas baseando-se na suposição que usuários com gostos similares 

avaliam itens similarmente [51]. Por isso, um passo importante na abordagem colaborativa 

é identificar grupos de usuários com interesses parecidos [15]. 

(WCGiBlBLlOTECAIBÇj 
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Os SRs baseados em filtragem colaborativa podem ser divididos em duas classes, ba-

seados em memória e em modelo [1,4]. Também conhecidas como baseadas em vizi-

nhança [15], nas abordagens baseadas em memória as avaliações dos usuários obtidas an-

teriormente para cada item são armazenadas e utilizadas diretamente na predição das avalia-

ções [15], ou seja, basicamente, uma avaliação não conhecida de um item i para um usuário 

u é computada por meio da agregação dos valores obtidos para o item i a partir de usuários 

similares a u [1 ]. Um exemplo de agregação pode ser a média dos valores obtidos. Nas abor-

dagens baseadas em modelo as avaliações obtidas anteriormente são utilizadas para gerar 

um modelo de predição [1]. Basicamente, as interações entre usuários e itens são modeladas 

utilizando fatores latentes, que representam suas características [15]. Uma técnica conhecida 

de abordagens baseadas em modelo é a Fatoração de Matriz (FM) [30]. Visando melhorar 

a acurácia das recomendações e superar limitações encontradas nas abordagens padrões de 

FC, as duas classes também podem ser combinadas [41]. 

Os SRs baseados em filtragem colaborativa sofrem com problemas como: 

• Esparsidade, que ocorre quando o número de avaliações obtidas é muito menor que o 

número de avaliações que devem ser preditas [1]; 

• Novo Item, que consiste no surgimento de um item na base que ainda não recebeu 

avaliações de usuários suficientes para que recomendações confiáveis sejam geradas 

[1]. 

Por fim, na abordagem híbrida as recomendações são geradas por meio de uma combi-

nação entre os dois tipos de sistemas de recomendação anteriores (BC e FC) [13]. Alguns 

sistemas de recomendação propostos utilizam a abordagem híbrida para evitar certas limita-

ções que as outras abordagens apresentam quando aplicadas isoladamente [1]. 

2.2 Sistemas de Recomendação Aplicados ao Domínio de 

TV Digital 

Com o desenvolvimento da tecnologia digital, o conteúdo disponível para os usuários de TV 

está cada vez mais volumoso [31]. O número de canais, programas e a variedade de cate-

gorias que podem ser acessados demandam aos usuários um tempo grande para identificar 
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conteúdo relevante [10]. Por isso, os sistemas de recomendação vêm se mostrando bastante 

promissores nesse domínio de aplicação [28], pois possibilitam a identificação e caracteriza-

ção de programas e usuários de forma adequada, facilitando a busca por conteúdos. 

Tendo em vista a importância da utilização de sistemas de recomendação aplicados ao 

domínio de TV Digital, trabalhos que propõem pesquisas nessa área estão cada vez mais 

frequentes [2,10, 32,40]. Além disso, grandes empresas fabricantes de TV e provedoras 

de conteúdo estão adotando essas ferramentas [10]. Principalmente após as Smart TVs, 

que além do conteúdo televisivo oferecem aos usuários uma série de funcionalidades, como 

acesso à Internet [32], instalação de aplicativos [16], entre outras. 

Em TVD, em geral os perfis dos usuários são gerados por meio da análise de seus his-

tóricos. Em contrapartida as informações utilizadas para a criação dos perfis dos itens são 

geralmente coletadas do EPG [49], que apresentam informações textuais sobre os programas 

ofertados pelos provedores de televisão, como título, horário de início e de fim, categorias, 

descrição, dentre outras. Além disso, vídeo, som e padrões de comportamento dos usuários 

também são opções de fontes de informação. 

2.3 Formas de Obtenção de Feedback 

A obtenção de feedback do usuário caracteriza-se uma tarefa importante no domínio de sis-

temas de recomendação, pois é necessário identificar as preferências dos usuários para que 

recomendações acuradas sejam geradas [45], ou seja, encontrar relações entre usuários e 

itens [26]. Para obter essas informações dos usuários duas técnicas de aquisição de feedback 

são bastante utilizadas: feedback explícito e implícito [38,54]. 

O feedback explícito caracteriza-se na ação do usuário atribuir avaliações, críticas, co-

mentários, diretamente para os itens [26,34]. Plataformas multimídias como Netflix e TiVo2 

fazem uso de técnicas de obtenção de feedback explícito [26]. Existem várias abordagens 

de feedback explícito, como: a avaliação de um item pelo usuário como relevante ou ir-

relevante [38], a utilização de escalas numéricas ou simbólicas (1-5, número de estrelas, 

etc) [38], o uso de comentários textuais em itens [38], etc. Porém, apesar de oferecer acu-

rácia significativa por representar uma opinião direta do usuário [29], o uso de feedback 

2http://www.tivo.com/ 

http://www.tivo.com/
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explícito apresenta algumas limitações, pois nem todos os usuários estão dispostos a ofere-

cer feedback explícito, uma vez que essa tarefa demanda tempo [54]. Além disso, usuários 

muitas vezes atribuem avaliações aleatórias [34], alguns ambientes apresentam limitações 

que impossibilitam a atribuição explícita de avaliações [26], etc. Portanto, como alterna-

tiva à atribuição explícita de avaliações, é possível inferir as preferências dos usuários por 

meio do feedback implícito [26], que reflete suas opiniões de forma indireta por meio da 

observação do comportamento dos usuários [26]. 

Enquanto o feedback explícito expressa a preferência dos usuários, o feedback implícito 

representa confiança [26], e uma vez que o usuário permite a coleta de dados, não são neces-

sárias ações adicionais da sua parte [26]. O feedback implícito pode ser obtido de diversas 

formas, por exemplo, análise do histórico de compras, do histórico de navegação, dos pa-

drões de busca, etc [26,34]. Tal abordagem de obtenção de informação se mostra mais vali-

osa quando o domínio de aplicação dificulta ou impossibilita a interação direta entre usuários 

e itens, como na TV Digital, em que a interação é realizada pelo controle remoto que apre-

senta limitações [3]. Além disso, como o usuário não é interrompido na coleta de dados [54], 

sua experiência ao utilizar a aplicação ou sistema é aumentada. Na TV, por exemplo, pode-

se avaliar padrões de comportamento dos usuários para conseguir informações sobre suas 

preferências, como tempo que um usuário assistiu a um programa, quantidade de vezes que 

assistiu certo canal em uma semana, etc. Como o feedback implícito é obtido de forma 

indireta, deve-se ter cuidado ao analisar as informações coletadas, para que ruídos sejam 

evitados (comuns nessa abordagem [26]). Outra ümitação da coleta implícita é a dificuldade 

na identificação de itens que o usuário não gostou [26]. 

Dependendo das características apresentadas no domínio de aplicação as duas aborda-

gens podem ser combinadas para que uma representação mais acurada das preferências dos 

usuários seja obtida [29]. 

2.4 Mineração de Texto 

A mineração de texto é uma área da computação que visa contornar o problema de sobre-

carga de informação gerado, principalmente, com o advento da Web 2.0 [7], provocando a 

proliferação de documentos disponíveis na rede [20]. Estima-se que 85% das informações 
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de negócios no mundo estão em formato de texto [24], isso torna a mineração de texto uma 

área de pesquisa com grande valor científico e comercial [27]. 

A mineração de texto utiliza diversas técnicas de mineração de dados, aprendizagem 

de máquina, recuperação de informação, para realizar tarefas, como categorização de texto, 

extração de informação, extração de termos, entre outras [20]. Representa uma tarefa com-

plexa, uma vez que lida com informações textuais desestruturadas e difusas [27]. 

Da mesma forma que a mineração de dados em geral, a mineração de texto visa iden-

tificar e explorar informações relevantes em meio a uma base de dados grande, todavia na 

mineração de texto a base de dados é formada por coleções de documentos [20]. Uma cole-

ção de documentos consiste em um grupo de dados baseado em informação textual [20], por 

exemplo, um grupo de páginas web. 

A mineração de texto pode ter diferentes conceitos, dependendo da perspectiva almejada. 

Caso o objetivo seja a extração de informação, a mineração de texto consiste em extrair 

fatos dos textos. Porém, se o objetivo desejado for a mineração de informação textual, a 

mineração de texto consiste na utilização de técnicas de aprendizagem de máquina para 

encontrar padrões úteis. Por fim, se a finalidade almejada for a descoberta de conhecimento, 

a mineração de texto consiste na extração de informações ainda não conhecidas [24]. 

Algoritmos de mineração de texto representam os documentos por meio de conjuntos de 

características (modelos de representação). Esses modelos geralmente apresentam dimensi-

onalidade muito grande [20]. Logo, para melhor representar os documentos, algumas formas 

de descrição de características se destacam, são elas: 

• Representação por caracteres: consiste na representação por letras, números, etc. 

Pode ser constituída por todos os caracteres dos documentos ou subconjuntos filtrados 

[20]; 

• Representação por palavras: consiste na representação por palavras específicas dos 

documentos. Podem ser excluídas palavras menos relevantes (stop words), caracteres 

especiais, etc [20]; 

• Representação por termos: consiste na representação por termos extraídos dos do-

cumentos, que podem ser individuais ou coletivos, é essencialmente composta por um 

subconjunto dos termos presentes no documento [20]; 
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• Representação por conceitos: consiste na representação por características geradas 

por meio de metodologias de categorização, que podem ser provenientes de palavras 

do documento ou não [20]. 

Dentre os tipos de descrição de características, as representações por termos e conceitos 

apresentam maiores vantagens ao representar documentos textuais [20]. 

O conjunto de diferentes características extraído do conteúdo textual de todos os do-

cumentos é chamado de dicionário [24], por exemplo, dicionário de termos. Para reduzir 

a dimensionalidade do dicionário, algumas técnicas são utilizadas, como filtragem, lemati-

zação e stemming. Filtragem consiste no processo de retirar palavras menos significativas 

{stop words), como artigos, conjunções, etc [24]. Em contrapartida a lematização consiste 

na técnica de mapear verbos para o infinitivo e substantivos para o singular [24]. Por fim, 

o processo de stemming consiste em remover afixos da palavra, permanecendo apenas sua 

raiz. [24]. 

