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RESUMO

Com o advento da TV Digital interativa (TVDi), nota-se o
aumento de interatividade no processo de comunicagdo além do
incremento das producoes audiovisuais, elevando o nimero de
canais e recursos disponiveis para o usudrio. Esta realidade faz
da tarefa de encontrar o contetido desejado uma aciio onerosa e
possivelmente ineficaz. A incorporagio de sistemas de
recomendacido no ambiente TVDi emerge como uma possivel
soluciio para este problema. Este trabalho tem como objetivo
propor uma abordagem hibrida para recomendagio de contetido
em TVDi, baseada em técnicas de Mineracao de Dados,
integradas a conceitos da Web Semdntica, permitindo a
estruturacio e padronizagdo dos dados e consequente
possibilidade do compartilhamento de informagdes, provendo
semintica e raciocinio automdtico. Para o servigo proposto é
considerado o Sistema Brasileiro de TV Digital (SBTVD) e o
middleware Ginga. Foi desenvolvido um prototipo e realizado
experimentos com a base de dados do NetFlix, utilizando a
métrica de precisdo para avaliagdo. Obteve-se uma precisio
média de 30%, utilizando apenas a t(écnica de mineragao.
Acoplando-se com as regras seminticas obteve-se precisio média
de 35%.
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ABSTRACT

The emerging scenario of interactive Digital TV (iDTV) is
promoting the increase of interactivity in the communication
process and also in audiovisual production, thus raising the
number of channels and resources available to the user. This
reality makes the task of finding the desired content becoming a
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costly and possibly ineffective action. The incorporation of
recommender systems in the iDTV environment is emerging as a
possible solution to this problem. This work aims to propose a
hybrid approach to content recommendation in iDTV, based on
data mining techniques, integrated to the semantic web concepts.
allowing  structuring and  standardization of data and
consequently making possible sharing of information, providing
semantics and automated reasoning. For the proposed service it
is considered the Brazilian Digital TV System (SBTVD) and the
middleware Ginga. A protolype has been developed and
experiments carried out with a NetFlix database. As results, it
was obtained an average accuracy of 30% using only the data
mining technique. On the other hand, the evaluation including
semantic rules obtained an average accuracy of 35%.

Categories and Subject Descriptors H3.:5
[Information Storage and Retrieval]: On-line Information
Services — data sharing, web-based services

General Terms

Algorithms, Design.

Keywords
Recommender Systems,
Representation.

1. INTRODUCAO

Com o advento da TV Digital interativa (TVDi), nota-se o
aumento de interatividade no processo de comunicagio além do
incremento das produgdes audiovisuais [1]. o que torna o
ambiente favorivel ao desenvolvimento de aplicacdes dedicadas
a esta tecnologia. Neste sentido, a TVDI promoveu e possibilitou
um cendrio de aumento da quantidade de canais, servigos e
contelido disponiveis ao usudrio. Esta nova realidade faz com que
a tarefa de encontrar o conteido desejado se torne uma agio
onerosa e, em alguns casos, ineficiente. E neste contexto que
Sistemas de Recomendacdo [2; 3; 4] emergem como solugio
possivel para auxiliar esta escolha.

Data Mining, iDTV, Knowledge

Neste sentindo. ¢ proposto neste trabalho um servico de
recomendacio de contelido no ambiente do Sistema Brasileiro de
TV Digital (SBTVD) [5], baseado em Mineracio de Dados e em
conceltos e técnicas da Web Semintica. Estas duas estratégias
foram escolhidas por ji serem utilizadas para o proposito deste
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trabalho, mas ndo terem sido avaliadas em conjunto,
considerando o ambiente brasileiro [6: 7]. Para a esquematizacio
do servico de recomendacio de conteido foi definida e
instanciada uma arquitetura, tal como projetada uma ontologia
responsdvel por estruturar dados multimidia minerados.

