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Resumo

Os Sistemas de Recomenda¢do vém sendo utilizados em diversos dominios de aplicagao,
mais recentemente, no dominio de TV (TV Digital, Smart TV, etc). Virias abordagens po-
dem ser utilizadas para recomendar itens ou rags, baseadas principalmente no feedback dos
usuérios. Porém, no dominio de TV Digital a obtencdo de feedback explicito € feita usual-
mente por meio do controle remoto, que deve ser evitado para maximizar a experiéncia do
usudrio ao ver TV. Além disso, como no contexto de Smart TV virios tipos de itens podem
ser recomendados (filmes, miisicas, livros, etc) a recomendacdo deve ser genérica o suficiente
para se adequar a diferentes contetidos. Portanto, para contornar o problema de obtengdo de
feedback e gerar recomendagdes que possam ser usadas por diferentes aplica¢des de Smart
TV, neste trabalho é proposta uma arquitetura de recomendagio baseada na extragio e classi-
ficagdo de termos por meio da andlise de descritivos textuais de programas de TV presentes
nos guias de programag@o. A fim de validar a solugiio proposta, um protétipo usando um
conjunto de dados real foi desenvolvido, mostrando que a partir dos termos recomendados €

possivel gerar recomendagdes finais para diferentes aplicagdes de Smart TV.



Abstract

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.
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Capitulo1l
Introducao

Neste capitulo sdo apresentados o contexto geral do trabalho acerca da utilizag¢fo de siste-
mas de recomendacdo (SRs), o escopo do problema que motivou a pesquisa, os objetivos

almejados, a relevincia do trabalho e, por fim, 2 estrutura do documento de dissertagio.

1.1 Contextualizacio

Com o crescimento relevante nos dltimos anos dos meios de comunicagdo, como Internet
e televisfio, o acesso & informagio tornou-se cada vez mais ficil. Abriu-se entdo um leque
de opgdes para os usudrios, que podem realizar diversos tipos de transagbes, como compras
na Internet {11], buscas por musicas [39], por noticias [37], etc. Porém, dada a grande
quantidade de op¢des de contetidos disponiveis, tornou-se dificil para os usuérios encontrar
informagdes relevantes [1]. Nesse contexto, os sistemas de recomendagio apresentam-se
como ferramentas importantes, pois auxiliam os usudrios na escolha de itens ou contetidos
adequados a suas preferéncias.

Os sistemas de recomendagéo trabalham com o conceito de itens e usuarios, em que
“item” € usado para denotar o que é recomendado para o “usudrio” [45]. Para gerar reco-
mendagdes acuradas, em geral, os SRs identificam as principais caracteristicas dos usudrios e
dos itens para criar seus perfis. Essas informagdes sdo coletadas de fontes de dados e podem
ser textuais, visuais, etc.

Os sistemas de recomendagio podem ser utilizados em diferentes dominios de aplicacéo,

anxiliando os usudrios em suas escolhas [45]. Em TV Digital (TVD), por exemplo, os SRs
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estdo ganhando cada vez mais importancia [10], uma vez que existe uma quantidade elevada
de canais e programas ofertados [40]. Além disso, os programas apresentam conteidos
diversificados, dificultando a tomada de decisdo dos usudrios. Em TVD, em geral os perfis
dos usudrios sdo gerados por meio da andlise de seus histéricos, jd os perfis dos itens sdo
usualmente gerados por meio da extragdo das informagdes contidas no Guia Eletrénico de
Programacio (EPG) [49], que fornece detalhes acerca dos conteiidos dos programas (Figura
1.1)!. O EPG, geralmente, prové uma lista de programas e canais de TV disponiveis por
um periodo de pelo menos 36 horas [3], ajudando a fazer a TVD mais flexivel e fornecendo
uma forma mais féicil de acesso as informacdes desse dominio [28]. Dentre as informacdes
dos programas disponibilizadas pelo EPG, tém-se: titulo, descri¢do, categorias, dentre outras

[17].

AEON NOX

tal. Beyblade: Metal Fusion ™ Be sion # Beyblade: Metal Fusion *_.

School Rumble

Figura 1.1: Exemplo de guia eletronico de programacao.

Além da diversidade de conteido da TV Digital, com o advento das Smart TVs, que
integram caracteristicas da Internet e Web 2.0 em aparelhos de TVD [10], a gama de op¢Ges
para usudrios se tornou ainda maior. Por meio das aplicagdes de Smart TV, os usudrios pas-
saram também a ter acesso as informagdes de provedores de contelido baseados na Internet,

como Netflix*, YouTube®, etc [10]. Assim, como as Smart TVs estdo se tornando cada vez

Imagem retirada da Internet

Zwww.netflix.com

3www.youtube.com
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mais populares [35] e oferecem aos usudrios uma diversidade de contetido multimidia além
do conteido de TV Digital especificado no EPG, os sistemas de recomendagdo se mostram
ainda mais relevantes nesse contexto, pois diante de tantas escolhas possiveis os usuérios

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

1.2 Problematica

Sistemas de recomendac¢do em geral sio voltados para a recomendagdo de itens especificos,
por exemplo, no dominio de e-commerce a recomendagdo final € um produto a venda [36],
no dominio de servicos de streaming € um filme [6], etc. Assim, abordagens de recomenda-
¢do de itens ou predigdo de notas sdo indicadas nesses casos. Entretanto, existem dominios
em que os itens recomendados s3o oriundos de diferentes aplicagdes, como nas Smart TVs
(Figura 1.2%), que permitem a conexdo com a Internet e a instalagdo de aplicagdes de dife-
rentes contextos [16], tornando necessdria a geracio de recomendacdes para cada aplicacéo,

ja que seus itens finais diferem entre si.

SmartTV

Figura 1.2: Exemplo do dominio de Smart TV com aplicagdes de conteidos diferentes.

4 Adaptacio de imagem retirada da Internet
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Em Smart TVs diferentes aplicagdes podem recomendar itens de tipos distintos e com
caracteristicas diferentes, como recomendagio de usudrios em redes sociais, de filmes, de
noticias, de produtos em promogao, de canais ¢ programas de TV, de videos de esportes, de
receitas de comida, de misicas, de concursos, de ofertas de compras coletivas, entre outros.
Logo, dada a heterogeneidade das aplicagdes, fazer uso de abordagens de recomendagio de
itens no dominio de Smart TV implica no desenvolvimento de sistemas de recomendagio
para diferentes contextos ou médulos desses SRs, baseando-se nas caracteristicas dos itens,
Além disso, para diferentes contextos sao criados diferentes perfis dos usuérios. Por exem-
plo, na Figura 1.3 observa-se o surgimento de uma nova aplicacdo de TV que necessita de
recomendacdes. Assim, na auséncia de uma abordagem que gere recomendacdes indepen-
dentes de contexto, é necessdrio o desenvolvimento de SRs para aplicacOes de contextos

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

¢ Ha um desvio de foco do desenvolvimento da aplicagio para a geragdo do SR corres-

pondente;

o Tarefa repetitiva ¢ custosa. Por exemplo, componentes dos SRs como os geradores de
perfis dos usuérios sdo criados para cada aplicagdo baseando-se na interagiio dos usué-
r10s com os itens especificos dessas aplicagdes. Porém, todos os usudrios de Smart TV
interagem com itens em comum, programas de TV, independente das aplicacdes que
utilizam. Além disso, pode ser necessério o estudo de formas diferentes de obtengao

de feedback implicito para os diferentes tipos de itens.

e Sdo necessdrios conhecimentos especificos para a criacdo de SRs. Por exemplo, um
SR baseado em conteiido tem suas raizes na recuperagao de informacio e na filtragem
de informagdo {1]. Além disso, a arquitetura de um SR € composta de véirios compo-
nentes. Por exemplo, em um SR baseado em contedido tém-se: analisador de conteido,
que pré-processa os dados para extrair informacao relevante [38]; aprendiz de perfil,
que coleta informacéo representativa para gerar os perfis dos usuérios [38}; compo-
nente de filtragem, que explora o perfil do usudrnio para gerar sugestoes de itens [38].
Logo, a geracio de um SR nio se mostra uma tarefa simples, tendo em vista todos os
conhecimentos € processos citados. Portanto, o auxilio de um especialista da 4rea pode

ser necessirio, caso contrério, pode-se levar muito tempo na fase de desenvolvimento
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do SR e consequentemente na finalizacéo e inser¢io da aplicagio no mercado (time to

market);

e Caso ndo haja tempo ou conhecimentos suficientes para o desenvolvimento do SR e
o uso de recomendacio seja um requisito importante, a auséncia desta funcionalidade
pode comprometer o objetivo principal da aplicagio. Por exemplo, no desenvolvi-
mento de uma aplicagfc que sugere filmes para usudrios, o uso de SR se mostra essen-
cial. Portanto, caso o desenvolvedor nédo tenha conhecimentos suficientes para gerar o

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

o Para cada aplicac@o seré utilizada uma base de usudrios diferente. Assim, para uma
aplicacdo recém-criada é necessério um perfodo de uso para que as informagdes acerca

dos usudrios sejam suficientes para a gerac@o das recomendagdes a partir de seus perfis.

Assim, o dominio de Smart TV requer uma abordagem que garanta interoperabilidade
das recomendagles, caracteristica de algumas abordagens de recomendag¢io de tags, que
trabalham com a sugestio de palavras-chave que melhor descrevem os itens ous usuérios
{50]. Porém, em TV Digital a atribui¢fio explicita de 1ags ou feedback (modelo baseado no
usudrio [50]) é restrita por requisitos de experiéncia do usudrio, que demandam o uso do
controle remoto o minimo possivel [3].

Logo, a investigacio de formas implicitas de aquisi¢io de informag¢ac mostra-se impor-
tante em sistemnas de recomendacgio aplicados a TV Digital/Smart TV, pois a obtengdo de
feedback explicito por parte dos usudrios € restrita por requisitos do dominio [26]. Um
exemplo de aquisi¢do implicita consiste na extragio 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 geracio de recomendagdes para as diversas aplica¢Ses de TV Digital/Smart TV.

Porém, apenas a extragiio dos termos ndo é suficiente para representar os itens de forma
adequada, € preciso também atribuir seméntica para os termos de forma que ¢les sejam mais
significativos. Além disso, para que as recomendacdes sejam utilizadas por aplicagbes di-
ferentes € preciso personaliz4-las, por exemplo, classificando em categorias predefinidas os
termos extraidos e recomendados, de modo que cada aplicagio possa definir suas categorias

relacionadas e termos diferentes sejam recomendados.
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Figura 1.3: Exemplo do desenvolvimento de uma nova aplicagdo no dominio de Smart TV
em uma arquitetura baseada na recomendacdo de itens (para cada aplicacdo € necessario o

desenvolvimento de um sistema de recomendacdo diferente).
1.3 Objetivos

Neste trabalho, tem-se como principal objetivo propor uma arquitetura de recomendacio de
termos para o dominio de Smart TV, em que as recomendacgdes geradas sejam utilizadas por
aplicagdes de diferentes contextos.

A fim de alcangar o objetivo principal, alguns objetivos especificos foram listados:

1. Identificar forma de obtencdo de feedback implicito para o dominio de TV Digital;

2. Identificar forma de mineragio de informagdes textuais do EPG;
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3. Propor abordagem de recomendagéo independente de contexto {cross-domain recom-

mendation)

4. Facilitar o processo de geracéo de recomendacao final para diferentes tipos de aplica-

coes de Smart TV,

5. Avaliar da solucé@o proposta.

Visando avaliar a arquitetura proposta, um protétipo foi desenvolvido utilizando uma
base de dados real que constatou a viabilidade da utilizagdo da recomendagéo de termos por

aplica¢les com itens diferentes, no caso, filmes e livros.