Na Figura 2.2 [20] pode ser vista uma arquitetura em alto nível da mineração de texto. 

As fases mais custosas de um sistema de mineração de texto são o pré-processamento (Pre-

processing Tasks), em que ocorre a preparação dos dados textuais para que as características 

sejam extraídas, e operações de mineração de núcleo {Core Mining Operations), que incluem 

descoberta de padrões, algoritmos de descoberta de conhecimento, etc [20]. 

Figura 2.2: Arquitetura em alto nível da mineração de texto. 

2.5 Categorização de Texto 

Categorização de texto (classificação de texto) caracteriza-se no problema de atribuir auto-

maticamente categorias a documentos textuais [46,53], ou seja, dado um conjunto de cate-
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gorias previamente definidas e uma coleção de documentos, identificar quais categorias são 

mais adequadas para cada documento [20]. 

A categorização de texto apresenta várias finalidades, como filtragem de spams, clas-

sificação de páginas web, detecção de gênero textual, etc [20]. Entre as aplicações mais 

comuns, destacam-se: indexação de texto, que consiste na ação de atribuir palavras-chave 

de um vocabulário controlado em documentos textuais [20]; classificação de documentos 

ou filtragem de texto, que consiste em classificar os documentos em categorias, por exemplo, 

classificar notícias em "esportiva", "policial", "política", etc, caso só existam duas categorias 

disponíveis para a classificação, a tarefa é chamada de filtragem de texto, por exemplo, fil-

trar e-mails indesejados (spams) [20]; categorização de páginas web hierarquicamente, que 

consiste em classificar páginas web de forma automática em catálogos hierárquicos postados 

por sites como Yahoo, auxiliando na busca por páginas de um detenninado tema [20]. 

A categorização de texto pode ser realizada empregando-se duas estratégias diferentes: 

indutiva e transdutiva. A primeira induz um modelo de atribuição de categorias. Uma vez 

que a estratégia transdutiva propaga a informação dos documentos classificados para os não 

classificados [46]. 

Antes de realizar a classificação de texto, os documentos textuais são convertidos para 

outro tipo de representação, por exemplo, vetores de características, que tornam as infor-

mações mais adequadas para o tratamento [20], ou redes heterogêneas bipartidas, em que 

objetos heterogêneos representam os documentos e os termos presentes neles [46]. Uma re-

presentação comum utilizada é o conjunto de palavras ou termos contidos nos documentos, 

em que cada palavra possui um peso. Várias formas de atribuição de pesos para as palavras 

podem ser adotadas, por exemplo, binária, em que o peso de uma palavra é 0 (zero) se não 

pertence ao documento e 1 (um), caso contrário [20]. Outras formas de atribuição mais com-

plexas podem ser utilizadas, como usar a frequência da palavra no documento [20], o TF-IDF 

(Frequência do Termo - Frequência Inversa no Documento) [20], que reflete a importância 

da palavra para um documento, entre outras. 

Dentre as abordagens para categorização de texto destacam-se as que utilizam técni-

cas de aprendizagem de máquina, pois apresentam grande eficiência [48], em que o clas-

sificador é construído baseando-se em um conjunto de documentos de treinamento pré-

classificados [20,48], representando um processo de aprendizado supervisionado. Vários 
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classificadores podem ser adotados para a categorização de texto, como classificadores pro-

babilísticos, regressões logísticas, classificadores baseados em árvores de decisão, classifi-

cadores baseados em regras de decisão, redes neurais, máquinas de vetor de suporte, entre 

outros [20]. 

Com o objetivo de analisar seu desempenho, os classificadores podem ser avaliados por 

meio de experimentos [48]. Para conduzir os experimentos é necessária uma coleção com 

documentos previamente classificados, a qual é dividida em conjunto de treino e teste. O 

conjunto de treino é utilizado para construir (treinar) o classificador e geralmente é maior 

que o conjunto de teste [48]. Já o conjunto de teste é usado para avaliar a eficiência do clas-

sificador e não deve ser utilizado na construção do mesmo [48]. Também pode ser utilizada 

validação cruzada (n-fold cross-validation), em que a coleção de documentos é dividida em 

n partes iguais, e os experimentos são realizados diversas vezes, e em cada iteração uma 

parte diferente é selecionada como conjunto de teste e as outras restantes como conjunto de 

treinamento [20]. 

2.6 Redes Bipartidas 

Redes bipartidas são redes que apresentam dois tipos de vértices, um representando um 

objeto e o outro representando um grupo a que ele pertence, e cada aresta da rede corresponde 

a uma relação entre objetos de tipos diferentes [43]. Na Figura 2.3 [43] é apresentado um 

exemplo simples de uma rede bipartida. 

Dada a sua capacidade de representação, as redes bipartidas são utilizadas em diversos 

contextos. Algumas aplicações conhecidas são: 

• No problema de redes de transporte, com dois tipos de vértices, um representando as 

localizações e outro representando as rotas dos transportes [43]; 

• Para representar redes sociais, por exemplo, na relação de pessoas e eventos (dois tipos 

de vértices), em que as arestas da rede conectam pessoas aos eventos que frequentaram 

[43]; 

• No problema de redes de filiação, por exemplo, na relação entre atores e grupos, sendo 

os vértices da rede os atores e os grupos (dois vértices), em que arestas ligam atores a 
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grupos que eles pertencem, não havendo ligação entre vértices do mesmo tipo [43]; 

• Em redes de recomendação, com dois tipos de vértices representando usuários e itens, 

e as arestas ligando usuários a itens que eles gostaram ou compraram [43]. 

Figura 2.3: Exemplo simples de uma rede bipartida. 

Além disso, redes bipartidas são uma alternativa de representação de documentos tex-

tuais no problema de categorização de texto, em que os vértices da rede correspondem a 

documentos e termos extraídos, e uma aresta liga um documento a um termo se esse termo 

estiver presente no descritivo textual do documento [46]. Essa representação proporciona 

vantagens em relação à representação baseada em matriz de documentos e termos [46]. 



Capítulo 3 

Trabalhos Relacionados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capítulo são apresentadas pesquisas que têm relação com a arquitetura proposta nesse 

trabalho, contemplando sistemas de recomendação aplicados ao domínio de TVD, assim 

como categorização de texto. 

3.1 Sistemas de Recomendação Aplicados ao Domínio de 

TV Digital 

Com o grande crescimento do número de programas e canais de TV, os ambientes de TV Di-

gital sofrem com a sobrecarga de informação [5,31]. Portanto, vários trabalhos em sistemas 

de recomendação estão focados nesse domínio de aplicação [2,3,9,10,12,25,28,31-33,40, 

49,55]. 

Bambini et al. [3] descreveram a integração de um sistema de recomendação com um 

provedor (Fastweb1) de Televisão sobre Protocolo de Internet (LPTV). O sistema de reco-

mendação implementou as técnicas colaborativa e baseada em conteúdo para recomendar 

itens (programas ou vídeos sob demanda), adequando-se aos requisitos específicos do domí-

nio de LPTV 

Na Figura 3.1 [3] é apresentada a arquitetura do sistema de recomendação proposto. Os 

componentes que fazem parte da arquitetura são os seguintes: 

• Coletor de DadoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Data Collector): pré-processa as informações provenientes de di-

1 http://www.fastweb.it zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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ferentes fontes de dados (Data source) para gerar a entrada dos algoritmos de reco-

mendação (Recommender algorithms); 

• RepositóriozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Repository): armazena as informações dos itens e dos usuários em duas 

matrizes diferentes, matriz de conteúdo dos itens (ICM) e matriz de avaliações dos 

usuários (URM). 

• Algoritmos de Recomendação (Recommender algorithms): implementa algoritmos 

de sistemas de recomendação, um baseado em conteúdo e dois colaborativos. Os 

algoritmos processam as informações provenientes das matrizes de conteúdo dos itens 

e de avaliações dos usuários seguindo uma abordagem baseada em modelo. Após a 

geração desse modelo as recomendações são computadas e as chamadas provenientes 

da interface de serviços web (Recommender web services) são respondidas. 

Data 
source 

Recommender 
algorithms 

Recommender 
web services 

STB 
server 

STBdieml 

I STBclierFI 

Figura 3.1: Arquitetura do sistema de recomendação para JPTV. 

Chang et al. [10] propuseram umframework de recomendação de programas de TV para 

Smart TV, abordando questões como acurácia, diversidade, novidade, etc. O framework é 

constituído de três componentes, são eles: 

• Módulo de análise de conteúdo do programa de TV: coleta informações acerca dos 

programas, como informações básicas (título, canal, etc), informações de audiência e 

informações sobre aceitação dos programas pelos usuários; 

• Módulo de análise do perfil do usuário: coleta e extrai informações acerca dos usuá-

rios, como informações demográficas, informações sobre histórico de visualizações, 

informações sobre preferência e informações sobre redes sociais; 
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• Módulo de aprendizado das preferências do usuário: realiza tarefas de aprendizado 

relacionadas aos interesses dos usuários, baseadas nos históricos de visualização (ex-

periência passada), similaridade implícita (redes implícitas), relações em redes sociais 

(redes explícitas). 

Martinez et al. [40] apresentaram um sistema de recomendação de programas de TV per-

sonalizado. Visando contornar diversas limitações comuns das abordagens de recomendação 

quando utilizadas separadamente (superespecialização, cold start, etc), os autores propuse-

ram a adoção de uma abordagem híbrida com a junção de técnicas baseadas em conteúdo e 

baseadas em filtragem colaborativa. Além disso, os autores exploraram a tecnologia SVD 

(do inglês Singular Value Decomposition) para reduzir a dimensionalidade dos dados e evitar 

o problema da esparsidade. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

TVprogiams 

listings Usei profile User s ratings history 

Other users' 

rat ingshistoiy zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-

Cont e nt and de mogr aphic 

f ilt er ing 

Content -based 

recommendat ions 

7 K 
Col labor at ive f ilt er ing 

Neighborhood 

recommendat ions 

Merging and pr ior it izat ion 

Final r e comme ndat i ons 

Figura 3.2: Visão geral do framework de recomendação. 