E importante destacar que as estratégias e arquitetura utilizadas
neste trabalho, podem ser aplicados e avaliadas em diversos
outros ambientes com o objetivo de recomendagio de contetido.
Contudo, foi utilizado ambiente de TVDi como forma de
demonstragao e validagiio das estratégias propostas.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a
secdo 2 apresenta uma fundamentagio tedrica de Sistemas de
Recomendacio de conteido. Na secdo 3 ¢é explanada a
arquitetura do  servico de recomendagio, o Recommender
Knowledge TV, tal como o detalhamento de cada um dos
componentes envolvidos. Na secio 4 sio destacados os
experimentos e discussoes. Em  seguida. na secdo 5, sdo
explanados os trabalhos relacionados. Por fim, a se¢do 6 traz as
conclusoes e as perspectivas de trabalhos futuros.

2. SISTEMAS PARA RECOMENDACAO
DE CONTEUDO

Sistemas de Recomendagao sdo comumente aplicados em
sistemas web [8], mas nos dltimos anos comegou-se o estudo de
recomendagio de contetido no ambiente da TVDi por possuir
algumas peculiaridades.

A plataforma de TVDi tem um conjunto de requisitos que a torna
desafiadora para a construgio de sistemas de recomendacio de
contetido. Primeiramente, o ambiente de TV pode se mono-
uswirio ou multi-usudrio, por isso ao recomendar ¢ dificil
identificar o tipo de experiéncia que estd sendo realizada e,
consequentemente, identificar o usudrio que solicita o servigo,
Em segundo lugar, este € um cendrio multi-plataforma, onde o
contetido pode ser entregue a diferentes plataformas
computacionais, tais como, set-top-boxes (STBs) com o
middleware padrio, dispositivos méveis e de computagao pessoal
em geral. Adicionalmente, o comportamento do usudrio ao
acessar contetidos destinados a TVDi €, em geral, passivo,
diferindo do comportamento ativo na web. Neste sentindo, o
servico de recomendaco proposto neste trabalho estd de acordo
com as caracteristicas intrinsecas ao ambiente da TVDi.

E importante destacar que Sistemas de Recomendacio para a
TVDi pode possuir diferentes perspectivas de uso, dentre elas
destaca-se: (i) do usudrio; para sistemas que objetivam auxiliar o
usudrio na busca por contetidos de seu interesse. (ii) do provedor
de conteiido; para auxiliar na construcio de grades de
programagido para maximizar alguma mélrica, por exemplo
audiéncia. (iii) de marketing, para dar suporte a veiculacio de
comerciais para o puiblico alvo correto. Este trabalho foca na
perspectiva do usudrio.

Adicionalmente, ¢ considerado um ambiente de convergéncia
digital. Uso conjunto de duas plataformas distintas: TVDi e web,
fazendo uso de dados da web para compor uma solugdo na TVDi.
Na proxima seciio sdo explanadas algumas caracteristicas do
processo de recomendagio de contetido proposto neste trabalho.
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3. PROCESSO PROPOSTO

Para este trabalho foi considerado o SBTVD [5]. incluindo o
middleware Ginga [9]; camada de software intermedidria,
presente no receplor, e situada entre as aplicagoes e o sistema
operacional, que oferece uma série de facilidades para o
desenvolvimento de contetido e aplicativos para TV Digital
Interativa [10; 11]. Neste sentido propde-se uma arquitetura para
recomendacio de contedido em ambientes de convergéncia (TVDi
e web), considerando as duas plataformas em conjunto, a TVDi
conectada.

No fdmbito deste trabalho é utilizado um processo hibrido de
recomendacio de contetido [12] que consiste no uso conjunto de
Filtragem Colaborativa (FC) e Filtragem Baseada em Contetdo
(FBC).

Na estratégia com FC ¢ realizada a troca de experiéncias entre

usudrios. Sao  detectados grupos de usudrios  com
comportamentos semelhantes, e a recomendaciio de contetido é
realizada entre estes, o que possibilita recomendacoes

inesperadas e novas ao usudrio. A FBC parte do principio de que,
se um usudrio aprovou um determinado programa, é provivel que
no futuro goste de outros smmilares, com as mesmas
caracteristicas [12].