1.4 Relevancia do Trabatho

O trabalho colabora na irea de sistemnas de recomendacio aplicados ao dominio de TV Di-
gital/Smart TV, e sendo essa uma drea de atuagio que ainda carece de estudos mais ela-
borados [28], a solugdo apresenta relevincia significativa, pois propde uma arquitetura de
recomendacdo para TVD.

Além disso, diferente dos trabalhos encontrados na literatura [2, 3, 10, 32, 40], que tra-
balham geralmente com a recomendagéo de programas de TV, a arquitetura proposta visa
contornar restrigdes encontradas no dominio de TV Digital para gerar recomendagdes de
termos utilizdveis por aplicagbes diversas de Smart TV, sem a necessidade de um feedback
explicito do usuério.

Por fim, este trabalho tem relevincia para o avanc¢o nas pesquisas do Laboratdrio de
Sisternas Embarcados e Computagio Pervasiva (Embedded) no dominio de TV Digital/Smart
TV.

1.5 Estrutura da Dissertacio

Os capitulos restantes que compdem este documento estdo estruturados da seguinte forma:
Capitulo 2: Fundamentacio Tedrica. Apresenta defini¢des gerais dos temas abordados
nessa dissertagio, que servem para dar embasamento teérico aos leitores acerca de sistemnas

de recomendagio em geral e aplicados ao dominio de TV Digital, abordagens de obtengio
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de feedback para geracio de perfis de usudrios, mineragio de texto e redes bipartidas hetero-
géneas que sdo usadas na fase de classificacdo dos termos;

Capitulo 3: Trabalhos Relacionados. Discute os trabalhos relacionados na drea de
sistemas de recomendacio e categorizagio de texto;

Capitulo 4: Solucdo Proposta. Apresenta as fases realizadas para a obtencdo da arquite-
tura proposta para extragio, classificagdo e recomendacio de termos extraidos dos descritivos
textuais de programas de TV;

Capitulo 5: Validacao do Trabalho. Detalha a forma de coleta de informagdes para
gerar a base de dados utilizada na validagdo, as ferramentas utilizadas ao longo do trabalho
e o protdtipo desenvolvido para validar a solug@o proposta;

Capitulo 6: Consideracoes Finais. Apresenta as conclusdes e contribui¢cdes do traba-
lho, como também, as limitagdes encontradas e os trabalhos futuros que podem ser desen-

volvidos a partir desta pesquisa.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos gerais necessarios para o entendimento do ira-
balho. Nas proximas se¢Oes sdo apresentadas consideragdes acerca de: sistemas de reco-
mendagio em geral ¢ aplicados ao dominio de TV Digital, mineragiic de texto, formas de

obtencio de feedback implicito e explicito e redes bipartidas heterogéneas.

2.1 Sistemas de Recomendacio

Os sistemnas de recomendagdo representam uma drea de estudo interessanie [1], pois exis-
tem indmeras aplicagGes ¢ sistemas que lidam com sobrecarga de informagao e necessitam
ajudar seus usudrios em suas escolhas. Um exemplo do uso de sistemas de recomendagio
¢ o site Amazon' [36), que faz uso dessas ferramentas para proporcionar recomendagdes
personalizadas de produtos para seus clientes com o intuito de maximizar suas vendas.

SRs representam uma sub-irea de aprendizagem de mdquina e podem ser classificados
em trés categorias: recomendacio baseada em conteido, recomendagdo baseada em filtra-
gem colaborativa e abordagens hibridas {1].

Nos sistemas de recomendagio baseados em conteido (BC) as recomendagdes sao gera-
das de acordo com as preferéncias dos usudrios no passado. Entdo, a relevéncia de um item
i para um usudrio # ¢ avaliada baseando-se na relevéancia de itens similares a i que foram
avaliados anteriormente pelo usuério « {1]. Na Figura 2.1 [38] é apresentada uma arquitetura

de alto nivel de um sistema de recomendagdo baseado em conteido.

Lhttp://www.amazon.com/


http://www.am
http://azon.com/

2.1 Sistemas de Recomendagcao 10

s I
PROFILE
LEARNER <::A[l] “

—1

Figura 2.1: Arquitetura de alto nivel de um sistema de recomendacdo baseado em contetido.

Sistemas de recomendacio baseados em conteiido tém relagdo com dreas como recupera-
¢do de informacdo e filtragem de informacéo [1], pois o processo basico dessa abordagem de
recomendacdo consiste em combinar atributos dos itens e dos perfis dos usudrios [38], que
sdo extraidos dos contetidos disponibilizados, por exemplo a sinopse de um filme, descri¢do
de um programa de TV, etc. Apesar de ser uma técnica conhecida, ao utilizd-la isoladamente

alguns problemas sdo encontrados, como:

¢ Superespecializacdo, que consiste em recomendar apenas conteiidos parecidos com o
perfil do usudrio, ndo havendo “novidades™ [1];

e Novo Usuirio, que consiste no surgimento de um novo usudrio na base que ainda ndo
interagiu com itens o suficiente para que seu perfil seja conhecido e recomendagdes

confidveis sejam geradas [1].

Em contrapartida, nos sistemas de recomendac¢io baseados em filtragem colaborativa as
recomendagdes sdo geradas baseando-se na suposi¢cdo que usudrios com gostos similares
avaliam itens similarmente [51]. Por isso, um passo importante na abordagem colaborativa

¢ identificar grupos de usuérios com interesses parecidos [15].

[ UFCG/BIBLIOTECAIBC |
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Os SRs bascados em filtragem colaborativa podem ser divididos em duas classes, ba-
seados em meméria ¢ em modelo [1,4]. Também conhecidas como baseadas em vizi-
nhanca [15], nas abordagens baseadas em memoria as avaliagGes dos usudrios obtidas an-
teriormente para cada item sdo armazenadas e utilizadas diretamente na predigdo das avalia-
¢oes [15], ou seja, basicamente, uma avalia¢do nao conhecida de um item i para um usuArio
u é computada por meio da agregacio dos valores obtidos para o item i a partir de usudrios
similares a « [1]. Um exemplo de agregagdo pode ser a média dos valores obtidos. Nas abor-
dagens baseadas em modelo as avaliagOes obtidas anteriormente sdo utilizadas para gerar
um modelo de predi¢do [1]). Basicamente, as interacdes entre usudrios e itens so modeladas
utilizando fatores latentes, que representam suas caracteristicas [15]. Uma técnica conhecida
de abordagens baseadas em modelo é a Fatoragio de Matriz (FM) [30]. Visando melhorar
a acurdcia das recomendacdes e superar limitagdes encontradas nas abordagens padres de
FC, as duas classes também podem ser combinadas [41].

Os SRs baseados em filtragem colaborativa sofrem com problemas como:

e Esparsidade, que ocorre quando o niimero de avaliagdes obtidas é muito menor que o

nuimero de avaliagbes que devem ser preditas [1];

« Novo Item, que consiste no surgimento de um item na base que ainda néo recebeu

avaliagOes de usudrios suficientes para que recomendagOes confidveis sejam geradas

(1]

Por fim, na abordagem hibrida as recomendagdes sdo geradas por meio de uma combi-
nagéo entre os dois tipos de sistemas de recomendaciio anteriores (BC e FC) [13]. Alguns
sistemas de recomendagio propostos utilizam a abordagem hibrida para evitar certas limita-

¢Oes que as outras abordagens apresentam quando aplicadas iscladamente {1].

2.2 Sistemas de Recomendacdo Aplicados ao Dominio de
TV Digital

Com o desenvolvimento da tecnologia digital, o conteiido disponivel para os usuérios de TV
est4 cada vez mais volumoso [31]. O nimero de canais, programas e a variedade de cate-

gorias que podem ser acessados demandam aos usuarios um tempo grande para identificar
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conteido relevante [10]. Por isso, os sistemas de recomendagdo vém se mostrando bastante
promissores nesse dominio de aplicacdo [28], pois possibilitam a identificagéo e caracteriza-
¢do de programas e usudrios de forma adequada, facilitando a busca por conteiidos.

Tendo em vista a importincia da utilizag¢do de sistemas de recomendacfio aplicados ao
dominio de TV Digital, trabalhos que propSem pesquisas nessa érea estdo cada vez mais
frequentes [2, 10, 32,40]. Além disso, grandes empresas fabricantes de TV e provedoras
de conteddo estdo adotando essas ferramentas [10]. Principalmente apés as Smart TVs,
que além do conteiido televisivo oferecem aos usuédrios uma série de funcionalidades, como
acesso a Internet [32], instalacdo de aplicativos [16], entre outras.

Em TVD, em geral os perfis dos usudrios sio gerados por meio da andlise de seus his-
téricos. Em contrapartida as informagOes utilizadas para a criagio dos perfis dos itens siio
geralmente coletadas do EPG [49], que apresentam informagdes textuais sobre os programas
ofertados pelos provedores de televisdo, como titulo, hordrio de inicio e de fim, categorias,
descrigdo, dentre outras. Além disso, video, som e padres de comportamento dos usudrios

também sdo op¢des de fontes de informagéo.

2.3 Formas de Obtencao de Feedback

A obtengao de feedback do usudrio caracteriza-se uma tarefa importante no dominio de sis-
temas de recomendagiio, pois € necessirio identificar as prefer€ncias dos usudrios para que
recomendagdes acuradas sejam geradas [45], ou seja, encontrar relagbes entre usudrios €
ttens [26]. Para obter essas informag¢des dos usuirios duas técnicas de aquisi¢do de feedback
sao bastante utilizadas: feedback explicito e implicito {38, 54].

O feedback explicito caracteriza-se na a¢ao do usudrio atribuir avaliages, criticas, co-
mentdrios, diretamente para os itens {26, 34]. Plataformas multimidias como Neflix e TiVo?
fazem uso de técnicas de obtengido de feedback explicito [26]. Existem vérias abordagens
de feedback explicito, como: a avaliagdo de um item pelo usudrio como relevante ou ir-
relevante [38], a utilizagdo de escalas numéricas ou simbélicas (1-5, mimero de estrelas,
etc) [38], o uso de comentdrios textuais em itens [38], etc. Porém, apesar de oferecer acu-

ricia significativa por representar uma opinido direta do usudrio {29}, o uso de feedback

2htp:/ferww.tivo.com/
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explicito apresenta algumas limita¢Ges, pois nem todos os usudrios estdo dispostos a ofere-
cer feedback explicito, uma vez que essa tarefa demanda tempo [54]. Além disso, usudrios
muitas vezes atribuem avaliagSes aleat6rias [34), alguns ambientes apresentam limitagGes
que impossibilitam a atribui¢fio explicita de avaliacbes [26], etc. Portanto, como alterna-
tiva a atribuiciio explicita de avaliacdes, é possivel inferir as preferéncias dos usudrios por
meio do feedback implicito [26], que reflete suas opinides de forma indireta por meio da
observagio do comportamento dos usudrios [26].