Uma visão geral do framework de recomendação pode ser visto na Figura 3.2 [40], mos-

trando os dois métodos de recomendação utilizados, baseado em conteúdo (Content-based 

recomendations) e baseado em filtragem colaborativa (Neighborhood recommendations), e 
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uma junção dos resultados de ambos os métodos (Merging and priorization) para gerar a 

recomendação final dos programas (Final recommendations). 

Ardissono et al. [2] apresentaram um guia de programação pessoal, que utiliza informa-

ções sobre programas de TV e as preferências dos usuários para gerar recomendações. 

Figura 3.3: Arquitetura do guia de programação pessoal. 

Na Figura 3.3 [2] é exposta uma visão geral da arquitetura do guia de programação pes-

soal proposto no trabalho. O componente modelador do usuário (UMC) gerencia informa-

ções provenientes de três módulos, são eles: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Especialista em preferências explícitaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Explicit Preferences Expert): armazena in-

formações explicitamente atribuídas pelos usuários; 

• Especialista no estereótipo do modelo do usuário (Stereotypical UM Expert): ar-

mazena predições sobre as preferências dos usuários; 

• Especialista dinâmico do modelo do usuário (Dynamic UM Expert): armazena es-

timativas sobre as preferências dos usuários. 

As preferências dos usuários são representadas pela união das predições dos três espe-

cialistas, formando os modelos dos usuários (Main UM), baseando-se nesses modelos os 

programas são sugeridos pelo módulo de recomendação (Recommendation Module). 



3.1 Sistemas de Recomendação Aplicados ao Domínio de TV Digital zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA23 

Krauss et al. [32] propuseram um sistema (TV Predictor) que integra mecanismos de 

recomendação e Smart TVs, visando gerar guias de programação personalizados, que con-

sistem em canais pessoais para cada usuário do sistema. Uma das características do sistema 

proposto é a troca de canais de forma automática, que permite que o usuário assista a pro-

gramação recomendada sem a necessidade de ações adicionais. 

As recomendações dos programas são geradas com base no comportamento de visuali-

zação dos usuários e em avaliações explicitamente atribuídas por eles. O sistema de reco-

mendação proposto combina algoritmos de recomendação em uma abordagem híbrida. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

HbbTV App Second Screen zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
TV-Frontend Web-Frontend 

Analyzer 

Web-Frontend zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA•  Admin Console 

Web-Frontend 

1 
ReST-API 

Service Layer 
Recommendation Algorithms zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7 
Data Access Objects 

Reccomendatlon 
Server zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\  

External Data Database 

Figura 3.4: Arquitetura do sistema TV Predictor. 

A arquitetura do sistema é baseada em uma estrutura cliente-servidor (Figura 3.4 [32]). 

O lado cliente consiste em quatro módulos front-end para coletar informações dos usuários 

a serem utilizadas no lado servidor pelos mecanismos de recomendação, que calculam as 
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recomendações dos programas baseando-se nas requisições dos usuários. 

Engelbert et al. [18] estenderam um registrador de vídeo pessoal com um sistema de re-

comendação genérico baseado em um classificador Bayesiano e o adaptaram para o domínio 

de TV. O sistema gera recomendação de programas por meio da análise das preferências dos 

usuários. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Implicitly and explicitly 
user feedback 

User Profiles zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Domain 

Obj ect s 

Domain 

Obj ect s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Recommendat ion Engine 

f Adaptive 
V. User Profile 

Bayesian Classifier 

Recommendations 

Figura 3.5: Visão geral da arquitetura da adaptação do registrador de vídeo pessoal para 

aplicações da área de TV. 

O processo de recomendação é baseado nos perfis dos usuários, que são obtidos de duas 

formas, definidos pelos usuários de forma explícita no início do sistema (initial user profile 

(Figura 3.5 [18])) e de forma implícita por meio da análise dos comportamentos dos usuários 

(adaptive user profile (Figura 3.5 [18])). Os itens são representados por atributos do seu con-

teúdo presentes no EPG (Domain Objects (Figura 3.5 [18])) e podem ser classificados como 

itens que os usuários gostam ou não gostam. Assim, durante o processo de recomendação um 

novo item é avaliado comparando seus atributos com os atributos dos itens avaliados anteri-
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ormente e uma probabilidade calculada por um classificador Bayesiano (Bayesian Classifier 

(Figura 3.5 [18])) para identificar se o item pertence ao grupo de itens que o usuário gosta 

ou não gosta. 

Diferente dos trabalhos descritos anteriormente, que visam apenas recomendar itens 

específicos (programas de TV), neste trabalho o objetivo é gerar uma arquitetura para a 

recomendação de termos extraídos dos descritivos textuais dos programas e classificados 

baseando-se em suas categorias especificadas no EPG, que possa ser usada por diferentes 

aplicações de Smart TV. Assim, além da recomendação de programas (componente da ar-

quitetura proposta) que é processada a partir da análise dos históricos dos usuários, também 

é gerada a recomendação de termos. Portanto, a arquitetura proposta pode ser reutilizada 

para facilitar a geração de recomendações para aplicações de contextos diferentes, sendo 

esta a principal característica que diferencia a arquitetura proposta com relação as demais 

apresentadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Categorização de Texto 

Como grande parte dos conteúdos disponíveis estão apresentados em forma textual [46], 

alguns trabalhos direcionam o seu foco para categorização de texto [46,48,50]. 

Rossi et al. [46] propuseram um algoritmo para categorização de documentos textuais 

inspirado na estrutura de uma rede bipartida heterogênea (Figura 3.6 [46]) para induzir um 

modelo de categorização. A abordagem baseada em redes bipartidas heterogêneas proposta 

pelos autores visa contornar problemas comumente encontrados na representação de cole-

ções de documentos textuais, como esparsidade e grande dimensionalidade. A rede é com-

posta por dois objetos de tipos diferentes, documentos e termos extraídos de seus descritivos 

textuais, em que no conjunto de treinamento alguns documentos apresentavam-se previa-

mente classificados e a indução consistiu em atribuir pesos para termos com relação às clas-

ses conhecidas. 

Neste trabalho foi feita uma adaptação da abordagem proposta pelos autores para realizar 

a fase de classificação dos termos, considerando cada programa como sendo um documento 

e as categorias dos mesmos representando as classes da rede. Como cada programa presente 

no EPG tem suas categorias predefinidas, a adaptação objetivou apenas identificar qual a 
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Figura 3.6: Rede bipartida heterogênea usada na categorização de documentos textuais. 

relação entre cada termo extraído das descrições dos programas com as categorias presentes 

no EPG. 
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Neste capítulo a arquitetura proposta para extração, classificação e recomendação de ter-

mos é apresentada. As etapas principais da solução proposta são: Extração, Classificação e 

Recomendação de Termos. 

4.1 Visão Geral da Arquitetura 

Grande parte das arquiteturas de recomendação propostas na literatura trabalha com a re-

comendação de itens [2, 3,10, 32]. Porém, no contexto de TV Digital/Smarí TV, com a 

agregação de aplicativos com conteúdos diversos, uma abordagem que garanta interoperabi-

lidade das recomendações se mostra necessária. Assim, a arquitetura proposta neste trabalho 

visa gerar recomendações de termos observando as especificações do domínio de TV Digi-

tal para maximizar a experiência do usuário ao assistir TV. A arquitetura de recomendação 

proposta baseia-se nas seguintes especificações: 

• Diversas aplicações: vários tipos de aplicações dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Smart TV podem ser adicionadas 

à TV Digital, apresentando itens diversos, como livros, filmes, notícias, etc. Assim, 

a recomendação gerada deve ser intermediária, ou seja, deve ser possível gerar uma 

recomendação final a partir dela, garantindo interoperabilidade; 

• Interação feita pelo controle remoto: o usuário interage com a TV por meio do 

controle remoto. Logo, para maximizar a experiência do usuário ao assistir TV a 

obtenção de informações deve ser feita por meio de feedback implícito; 

27 
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• FeedbackzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA implícito: o domínio de TV Digital apresenta uma especificação relevante 

em relação aos demais domínios que utilizam sistemas de recomendação (e-commerce, 

etc), pois existe um período pelo qual o usuário pode consumir um item. Por exemplo, 

se um programa é transmitido uma vez por semana, um determinado usuário só pode 

assistir a ele no exato dia e momento da sua transmissão. Assim, observando essa es-

pecificação do domínio a forma de obtenção de feedback implícito utilizada identifica 

quantas vezes um programa é transmitido por semana e quantas vezes cada usuário 

assistiu a ele, criando assim os perfis dos usuários utilizados para gerar as recomenda-

ções; 

• EPG com categorias predefinidas: uma característica importante do domínio de TV 

Digital é que as informações acerca dos programas disponíveis são fornecidas pelo 

EPG. Além de título, descrição, entre outras informações, geralmente, cada programa 

recebe duas categorias predefinidas, por exemplo, "série" e "ação". Essa propriedade 

não é encontrada em outros domínios, em que um item pode não ter classificação ou as 

categorias podem não ser bem definidas. Portanto, com as descrições dos programas 

e suas respectivas categorias é possível identificar a relação entre termos extraídos dos 

descritivos textuais e categorias. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 4.1 : Visão geral da arquitetura proposta. 
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Na Figura 4.1 pode ser vista uma visão geral da arquitetura proposta neste trabalho, 

exibindo os seguintes componentes: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Gerenciamento de Dados: coleta informações das fontes de dados (1) provenientes 

do EPG (informações dos programas) e da interação entre usuários e TV (informações 

dos usuários), tendo como objetivo criar os perfis dos usuários e itens; 

• Classificação de Texto: realiza a mineração dos descritivos textuais dos programas de 

TV coletados do EPG (2) e a classificação dos termos extraídos com base nas catego-

rias dos programas; 

• Sistemas de Recomendação: analisam os perfis dos usuários e itens (4) para gerar 

recomendações personalizadas de termos que foram previamente classificados (3); 

• Adaptador de Recomendação: utiliza os termos recomendados (5) para gerar a re-

comendação final. Para cada aplicação que utilizar a recomendação de termos deve-se 

criar um adaptador correspondente; 

• Repositório: armazena e recupera (6) informações dos perfis dos usuários e programas 

e das fases de extração, classificação e recomendação de termos. 