A abordagem hibrida foi escolhida por 3 (trés) motivos: (i)
validar o objetivo especifico de permitir recomendacio
multimidia em TVDi conectada (ambiente de convergéncia
digital), considerando, assim, os dois cendrios delinidos na
literatura [13], FC e FBC. (ii) Validar a arquitetura genérica de
recomendacio de contelido proposta neste trabalho, garantindo
que esta pode ser instanciada para ambos os tipos de
recomendaciio de conteido. (iii) Considerar o desafio de
recomendacgiio de contetido multimidia no ambiente da TVDi,
como sendo um ambiente de experiéncia multiusudrio,
permitindo a atenuagiio dos problemas das abordagens em
separado.

Considerando tais caracteristicas explanadas, neste trabalho a
tarefa de clusterizagio ¢ realizada sobre os dados dos historicos
dos usudrios (FC). Neste contexto, supondo gue o usudrio y (Uy)
solicita uma recomendacio, é detectado qual o usudrio x (Ux) do
cluster possui maior similaridade com o Uy. Um contetido visto
por Ux é recomendado para Uy.

Como forma de aperfeicoar a decisdo de qual programa
recomendar para um Uy, a partir de um Ux, regras seminticas
sio utilizadas (secdo 3.2) e as recomendacdes sdo realizadas
entre os usudrios do mesmo cluster (FBC). As regras detectam
qual programa de Ux é mais similar semanticamente com o0s
programas vistos pelo Uy.

Com o objetivo de possibilitar o processo de recomendagio
descrito. foi especificada e avaliada uma arquitetura para prover
o servico de recomendacio de conteido, o Recommender
Knowledge TV (RKTV), introduzido na proxima secio.

3.1 Arquitetura

Sob a perspectiva da execucdio das operacdes previstas neste
trabalho, tais como a tarefa de  Mineragio de Dados,
considerando o ambiente da TVDi conectada, o middleware
Ginga e a capacidade de processamento dos decodificadores de
sinais, os STBs, este trabalho propde uma arquitetura cliente-
servidor, na qual o moédulo cliente coleta dados do usudrio,
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situados no STB (STB) do usudrio e inserido dentro do
nicleo comum do middleware, e o mddulo servidor é
responsdvel pela maior parte do processamento de informagdes e
a disponibilizacio do servico. Esta arquitetura foi assim definida
por ter sido analisado o funcionamento de aplicagbes na
plataforma da TVDi brasileira, onde nio se tem o controle da
sobreposicao de dados e a seguridade de que o contexto do
usudrio ¢ armazenado ao ser alterado o canal. Uma forma de
garantir a4 manutencdo do contexto do usudrio € inserindo esta
funcionalidade no Nicleo Comum do Ginga [14].

Na Figura 1 sdo apresentados os componentes de cada um dos
modulos da arquitetura RKTV (Recommender Knowledge TV).

O méodulo cliente coleta dados por meio de dois componentes
(Figura 1): (1) Monitor Agenr: Monitora o comportamento dos
usudrios do STB em relagio ao consumo do conteiido exibido na
TVDi conectada. (ii) Provider Agent: Tem a fungao de capturar
as informagoes sobre a programacdo visualizada pelo o usudrio.

O Monitor Agent [14], para monitorar o comportamento dos
usudrios do STB, estd em comunicacdo constanle com ©
componente Tuner [9] do nicleo do middleware Ginga (Ginga
Common Core), responsivel pela sintonizagio dos canais.

RKTV - Servidor

Figura 1. Arquitetura Cliente-servidor do RKTV.

O modulo Provider Agent [14] recebe as interagdes do usudrio
por meio do médulo Monitor Agent e captura os metadados da
programacdo via web ou componente SI do Ginga Common Core
[9]. responsdvel por extrair os metadados transmitidos pelos
provedores de contetidos.

Para o objetivo principal deste trabalho alguns dados minimos
devem ser coletados a partir do Provider Agent. Estes devem ser
utilizados nos demais mddulos especificados, auxiliando o
servi¢o de recomendagio de contetido. Para isto, foram adaptados
os metadados definidos em [15], reduzindo seu nidmero e
adequando-os ao contexto deste trabalho. Na Tabela 1 sao
listados os metadados a serem obtidas e suas respectivas funcoes.