Enquanto o feedback explicito expressa a preferéncia dos usudrios, o feedback implicito
representa confianga [26], e uma vez que o usudrio permite a coleta de dados, nio séo neces-
sdrias agOes adicionais da sua parte [26]. O feedback implicito pode ser obtido de diversas
formas, por exemplo, andlise do histérico de compras, do histérico de navegacéio, dos pa-
drdes de busca, etc [26, 34]. Tal abordagem de obtengdo de informacio se mostra mais vali-
osa quando o dominio de aplicagéo dificulta ou impossibilita a interac¢do direta entre usudrios
e itens, como na TV Digital, em que a interacio € realizada pelo controle remoto que apre-
senta limitagdes [3]. Além disso, como o usudrio ndo € interrompido na coleta de dados [54],
sua experiéncia ao utilizar a aplica¢io ou sistema € aumentada. Na TV, por exemplo, pode-
se avaliar padroes de comportamento dos usuérios para conseguir informacdes sobre suas
preferéncias, como tempo que um usurio assistiu a um programa, quantidade de vezes que
assistiu certo canal em uma semana, etc. Como o feedback implicito é obtido de forma
indireta, deve-se ter cuidado ao analisar as informagbes coletadas, para que ruidos sejam
evitados (comuns nessa abordagem [26]). Outra limitagao da coleta implicita € a dificuldade
na identificacdo de itens que o usudrio ndo gostou [26].

Dependendo das caracteristicas apresentadas no dominio de aplicagio as duas aborda-
gens podem ser combinadas para que uma representagio mais acurada das preferéncias dos

usudrios seja obtida [29].

2.4 Mineracio de Texto

A mineragio de texto é uma drea da computagiio que visa contornar o problema de sobre-
carga de informagdo gerado, principalmente, com o advento da Web 2.0 [7], provocando a

proliferagio de documentos disponiveis na rede [20]. Estima-se que 85% das informagdes
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de negdcios no mundo estdo em formato de texto [24], isso torna a mineragao de texto uma
drea de pesquisa com grande valor cientifico € comercial [27].

A mineragiio de texto utiliza diversas técnicas de mineracio de dados, aprendizagem
de miquina, recuperacio de informac3o, para realizar tarefas, como categorizagio de texto,
extracio de informacio, extragio de termos, entre outras [20]. Representa uma tarefa com-
plexa, uma vez que lida com informagoes textuais desestruturadas e difusas {27].

Da mesma forma que a mineracdo de dados em geral, a mineragio de texto visa iden-
tificar ¢ explorar informacdes relevantes em meio a uma base de dados grande, todavia na
mineracio de texto a base de dados é formada por colegdes de documentos [20]. Uma cole-
¢do de documentos consiste em um grupo de dados baseado em informagéo textual [20], por
exemplo, um grupo de paginas web.

A minera¢fo de texto pode ter diferentes conceitos, dependendo da perspectiva almejada.
Caso o objetivo seja a extragdo de informacdo, a mineracdo de texto consiste em extrair
fatos dos textos. Porém, se o objetivo desejado for a minerac¢io de informacio textual, a
mineragdo de texto consiste na utiliza¢do de técnicas de aprendizagem de mdquina para
encontrar padrdes tteis. Por fim, se a finalidade almejada for a descoberta de conhecimento,
a mineragio de texto consiste na extracio de informacgdes ainda ndo conhecidas {24].

Algoritmos de mineragio de texto representam os documentos por meio de conjuntos de
caracteristicas (modelos de representacio). Esses modelos geralmente apresentam dimensi-
onalidade muito grande {20]. Logo, para melhor representar os documentos, algumas formas

de descricao de caracteristicas se destacam, sao clas:

o Representacio por caracteres: consiste na representacio por letras, nimeros, eic.
Pode ser constituida por todos os caracteres dos documentos ou subconjuntos filtrados

[20];

» Representacio por palavras: consiste na representagdo por palavras especificas dos
documentos. Podem ser excluidas palavras menos relevantes (stop words), caracteres

especiais, etc [20];

e Representacio por termos: consiste na representagio por termos extraidos dos do-
cumentos, que podem ser individuais ou coletivos, € essencialmente composta por um

subconjunto dos termos presentes no documento [20];
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» Representacio por conceitos: consiste na representacéo por caracteristicas geradas
por meio de metodologias de categorizagdo, que podem ser provenientes de palavras

do documento ou ndo [20].

Dentre os tipos de descri¢do de caracteristicas, as representagdes por termos e conceitos
apresentam maiores vantagens ao representar documentos textuais [20].

O conjunto de diferentes caracteristicas extraido do contetido textual de todos os do-
cumentos é chamado de dicionério [24], por exemplo, diciondrio de termos. Para reduzir
a dimensionalidade do dicionério, algumas técnicas sdo utilizadas, como filtragem, lemati-
zacdo e stemming. Filtragem consiste no processo de retirar palavras menos significativas
(stop words), como artigos, conjungdes, etc [24]. Em contrapartida a lematizac¢io consiste
na técnica de mapear verbos para o infinitivo e substantivos para o singular [24]. Por fim,
0 processo de stemming consiste em remover afixos da palavra, permanecendo apenas sua

raiz. [24].

— — Core Mining
Preprooaumg Processed Operations and
Document Presentation
Calsgoﬂzallon Collection Pattem Discovery,
Feature/Term (categorized, Trend Analysis,
Extraction keyword-labeled, Browsing,
Text time-stamped) Visualization User
Documents . -

Figura 2.2: Arquitetura em alto nivel da mineragao de texto.

Na Figura 2.2 [20] pode ser vista uma arquitetura em alto nivel da mineragdo de texto.
As fases mais custosas de um sistema de mineracio de texto sdo o pré-processamento (Pre-
processing Tasks), em que ocorre a preparagdo dos dados textuais para que as caracteristicas
sejam extraidas, e operagdes de minerag¢do de micleo (Core Mining Operations), que incluem

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

2.5 Categorizacao de Texto

Categorizacdo de texto (classificacdo 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 cole¢do de documentos, identificar quais categorias sdo
mais adequadas para cada documento [20].

A categorizac@o de texto apresenta vérias finalidades, como filtragem de spams, clas-
sificacdo de pdginas web, deteccdo de género textual, etc [20]. Entre as aplica¢des mais
comuns, destacam-se: indexacdo de texto, que consiste na a¢do de atribuir palavras-chave
de um vocabuldrio controlado em documentos textuais [20]; classificacdo de documentos
ou filtragem de texto, que consiste em classificar os documentos em categorias, por exemplo,
classificar noticias em “esportiva”, “policial”, “politica”, etc, caso s6 existam duas categorias
disponiveis para a classificacdo, a tarefa ¢ chamada de filtragem de texto, por exemplo, fil-
trar e-mails indesejados (spams) [20]; categorizagdo de pdginas web hierarquicamente, que
consiste em classificar pdginas web de forma automaética em catilogos hierarquicos postados
por sites como Yahoo, auxiliando na busca por piginas de um determinado tema [20].

A categorizacdo de texto pode ser realizada empregando-se duas estratégias diferentes:
indutiva e transdutiva. A primeira induz um modelo de atribuicdo de categorias. Uma vez
que a estratégia transdutiva propaga a informagdo dos documentos classificados para os ndo
classificados [46].

Antes de realizar a classificacdo de texto, os documentos textuais sdo convertidos para
outro tipo de representacdo, por exemplo, vetores de caracteristicas, que tornam as infor-
magdes mais adequadas para o tratamento [20], ou redes heterogéneas bipartidas, em que
objetos heterogéneos representam os documentos ¢ os termos presentes neles [46]. Uma re-
presentacdo comum utilizada € o conjunto de palavras ou termos contidos nos documentos,
em que cada palavra possui um peso. Virias formas de atribuicdo de pesos para as palavras
podem ser adotadas, por exemplo, bindria, em que o peso de uma palavra € 0 (zero) se ndo
pertence ao documento e 1 (um), caso contréario [20]. Outras formas de atribui¢do mais com-
plexas podem ser utilizadas, como usar a frequéncia da palavra no documento [20], o TF-IDF
(Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa no Documento) [20], que reflete a importancia
da palavra para um documento, entre outras.

Dentre as abordagens para categoriza¢do de texto destacam-se as que utilizam técni-
cas de aprendizagem de mdquina, pois apresentam grande eficiéncia [48], em que o clas-
sificador é construido baseando-se em um conjunto de documentos de treinamento pré-

classificados [20, 48], representando um processo de aprendizado supervisionado. Virios

URCG/BIBLIOTECAIBO |
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classificadores podem ser adotados para a categorizagio de texto, como classificadores pro-
babilisticos, regressdes logisticas, classificadores baseados em 4drvores de decisdo, classifi-
cadores baseados em regras de decisdo, redes neurais, miquinas 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 € necessdria uma colecio com
documentos previamente classificados, a qual € dividida em conjunto de treino e teste. O
conjunto de treino € utilizado para construir (treinar) o classificador e geralmente é maior
que o conjunto de teste {48]. Ja o conjunto de teste € usado para avaliar a eficiéncia do clas-
sificador e ndo deve ser utilizado na construgdo do mesmo [48)]. Também pode ser utilizada
validag¢io cruzada (n-fold cross-validation), em que a colegdo de documentos € dividida em
n partes iguais, ¢ 0s experimentos sio realizados diversas vezes, ¢ em cada iteragdo uma
parte diferente € selecionada como conjunto de teste e as outras restantes como conjunto de

treinamento {20].

2.6 Redes Bipartidas

Redes bipartidas s&o redes que apresentam dois tipos de vértices, um representande um
objeto e o outro representando um grupo a que ele pertence, ¢ cada aresta da rede corresponde
a uma relagdo entre objetos de tipos diferentes [43]. Na Figura 2.3 [43] ¢ apresentado um
exemplo simples de uma rede bipartida.

Dada a sua capacidade de representacdo, as redes bipartidas sdo utilizadas em diversos

contextos. Algumas aplica¢des conhecidas séo:

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

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

o Para representar redes sociais, por exemplo, na relagdo de pessoas e eventos (dois tipos
de vértices), em que as arestas da rede conectam pessoas aos eventos que frequentaram

[43];

o No problema de redes de filiagdo, por exemplo, na relagdo 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, ndo havendo ligacéo entre vértices do mesmo tipo [43];

e Em redes de recomendagio, com dois tipos de vértices representando usudrios e itens,

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

Figura 2.3: Exemplo simples de uma rede bipartida.

Além disso, redes bipartidas sdo uma alternativa de representa¢do de documentos tex-
tuais no problema de categorizagio de texto, em que os vértices da rede correspondem a
documentos e termos extraidos, e uma aresta liga um documento a um termo se esse termo
estiver presente no descritivo textual do documento [46]. Essa representacdo proporciona

vantagens em relac@o a representacio baseada em matriz de documentos e termos [46].



Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentadas pesquisas que tém relagfio com a arquitetura proposta nesse
trabalho, contemplando sistemas de recomendagéo aplicados ao domfnio de TVD, assim

como categorizacio de texto.

3.1 Sistemas de Recomendacdo Aplicados ao Dominio de
TV Digital

Com o grande crescimento do mimero de programas e canais de TV, os ambientes de TV Di-
gital sofrem com a sobrecarga de informagdo [5, 31). Portanto, vérios trabalhos em sistemas
de recomendagio estio focados nesse dominio de aplicagao [2,3,9, 10,12,25,28,31-33,40,
49,55].

Bambini et al. [3] descreveram a integragio de um sistema de recomendacio com um
provedor (Fastweb') de Televisao sobre Protocolo de Internet (IPTV). O sistema de reco-
mendac¢do implementou as técnicas colaborativa e baseada em contetido para recomendar
itens (programas ou videos sob demanda), adequando-se aos requisitos especificos do domi-
nio de IPTV.