4.2 Arquitetura Proposta 

O objetivo principal da arquitetura (Figura 4.2) é garantir a usabilidade das recomendações 

por diferentes aplicações de Smart TVs. Assim, a partir de informações coletadas implicita-

mente os perfis dos usuários e itens são gerados e suas informações passadas para as fases 

de classificação de texto e geração das recomendações. 

Na classificação de texto os termos extraídos dos descritivos textuais são classifica-

dos baseando-se nas categorias dos programas, possibilitando a identificação de termos de 

"ação", "comédia ", "suspense", entre outras categorias. A geração da recomendação de 

termos é processada a partir da recomendação de programas e da classificação prévia dos 

termos. 

O esboço da arquitetura proposta neste trabalho pode ser visto na Figura 4.2. A seguir os 

componentes da arquitetura são detalhados. 

ÜFCGI BIBLIOTECA/ BC 



4.2 Arquitetura Proposta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA30 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fonte de 
Dados 

0ú 
0 

Serviço de 
Recomendação 

Gerenciamento 
de Dado» 

Coletor de 
Dados 

Ge r e n c i a d o r 

d e Pe r f i s 

Adaptadores de 

Recomendação 

Aplicações 
Clientes 

0 

Classif icação d* Texto 

Et t raçio da Crtacao da 
R. d.  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

©  

0 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 - 0 I 

0 

Sist emas de 
Recomendação 

Re com e n d a d or 

de Pr ogr am a* 

Re com e n d a d or 

0 

Repositório de 
Dados 

Repositório 

^ *̂ka<to2̂  . . . |M>>^ 

Figura 4.2: Visão detalhada da arquitetura proposta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.1 Coleta e Gerenciamento de Dados 

A coleta das informações dos programas de TV e dos usuários do sistema é realizada pelo 

componente Coletor de Dados (Figura 4.2), que é um elemento geralmente presente em 

arquiteturas de recomendação [3]. Na arquitetura proposta as informações dos programas 

são extraídas do EPG, que fornece dados como título dos programas, descrição, categorias, 

horário de início e fim, classificação etária, etc. Já as informações dos usuários são coletadas 

implicitamente quando estes interagem com a TV. 

O Gerenciador de Perfis (Figura 4.2) é responsável pela gestão das informações coletadas 

das fontes de dados (1) e tem como principal objetivo criar os perfis dos usuários e itens 

que são armazenados no repositório de dados (5) e posteriormente utilizados nas fases de 
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classificação e recomendação. 

Os perfis dos programas são formados por suas características textuais extraídas do EPG. 

Ao passo que os perfis dos usuários são criados a partir da análise de seus históricos de 

visualização coletados. Para cada programa presente no histórico de um usuário é obtida 

implicitamente uma avaliação. Para calcular o feedback implícito foi analisada a quantidade 

de vezes que um usuário u assistiu a um programa p e com que frequência esse programa é 

ofertado semanalmente, aplicando-se a Equação 4.1. 

füp = ^ x 5 , (4.1) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Jp 

onde vup representa a quantidade de vezes que o usuário u assistiu ao programa p e fp 

representa o número de vezes que o programa p é transmitido semanalmente. A avaliação 

obtida é um valor arredondado entre 0 e 5. A Tabela 4.1 descreve um exemplo da obtenção 

do feedback implícito. 

Tabela 4.1: Exemplo da obtenção de feedback implícito utilizada. 

ID do usu. 11) do prog. Freq. sem. prog. Freq. visua. usu. Feedback imp. 

1 1 3 3 5 

1 2 1 1 5 

2 1 3 1 2 

2 3 7 5 4 

As informações dos perfis dos usuários (3) são utilizadas pelos Sistemas de Recomenda-

ção (Figura 4.2) na geração das recomendações e as informações dos perfis dos itens (2) são 

utilizadas na Classificação de Texto (Figura 4.2). 

4.2.2 Extração e Classificação de Termos 

A extração de termos provenientes dos descritivos textuais de programas de TV ocorre no 

componente Extração de Termos (Figura 4.2), já a classificação dos termos com relação as 

categorias desses programas ocorre no componente Criação da Rede (Figura 4.2). 
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A fase de extração de termos se dá pela mineração dos descritivos textuais dos progra-

mas de TV para extrair termos representativos. Para realizar essa tarefa, primeiramente são 

descartadas palavras menos significativas, como preposições, artigos, etc, denominadas stop 

words [19]. Logo em seguida, é realizado o processo de stemming, que consiste no proce-

dimento de redução das palavras aos seus radicais [19]. Ao final desta fase, cada programa 

apresenta um vetor de termos, em que cada posição do vetor corresponde à frequência de um 

termo no descritivo do programa. 

No componente Criação da Rede ocorre a fase de categorização dos termos extraídos 

anteriormente com relação às categorias do EPG. Como cada programa do EPG apresenta 

geralmente duas categorias predefinidas, é possível identificar a relação entre termos e ca-

tegorias por meio de suas coocorrências. Portanto, ao final dessa fase cada termo extraído 

apresenta um peso relacionado com às categorias do EPG. 

Para realizar a classificação dos termos, uma rede heterogênea bipartida é construída, 

que consiste em uma rede de objetos de tipos diferentes G = {V, E, W}, em que V é um 

conjunto de objetos, Ê é o conjunto de conexões entre os objetos - não há ligações entre 

objetos do mesmo tipo - e W é o conjunto de pesos das conexões [46]. 

Na rede bipartida utilizada neste trabalho é feita uma adaptação da abordagem proposta 

por Rossi.et.al [46], apresentando dois tipos de objetos: termos e programas. O conjunto 

de pesos dos termos é dado por W = {wj... w^}T, em que a é o número de termos 

extraídos dos descritivos textuais dos programas e uty é o peso do termo i para a classe j . As 

classes (categorias dos programas de TV) são representadas pelo vetor c = { c i , . . . , c\c\}-

Os termos extraídos dos descritivos textuais dos programas são representados pelo vetor / = 

• •, fa}- Cada programa possui um vetor de pesos com as classes, que é representado 

pela matriz Y = {yj,.. .,yJ}T, em que ykj recebe o valor 1 caso o programa k tenha 

determinada categoria j , ou 0, caso contrário. O peso da relação entre termos e programas é 

dado por D = {dj,..., dg } T , em que 6 representa o número de programas disponibilizados, 

e cada posição cfa corresponde à freqüência do termo / , no descritivo do programa d*. 

O objetivo da fase de classificação é construir a matriz W. Para realizar essa tarefa o algo-

ritmo IMBHN (do inglês Inductive Model Based on Bipartite Heterogeneous Network) [46] 

é usado, possibilitando induzir as influências de cada termo para as categorias dos progra-

mas. O algoritmo IMBHN realiza o processo de indução por meio da núnimização da função 
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de custo apresentada na Equação 4.2 [46]: 

= 2 (EJ=1 E L I e r r 0 r fc j ) ' 
(4.2) 

onde, 
L = a r g m a x ( £ ° = 1 dkiwi:j.) 

classe dkiWij) = < c '*ec (4.3) 
»=i O caso contrário 

O algoritmo visa minimizar o erro quadrado entre os valores preditos e reais das classes 

dos programas. Por meio do gradiente descendente (Least-Mean-Square [46]) os valores da 

matriz W são ajustados até que um erro mínimo seja alcançado ou um número máximo de 

iterações seja atingido (condições de parada do algoritmo). Ao final do processo, a matriz 

W é preenchida com os pesos entre termos e classes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.3 Recomendação de Termos 

Antes de gerar a recomendação de termos, os perfis dos usuários e itens são analisados e 

recomendações de programas processadas com a finalidade de identificar itens adequados 

aos interesses dos usuários 

A recomendação de programas consiste em avaliar e sugerir programas do interesse dos 

usuários, essa tarefa é realizada pelo Recomendador de Programas (Figura 4.2). A Tabela 

4.2 apresenta uma exemplificação do problema de recomendação de programas, por exem-

plo, para o Usuário 5 as avaliações dos programas 1 e 2 não são conhecidas, então uma 

abordagem de recomendação pode ser usada para encontrar avaliações para estes dois itens 

e recomendá-los. 

Tabela 4.2: Caracterização da recomendação de programas. 

Programa 1 Programa 2 Programa 3 Programa 4 

Usuário 1 1 ? 3 5 

Usuário 2 ? 1 ? 5 

Usuário 3 3 ? 3 4 

Usuário 4 4 3 5 ? 

Usuário 5 ? ? 3 2 
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Neste trabalho as listas de programas recomendados para os usuários são geradas utili-

zando duas abordagens de recomendação, filtragem colaborativa e baseada em conteúdo. A 

abordagem colaborativa utilizada é a Fatoração de Matriz, em que a aprendizagem é realizada 

por gradiente descendente estocástico [30]. A FM representa o estado da arte na recomen-

dação de itens [30], pois combina boa escalabilidade e acurácia das predições. Além da 

recomendação colaborativa, os históricos dos usuários são analisados e os programas com as 

melhores avaliações incluídos nas listas recomendadas pela FM. 

Após a geração das recomendações de programas, é processada a recomendação de ter-

mos pelo Recomendador de Termos (Figura 4.2). Como cada programa recomendado possui 

uma üsta de termos extraídos (Extração de Termos (Figura 4.2)) e classificados (Criação da 

Rede (Figura 4.2)), a recomendação de termos é dada pela Equação 4.4. 

ondezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \PU\ representa o número de programas recomendados ao usuário u que contem o 

termo t, ftp a frequência de ocorrências do termo t na descrição de um programa p e 

a avaliação recomendada pelo sistema de recomendação para o programa p para o usuário 

u. Assim, termos que ocorrem com maior frequência em programas que foram mais bem 

recomendados para um determinado usuário tendem a receber um peso maior. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.4 Adaptadores de Recomendação 

Os Adaptadores de Recomendação (Figura 4.2) são responsáveis pela geração da recomen-

dação final (7) que é utilizada pelas Apücações Clientes (Figura 4.2). Assim, para cada 

apücação deve existir um adaptador correspondente, que utiliza o Serviço de Recomendação 

(Figura 4.2) de termos. 