O madulo servidor ¢ composto por cinco modulos:

e Data Collection: Captura os dados da programagio das
emissoras e dos usudrios (a partir dos componentes inseridos e
localizados no micleo do Ginga Common Core});

e Mining Agent: Responsivel por todo o processo de Mineragio
de Dados sobre os dados coletados do STB e da web sobre o
usudrio e provedores de conteldo;

e Semantic Modeling: Torna homogenia a descri¢io do contetido
multimidia minerado, estruturado por meio de ontologias;

* Knowledge Base: Armazena todo o conhecimento gerado no
processo proposto em forma de insténcias de ontologias;
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e Automated Reasoning: Responsdvel por inferir as informagoes
presentes nas bases de conhecimento, gerando recomendagdes
de contetido compativeis aos interesses do usudrio.

O Modulo Dara Collection tem como fungiio principal capturar

dados: contetido visualizado pelo usudrio. Estes dados sao

baseados nos metadados transmitidos junto ao conteido
audiovisual, por meio do componente Service Information (S1) do
middlaware Ginga [14], tal como da web. Os dados provenientes
do histérico do usudrio sio enviados pelo componente Semantic
Integration (Figura 1), via canal de retorno.

Tabela 1. Metadados Extraidos a partir do Monitor Agent

Dado Funcao

STB_id Identificar o STB

Program_name Identificar nome do
programa

Channel Identificar o canal da TV

Program_genre Género do programa

Start_time Data e hordrio em que o
usudrio  comegou  a

assistir ao programa

End_time Data e hordrio em que o
usudrio  terminou  de

assistir ao programa

Os metadados capturados a partir do médulo Dara Collection
(Listados na Tabela 1) sdo depositados em um banco de dados
que € submetido ao processo de Mineracio de Dados. O Médulo
Mining Agent é responsavel por aplicar a tarefa de Mineragio de
Dados, tal como a de pré-processamento. Neste trabalho
instanciamos apenas a tarefa de clusterizagio [16] de dados, mas
qualquer tarefa de mineracio pode ser instanciada nesta
arquitetura. Na proxima subsecio sera detalhada a metodologia
utilizada para a cria¢do da ontologia para estruturar contetidos
multimidia minerados, permitindo o compartilhamento de
informagoes tal como raciocinio seméntico.

3.2 Representacdo Semantica

A Web Semdntica pode ser definida como uma extensdo da web
sintdtica (web simplificada, sem semintica para os dados), na
qual € dada & informacio um significado [17], permitindo: (i)
processamento  automdtico por maguinas, por meio da
padronizacio da representacio do conhecimento, (ii) integracao
de dados, (iii) reuso de dados e (1v) inferéncia de conhecimento.

A proposta da Web Semintica é baseada nos conceitos de
Representacdo do Conhecimento (RC), subdrea da Inteligéncia
Artificial que avalia como o conhecimento pode ser representado
simbolicamente ¢ manipulado de forma automdtica por miquinas
[18].

Formalizar o conhecimento permite a interoperabilidade de
dados, assim como o raciocinio automdtico por mdquinas,
podendo agregar semdntica a dados brutos. Para esta
formalizagao, pode-se fazer uso de ontologias [19; 20].

Neste trabalho ¢ utilizada a abordagem da Mineragio de Dados
para as ontologias. onde o conhecimento proveniente do processo
da tarefa de clusterizacao ¢ representado por meio de uma
ontologia, descrita em OWL, chamada OntoRKTV (Onto —
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Ontologia ¢ RKTV Recommender Knowledge TV),
possibilitando assim, o raciocinio automdtico sobre os dados e o
compartilhamento de dados.

Neste sentido, pode-se realizar raciocinio, por exemplo, sobre
géneros de programas. recomendando, portanto, programas com
género equivalente ao que o usudrio costuma visualizar ou
programas com genero em um subdominio que o usudrio costuma
visualizar.

Dentre a gama de metodologias propostas para a construgdo de
ontologias [21; 22], neste trabalho utilizou-se a metodologia 101
especificada por Noy e McGuiness [23] por ser uma metodologia
ji estabelecida e ter sua implementacio e documentacgio baseada
na ferramenta Protegé [24], amplamente difundida para a
construgiio de ontologias.