Na Figura 3.1 {3] ¢ apresentada a arquitetura do sistema de recomendag@o proposto. Os

componentes que fazem parte da arquitetura sdo os seguintes:

¢ Coletor de Dados (Data Collector): pré-processa as informagdes provenientes de di-

Thttp:/fwww.fastweb.it
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ferentes fontes de dados (Data source) para gerar a entrada dos algoritmos de reco-

mendacio (Recommender algorithms);

e Repositorio (Repository): armazena as informacdes dos itens e dos usudrios em duas
matrizes diferentes, matriz de conteido dos itens (ICM) e matriz de avaliacdes dos
usudrios (URM).

e Algoritmos de Recomendacao (Recommender algorithms). implementa algoritmos
de sistemas de recomenda¢do, um baseado em contetido e dois colaborativos. Os
algoritmos processam as informagdes provenientes das matrizes de contetido dos itens
e de avaliagcdes dos usudrios seguindo uma abordagem baseada em modelo. Apés a
geracdo desse modelo as recomendagdes sdo computadas e as chamadas provenientes

da interface de servigos web (Recommender web services) sdo respondidas.

Data Recommender
source web services
STB client
. | Recommender s
i algorithms server l:'
| STBdiaml

Figura 3.1: Arquitetura do sistema de recomendagdo para IPTV.

Chang et al. [10] propuseram um framework de recomendag¢io de programas de TV para
Smart TV, abordando questdes como acurdcia, diversidade, novidade, etc. O framework é

constitufdo de trés componentes, sdo eles:

e Moédulo de anilise de conteado do programa de TV: coleta informagdes acerca dos
programas, como informagdes bdsicas (titulo, canal, etc), informagdes de audiéncia e

informagdes sobre aceitacido dos programas pelos usudrios;

e Médulo de andlise do perfil do usuério: coleta e extrai informacdes acerca dos usué-
rios, como informagdes demogrificas, informagdes sobre histérico de visualizagdes,

informacdes sobre preferéncia e informagdes sobre redes sociais;
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e Modulo de aprendizado das preferéncias do usudrio: realiza tarefas de aprendizado
relacionadas aos interesses dos usudrios, baseadas nos histéricos de visualizacdo (ex-
periéncia passada), similaridade implicita (redes implicitas), relacdes em redes sociais

(redes explicitas).

Martinez et al. [40] apresentaram um sistema de recomendac¢@o de programas de TV per-
sonalizado. Visando contornar diversas limitacdes comuns das abordagens de recomendacdo
quando utilizadas separadamente (superespecializacdo, cold start, etc), os autores propuse-
ram a adog¢do de uma abordagem hibrida com a jun¢do de técnicas baseadas em contetido e
baseadas em filtragem colaborativa. Além disso, os autores exploraram a tecnologia SVD
(do inglés Singular Value Decomposition) para reduzir a dimensionalidade dos dados e evitar

o problema da esparsidade.

TV programs | Other users’
listings | | User profile | User ‘s ratings history | ratings history
7"‘-:—-.,‘__7#—-"} i . | | S e

|
|

e e R 3 o

Cantent sk demaographic Collaborative filtering

filtering
b 4
| |
Content-based L Neighborhood ‘
recommendations 1 | recommendations 1

=z " T

Merging and prioritization

Final recommendations i

Figura 3.2: Visdo geral do framework de recomendagao.

Uma visdo geral do framework de recomendagdo pode ser visto na Figura 3.2 [40], mos-
trando os dois métodos de recomendacéo utilizados, baseado em contetido (Content-based

recomendations) e baseado em filtragem colaborativa (Neighborhood recommendations), e
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uma jun¢do dos resultados de ambos os métodos (Merging and priorization) para gerar a
recomendacdo final dos programas (Final recommendations).
Ardissono et al. [2] apresentaram um guia de programacio pessoal, que utiliza informa-

¢Oes sobre programas de TV e as preferéncias dos usudrios para gerar recomendagdes.
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Figura 3.3: Arquitetura do guia de programacdo pessoal.

Na Figura 3.3 [2] € exposta uma visdo geral da arquitetura do guia de programacio pes-
soal proposto no trabalho. O componente modelador do usudrio (UMC) gerencia informa-

¢Oes provenientes de trés médulos, sdo eles:

o Especialista em preferéncias explicitas (Explicit Preferences Expert): armazena in-

formacdes explicitamente atribuidas pelos usudrios;

* Especialista no estereétipo do modelo do usuério (Stereotypical UM Expert): ar-

mazena predi¢Oes sobre as preferéncias dos usudrios;

o Especialista dinamico do modelo do usuario (Dynamic UM Expert): armazena es-

timativas sobre as preferéncias dos usudrios.

As preferéncias dos usudrios sido representadas pela unido das predi¢des dos trés espe-
cialistas, formando os modelos dos usuérios (Main UM), baseando-se nesses modelos os

programas sdo sugeridos pelo médulo de recomendacdo (Recommendation Module).
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Krauss et al. [32] propuseram um sistema (TV Predictor) que integra mecanismos de
recomendacio e Smart TVs, visando gerar guias de programagdo personalizados, que con-
sistem em canais pessoais para cada usudrio do sistema. Uma das caracteristicas do sistema
proposto € a troca de canais de forma automética, que permite que o usudrio assista a pro-
gramacao recomendada sem a necessidade de a¢des adicionais.

As recomendagdes dos programas sdo geradas com base no comportamento de visuali-
zagdo dos usudrios e em avaliacdes explicitamente atribuidas por eles. O sistema de reco-

mendagio proposto combina algoritmos de recomendacdo em uma abordagem hibrida.

HbbTV App Second Screen
TV-Frontend Web-Frontend

Service Layer
Recommendation Algorithms |

Data
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 médulos front-end para coletar informacdes dos usudrios

a serem utilizadas no lado servidor pelos mecanismos de recomendagdo, que calculam as



3.1 Sistemas de Recomendagdo Aplicados ao Dominio de TV Digital 24

recomendagdes dos programas baseando-se nas requisi¢cdes dos usudrios.

Engelbert et al. [18] estenderam um registrador de video pessoal com um sistema de re-
comendagio genérico baseado em um classificador Bayesiano e o adaptaram para o dominio
de TV. O sistema gera recomendagdo de programas por meio da anélise das preferéncias dos

usudrios.
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user feedback

-
User Profiles

Domain Domain
Obijects Objects

Initial User Adapm‘
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~

-
Recommendation Engine

Y

Bayesian Classifier

v

Recommendations
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Figura 3.5: Visdo geral da arquitetura da adaptagdo do registrador de video pessoal para
aplica¢Oes da drea de TV.

O processo de recomendagéo € baseado nos perfis dos usudrios, que sdo obtidos de duas
formas, definidos pelos usudrios de forma explicita no inicio do sistema (initial user profile
(Figura 3.5 [18])) e de forma implicita por meio da andlise dos comportamentos dos usuérios
(adaptive user profile (Figura 3.5 [18])). Os itens sdo representados por atributos do seu con-
tetido presentes no EPG (Domain Objects (Figura 3.5 [18])) e podem ser classificados como
itens que 0s usudrios gostam ou ndo gostam. Assim, durante o processo de recomendagio um

novo item € avaliado comparando seus atributos com os atributos dos itens avaliados anteri-
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ormente € 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 usuério gosta
ou nac gosta.

Diferente dos trabalhos descritos anteriormente, que visam apenas recomendar itens
especificos (programas de TV), neste trabalho o objetivo é gerar wma arquitetura para a
recomendacgdo de termos extraidos dos descritivos textuais dos programas e classificados
baseando-se em suas categorias especificadas no EPG, que possa ser usada por diferentes
aplicagbes de Smart TV. Assim, além da recomendag¢iio de programas (componente da ar-
quitetura proposta) que € processada a partir da andlise dos histéricos dos usudrios, também
¢ gerada a recomendagdo de termos. Portanto, a arquitetura proposta pode ser reutilizada
para facilitar a geracdio de recomendagbes para aplicagbes de contextos diferentes, sendo
esta a principal caracteristica que diferencia a arquitetura proposta com relagio as demais

apresentadas.

3.2 Categorizacao de Texto

Como grande parte dos conteddos disponiveis estdo apresentados em forma textual [46],
alguns trabalhos direcionam o seu foco para categorizagdo de texto (46,48, 50].

Rossi et al. [46] propuseram um algoritmo para categorizagio de documentos textuais
inspirado na estrutura de uma rede bipartida heterogénea (Figura 3.6 {46]) para induzir um
modelo de categorizagdo. A abordagem baseada em redes bipartidas heterogéneas proposta
pelos autores visa contornar problemas comumente encontrados na representagio de cole-
¢Oes de documentos textuais, como esparsidade e grande dimensionalidade. A rede é com-
posta por dois objetos de tipos diferentes, documentos e termos extraidos de seus descritivos
textuais, em que no conjunto de treinamento alguns documentos apresentavam-se previa-
mente classificados € a indugdo consistiu em atribuir pesos para termos com relagio as clas-
ses conhecidas.

Neste trabalho foi feita uma adaptagio da abordagem proposta pelos autores para realizar
a fase de classificac¢fo dos termos, considerando cada programa como sende um documento
e as categorias dos mesmos representando as classes da rede. Como cada programa presente

no EPG tem suas categorias predefinidas, a adaptacio objetivou apenas identificar qual a
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EClass 1
[ class 2
Unlabeled

Figura 3.6: Rede bipartida heterogénea usada na categorizagao de documentos textuais.

relago entre cada termo extrafdo das descrigdes dos programas com as categorias presentes

no EPG.



Capitulo 4

Solucao Proposta

Neste capitulo a arquitetura proposta para extragio, classificagio e recomendagio de ter-
mos ¢ apresentada. As etapas principais da solucdo proposta sdo: Extracdo, Classificacio e

Recomendagio de Termos.