O adaptador deve conhecer as categorias relacionadas com a aplicação cliente e sua lista 

de usuários (7), ao informar esses dados ao serviço de recomendação (6) listas de termos re-

comendados para os usuários são retornadas (6), por exemplo, lista de termos recomendados 

de ação, de comédia, etc. 

Uma técnica possível para gerar a recomendação final é calcular a similaridade entre as 

listas de termos recomendados e as lista de termos extraídos dos descritivos textuais dos itens 

(4.4) 
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recomendáveis (filmes, livros, notícias, etc). Dentre as abordagens conhecidas de cálculo de 

similaridade destaca-se a similaridade do cosseno (Equação 4.5) [14,47], em que dois itens 

x e y são considerados vetores de dimensão m (termos em comum) e a similaridade entre 

eles é medida pelo cálculo do cosseno do ângulo entre esses dois vetores. 

x * y 

sim{x, y) = cos(x, y) = - ^ (4.5) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3 Considerações Finais do Capítulo 

Este capítulo apresentou uma arquitetura de recomendação para TV Digital baseada na ex-

tração e classificação de termos dos descritivos de programas. A arquitetura baseia-se em 

especificações do domínio de TV Digital/Smarr TV. Como a recomendação gerada pela so-

lução proposta é intermediária, uma recomendação final deve ser processada a partir dos 

termos recomendados para os usuários. Portanto, com as etapas de extração, classificação e 

recomendação de termos processadas, é possível identificar termos recomendados que têm 

maior relação com detenninadas categorias do EPG, tornando possível o uso dessa aborda-

gem por aplicações com conteúdos diferentes, pois basta identificar quais categorias apre-

sentam relação com a aplicação que pretende utilizar a recomendação de termos. Logo, a 

solução simplifica a geração da recomendação final, uma vez que não é necessário criar todos 

os componentes do sistema de recomendação, mas apenas um adaptador para cada aplicação 

que usa o serviço de recomendação de termos. 



Capítulo 5 

Validação do Trabalho zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capítulo são apresentadas as tarefas realizadas na validação da solução proposta, espe-

cificando como a base de dados utilizada na validação foi gerada, quais ferramentas foram 

utilizadas no trabalho, assim como especificações acerta do protótipo desenvolvido e dos 

resultados e conclusões obtidos acerca das recomendações processadas. 

5.1 Geração da Base de Dados 

Para realizar a validação da solução proposta foi necessária a obtenção de uma base de dados 

com informações acerca de usuários de TV e seus históricos de visualização. Para tanto, 

umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA survey foi conduzido em forma de formulário (Apêndice A), em que os participantes 

informaram os seguintes dados: 

• Identificação do usuário; 

• Quantidade de vezes que assistiram semanalmente aos programas previamente infor-

mados no questionário, sendo a quantidade informada um valor inteiro de 0 a 7; 

• Outros programas que não foram citados no formulário, mas que foram assistidos pelo 

participante, colocando título do programa e quantidade de vezes que assistiram a eles 

semanalmente. 

Os participantes foram, majoritariamente, alunos do curso de Ciência da Computação 

da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) e ao final da coleta de dados a base 

apresentou as seguintes características: 

36 
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• 63 participantes de ambos os sexos e com idades entre 20 e 30 anos; 

• 29 categorias de programas (séries, variedades, comédia, jornalismo, esportivo, no-

vela, infantil, programa, reality show, diversos, informativo, filme, policial, entrevista, 

documentário, drama, futebol, entretenimento, musical, espetáculo, show, animação, 

ação, desenho, cinema, suspense, aventura, culinária e educativo); 

• 112 programas, cada um com duas categorias associadas; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2 Ferramentas 

Dentre as ferramentas utilizadas durante o desenvolvimento da solução proposta e do pro-

cesso de validação, destacam-se: 

MyMediaLite1 . Biblioteca multipropósito de algoritmos para sistemas de recomenda-

ção, que contempla abordagens de predição de notas e predição de itens. Possui código 

aberto e é distribuída segundo os termos da GNU General Public License (GPL) [21]. A 

biblioteca foi utilizada para gerar a recomendação colaborativa de programas. 

Microsoft SQL Server2. Sistema gerenciador de banco de dados relacional utilizado 

para armazenar e acessar as informações dos itens e dos usuários. 

C#3. Linguagem de programação orientada a objetos, que combina rapidez e potência. 

Tem suas raízes nas linguagens de programação C e por isso assemelha-se com as linguagens 

C e C++. A linguagem C# foi utilizada tanto na implementação da solução proposta quanto 

na implementação do protótipo. 

PTStemmer4. Ferramenta que realiza o processo de redução de palavras da língua por-

tuguesa em suas raízes morfológicas. Foi utilizada no processo de extração de termos 

Microsoft Visual Studio 5. Conjunto de ferramentas e serviços para o desenvolvimento 

de aplicações, que fornece um ambiente de desenvolvimento para linguagens como .NET, 

C++, etc. Foi utilizado na implementação da solução proposta e da validação. 

1 http://www.mymedialite.net/ 
2https://www.microsoft.com/sqlserver/pt/br/default.aspx 
3http://msdn.microsoft.coin/en-us/Ubrary/ms228593.aspx 
4https://code.google.com/p/ptstemmer/ 
5http://www. visualstudio.com/ 

http://www.mymedialite.net/
https://www.microsoft.com/sqlserver/pt/br/default.aspx
http://msdn.microsoft.coin/en-us/Ubrary/ms228593.aspx
https://code.google.com/p/ptstemmer/
http://www
http://visualstudio.com/
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5 3 Protótipo 

O objetivo principal do protótipo desenvolvido é a validação da interoperabilidade das reco-

mendações, ou seja, recomendar itens diferentes a partir da recomendação de termos. Logo, 

o protótipo desenvolvido consiste na utilização da recomendação de termos para gerar a 

recomendação final. Dois tipos de itens foram recomendados, filmes e livros. 

A arquitetura de recomendação proposta deve ser integrada em uma arquitetura de TVD. 

Porém, para questões de validação o processo se deu em um ambiente desktop. 

A criação do adaptador de recomendação para a sugestão de filmes a partir da recomen-

dação de termos ocorreu da seguinte forma: 

1. Categorias relacionadas com a aplicação de filmes foram especificadas (ação, aventura, 

comédia, drama, policial e suspense); 

2. A lista dos usuários da aplicação de filmes foi determinada; 

3. Com as categorias e usuários definidos foram obtidas recomendações de termos rela-

cionadas com cada categoria, por exemplo, lista recomendada de termos de ação, de 

comédia, etc; 

4. Após obter os termos recomendados, a recomendação final foi gerada. Para reco-

mendar filmes para um dado usuário o processo se deu da seguinte forma: primeiro, 

a sinopse dos filmes foi minerada e uma lista de termos extraída para cada filme da 

base, representando seu vetor de características; segundo, calculou-se a similaridade 

(similaridade do cosseno) entre as listas de termos recomendadas para cada usuário e 

a lista de termos extraída das sinopses, recomendando os filmes que obtiveram maior 

similaridade. 

A recomendação de livros se deu da mesma forma que a recomendação de filmes. Logo, 

outras aplicações podem utilizar a recomendação de termos desde que seus itens possuam 

um descritivo textual e tenham suas categorias especificadas. Em uma aplicação para reco-

mendar notícias, por exemplo, as categorias relacionadas podem ser "jornalismo" e "infor-

mativo", realizando o mesmo processo indicado para a recomendação de filmes. 
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5.4 Avaliação da Solução 

5.4.1 Descrição dos Dados 

Os dados usados na avaliação da solução representam valores das precisões [23] das suges-

tões de filmes e livros para os 63 usuários da base, que foram recomendados a partir de termos 

obtidos com a abordagem de extração, classificação e recomendação de termos (proposta no 

trabalho) e a partir de termos extraídos dos históricos dos usuários (sem personalização). 

Para calcular as precisões os seguintes passos foram seguidos: 

1. Foram obtidos dois tipos de conjuntos de termos para cada usuário, um usando a abor-

dagem de extração, classificação e recomendação (personalizado por categoria, por 

exemplo, termos de ação, de aventura, de comédia, etc) e outro extraído dos históricos 

dos usuários (um único conjunto de termos para cada usuário sem classificação por 

categoria); 

2. A partir dos conjuntos de termos anteriores foram retornados itens finais (filmes e li-

vros) e ordenados baseando-se na similaridade entre o conjunto de termos extraídos de 

suas descrições e os conjuntos citados no passo 1, ou seja, quanto maior a similaridade 

entre os conjuntos de termos, melhor a ordem de um item para um usuário; 

3. Para filmes, a precisão foi calculada baseando-se nos 5 primeiros itens retornados 

(P@5), ao passo que para livros baseou-se nos 4 primeiros (P@4). Os valores in-

dicados representam a média de itens por categoria; 

4. Com a abordagem de classificação de termos os usuários possuem conjuntos de termos 

diferentes para cada categoria. Assim, a precisão foi calculada avaliando-se quantos 

itens que possuem uma determinada categoria foram retornados dado o conjunto de 

termos recomendados dessa mesma categoria. Por exemplo, dos 5 filmes retornados 

para um usuário M, quantos são de ação dado o conjunto de termos recomendados de 

ação desse usuário, ou seja, caso os 5 sejam de ação a precisão é 1 (100% de precisão); 

5. Para o conjunto de termos extraído do histórico de cada usuário a precisão foi calcu-

lada da mesma forma do passo 4. Porém, como os conjuntos não são personalizados 
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para cada categoria, sempre são retornados os mesmos itens finais independente da 

categoria desejada. 

Os dados usados nesta avaliação podem ser vistos no Apêndice B, representando as pre-

cisões das recomendações para os 63 usuários da base, para cada uma das seis categorias 

avaliadas e para dois tipos de itens finais (filmes e livros). Para cada usuário as precisões 

foram calculadas de duas formas, a partir de termos personalizados e a partir de termos 

extraídos dos seus históricos. Portanto, os dados são pareados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.4.2 Objetivos e Hipóteses 

O objetivo da validação é comparar as precisões das recomendações finais obtidas a partir da 

abordagem de extração, classificação e recomendação de termos e utilizando apenas termos 

extraídos dos históricos dos usuários (sem personalização). Essa comparação visa identifi-

car qual das abordagens apresenta melhores resultados, assim compararam-se as precisões 

obtidas para cada categoria e para dois tipos de itens, filmes e livros. 