Seguindo os passos definidos em [23] foi gerada a ontologia da
Figura 2, com destague para o nome das classes e os
relacionamentos. As propriedades foram suprimidas para facilitar
a visualizagio geral da OntoRKTV.

Dentre as classes modeladas tem-se: (i) Cluster: Agrupamento de
STB com uso semelhante. (i1) STB: Um membro que pode ser
pertencente a um cluster. (ii1) History: Os membros dos clusters
possuem historicos de uso; (iv)PeriodOfDay: Os membros de um
cluster sdo definidos pelo padrio de uso por turno.

As classes ContentDescription e TemporalUnit foram definidas
em uma outra ontologia [15] que descreve todas os conceitos
importantes para descrever contelidos multimidia. As classes
descritas sdo utilizadas como links entre os conceitos de
clusterizacio e de dados multimidia para recomendacio,
indicando, assim, o reuso de ontologias para compor a ontologia
descrita neste trabalho. Neste sentido, ContentDescription, ou
descrigiio de contetdo, € a classe que representa um ponto chave
agregador de diversas informagdes descritivas acerca do
contetido transmitido. A classe TemporalUnit detalha questoes
de tempo sobre a programagio.

Algumas regras seminticas foram definidas e desenvolvidas
sobre a OntoRKTYV, para apoiar o processo de recomendacio no
ambiente da TVDi:

LisPartOfCluster: dois STBs U, e Uz pertencem a um mesmo
cluster se: (1) U, visualiza conteddo semelhante ao conteddo
visualizado por U,

ILneighbor: Uy € vizinho com forte interseciio com Us se: (i) O
vizinho com maior ndmero de contetddos similares a U2 é Uy e
(i) Ui pertence ao mesmo cluster que Uz,

A regra isPartOfCluster € uma consequéncia da tarefa de

Mineragio de Dados. Dentro de cada cluster, podem-se utilizar

as regras que se baseiam diretamente nos relacionamentos

oriundos da definicao de ontologias:

. isEquivalentTo: uma instincia D1 € equivalente a uma

instincia Dz se (i) Dy é equivalente a um conceito k na

ontologia OntoRKTV; (ii) D2 ¢ equivalente a um conceito w

na mesma ontologia; e (iii) k e w estdo ligados por um

relacionamento equivalentClass na OntoRKTV.

IV.isSubConceptOf: um dado Dy € uma especializacio de um dado
Dz se (i) D1 é idéntico a um conceito k na ontologia
OntoRKTV; (ii) D; é idéntico a um conceito w na mesma
ontologia: e (iii) k e w estdo ligados por um relacionamento
subClassOf na ontologia OntoRKTV.
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V.isSuperConceptOf: um dado D é uma generalizagio de um
dado D: se: (1) Dy € idéntico a um conceito k na ontologia
OntoRKTV: (ii) Dz é idéntico a um conceito w na mesma
ontologia; e (iii) k e w estdo ligados por um relacionamento
superClassOf.

VlisinstanceCloseTo: Dois dados Dy e Dz sio instincias préximas
se: (1) Du € idéntico a uma instincia k na ontologia OntoRKTV
e D» € idéntico a uma instincia w na mesma ontologia: e (ii) k
e w sdo instincias do mesmo conceito. No contexto deste
trabalho, instincia é o valor atribuido a uma classe ou
propriedade de uma ontologia.

™ @ ContentDescript
o

* @ PericdOfDay

= & History
I’Q Thing I = l - c:ln_;sular I
Y

| © TemparallUnit

Figura 2. Ontologia OntoRKTV.

As regras definidas em I —VI sao utilizadas para avaliacao
semidntica do contetido a ser recomendado de um usudrio para
outro. Neste sentido, avalia-se se dois contelidos possuem
proximidades semanticas. Por exemplo, se um filme é de um
subgénero do género que um usudrio costuma visualizar.

Na proxima subsec@o serd detalhado o madulo Mining Agent da
arquitetura RKTV.

3.3 Mining Agent

O modulo Mining Agent (Figura 1) é responsdvel por todo o
processo relacionado com a descoberta de conhecimento, com
foco principal em pré-processamento e Mineragdo de Dados [25].