4.1 Visao Geral da Arquitetura

Grande parte das arquiteturas de recomendagio propostas na literatura trabalha com a re-
comendagio de itens {2, 3, 10, 32]. Porém, no contexto de TV Digital/Smart TV, com a
agregacdo de aplicativos com conteddos diversos, uma abordagem que garanta interoperabi-
lidade das recomendages se mostra necesséria. Assim, a arquitetura proposta neste trabalho
visa gerar recomendagdes de termos observando as especificagbes do dominio de TV Digi-
tal para maximizar a experiéncia do usudrio ao assistir TV. A arquitetura de recomendagao

proposta baseia-se nas seguintes especificagdes:

e Diversas aplicacdes: virios tipos de aplicagdes de Smart TV podem ser adicionadas
a TV Digital, apresentando itens diversos, como livros, filmes, noticias, etc. Assim,
a recomendacgdo gerada deve ser intermedidria, ou seja, deve ser possive! gerar uma

recomendagio final a partir dela, garantindo interoperabilidade;

o Interaciio feita pelo controle remoto: o usudrio interage com a TV por meio do
controle remoto. Logo, para maximizar a experiéncia do usudrio ao assistir TV a

obtengido de informacBes deve ser feita por meio de feedback implicito,

27
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o Feedback implicito: o dominio de TV Digital apresenta uma especifica¢do relevante
em relacdo aos demais dominios que utilizam sistemas de recomendacio (e-commerce,
etc), pois existe um periodo pelo qual o usudrio pode consumir um item. Por exemplo,
se um programa ¢ transmitido uma vez por semana, um determinado usudrio s6 pode
assistir a ele no exato dia e momento da sua transmissdo. Assim, observando essa es-
pecificagdo do dominio a forma de obtencio de feedback implicito utilizada identifica
quantas vezes um programa € transmitido por semana e quantas vezes cada usudrio
assistiu a ele, criando assim os perfis dos usudrios utilizados para gerar as recomenda-

coes;

e EPG com categorias predefinidas: uma caracteristica importante do dominio de TV
Digital é que as informagdes acerca dos programas disponiveis sdao fornecidas pelo
EPG. Além de titulo, descricdo, entre outras informagdes, geralmente, cada programa
recebe duas categorias predefinidas, por exemplo, “série” e “acdo”. Essa propriedade
nio é encontrada em outros dominios, em que um item pode ndo ter classificacdo ou as
categorias podem ndo ser bem definidas. Portanto, com as descri¢gdes dos programas
e suas respectivas categorias é possivel identificar a relac@o entre termos extraidos dos

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

exibindo os seguintes componentes:

e Gerenciamento de Dados: coleta informacdes das fontes de dados (1) provenientes
do EPG (informagdes dos programas) e da interagdo entre usudrios € TV (informagdes

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

e Classificaciio de Texto: realiza a mineracdo dos descritivos textuais dos programas de
TV coletados do EPG (2) e a classificacio dos termos extraidos com base nas catego-

rias dos programas;

e Sistemas de Recomendac#o: analisam os perfis dos usudrios e itens (4) para gerar

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

e Adaptador de Recomendacio: utiliza os termos recomendados (5) para gerar a re-
comendacio final. Para cada aplicacdo que utilizar a recomendacio de termos deve-se

criar um adaptador correspondente;

o Repositério: armazena e recupera (6) informagdes dos perfis dos usudrios e programas

e das fases de extragdo, classificaciio e recomendacgio de termos.

4.2 Arquitetura Proposta

O objetivo principal da arquitetura (Figura 4.2) é garantir a usabilidade das recomendagdes
por diferentes aplicagdes de Smart TVs. Assim, a partir de informagdes coletadas implicita-
mente os perfis dos usuérios e itens sdo gerados e suas informagdes passadas para as fases
de classificagdo de texto e geragdo das recomendagdes.

Na classificacdo de texto os termos extraidos dos descritivos textuais s@o classifica-
dos baseando-se nas categorias dos programas, possibilitando a identificacdo de termos de
“agdo”, “comédia ”, “suspense”, entre outras categorias. A gera¢do da recomendagdo de
termos é processada a partir da recomendacio de programas e da classificacio prévia dos
termos.

O esbogo da arquitetura proposta neste trabalho pode ser visto na Figura 4.2. A seguir os
componentes da arquitetura sdo detalhados.

UFCG/BIBLIOTECA/BC
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Figura 4.2: Visdo detalhada da arquitetura proposta.

4.2.1 Coleta e Gerenciamento de Dados

A coleta das informagdes dos programas de TV e dos usudrios do sistema € realizada pelo
componente Coletor de Dados (Figura 4.2), que € um elemento geralmente presente em
arquiteturas de recomendacgdo [3]. Na arquitetura proposta as informagdes dos programas

sdo extrafdas do EPG, que fornece dados como titulo dos programas, descri¢édo, categorias,

horério de inicio e fim, classificag¢@o etdria, etc. J4 as informag¢des dos usudrios sdo coletadas

implicitamente quando estes interagem com a TV.

O Gerenciador de Perfis (Figura 4.2) é responsdvel pela gestdo das informagdes coletadas

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

que sdo armazenados no repositério de dados (5) e posteriormente utilizados nas fases de
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classificagido e recomendacio.

Os perfis dos programas sdo formados por suas caracteristicas textuais extraidas do EPG.
Ao passo que os perfis dos usuérios séio criados a partir da andlise de seus histéricos de
visualizagio coletados. Para cada programa presente no histérico de um usuério ¢ obtida
implicitamente uma avaliagio. Para calcular o feedback implicito foi analisada a quantidade
de vezes que um usudrio  assistiu a um programa p e com que frequéncia esse programa ¢

ofertado semanalmente, aplicando-se a Equagio 4.1.

Fup = % x 5, @.1)

onde v, representa a quantidade de vezes que o usudrio u assistiu ao programa p e f,
representa o nimero de vezes que o programa p ¢ transmitido semanalmente. A avaliacdo
obtida € um valor arredondado entre 0 e 5. A Tabela 4.1 descreve um exemplo da obtengéo

do feedback 1mplicito.

Tabela 4.1: Exemplo da obtenc¢io de feedback implicito utilizada.

ID dousu. ID 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 informacdes dos perfis dos usuédrios (3) sio utilizadas pelos Sistemas de Recomenda-
¢do (Figura 4.2) na geragiio das recomendacdes ¢ as informagGes dos perfis dos itens (2) sdo

utilizadas na Classificagido de Texto (Figura 4.2).

4.2.2 Extracgo e Classificacao de Termos

A extragio de termos provenientes dos descritivos textuais de programas de TV ocorre no
componente Extracio de Termos (Figura 4.2), j4 a classificacio dos termos com relagfio as

categorias desses programas ocorre no componente Criagio da Rede (Figura 4.2).
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A fase de extragio de termos se d4 pela mineragio dos descritivos textuais dos progra-
mas de TV para extrair termos representativos. Para realizar essa tarefa, primeiramente sao
descartadas palavras menos significativas, como preposicdes, artigos, etc, denominadas stop
words [19]. Logo em seguida, € realizado o processo de stemming, que consiste no proce-
dimento de redug@o das palavras aos seus radicais [19]. Ao final desta fase, cada programa
apresenta um vetor de termos, em que cada posi¢io do vetor corresponde a frequéncia de um
termo no descritivo do programa.

No componente Criagcdo da Rede ocorre a fase de categorizacio dos termos extraidos
anteriormente com relagdo as categorias do EPG. Como cada programa do EPG apresenta
geralmente duas categorias predefinidas, € possivel identificar a relagfo entre termos e ca-
tegorias por meio de suas coocorréncias. Portanto, ao final dessa fase cada termo extraido
apresenta um peso relacionado com as categorias do EPG.

Para realizar a classificagdo dos termos, uma rede heterogénea bipartida ¢ construida,
que consiste em uma rede de objetos de tipos diferentes G = {V, E, W}, em que V € um
conjunto de objetos, £ € o conjunto de conexdes entre os objetos - ndo ha ligagdes entre
objetos do mesmo tipo - ¢ W € o conjunto de pesos das conexdes [46].

Na rede bipartida utilizada neste trabatho ¢ feita uma adaptagdo da abordagem proposta
por Rossi.et.al {46], apresentando dois tipos de objetos: termos ¢ programas. O conjunto
de pesos dos termos é dado por W = {wf ... wT}7, em que a é o nimero de termos
extrafdos dos descritivos textuais dos programas e w;; € 0 peso do termo z para a classe 7. As
classes (categorias dos programas de TV) sdo representadas pelo vetor ¢ = {c1,..., ¢}
Os termos extraidos dos descritivos textuais dos programas sio representados pelo vetor f —
{f1.---, fa}- Cada programa possui um vetor de pesos com as classes, que ¢ representado
pela matriz Y = {y7,...,y5 }", em que yi; recebe o valor 1 caso o programa k tenha
determinada categoria j, ou 0, caso contrério. O peso da relagio entre termos € programas €
dado por D = {d¥,...,d}}", em que @ representa o ndmero de programas disponibilizados,
e cada posicio dy; corresponde 2 frequéncia do termo f; no descritivo do programa d;.

O objetivo da fase de classifica¢do é construir a matriz W. Para rcalizar essa tarefa o algo-
ritmo IMBHN (do inglés Inductive Model Based on Bipartite Heterogeneous Network) [46]
€ usado, possibilitando induzir as influéncias de cada termo para as categorias dos progra-

mas. O algoritmo IMBHN realiza o processo de indugio por meio da minimizagio da fungdo
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de custo apresentada na Equagio 4.2 [46]:

Q) = b (S5 T cas S o) ) az

— 1 w 8 2
T2 ( jol k=1 e‘rrorkj) d

onde,

o 1 o= argmax(}o7, diswye)
dass(z diw;;) = e €c (4.3)
i=1 0 caso contrario

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 sdo ajustados até que um erro minimo seja alcangado ou um nimerc méximo de
itera¢des seja atingido (condi¢des de parada do algoritmo). Ao final do processo, a matriz.

W ¢ preenchida com os pesos entre termos e classes.

4.2.3 Recomendacio de Termos

Antes de gerar a recomendacgio de termos, os perfis dos usudrios ¢ itens s3o analisados e
recomendacdes de programas processadas com a finalidade de identificar itens adequados
aos interesses dos usudrios

A recomendaciio de programas consiste em avaliar e sugerir programas do interesse dos
usuérios, essa tarefa € realizada pelo Recomendador de Programas (Figura 4.2). A Tabela
4.2 apresenta uma exemplificag@o do problema de recomendacgio de programas, por exem-
plo, para o Usudrio 5 as avaliagbes dos programas 1 € 2 ndo sdo conhecidas, entdo uma
abordagem de recomendagio pode ser usada para encontrar avaliagbes para estes dois itens

e recomenda-los.

Tabela 4.2: Caracterizagdo da recomendagdo de programas.

Programa 1l Programa2 Programa3 Programa 4

Usuirio 1 1 ? 3 5
Usuério 2 ? 1 ? 5
Usuario 3 3 3 4
Usuario 4 4 3 5 ?
Usuério 5 ? ? 3 2
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Neste trabalho as listas de programas recomendados para os usudrios sdo geradas utili-
zando duas abordagens de recomendacio, filtragem colaborativa e baseada em contetido. A
abordagem colaborativa utilizada € a Fatoragdo de Matriz, em que a aprendizagem € realizada
por gradiente descendente estocéstico [30]. A FM representa o estado da arte na recomen-
dagdo de itens [30], pois combina boa escalabilidade e acurdcia das predi¢gdes. Além da
recomendacdo colaborativa, os histéricos dos usudrios sdo analisados e os programas com as
melhores avaliagdes incluidos nas listas recomendadas pela FM.

Apés a geragdo das recomendagdes de programas, € processada a recomendacdo de ter-
mos pelo Recomendador de Termos (Figura 4.2). Como cada programa recomendado possui
uma lista de termos extraidos (Extra¢do de Termos (Figura 4.2)) e classificados (Criacdo da

Rede (Figura 4.2)), a recomendacio de termos € dada pela Equacio 4.4.

| Pul

1
Tu = 15 > fip X Tpu (4.4)
ul 1

onde |P,| representa o nimero de programas recomendados ao usuério u que contem o
termo t, f;, a frequéncia de ocorréncias do termo ¢ na descricdo de um programa p e 7y,
a avaliagdo recomendada pelo sistema de recomendacdo para 0 programa p para O usuério
u. Assim, termos que ocorrem com maior frequéncia em programas que foram mais bem

recomendados para um determinado usudrio tendem a receber um peso maior.

4.2.4 Adaptadores de Recomendacao

Os Adaptadores de Recomendagido (Figura 4.2) sdo responséveis pela geragdo da recomen-
dacdo final (7) que é utilizada pelas Aplicacdes Clientes (Figura 4.2). Assim, para cada
aplicagdo deve existir um adaptador correspondente, que utiliza o Servigo de Recomendagdo
(Figura 4.2) de termos.