Portanto, a principal questão da avaliação da solução é: 

PI. A utilização da abordagem de extração, classificação e recomendação de termos 

melhora a precisão das recomendações finais comparando-se com a utilização de termos 

extraídos dos históricos dos usuários? 

Logo, algumas hipóteses nulas foram consideradas. Para a sugestão de filmes: 

Ho — 1: não há diferença entre as precisões da sugestão de filmes para a categoria ação. 

HozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 2: não há diferença entre as precisões da sugestão de filmes para a categoria aven-

tura. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

HQ - 3 : não há diferença entre as precisões da sugestão de filmes para a categoria comé-

Ho — 4: não há diferença entre as precisões da sugestão de filmes para a categoria drama. 

Ho—5: não há diferença entre as precisões da sugestão de filmes para a categoria policial. 

Ho — 6: não há diferença entre as precisões da sugestão de filmes para a categoria sus-

Para a sugestão de livros: 

H0 — 7: não há diferença entre as precisões da sugestão de livros para a categoria ação. 

dia. 

pense. 
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Ho—8:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA não há diferença entre as precisões da sugestão de livros para a categoria aventura. 

Ho—9: não há diferença entre as precisões da sugestão de livros para a categoria comédia. 

Ho —10: não há diferença entre as precisões da sugestão de livros para a categoria drama. 

77o — 11: não há diferença entre as precisões da sugestão de livros para a categoria 

policial. 

77o — 12: não há diferença entre as precisões da sugestão de livros para a categoria 

suspense. 

Caso essas hipóteses nulas sejam refutadas tem-se um indício de que existem diferen-

ças significativas entre as precisões obtidas com os dois tipos de conjuntos de termos para a 

sugestão dos itens finais (filmes e livros), sendo possível identificar se a utilização da abor-

dagem de extração, classificação e recomendação de termos obtém melhores resultados. 

5.4.3 Passo a Passo da Análise 

Como na análise têm-se comparações dois a dois, alguns testes estatísticos são conhecidos 

para essa finalidade, como o teste t (paramétrico) e o teste de Wilcoxon (não-paramétrico) [8]. 

Para que o teste t seja utilizado, alguns requisitos devem ser atendidos, como: normalidade 

e homoscedasticidade. Portanto, o primeiro passo da análise é conhecer o perfil dos dados 

coletados para que o teste estatístico seja definido. Logo em seguida, o teste escolhido é apli-

cado com a finalidade de comparar as amostras e refutar ou aceitar as hipóteses levantadas 

na Subseção 5.4.2. 

5.4.4 Conhecendo o Perfil dos Dados Coletados 

O primeiro passo da análise é avaliar a normalidade dos dados. Assim, para cada grupo de 

dados obtido foram realizados testes de normalidade de Sliapiro-Wilk [44]. 

Na Tabela 5.1 são apresentados os resultados dos testes de Shapiro-Wilk para os dados 

obtidos na recomendação de livros, em que observando os p-valores encontrados conclui-

se com 95% de confiança que nenhuma das amostras avaliadas provém de uma população 

com distribuição normal, pois os p-valores obtidos nos testes são inferiores a 0,05 (nível de 

significância). 

Ao passo que na Tabela 5.2 são apresentados os resultados dos testes de Shapiro-Wilk 
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Tabela 5.1: Resultados dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk para os conjuntos de dados 

obtidos na recomendação de livros, em que cada valor da tabela representa o p-valor do teste. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Livros 

Com clasVree. de termos Sem clasVrec. de termos 

Ação 4.063e-10 2.835e-05 

Aventura 6.522e-12 1.007e-07 

Comédia 2.304e-13 2.811e-09 

Drama 2.315e-12 8.313e-07 

Policial 7.761e-12 1.515e-08 

Suspense 2.824e-09 1.353e-06 

para os dados obtidos na recomendação de filmes, em que observando-se os p-valores en-

contrados também é possível concluir com 95% de confiança que nenhuma das amostras 

analisadas provém de uma população com distribuição normal. 

Tabela 5.2: Resultados dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk para os conjuntos de dados 

obtidos na recomendação de filmes, em que cada valor da tabela representa o p-valor do teste. 

Filmes 

Com clasVrec de termos Sem clasVrec. de termos 

Ação 1.533e-08 1.364e-05 

Aventura 3.293e-06 8.086e-06 

Comédia 5.657e-ll 1.524e-06 

Drama 2.178e-08 1.626e-07 

Policial 5.467e-12 1.63e-07 

Suspense 9.366e-16 6.576e-06 

Logo, percebeu-se que nenhum dos grupos de dados segue uma distribuição normal. As-

sim, o teste t não deve ser usado, tendo como alternativa não-paramétrica o teste de Wilcoxon, 

que foi utilizado na análise dos dados. 
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5.4.5 Análise dos Dados 

Nesta parte do estudo foi utilizado o teste de Wilcoxon signed-rank, que consiste em uma 

versão não paramétrica do teste t para amostras emparelhadas. Esse teste é usado quando a 

população estudada não apresenta uma distribuição normal [8], característica encontrada nos 

dados analisados neste trabalho. 

Na Tabela 5.3 podem ser vistos os resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para a 

comparação das duas abordagens, com nível de significância de 5%, ou seja, a igual a 0,05. 

Portanto, para cada teste gerado a hipótese nula é rejeitada caso o p-valor identificado seja 

menor que 0,05, e aceita, caso contrário. Logo, como as hipóteses nulaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA HQ — 1, Ho — 5, 

H0 — 6, H0 — 8, H0 — 9, HQ — 10, H0 — 11 e H0 — 12 foram rejeitas, pode-se afirmar com 

95% de confiança nesses casos que as duas abordagens comparadas apresentaram resultados 

diferentes, ou seja, é possível identificar qual delas obteve melhor precisão na recomendação 

final. Além disso, como o p-valor identificado no teste da hipótese nula Ho —7 foi de 0.08228 

que é próximo de 0,05 (a) , este caso também foi investigado. 

Tabela 5.3: Resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para a comparação das duas 

abordagens, em que para cada teste a hipótese nula é que os resultados são iguais e a hipótese 

alternativa indica que os resultados são diferentes. 

Hipótese Resultado (p-valor) Decisão 

Ho - 1 3.407e - 06 Rejeita 

Ho - 2 0.8961 Aceita 

Ih - 3 0.4553 Aceita 

Ho - 4 0.3631 Aceita 

Ho - 5 8.399fi - 11 Rejeita 

Ho - 6 1 .558e -05 Rejeita 

Ho - 7 0.08228 Aceita 

Ho - 8 0.002068 Rejeita 

Ho - 9 0.02493 Rejeita 

Ho - 10 3.48e - 08 Rejeita 

Ih - 11 3.036e - 09 Rejeita 

Ho - 12 1.765e - 10 Rejeita 
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Na Tabela 5.4 são apresentados os resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para 

identificar qual das abordagens apresenta melhores resultados. Cada teste foi realizado com 

nível de significância de 5%, ou seja, a igual a 0,05. Portanto, para as hipóteses nulas 

rejeitadas da Tabela 5.3 foram levantadas as seguintes hipóteses alternativas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

HAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

filmes da categoria ação. 

HA — 5: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

filmes da categoria policial. 

HA — 6: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

filmes da categoria suspense. 

HA — 7o: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

livros da categoria ação. 

HAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 8: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

livros da categoria aventura. 

HAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 9: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

livros da categoria comédia. 

HAX — 10: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

livros da categoria drama. 

H A 2 — 10: a utilização dos termos extraídos dos históricos dos usuários obtém melhor 

precisão para a sugestão de livros da categoria drama. 

HA — 11: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

livros da categoria policial. 

HA — 12: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisão para a sugestão de 

livros da categoria suspense. 

Analisando os resultados dos teste da Tabela 5.4 percebe-se que as hipóteses HA — 1, 

HA - 5 , H A - 6, HA - 7, HA - 8, HA - 9. HA - 1 1 , HA - 12 foram aceitas com 95% de con-

fiança, pois os p-valores dos testes são menores que 0,05 (nível de significância), mostrando 

que nesses casos a abordagem proposta no trabalho apresentou melhores resultados. Já pela 

análise dos testes das hipóteses HAL - 10, H A 2 - 10 conclui-se com 95% de confiança que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6Como o p-valor identificado no teste da hipótese nula H0-7 foi de Ü.Ü8228 que é próximo de 0,05 (a), 

este caso também foi investigado por meio da hipótese alternativa HA — 7. 
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Tabela 5.4: Resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para a comparação das duas 

abordagens, em que as hipóteses alternativas indicam que a abordagem proposta no trabalho 

apresenta resultados melhores (exceto a hipótesezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA HA.2 — 10). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Hipótese Resultado (p-valor) Decisão 

1 .704e -06 Aceita IIA — 1 

HA - 5 4.2e - 11 Aceita HA — 5 

HA - 6 7.79c - 06 Aceita HA — 6 

HA-7 0.04114 Aceita HA — 7 

HA-8 0.001034 Aceita HA — 8 

HA - 9 0.01246 Aceita HA — 9 

HAX - 10 1 Rejeita 

HA2 - 10 1.74e - 08 Aceita HA2 — 10 

HA - 11 1.518e - 09 Aceita IIA — 11 

HA - 1 2 8 .823e - 11 Aceita HA — 12 

a utilização de termos extraídos dos históricos dos usuários apresenta melhores resultados 

para esta ocorrência. 

5.4.6 Conclusões da Análise 

Após a análise dos resultados dos testes estatísticos observou-se que para recomendação de 

filmes a utilização da abordagem proposta no trabalho apresentou melhores resultados para 

3 categorias estudadas (ação, policial e suspense) e resultados semelhantes para as outras 3 

restantes (aventura, comédia e drama). Assim, conclui-se que o uso da abordagem de extra-

ção, classificação e recomendação de termos melhora a precisão da recomendação final de 

filmes. Além disso, para a recomendação de livros observou-se que a abordagem proposta 

obteve melhores resultados para 5 categorias estudadas (ação, aventura, comédia, policial, 

suspense) e resultado pior em apenas uma das ocorrências (drama), mostrando que para a 

recomendação de livros a abordagem proposta também melhora a recomendação final. Por-

tanto, conclui-se que a utilização da abordagem proposta neste trabalho supera em questões 

de precisão a utilização de termos extraídos dos históricos dos usuários na geração da reco-

mendação final de itens. 