Tarefas de Mineragio de Dados [26] classificam o padrio que se
deseja obter da base de dados. Podem ser classificadas como: (1)
Regras de Associagio, (ii) Clusterizagdo, (iii) Sumarizagdo, (iv)
Classificagao e (v) Regressio, dentre outros. Neste trabalho
damos foco a tarefa de Clusterizagio [26: 27], com o objetivo de
avaliar o comportamento da recomendagio no ambiente de
convergéncia em andlise, dado que um outro trabalho [28] avalia
este comportamento por meio da tarefa de Regras de Associagio,
Neste sentido ndo é objetivo deste trabalho propor algoritmos
6timos de clusterizacao, mas mostrar a viabilidade da aplicagao
desta tarefa no ambiente da TVDI.

Adicionalmente. clusterizagio € utilizada como parte do processo
de recomendagio proposto por ser amplamente utilizada em
sistemas de recomendacio e ser considerada de boa precisio para
o contexto de recomendagio [29].

Existem diversos algoritmos na literatura com foco em
clusterizagio de dados [30; 31]. Neste trabalho é dada énfase a
técnica k-means [30; 31: 32]. Este foi escolhido por ser um
algoritmo popular, simples, direto e com custo linear [30].
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Para realizar a clusterizaciio de instincias de objetos € necessirio
o uso de funcdes que calculam a similaridade entre os objetos:
No contexto de clusterizacio existem diversas funcdes que
objetivam calcular a distincia entre dois objetos [33], dentre
estas: euclidiana, levenshtein, hamming, cosseno. Para a escolha
da funciio & necessdrio avaliar os dados com relacdo as
caracteristicas, tipos de dados que serao comparados e o0s
objetivos da comparacao [33].

Neste sentido, foi avaliado o comportamento da funcdo de
distincia euclidiana. Esta foi utilizada nos experimentos
explanados na proxima seco (seciio 4).

A distincia euclidiana € expressa segundo a Equacio 1. Nesta, x
e y siio vetores com n atributos numéricos. Assim (xa — ya) € a
diferenca entre os atributos de x e y na posicao a. A distincia
euclidiana € a raiz quadrada da soma do quadrado da diferenca
(xa — ya), para todo a.

Considerando o contexto deste trabalho, os vetores, x e y, que
sdo parimetros para a fungdo da Equacio 1, representam o
histérico do usudrio x e do usudrio y. Na se¢ao 4.1 ¢ destacado o
processo para a geracdo destes vetores. Na préxima secdo sdo
detalhados os experimentos para a validacfo deste trabalho.

Equacio 1. Distincia euclidiana

I

itxa- W

a=1

E(x,y) =

4. Experimentos

A arquitetura RKTV (Figura 1) é genérica, podendo ser
instanciada por diversas técnicas e com o uso de diferentes
tecnologias. Como forma de demonstrar a viabilidade da
arquitetura, loi realizada uma implementacao de cada um dos
modulos especificados no componente servidor. Neste sentido,
foi desenvolvido um prototipo passivel de recomendacio de
contetido.

O foco deste trabalho nio foi a especificacio/implementacio do
componente do nicleo comum do Ginga (Figura 1). Este foi
especificado e implementado em outro trabalho [14], tal qual as
necessidades do RKTYV, definidas neste trabalho, bem como do
projeto mais abrangente do qual o RKTV faz parte.

O modulo Mining Agent foi desenvolvido em Matlab, desde o
pré-processamento dos dados até a fase da tarefa de Mineragio

de Dados (onde foi utilizado o algoritmo k-means para
clusterizacio).
As funcionalidades do modulo Semantic Modeling foram

desenvolvidas por meio da ferramenta Protegé [24]. Para
raciocinio automatico utilizou-se a API Jena [34].

Por fim, foi desenvolvido em Java um prototipo baseado no
RKTV, instanciando e integrando o0s seus modulos,
implementando o processo de recomendaciio proposto neste
trabalho.