O adaptador deve conhecer as categorias relacionadas com a aplicacdo cliente e sua lista
de usudrios (7), ao informar esses dados ao servigo de recomendagdo (6) listas de termos re-
comendados para os usudrios sdo retornadas (6), por exemplo, lista de termos recomendados
de agdo, de comédia, etc.

Uma técnica possivel para gerar a recomendacdo final é calcular a similaridade entre as

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



4.3 Consideracées Finais do Capitulo 35

recomenddveis (filmes, livros, noticias, etc). Dentre as abordagens conhecidas de cdlculo de
similaridade destaca-se a similaridade do cosseno (Equacéo 4.5) [14,47], em que dois itens
x e y sdo considerados vetores de dimensdo m (termos em comum) ¢ a similaridade entre
eles é medida pelo célculo do cosseno do &ngulo entre esses dois vetores.

sim(z,y) = cos(z,y) = Y (4.5

=iyl

4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou uma arquitetura de recomendacéo para TV Digital baseada na ex-
tracdo e classificagdo de termos dos descritivos de programas. A arquitetura baseia-se em
especificagdes do dominio de TV Digital/Smart TV. Como a recomendacio gerada pela so-
lugdo proposta é intermedidria, uma recomendagio final deve ser processada a partir dos
termos recomendados para 0s usuérios. Portanto, com as etapas de extragio, classificacio e
recomendacdo de termos processadas, é possivel identificar termos recomendados que tém
maior relagdo com determinadas categorias do EPG, tomando possivel o uso dessa aborda-
gem por aplicagdes com contetidos diferentes, pois basta identificar quais categorias apre-
sentam relagdo com a aplica¢iio que pretende utilizar a recomendagio de termos. Logo, a
soluc#o simplifica a geragdo da recomendagio final, uma vez que nio € necessario criar todos
os componentes do sistema de recomendagio, mas apenas um adaptador para cada aplicagio

que usa o servigo de recomendagio de termos.



Capitulo 5

Validacao do Trabalho

Neste capitulo sdo apresentadas as tarefas realizadas na validagdo da solugdo proposta, espe-
cificando como a base de dados utilizada na validagao foi gerada, quais ferramentas foram
utilizadas no trabalho, assim como especificagdes acerta do protétipo desenvolvido e dos

resultados e conclusdes obtidos acerca das recomendagdes processadas.

5.1 Geracao da Base de Dados

Para realizar a validagio da solugio proposta foi necessaria a obtengiio de uma base de dados
com informagdes acerca de usuérios de TV e seus histéricos de visualizagdo. Para tanto,
um survey foi conduzido em forma de formuldrio (Apéndice A), em que os participantes

informaram os seguintes dados:

o Identificagio do usuario;

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

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

e Outros programas que nio foram citados no formulério, mas que foram assistidos pelo
participante, colocando titulo do programa e quantidade de vezes que assistiram a eles

semanalmente,

Os participantes foram, majoritariamente, alunos do curso de Ciéncia da Computagio
da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) ¢ ao final da coleta de dados a base

apresentou as seguintes caracteristicas:
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e 63 participantes de ambos os sexos e com idades entre 20 e 30 anos;

¢ 29 categorias de programas (sénies, variedades, comédia, jornalismo, esportivo, no-
vela, infantil, programa, reality show, diversos, informativo, filme, policial, entrevista,
documentério, drama, futebol, entretenimento, musical, espetaculo, show, animagio,

acdo, desenho, cinema, suspense, aventura, culindria ¢ educativo);

e 112 programas, cada um com duas categorias associadas;

5.2 Ferramentas

Dentre as ferramentas utilizadas durante o desenvolvimento da solugio proposta e do pro-
cesso de validacio, destacam-se:

MyMediaLite!. Biblioteca multipropésite de algoritmos para sistemas de recomenda-
¢do, que contempla abordagens de predigio de notas e predi¢do de itens. Possui cédigo
aberto ¢ ¢ distribuida segundo os termos da GNU General Public License (GPL) {21]. A
biblioteca foi utilizada para gerar a recomendagio colaborativa de programas.

Microsoft SQL Server®. Sistema gerenciador de banco de dados relacional utilizado
para armazenar e acessar as informagdes dos itens e dos usuérios.

C#. Linguagem de programacio oricntada a objetos, que combina rapidez ¢ poténcia.
Tem suas raizes nas linguagens de programagio C e por isso assemelha-se com as linguagens
C e C++. A linguagem C# foi ntilizada tanto na implementagdo da solugdo proposta quanto
na implementagdo do protétipo.

PTStemmer®. Ferramenta que realiza o processo de reducgio de palavras da lingua por-
tuguesa em suas raizes morfoldgicas. Foi utilizada no processo de extracio de termos

Microsoft Visual Studio °. Conjunto de ferramentas e servicos para o desenvolvimento
de aplicagdes, que fornece um ambiente de desenvolvimento para linguagens como .NET,

C++, etc. Foi utilizado na implementac¢3o da solugéo proposta e da validagao.

Vhitp:/fwww.mymedialite.net/
hitps://www.microsoft.com/sqlserver/pt/br/defauli.aspx
3http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms228593.aspx
“https:/icode. google.com/p/pistemmer/
Shitp://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 Protétipo

O objetivo principal do protétipo desenvolvido € a validagio da interoperabilidade das reco-
mendagdes, ou seja, recomendar itens diferentes a partir da recomendacio de termos. Logo,
o protitipo desenvolvido consiste na utilizagdo da recomendagio de termos para gerar a
recomendacao final. Dois tipos de itens foram recomendados, filmes e livros.

A arquitetura de recomendagio proposta deve ser integrada em uma arquitetura de TVD.
Porém, para questSes de validagdo o processo se deu em um ambiente deskiop.

A criagdo do adaptador de recomendacio para a sugestio de filmes a partir da recomen-

dacdo de termos ocorreu da seguinte forma:

1. Categorias relacionadas com a aplicacao de filmes foram especificadas (ag@o, aventura,

comédia, drama, policial e suspense);
2. A lista dos usuarios da aplicag¢do de filmes foi determinada;

3. Com as categorias e usudrios definidos foram obtidas recomendaces de termos rela-
cionadas com cada categoria, por exemplo, lista recomendada de termos de agdo, de

comédia, etc;

4. Ap6s obter os termos recomendados, a recomendacgio final foi gerada. Para reco-
mendar filmes para um dado usudrio o processo se deu da seguinte forma: primeiro,
a sinopse dos filmes foi minerada e uma lista de termos extraida para cada filme da
base, representando seu vetor de caracteristicas; segundo, calculou-se a similaridade
(similaridade do cosseno) entre as listas de termos recomendadas para cada usuirio e
a lista de termos extraida das sinopses, recomendando os filmes que obtiveram maior

similaridade.

A recomendagdo de livros se deu da mesma forma que a recomendagao de filmes. Logo,
outras aplicacdes podem utilizar a recomendacfo de termos desde que seus itens possuam
um descritivo textual e tenham suas categorias especificadas. Em uma aplicagio para reco-
mendar noticias, por exemplo, as categonas relacionadas podem ser “jornalismo” e “infor-

mativo”, realizando 0 mesmo processo indicado para a recomendagéo de filmes.
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5.4 Avaliaciao da Seolucao

5.4.1 Descricio dos Dados

Os dados usados na avaliacdo da solug@o representam valores das precisdes {23] das suges-
toes de filmes e livros para os 63 usudrios da base, que foram recomendados a partir de termos
obtidos com a abordagem de extraciio, classificagdo e recomendacdo de termos (proposta no
trabatho) e a partir de termos extraidos dos histéricos dos usuérios (sem personalizag¢io).

Para calcular as precisdes os seguintes passos foram seguidos:

1. Foram obtidos dois tipos de conjuntos de termos para cada usuério, um usando a abor-
dagem de extragdo, classificagdo e recomendagdo (personalizado por categoria, por
exemplo, termos de agédo, de aventura, de comédia, etc) e outro extraido dos histéricos
dos usudrios (um Gnico conjunto de termos para cada usuério sem classificagdo 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 extraidos de
suas descri¢Ges 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 usudrio;

3. Para filmes, a precisdo foi calculada bascando-se nos 5 primeiros itens retornados
(P@35), ao passo que para livios baseou-se nos 4 primeiros (P@4). Os valores in-

dicados representam a média de itens por categoria;

4. Com a abordagem de classificago de termos os usudrios possuem conjuntos de termos
diferentes para cada categoria. Assim, a precisio foi calculada avaliando-se quantos
itens que possuem wma determinada categoria foram retornados dado o conjunto de
termos recomendados dessa mesma categoria. Por exemplo, dos 5 filmes retornados
para um usudrio , quantos sdo de agio dado o conjunto de termos recomendados de

agdo desse usuario, ou seja, caso os 5 sejam de agdo a precisdo € 1 (100% de precisio);

5. Para o conjunto de termos extraido do histérico de cada usuério a precisdo foi calcu-

lada da mesma forma do passo 4. Porém, como 0s conjuntos nic sdo personalizados
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para cada categoria, sempre sdo retornados os mesmos itens finais independente da

categoria desejada.

Os dados usados nesta avaliagcdo podem ser vistos no Apéndice B, representando as pre-
cisdes das recomendagdes para os 63 usudrios da base, para cada uma das seis categorias
avaliadas e para dois tipos de itens finais (filmes e livros). Para cada usudrio as precisdes
foram calculadas de duas formas, a partir de termos personalizados e a partir de termos

extrafdos dos seus histéricos. Portanto, os dados sdo pareados.

5.4.2 Objetivos e Hipoteses

O objetivo da validacio é comparar as precisdes das recomendacdes finais obtidas a partir da
abordagem de extracdo, classificacdo e recomendacdo de termos e utilizando apenas termos
extrafdos dos histéricos dos usudrios (sem personalizagdo). Essa comparacdo visa identifi-
car qual das abordagens apresenta melhores resultados, assim compararam-se as precisdes
obtidas para cada categoria e para dois tipos de itens, filmes e livros.

Portanto, a principal questdo da avaliagdo da solugéo €:

P1. A utilizacdo da abordagem de extragdo, classificacdo e recomendagdo de termos
melhora a precisdo das recomendagdes finais comparando-se com a utilizagdo de termos
extrafdos dos histéricos dos usuérios?

Logo, algumas hip6teses nulas foram consideradas. Para a sugestdo de filmes:

Hj — 1: nido hé diferenca entre as precisoes da sugestdo de filmes para a categoria agao.

Hy — 2: ndo ha diferenca entre as precisdes da sugestdo de filmes para a categoria aven-
tura.

Hy — 3: ndo hd diferenca entre as precisdes da sugestdo de filmes para a categoria comé-
dia.

Hy — 4: ndo ha diferenca entre as precisdes da sugestio de filmes para a categoria drama.

I1,—5: ndo hé diferenca entre as precisdes da sugestdo de filmes para a categoria policial.

H, — 6: ndo ha diferenga entre as precisdes da sugestdo de filmes para a categoria sus-
pense.

Para a sugestdo de livros:

H, — 7: nio ha diferenca entre as precisdes da sugestdo de livros para a categoria acéo.

UFCGiBl5Liu1ECAIBC |
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Hy—8: ndo hd diferenca entre as precisoes da sugestdo de livros para a categoria aventura.

Hy—9: ndo hd diferenca entre as precisdes da sugestao de livros para a categoria comédia.