Capítulo 6 

Considerações Finais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capítulo são apresentadas as conclusões e contribuições do trabalho, como também 

sugestões de trabalhos futuros. 

6.1 Conclusões e Contribuições do Trabalho 

Neste trabalho, foi apresentada uma arquitetura para extração, classificação e recomenda-

ção de termos aplicada ao domínio de TV Digital e baseada na mineração dos descritivos 

textuais de itens (programas de TV). Como a pesquisa tem foco na área de sistemas de re-

comendação aplicados em TV Digital, e por esse ser um domínio de pesquisa que carece de 

estudos aprofundados, o trabalho proposto apresenta contribuição relevante. Além disso, a 

abordagem proposta para extração dos termos é importante para contornar os problemas pro-

venientes das restrições de interação entre TV e usuários. Outra contribuição significativa é 

a abordagem de classificação e recomendação de termos, que possibilita que aplicações com 

diferentes conteúdos utilizem as recomendações geradas, o que não é possível em aborda-

gens que recomendam itens. Por fim, tendo em vista a dificuldade encontrada neste trabalho 

para obter-se dados referentes as informações do consumo de TV por usuários, a base de da-

dos gerada representa uma contribuição na área, pois possibilita que outras pesquisas sejam 

realizadas a partir dos dados coletados. 

O protótipo desenvolvido mostrou a viabilidade da utilização da abordagem de recomen-

dação proposta, revelando que é possível recomendar itens a partir dos termos recomendados 

para os usuários. Assim, para que uma determinada aplicação utilize as recomendações, é 

46 
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necessário apenas conhecer as categorias provenientes do EPG e identificar quais delas tem 

maior relação com a aplicação, considerando apenas os termos recomendados com maior 

relação com as categorias indicadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2 Trabalhos Futuros 

Como trabalho futuro pode ser realizado um estudo sobre melhores formas de extração de 

termos. Alguns trabalhos têm foco na extração de atributos dos produtos [22,52], as abor-

dagens propostas nesses estudos podem ser avaliadas e sua integração na proposta atual 

considerada com o objetivo de obter uma melhor representação dos programas de TV e con-

sequentemente, recomendações mais significativas. 

Como a solução proposta neste trabalho é baseada na extração de conteúdos do EPG, 

que em alguns casos pode conter informações reduzidas [42], um trabalho futuro possível 

é a investigação de formas de obtenção de dados em bases diferentes para enriquecer a in-

formação do EPG e melhorar a representação textual dos programas de TV, por exemplo, 

utilizar informações da Wikipédia1 [42]. 

1 https://pt.wikipedia.org 

https://pt.wikipedia.org
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Apêndice A 

Formulário de Validação zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O formulário usado para a coleta dos dados utilizados na validação do trabalho pode ser visto 

na Figura A. 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Formulário para validação do sistema de 
recomendação zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pessoal a versão inicial do sistema de recomendação do projeto está em execução porém 

precisamos da colaboração de todos do projeto para validar as técnicas de recomendação 

desenvolvidas Desta forma gostaríamos que vocês preenchessem o formulário 

Nos campos abaixo preencha com o número de vezes que você assiste ou assist iu determinado 

programa por semana desde o ano de 2012 até a data atual 

OBS Preencha apenas os campos dos programas que você assiste ou assistia os demais pode 

deixar em branco. 

"Obrigatório 

Seu nome * 

A Fazenda 

Ex: 5 

A Grande Família 

A Praça é Nossa 



Auto esporte 

Avenida Brasil 

Balacobaco 

Band Kids 

Big Brother zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

Bom Dia & Cia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I 

Caldeirão do Huck 

I ~ 

Camera Record zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Chaves 



Cheias de Charme 

Cine belas artes 

Cine espetacular 

CQC 

CSI 

De frente com Gabi 

Domingo Espetacular 

Esporte Fantástico zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 z 

Esquenta 

1 ~ 

Estrelas 



Eu, A Patroa e as Crianças 

Fantástico 

Faustào 

Fina Estampa 

Globo Esporte 

Globo Repórter 

House 

Jogo Aberto 

Jogos de futebol zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

Jornal da Band 

Jornal da Record 



Jornal do SBT 

Jornal Nacional 

JPB 

Legendários 

Mais você 

Malhaçâo 

MTV Hits 

MTV Shows 

O Encantador de Cães 

Programa do Jô 

0 melhor do Brasil 

Olhar Digital 



Os Simpsons 

Pânico na Band 

Prison Break 

Programa Sílvio Santos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

Rebelde 

1 

Record Kids 

Sábado Animado 

Salve Jorge 

I 
Sessão da tarde 

i ~ 

Tela quente 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA z 
The bing bang theory 
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The Walking Dead 

Todo mundo odeia o Chris 

Top 10 MTV 

Tudo é possível 

Tv Xuxa 

Video Show 

Viola, Minha Viola 

Zorra Total 

Outros zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Ex: Friends(5). A tarde é sua(3) Jornal Hoje(4) 



Apêndice B 

Resultados Obtidos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Na Tabela B . l e Tabela B.2 estão expostos respectivamente os resultados gerais referentes 

a média das precisões obtidas na recomendação de filmes e livros para todos os usuários da 

base usando as abordagens de classificação e recomendação de termos propostas neste traba-

lho e sem essas abordagens (usando apenas os termos presentes nos históricos dos usuários), 

em que listas de termos recomendados foram geradas e a partir desses termos foram reco-

mendados filmes e livros. Dentre todos os filmes da base foram recomendados os 5 mais 

bem avaliados, e a precisão foi calculada observando quantos desses 5 filmes possuíam a 

mesma categoria da lista de termos recomendada, por exemplo, a partir da lista de termos de 

ação foi avaliada a quantidade de filmes de ação que foi retornada nas 5 primeiras posições 

da recomendação final e calculada a precisão. Na recomendação de livros a precisão foi 

calculada baseando-se nos 4 itens mais bem avaliados. 

Tabela B . l : Resultados obtidos da recomendação de filmes 

Categorias 

Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

Precisão da Recomendação 

de Filmes com Classificação 

de Termos 

66% 44% 34% 23% 44% 38% 

Precisão da Recomendação 

de Filmes sem Classificação 50% 45% 34% 26% 20% 30% 

de Termos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Tabela J3.2: Resultados obtidos da recomendação de livros zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Categorias 

Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

Precisão da Recomendação 

de Livros com Classificação 

de Termos 

47% 33% 20% 7% 44% 74% 

Precisão da Recomendação 

de Livros sem Classificação 42% 25% 14% 29% 23% 38% 

de Termos 

Além dos resultados gerais em que calculou-se a média geral das precisões obtidas 

(TabelaB.l e Tabela B.2), os resultados para cada usuário e categoria da base podem ser 

vistos na Tabela B.3 (Precisão das recomendações de filmes para cada categoria com clas-

sificação de termos), Tabela B.4 (Precisão das recomendações de filmes para cada categoria 

sem classificação de termos), Tabela B.5 (Precisão das recomendações de livros para cada 

categoria com classificação de termos) e Tabela B.6 (Precisão das recomendações de livros 

para cada categoria sem classificação de termos) 

Tabela B.3: Precisão das recomendações de filmes para cada 

categoria com classificação de termos. 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

1 0.8 0.4 0.4 0 0.4 0.4 

2 0.6 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

3 0.8 0.4 0.4 0.2 0.6 0.4 

4 0.6 0.4 0.4 0.6 0.4 0.4 

5 0.4 0.2 0.2 0.2 0.4 0.2 

6 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 

7 0.8 0.6 0.4 0.2 0.4 0.4 

8 0.8 0.8 0.4 0.2 0.4 0.4 

9 0.6 0.4 0.4 0.2 0.6 0.4 

Continua na próxima página 



Tabela B.3 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

10 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.8 0.6 0.4 0.2 0.4 0.4 

11 0.8 0.8 0.4 0.2 0.4 0.4 

12 0.6 0.2 0.4 0.2 0.6 0.4 

13 0.8 0.4 0.2 0 0.4 0.4 

14 0.8 0.6 0.4 0.2 0.4 0.4 

15 0.8 0.6 0.4 0.2 0.6 0.4 

16 0.4 0.4 0.2 0.2 0.4 0.4 

17 0.8 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

18 0.8 0.2 0.4 0.2 0.4 0.4 

19 0.8 0.6 0.2 0.2 0.4 0.4 

20 0.6 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

21 0.6 0.4 0.4 0.2 0.6 0.4 

22 0.6 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

23 0.8 0.4 0.2 0 0.4 0.4 

24 0.8 0.8 0.4 0.4 0.4 0.4 

25 0.8 0.6 0.2 0.2 0.4 0.4 

26 0.8 0.4 0.4 0.4 0.6 0.4 

27 0.8 0.6 0.4 0.2 0.4 0.4 

28 0.4 0.4 0.2 0.2 0.4 0.2 

29 0.8 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

30 0.6 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 

31 0.6 0.4 0.2 0.2 0.6 0.4 

32 0.6 0.6 0.4 0 0.6 0.4 

33 0.6 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 

34 0.6 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

35 0.8 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

36 0.6 0.2 0.4 0.2 0.4 0.4 

37 0.4 0.4 0.2 0.2 0.4 0.2 

Continua na próxima página 
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Tabela B.3 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

38 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.8 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