Com o objetivo de validar a aplicabilidade do processo definido
para 0 RKTV da plataforma KTV para TVDi, foram realizados
experimentos para dar subsidios que, de forma pritica,
demonstrassem a aplicabilidade e viabilidade deste trabalho,
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Nesse sentido foi utilizada uma base de dados do servico de
stream de videos NetFlix [35] com o registro de histérico de
usudrios. A utilizagio da base de dados disponibilizada pelo
Netflix se dd devido esta fazer parte de um subdominio da TVDi,
no caso, filmes. Estas caracteristicas agregam valor a esta
pesquisa e experimentos feitos, principalmente por ser uma base
de dados real.

A base original de dados do Netflix disponibiliza as seguintes
informagdes: IDFilme (identificacio do filme), CustomerlD
(identificagio do usudrio), Rating (Nimero de ‘estrelas’
atribuidos a um filme por um cliente), Titulo do filme, Ano que
um filme foi lancado e Data de uma classificacio.

Os experimentos foram utilizados com a base original (com os
atributos listados). e uma repeticio do experimento com a base
alterada por meio de um enriquecimento seméntico. Este
enriquecimento se deu por informacdes retiradas do DBPedia
[36]. por meio de consultas em SPARQL [37]. Os atributos
coletados foram: (I) Diretor, nome do diretor responsidvel pelo
filme. (ii) Ator, atores que participaram do filme; (ii) Categoria,
categoria na qual o filme se enquadra.

4.1 Pré—processamento dos dados

No processo de descoberta de conhecimento, uma das etapas que
antecede a Mineracio de Dados é o pré-processamento. Este
precisa ser utilizado para que os dados sejam preparados de
acordo com a técnica a ser utilizada. Para a realizagdo da
clusterizacio de usuarios, foi gerada uma matriz com uma coluna
para o codigo do usudrio e colunas para os filmes vistos por cada
usudrio. A Tabela 2 demonstra esta transformagdo. Cada linha da
tabela representa um vetor de interesses de um usudidrio, sendo
assim, dois usudrios com interesses semelhantes possuem vetores
proximos. Desta forma, na Tabela 2, tem-se que o usudrio de
identificacio “69867", assistiu ao filme “Congo”, uma vez, e aos
filmes “Mississippi Burning” e "The Santa Clause", zero vezes.

Tabela 2. Exemplo de vetores representativos dos interesses
dos usudrios

user_id  “Congo”™ “Mississippi  “the
burning” santa
clause”
69867 1 0 0
437 1 1 0

Com o objetivo de realizar recomendagdes, a base foi fatiada por
periodos, por meio do atributo “Data de Classificagio™. Isto [o1
realizado para que fosse possivel realizar recomendagdes futuras.
podendo confirmar quais delas o usudrio realmente aceitaria.
Neste caso, foram realizados 30 fatiamentos aleatorios, de seis
meses cada.

Considerando uma das fatias, com os 6 primeiros meses de uso
do sistema ("08-12-1999” "08-05-2000"). Apds o pré-
processamento temporal, os dados foram sumarizados da
seguinte forma: 23136 Avaliacdes, 3432 Usudrios, 187 Filmes,
168 Categorias, 168 Atores e 155 Diretores.

Analisando os dados, observou-se a ocorréncia de sparcity
problem [8], bastante conhecido em abordagens colaborativas,
que caracteriza-se pela dispersao dos itens avaliados pelo o
individuo em relacio a todos os itens do sistema. Este problema
ocorre em situacdes onde o nimero de itens ¢ muito grande
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tornando impraticivel as suas avaliacoes. Este problema se deu
pela grande variedade de filmes a serem avaliados, gerando uma
matriz esparsa de dados (muitas dimensdes com poucas
avaligoes).

Para comprovar esta hipotese o algoritmo k-means foi executado
com todas as dimensdes geradas, com k, mimero de clusters,
variando de 2 — 400 e o miximo de média de Silhouette
Coefficient (Coeficiente de Silhueta) [27], utilizado para
avaliagdo de clusters, foi 0.05, quando o indicado é superior a 0,5
(25, 38].

Portanto, foi realizada a redugao da variabilidade de filmes,
selecionando apenas aqueles que foram visualizados por pelo
menos 10% dos usudrios do sistema. Como exemplo de redugio
de uma das execucgdes do experimento tem-se: 18 dimensdes de
filmes, 17 de atores, 17 de diretores e 17 categorias.