Hy—10: nédo hé diferenca entre as precisdes da sugestio de livros para a categoria drama.

Ily — 11: ndo hé diferenga entre as precisdes da sugestdo de livros para a categoria
policial.

Hy — 12: ndo hé diferenca entre as precisdes da sugestdo de livros para a categoria
suspense.

Caso essas hip6teses nulas sejam refutadas tem-se um indicio de que existem diferen-
¢as significativas entre as precisdes obtidas com os dois tipos de conjuntos de termos para a
sugestdo dos itens finais {filmes € livros), sendo possivel identificar se a utilizagao da abor-

dagem de extragio, classificagdo e recomendacio de termos obtém melhores resultados.

5.4.3 Passo a Passo da Analise

Como na anilise tém-se compara¢bes dois a dois, alguns testes estatisticos sdo conhecidos
para essa finalidade, como o teste t (paramétrico) e o teste de Wilcoxon (ndo-paramétrico} {8).
Para que o teste t seja utilizado, alguns requisitos devem ser atendidos, como: normalidade
e homoscedasticidade. Portanto, o primeiro passo da anélise € conhecer o perfil dos dados
coletados para que o teste estatistico seja definido. Logo em seguida, o teste escolhido € apli-
cado com a finalidade de comparar as amostras e refutar ou aceitar as hipiteses levantadas

na Subsec¢do 5.4.2.

5.4.4 Conhecendo o Perfil dos Dados Coletados

O primeiro passo da anilise ¢ avaliar a normalidade dos dados. Assim, para cada grupo de
dados obtido foram realizados testes de normalidade de Shapiro-Wilk [44].

Na Tabela 5.1 sdo apresentados os resultados dos testes de Shapiro-Wilk para os dados
obtidos na recomendacéo de livros, em que observando os p-valores encontrados conclui-
se com 95% de confian¢a que nenhuma das amostras avaliadas provém de uma populagdo
com distribuicio normal, pois os p-valores obtidos nos testes sao inferiores a 0,05 (nivel de
significancia).

Ao passo que na Tabela 5.2 séo 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 recomendaciio de livros, em que cada valor da tabela representa o p-valor do teste.

Livros

Com clas/rec. de termos Sem clas./rec. de termos

Acao 4.063e-10 2.835e-05
Aventura 6.522e-12 1.007e-07
Comédia 2.304¢-13 2.811e-09

Drama 2.315¢e-12 8.313e-07
Policial 7.761e-12 1.515¢-08
Suspense 2.824e-09 1.353¢-06

para os dados obtidos na recomendacio de filmes, em que observando-se os p-valores en-
contrados também € possivel concluir com 95% de confianca que nenhuma das amostras

analisadas provém de uma populagio com distribui¢@o normal.

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

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

Com clas./rec. de termos Sem clas./rec. de termos

Acido 1.533e-08 1.364¢-05 '
Aventura 3.293e-06 8.086¢-06
Comédia 5.657e-11 1.524¢-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 gue nenhum dos grupos de dados segue uma distribui¢do normal. As-

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

que foi utilizado na analise dos dados.
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5.4.5 Analise dos Dados

Nesta parte do estudo foi utilizado o teste de Wilcoxon signed-rank, que consiste em uma
versdo ndo paramétrica do teste t para amostras emparcthadas. Esse teste € usado quando a
populagao estudada nao apresenta uma distribui¢@o normal [8}, caracteristica encontrada nos
dados analisados neste trabalho.

Na Tabela 5.3 podem ser vistos os resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para a
comparacdo das duas abordagens, com nivel de significéncia de 5%, ou seja, o igual a 0,05.
Portanto, para cada teste gerado a hipdtese nula € rejeitada caso o p-valor identificado seja
menor que 0,05, e aceita, caso contririo. Logo, como as hip6teses nulas Hy — 1, Hy — 5,
Hy—6, Hy— 8, Hy— 9, Hy — 10, Hy — 11 e Hy — 12 foram rejeitas, pode-se afirmar com
95% de confianca nesses casos que as duas abordagens comparadas apresentaram resuitados
diferentes, ou seja, € possivel identificar qual delas obteve melhor precisio na recomendagio
final. Além disso, como o p-valor identificado no teste da hipétese nula Hy ~7 foi de 0.08228

que € préximo de 0,05 (), este caso também foi investigado.

Tabela 5.3: Resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para a comparagdo das duas
abordagens, em que para cada teste a hiptese nula € que os resultados sdo iguais e a hipStese

alternativa indica que os resultados sio diferentes.
Hipotese Resultado (p-valor) Decisgo

Ho—1 3.407e — 06 Rejeita
Hy -2 0.8961 Aceita
Iy -3 0.4553 Aceita
Hy—-4 0.3631 Aceita
Hy—5 8.399¢ — 11 Rejeita
Hy—6 1.558e — 05 Rejeita
Hy -7 0.08228 Aceita
Hy— 8 0.002068 Rejeita
Ho—9 0.02493 Rejeita
Hy - 10 3.48¢ — 08 Rejeita
Iy —11 3.036e — 09 Rejeita

Hpy—12 1.765e — 10 Rejeita
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Na Tabela 5.4 sdo apresentados os resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para
identificar qual das abordagens apresenta melhores resultados. Cada teste foi realizado com
nivel de significincia de 5%, ou seja, « igual a 0,05. Portanto, para as hipéteses nulas
rejeitadas da Tabela 5.3 foram levantadas as seguintes hipéteses alternativas:

H4 — 1: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisdo para a sugestdo de
filmes da categoria ag#o.

H4 — 5: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisdo para a sugestio de
filmes da categoria policial.

H, — 6: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precis@o para a sugestdo de
filmes da categoria suspense.

H — 7% a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisio para a sugestdo de
livros da categoria ag@o.

H 4 — 8: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisao para a sugestao de
livros da categoria aventura.

H 4 — 9: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisdo para a sugestéo de
livros da categoria comédia.

H,4, — 10: a abordagem proposta no trabalho obtém melhor precisdo para a sugestio de
livros da categoria drama.

H,, — 10: a utilizacfio dos termos extraidos dos histéricos dos usudrios obtém meihor
precisdo para a sugestdo de livros da categoria drama.

H,4 — 11: a abordagem proposta no trabathe obtém melhor precisio para a sugestao de
livros da categoria policial.

H, — 12: a abordagem proposta no trabatho obtém melhor precisio para a sugestio de
livros da categoria suspense.

Analisando os resultados dos teste da Tabela 5.4 percebe-se que as hipbteses Hy — 1,
Hy—5 Hy4—6 H -7, Hs—8 Hs—9, Hy—11, H4 — 12 foram aceitas com 95% de con-
fianca, pois os p-valores dos testes sio menores que 0,05 (nivel de significincia), mostrando
que nesses casos a abordagem proposta no trabatho apresentou melhores resultados. Ja pela

anélise dos testes das hip6teses H4, — 10, H4, — 10 conclui-se com 95% de confianga que

5Como o p-valor identificado no teste da hipdtese nula Hy — 7 foi de 0.08228 que € préximo de 0,05 (o),

este caso também foi investigado por meio da hipGtese alternativa H 4 — 7.
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Tabela 5.4: Resultados dos testes de Wilcoxon signed-rank para a comparagio das duas
abordagens, em que as hip6teses alternativas indicam que a abordagem proposta no trabalho

apresenta resultados melhores (exceto a hipétese H 4, — 10).
Hipdtese Resultado (p-valor) Decisiio

my-1 1.704e — 06 Aceita [Ty — 1
Hi—5 4.2¢ — 11 Aceita Hy — 5
Hy—6 7.79% — 06 Aceita Hy — 6
Hy -7 0.04114 Aceita Hy — 7
Hy—8 0.001034 Aceita H, — 8
Hy-9 0.01246 Aceita Hy — 9
Hy —10 1 Rejeita
Hy, — 10 1.74e — 08 Aceita Hy, — 10
Iy —11 1.518¢ - 09 Aceita [T — 11
Hy—12 8.823e¢ — 11 Aceita H4, — 12

a utiliza¢do de termos extraidos dos histéricos dos usuérios apresenta melhores resultados

para esta ocorréncia.

5.4.6 Conclusoes da Analise

Ap6s a andlise dos resultados dos testes estatisticos observou-se que para recomendagdo de
filmes a utilizagio da abordagem proposta no trabalho apresentou melhores resultados para
3 categorias estudadas {agao, policial e suspense) e resultados semelhantes para as outras 3
restantes (aventura, comédia € drama). Assim, conclui-se que o uso da abordagem de extra-
¢do, classificagéo e recomendagio de termos melhora a precisio da recomendacéo final de
filmes. Além disso, para a recomendacdo de livros observou-se que a abordagem proposta
obteve melhores resultados para 5 categorias estudadas (a¢do, aventura, comédia, policial,
suspense) e resultado pior em apenas uma das ocorréncias {drama), mostrando que para a
recomendacio de livros a abordagem proposta também melhora a recomendagio final. Por-
tanto, conclui-se que a utilizagdo da abordagem proposta neste trabalho supera em questies
de precisido a utilizagdo de termos extraidos dos histéricos dos usudrios na geragio da reco-

mendacdo final de itens.



Capitulo 6
Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes € contribuigbes do trabalho, como também

sugestoes de trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes e Contribuicoes do Trabalho

Neste trabalho, foi apresentada uma arquitetura para extragdo, classificagido e recomenda-
¢d0 de termos aplicada ao dominio de TV Digital e baseada na mineragdo dos descritivos
textuais de itens (programas de TV). Como a pesquisa tem foco na drea de sistemas de re-
comendag¢do aplicados em TV Digital, e por esse ser um dominio de pesquisa que carece de
estudos aprofundados, o trabalho proposto apresenta contribuigéio relevante. Além disso, a
abordagem proposta para extragio dos termos € importante para contornar os problemas pro-
venientes das restricGes de interagdo entre TV e usuérios. Outra contribui¢io significativa &
a abordagem de classificagio e recomendagio de termos, que possibilita que aplica¢gdes com
diferentes conteiidos utilizem as recomendacdes geradas, o que ndo é possivel em aborda-
gens que recomendam itens. Por fim, tendo em vista a dificuldade encontrada neste trabalho
para obter-se dados referentes as informagdes do consumo de TV por usudrios, a base de da-
dos gerada representa uma contribuig@o na édrea, pois possibilita que outras pesquisas sejam
realizadas a partir dos dados coletados.

O protétipo desenvolvido mostrou a viabilidade da utilizagio da abordagem de recomen-
dagio proposta, revelando que é possivel recomendar itens a partir dos termos recomendados

para os usudrios. Assim, para que uma determinada aplicagdo utilize as recomendagoes, €

46
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necessirio apenas conhecer as categorias provenientes do EPG e identificar quais delas tem
maior relagdo com a aplicagdo, considerando apenas os termos recomendados com maior

relacdo com as categonias indicadas.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro pode ser realizado um estudo sobre melhores formas de extragéo de
termos. Alguns trabalhos tém foco na extragio de atributos dos produtos [22, 52], as abor-
dagens propostas nesses estudos podem ser avaliadas e sua integracdo na proposta atual
considerada com o objetivo de obter uma melhor representagio dos programas de TV e con-
sequentemente, recomendacdes mais significativas.

Como a solugiio proposta neste trabalho é baseada na extragio de contetidos do EPG,
que em alguns casos pode conter informag¢des reduzidas [42], um trabalho futuro possivel
¢ a investigagdo de formas de obtenc@o de dados em bases diferentes para enriquecer a in-
formagdo do EPG e melhorar a representagéo textual dos programas de TV, por exemplo,

utilizar informacdes da Wikipédia' [42].