39 0.6 0.4 0.2 0.6 0.6 0.4 

40 0.6 0.4 0.2 0.4 0.4 0.4 

41 0.6 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

42 0.8 0.8 0.4 0.4 0.4 0.4 

43 0.6 0.2 0.2 0 0.6 0.4 

44 0.8 0.6 0.2 0.4 0.6 0.4 

45 0.8 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 

46 0.8 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

47 0.8 0.8 0.2 0.2 0.6 0.4 

48 0.8 0.2 0.6 0.2 0.4 0.4 

49 0.6 0.8 0.4 0.2 0.4 0.4 

50 0.8 0 0.4 0.4 0 0.4 

51 0.2 0.2 0.2 0.2 0.4 0.4 

52 0.6 0.4 0.4 0 0.4 0.4 

53 0.8 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

54 0.6 0.2 0.2 0.2 0.4 0.4 

55 0.4 0.2 0.4 0.4 0.4 0.4 

56 0.6 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 

57 0.6 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 

58 0.2 0.4 0.4 0.6 0.6 0.2 

59 0.6 0.6 0.2 0.2 0.4 0.4 

60 0.8 0.2 0.2 0.2 0.4 0.2 

61 0.8 0.6 0.4 0 0.4 0.4 

62 0.6 0.4 0.2 0.2 0.6 0.4 

63 0.6 0.8 0.2 0.2 0.6 0.4 

UFCG / BIBLIOTECA/ BC 



Tabela B.4: Precisão das recomendações de filmes para cada 

categoria sem classificação de termos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

1 0.8 0.8 0.2 0.2 0 0.4 

2 0.4 0.2 0.4 0.4 0.4 0.4 

3 0.6 0.8 0.4 0.2 0 0.2 

4 0.4 0.2 0.6 0 0.2 0.2 

5 0.6 0.6 0.2 0.2 0.2 0.6 

6 0.2 0.4 0.2 0.6 0.4 0.6 

7 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.4 

8 0.8 0.6 0.2 0.2 0.2 0.4 

9 0.2 0.2 0.6 0.2 0.4 0.2 

10 0.6 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

11 0.4 0.6 0.2 0.4 0.2 0 

12 0.8 0.6 0.2 0.2 0 0.4 

13 0.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

14 0.6 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 

15 0.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

16 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 0.4 

17 0.4 0.2 0.4 0.4 0.2 0.4 

18 0.6 0.4 0.4 0.2 0 0.2 

19 0.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

20 0.6 0.4 0.4 0 0.2 0.4 

21 0.8 0.6 0 0.4 0.2 0.6 

22 0.8 0.4 0.2 0 0 0.6 

23 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.4 

24 0.6 0.4 0.4 0.2 0.2 0.4 

25 0.4 0.2 0.6 0 0.2 0.2 

26 0.6 0.4 0.4 0 0.2 0.2 

Continua na próxima página 



Tabela B.4 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

27 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.4 

28 0.4 0.8 0.2 0.4 0.2 0 

29 0.6 0.6 0.4 0.2 0 0.4 

30 0.6 0.4 0.4 0.2 0 0.2 

31 0.6 0.4 0 0.6 0.4 0.6 

32 0.4 0.2 0.6 0 0.2 0.2 

33 0.6 0.6 0.4 0.2 0.2 0.2 

34 0.6 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

35 0.6 0.4 0.4 0.2 0.2 0.4 

36 0.8 0.6 0.2 0.2 0.2 0.4 

37 0.4 0.4 0 0.6 0.4 0.4 

38 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.4 

39 0.6 0.6 0.4 0 0 0.4 

40 0.6 0.6 0 0.6 0.2 0.4 

41 0.8 0.6 0.2 0.2 0 0.4 

42 0.2 0.4 0.6 0.2 0.2 0 

43 0.2 0.4 0.4 0.4 0.4 0.2 

44 0.2 0.6 0.2 0.6 0.2 0 

45 0.8 0.6 0.2 0.2 0 0.4 

46 0.6 0.4 0.4 0.2 0 0.4 

47 0.6 0.6 0 0.6 0.2 0.4 

48 0.6 0.6 0.4 0.2 0.2 0.2 

49 0.2 0.2 0.6 0.2 0.4 0.2 

50 0.4 0.8 0.2 0.4 0 0 

51 0.2 0.6 0.4 0.4 0.2 0 

52 0.6 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

53 0.6 0.6 0.4 0.2 0.2 0.2 

54 0.6 0.4 0.2 0.2 0.2 0.6 

Continua na próxima página 



Tabela B.4 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

55 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.4 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 

56 0.6 0.4 0.2 0.4 0.2 0.2 

57 0.6 0.8 0.4 0.2 0 0 

58 0.2 0.4 0.4 0.4 0.2 0.4 

59 0.6 0.6 0.4 0.2 0.2 0.2 

60 0.2 0.2 0.4 0.4 0.6 0.2 

61 0.2 0.4 0.6 0.2 0.2 0.2 

62 0.4 0.2 0.6 0.2 0.2 0.4 

63 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.4 

Tabela B.5: Precisão das recomendações de livros para cada 

categoria com classificação de termos. 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

1 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

2 0.25 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

3 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

4 0.5 0.25 0 0.25 0.5 0.75 

5 0.5 0.5 0 0.25 0.5 1 

6 0.25 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

7 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

8 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

9 0.5 0.5 0.25 0 0.5 1 

10 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

11 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

12 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

Continua na próxima página 



Tabela B.5 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

13 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

14 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

15 0.25 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

16 0.5 0.5 0 0.25 0.5 0.75 

17 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

18 0.75 0.25 0.25 0 0.75 0.5 

19 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

20 0.5 0.25 0.25 0 0.5 1 

21 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

22 0.25 0.25 0.25 0.25 0.5 0.75 

23 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

24 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

25 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

26 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

27 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

28 0.5 0.5 0 0.25 0.5 1 

29 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

30 0.5 0.5 0 0.25 0.5 0.5 

31 0.25 0.25 0.25 0 0.5 1 

32 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

33 0.75 0.5 0.25 0.25 0.5 0.75 

34 0.5 0.25 0.25 0 0.5 1 

35 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

36 0.25 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

37 0.75 0.5 0 0.25 0.5 0.75 

38 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

39 0.5 0.25 0.25 0.25 0.5 0.75 

40 0.25 0.25 0 0.25 0.5 0.75 

Continua na próxima página 



Tabela B.5 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

41 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

42 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.5 

43 0.25 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

44 0.5 0.25 0 0 0.25 0.75 

45 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

46 0.5 0.25 0.25 0 0.5 0.75 

47 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0.75 

48 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

49 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.5 

50 0.5 0.5 0 0 0.25 0.5 

51 0.5 0.5 0.25 0.25 0.5 0.75 

52 0.5 0.25 0 0.25 0.5 0.5 

53 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

54 0.25 0.25 0.25 0 0.25 0.5 

55 0.5 0.5 0 0.25 0.5 0.5 

56 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.75 

57 0.25 0.25 0.25 0.25 0.5 0.75 

58 0.75 0.5 0 0.25 0.5 0.5 

59 0.25 0.25 0.25 0 0.5 1 

60 0.75 0.5 0.25 0.25 0.5 1 

61 0.5 0.5 0.25 0 0.5 0.5 

62 0.25 0.25 0 0.25 0.5 0.5 

63 0.25 0.25 0.25 0 0.25 1 



Tabela B.6: Precisão das recomendações de livros para cada 

categoria sem classificação de termos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

1 0.25 0.25 0 0.25 0.25 0.5 

2 0.25 0 0 0.25 0.5 0.5 

3 0.25 0.5 0 0.5 0.25 0.25 

4 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0.5 

5 0.5 0.5 0 0.25 0 0.5 

6 0 0.25 0.5 0.5 0.25 0.25 

7 0.25 0.25 0.25 0.25 0 0.25 

8 0 0 0.25 0.5 0.25 0.25 

9 0.5 0.5 0.25 0 0.25 0.5 

10 0 0 0.25 0.25 0.25 0.5 

11 0.25 0.25 0 0.5 0 0.5 

12 0.25 0.25 0 0.75 0.25 0.25 

13 0.5 0 0.25 0.25 0.25 0.5 

14 0.75 0.5 0 0.25 0.25 0.25 

15 0.5 0 0.25 0.25 0.5 0.25 

16 0.5 0.25 0 0 0.5 0.5 

17 0.75 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

18 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 

19 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

20 0.75 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

21 0.25 0.5 0.25 0.75 0 0 

22 0.25 0.5 0 0.5 0 0.25 

23 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 

24 0.75 0.25 0 0.25 0.5 0.5 

25 0.25 0.25 0.25 0.25 0 0.25 

26 0.5 0.25 0 0.25 0 0.5 

Continua na próxima página 



Tabela B.6 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

27 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0.5 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

28 0.25 0.25 0 0.25 0.25 0.75 

29 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 

30 0.25 0.25 0 0.5 0 0.5 

31 0.5 0.5 0 0.5 0.25 0.25 

32 0.5 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

33 0.5 0.25 0.25 0.5 0.25 0 

34 0.5 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

35 0.5 0.25 0 0.25 0.5 0.5 

36 0.5 0 0.25 0.25 0.25 0.25 

37 0.75 0.5 0 0 0.25 0.75 

38 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.25 

39 0.25 0.25 0.5 0.5 0 0.25 

40 0.25 0 0 0.5 0.25 0.25 

41 0.75 0.75 0 0.25 0 0.5 

42 0.25 0.25 0.25 0.25 0 0.5 

43 0.75 0.25 0 0 0.5 0.75 

44 0 0 0.25 0.5 0 0.25 

45 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0 

46 0.25 0.25 0.25 0.5 0 0.25 

47 0.5 0.25 0 0.25 0.25 0.5 

48 0.5 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 

49 0.5 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

50 0 0 0.5 0.5 0 0.25 

51 0.25 0 0.25 0.25 0.25 0.5 

52 0.25 0 0.5 0.5 0.25 0 

53 0.25 0 0 0.5 0.5 0.5 

54 1 0.5 0 0 0.5 0.5 

Continua na próxima página 
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Tabela B.6 - continuação da página anterior 

Usuários Ação Aventura Comédia Drama Policial Suspense 

55 0.25 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

56 1 0.5 0 0 0.25 0.5 

57 0.25 0.5 0.25 0.25 0 0.25 

58 0.5 0.25 0 0 0.5 0.75 

59 0.5 0.25 0.25 0.5 0.25 0.25 

60 0.5 0.25 0.25 0 0.25 0.75 

61 0.5 0 0 0.25 0.25 0.5 

62 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.5 

63 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ÜFCG/BIBL10IECA/BCzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA í 