Uhttps://pt.wikipedia.org
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Apéndice A
Formulario de Validacao

O formulério usado para a coleta dos dados utilizados na validac@o do trabalho pode ser visto

na Figura A.1.

Formulario para validacao do sistema de

recomendacao

Pessoal, a versdo inicial do sistema de recomendacéo do projeto esta em execucdo. porém
precisamos da colaboracdo de todos do projeto para validar as técnicas de recomendacédo
desenvolvidas. Desta forma, gostariamos que vocés preenchessem o formulario.

Nos campos abaixo preencha com o nimero de vezes, que vocé assiste ou assistiu determinado
programa por semana, desde o ano de 2012 até a data atual.

OBS: Preencha apenas os campos dos programas que vocé assiste ou assistia, 0s demais pode
deixar em branco.

*Obrigatario

Seu nome *

A Fazenda
Ec 5

A Grande Familia

A Praca é Nossa




Auto esporte

Avenida Brasil

-
el BTNV
Big Brother
BomDia&Cla
Caldeirao do Huck
Camera Record

Chnvga_ 1 7ol




Cheias de Charme

Cine belas artes

Cine espetacular

cac

CSl

De frente com Gabi




Eu, A Patroa e as Criancas

Fantastico

Faustao

Fina Estampa

Globo Esporte

Globo Repérter

Jogo Aberto

Jogos de futebol

Jornal da Band

Jornal da Record
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Jornal do SBT

Jomnal Nacional

JPB

Legendarios

Mais vocé

Malhagéo

MTV Hits

| M

MTV Shows

0O Encantador de Caes

Programa do J6

0 melhor do Brasil

Olhar Digital




Os Simpsons

Panico na Band

Prison Break

Programa Silvio Santos
|

Rebelde

Record Kids

Sabado Animado

Salve Jorge

Sessao da tarde

Tela quente

Theb!ngbangﬂueay
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The Walking Dead

Todo mundo odeia o Chris

Top 10 MTV

Tudo é possivel

S —




Apéndice B
Resultados Obtidos

Na Tabela B.1 e Tabela B.2 estdo expostos respectivamente os resultados gerais referentes
a média das precisdes obtidas na recomendacdo de filmes e livros para todos os usudrios da
base usando as abordagens de classificagio e recomendagdo de termos propostas neste traba-
lho e sem essas abordagens (usando apenas os termos presentes nos histéricos dos usudrios),
em que listas de termos recomendados foram geradas ¢ 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 precisdo foi calculada observando quantos desses 5 filmes possuiam a
mesma categoria da lista de termos recomendada, por exemplo, a partir da lista de termos de
acdo foi avaliada a quantidade de filmes de agéo que foi retornada nas 5 primeiras posi¢des
da recomendagio final e calculada a precisdo. Na recomendagdo de livros a precisdo foi

calculada baseando-se nos 4 itens mais bem avaliados.

Tabela B.1: Resultados obtidos da recomendagéo de filmes

Categorias
Acio Aventura Comédia Drama Policial Suspense
Precisido da Recomendacio
de Filmes com Classificacio 66% 44% 34% 23% 44% 38%
de Termos
Precisiio da Recomendacao
de Filmes sem Classificacio 50% 45% 34% 26% 20% 30%
de Termos
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Tabela B.2: Resultados obtidos da recomendagao de livros

Categorias
Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense
Precisio da Recomendacio
de Livros com Classificacio 47% 33% 20% 7% 44% 74%
de Termos
Precisiao da Recomendacio
de Livros sem Classificacio 42% 25% 14% 29% 23% 38%
de Termos

Além dos resultados gerais em que calculou-se a média geral das precisdes obtidas
(TabelaB.1 e Tabela B.2), os resultados para cada usudrio e categoria da base podem ser
vistos na Tabela B.3 (Precisdo das recomendagdes de filmes para cada categoria com clas-
sificacdio de termos), Tabela B.4 (Precisdo das recomendagdes de filmes para cada categoria
sem classificagdo de termos), Tabela B.5 (Precisdo das recomendagdes de livros para cada
categoria com classificagio de termos) e Tabela B.6 (Precisdo das recomendagdes de livros

para cada categoria sem classificacéo de termos)

Tabela B.3: Precisdo das recomendagdes de filmes para cada

categoria com classifica¢do de termos.

Usudrios Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense

1 0.8 0.4 0.4 0 0.4 0.4
2 0.6 0.4 04 0.2 0.4 0.4
3 0.8 0.4 0.4 0.2 0.6 04
4 0.6 04 04 0.6 04 04
5 04 0.2 0.2 0.2 04 0.2
6 0.4 0.4 04 04 04 0.4
7 0.8 0.6 04 0.2 0.4 0.4
8 0.8 0.8 0.4 0.2 04 04
9 0.6 0.4 0.4 0.2 0.6 0.4

Continua na préxima pégina




Tabela B.3 - continuac@o da pagina anterior

Usuéirios Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

0.8
0.8
0.6
0.8
0.8
0.8
0.4
0.8
0.8
0.8
0.6
0.6
0.6
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.4
0.8
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.8
0.6
0.4

0.6
0.8
0.2
0.4
0.6
0.6
04
0.4
0.2
0.6
04
04
0.4
04
0.8
0.6
0.4
0.6
0.4
0.4
0.4
0.4
0.6
04
04
0.4
0.2
0.4

0.4
0.4
0.4
0.2
0.4
0.4
0.2
0.4
04
0.2
0.4
04
0.4
0.2
0.4
0.2
0.4
0.4
0.2
0.4
0.4
0.2
0.4
0.4
0.4
04
0.4
0.2

0.2 0.4 0.4
0.2 04 04
0.2 0.6 0.4

0 0.4 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 0.6 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 0.6 0.4
0.2 0.4 0.4

0 0.4 04
0.4 0.4 0.4
0.2 0.4 0.4
0.4 0.6 0.4
0.2 0.4 0.4
0.2 04 0.2
0.2 0.4 0.4
0.4 0.4 0.4
0.2 0.6 0.4

0 0.6 0.4
0.4 0.4 0.4
0.2 04 0.4
0.2 0.4 04
0.2 0.4 0.4
0.2 0.4 0.2

Continua na préxima pédgina




Tabela B.3 - continuacio da pagina anterior

Usudrios Ac@o Aventura Comédia Drama Policial Suspense

38
39
40
41
42

0.8
0.6
0.6
0.6
0.8
0.6
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.6
0.8
0.2
0.6
0.8
0.6
0.4
0.6
0.6
0.2
0.6
0.8
0.8
0.6
0.6

0.4
0.4
0.4
04
0.8
0.2
0.6
0.4
0.4
0.8
0.2
0.8
0
0.2
0.4
04
0.2
0.2
04
0.4
0.4
0.6
0.2
0.6
0.4
0.8

0.4
0.2
0.2
0.4
04
0.2
0.2
0.4
0.4
0.2
0.6
04
04
0.2
0.4
04
0.2
04
0.4
0.4
0.4
0.2
0.2
0.4
0.2
0.2

0.2
0.6
0.4
0.2
0.4
0
0.4
0.4
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.2
0
0.2
02
04
0.2
0.4
0.6
0.2
0.2
0
0.2
0.2

0.4 0.4
0.6 0.4
0.4 04
04 04
0.4 0.4
0.6 0.4
0.6 0.4
0.4 0.4
0.4 0.4
0.6 0.4
0.4 0.4
0.4 0.4

0 0.4
0.4 04
0.4 0.4
0.4 0.4
0.4 04
04 04
0.4 0.4
0.4 0.4
0.6 0.2
0.4 0.4
04 0.2
0.4 0.4
0.6 04
0.6 0.4
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Tabela B.4: Precisdo das recomendagdes de filmes para cada

categoria sem classifica¢do de termos.

Usudrios Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense

1

e O N AR W N

(e T T

] L B B

0.8
04
0.6
0.4
0.6
0.2
0.4
0.8
0.2
0.6
0.4
0.8
0.4
0.6
04
0.4
0.4
0.6
0.4
0.6
0.8
0.8
04
0.6
04
0.6

0.8
02
08
0.2
0.6
04
0.2
0.6
0.2
0.4
0.6
0.6
0.4
04
0.4
0.4
0.2
0.4
04
04
0.6
0.4
0.2
0.4
0.2
0.4

0.2
04
0.4
0.6
0.2
0.2
04
0.2
0.6
04
0.2
0.2
0.4
0.2
0.4
0.2
04
04
0.4
0.4
0
0.2
04
04
0.6
0.4

0.2 0 0.4
04 04 04
0.2 0 0.2
0 0.2 0.2
0.2 0.2 0.6
0.6 0.4 0.6
0.2 0.4 0.4
0.2 0.2 0.4
0.2 0.4 0.2
0.2 0.2 0.2
04 0.2 0
0.2 0 0.4
0.2 0.2 0.2
0.4 0.2 0.4
0.2 0.2 0.2
0.4 0.4 04
0.4 0.2 04
0.2 0 0.2
0.2 0.2 0.2
0 0.2 0.4
0.4 0.2 0.6
0 0 0.6
0.2 0.4 0.4
0.2 0.2 0.4
0 0.2 0.2
0 0.2 0.2

Continua na préxima pagina




Tabela B.4 - continuacéo da pagina anterior

Usudrios Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense

27 0.4 0.4 04 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 04 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 04 0.2 0.2 04
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 04 0.2 0.4 0.2 04 04
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 04 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 04 0.2 0 04
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 04 0.2
50 0.4 0.8 0.2 0.4 0 0

51 0.2 0.6 0.4 04 0.2 0

52 0.6 0.4 04 0.2 0.2 0.2
53 0.6 0.6 04 0.2 0.2 0.2
54 0.6 0.4 0.2 0.2 0.2 0.6

Continua na préxima pdgina




Tabela B.4 — continuacao da pagina anterior

Usudrios Acido Aventura Comédia Drama Policial Suspense

55 0.4 04 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 04 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: Precisio das recomendagdes de livros para cada

categoria com classifica¢@o de termos.

Usudrios Acdo 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 05 0.25 0 05 0.75
4 0.5 0.25 0 0.25 05 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 préxima pagina




Tabela B.5 — continuacéio da pagina anterior

Usudrios Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense

13 0.5 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 05 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 préxima pagina




Tabela B.5 — continuacio da pagina anterior

Usudrios Ac@o Aventura Comédia Drama Policial Suspense

41 0.5 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: Precisdo das recomendagdes de livros para cada

categoria sem classificacdo de termos.

Usudrios Acio 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 05 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 préxima pagina




Tabela B.6 - continuacio da pagina anterior

Usudrios Acido Aventura Comédia Drama Policial Suspense

27 0.5 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
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Tabela B.6 - continuacio da pagina anterior

Usudrios Acdo Aventura Comédia Drama Policial Suspense

55
56
57
58
59
60
61
62
63

0.25
1
0.25
0.5
0.5
0.5
0.5
0.25
0.25

0.25
0.5
0.5

0.25

0.25

0.25

0

0.25

0.25

0.25
0
0.25
0
0.25
0.25
0
0.25
0.25

0
0
0.25
0
0.5
0
0.25
0.25
0.25

0.25
0.25
0
0.5
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25

0.75
0.5
0.25
0.75
0.25
0.75
0.5
0.5
0.25
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