Este pré-processamento foi realizado em todas as 30 partigdes
avaliadas no processo de validacao deste trabalho. Na proxima
subsecdo serd avaliado o processo de recomendagdo proposto
neste trabalho.

4.2 Execucio do Processo Proposto do Mining Agent
Ap6s o pré-processamento dos dados foram aplicadas as téenicas
para a detecgio do agrupamento de dados. O algoritmo foi
executado considerando o historico de cada usudrio,

Para o processamento do algoritmo k-means. o k variou de 2 —
400. Para diminuir a distorgio causada pela oblengio de
minimos locais, influéncia da escolha dos centroides iniciais,
[27], foram realizados testes com 5 (cinco) sementes aleatdrias
diferentes para cada valor de k. Apds este processo, selecionou-
se a semente que trouxe melhor qualidade aos clusters. Esta
qualidade foi avaliada de acordo com duas fungoes: (i) Média do
coeficiente de silhueta [27], que avalia combinacdo entre coesdao
e separagio dos grupos, (ii) Média dos erros quadriticos [27],
que avalia a coesio dos agrupamentos gerados. A média do
coeficiente de silhueta foi avaliado segundo [27, 38].

A partir de k = 157, as alteragdes na média do coeficiente de
silhueta foram pouco significativas, com crescimento lento, como
demostrado no grifico da Figura 5. Neste sentido, os
experimentos foram realizados com k=157.

Além do coeficiente de silhueta, foi avaliada a medida de erro
quadritico, que tende a zero, quando k tende a infinito [26]. E
importante destacar que a decisao do mimero de grupos é
primordial. Nio se deve quebrar um cluster em dois distintos,
nem tdo pouco unir clusters que essencialmente sdo distintos
[16]. Desta forma, avalia-se o erro quadritico onde ocorre um
pequeno “joelho” e uma diminui¢do na velocidade que o erro
decrementa [27], como destacado no grafico da Figura 6.

E importante destacar. que neste trabalho foram avaliadas duas
medidas para selegio do k ideal, no entanto, estas sao
independentes, convergindo para um mesmo resultado
aproximado, k = 157. Contudo, outros valores de k, aquém de
157, podem ser igualmente escolhidos, no entanto, observou-se
um ganho baixo, dado que o nimero de clusters unitdrios lorna-
se bastante presente e pouco representativa para o contexto de
recomendacio.

Na execucio do experimento com a base de dados enriquecida,
obteve-se resultados semelhantes. nio houveram melhoras
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significativas com relaciio ao coeficiente de silhueta, tio pouco
uma reduciio na soma dos erros quadriticos. Isto se deu devido a
caracteristicas  dos dados enriquecidos, pois poucos filmes
possuem mesmo ator, diretor on categoria. O enriquecimento
realizado por meio do DBPedia, foi bastante especifico, o que
ndo influenciou positivamente no agrupamento dos dados. Esta
caracteristica do enriquecimento resultou em uma matriz esparsa,
mesmo depois do pré-processamento explanado na subsecio 4.1.
Neste sentido, os dados provenientes do enriquecimento foram
melhor utilizados com as regras semdnticas, visto na secao 4.3.
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4.3 Uso das Regras Seminticas

Apos o processo de clusterizagio (agrupamento sintitico), foi
integrado ao processo de recomendacio do conteiido o uso das
regras semdnticas definidas e formalizadas na se¢do 3.2. Estas
regras foram implementadas e avaliadas neste trabalho.

No contexto da base de dados avaliada neste trabalho, as regras
definidas em I - VI (secdo 3.2) foram aplicadas sobre os atributos
que representam a categoria dos filmes, atores e diretores.
Considerando os dados da Tabela 3, por exemplo, nio ocorre
especializagio/generalizagio de géneros, mas ocorre equivaléncia
de diretores entre os filmes “Yojimbo” e “Seven Samurai” e
entre “Presumed Innocent™ e “The Devil's Own™.

No contexto deste trabalho as regras seménticas foram utilizadas
com o objetivo de reduzir o grupo de filmes a serem
recomendados, tal como aumentar a precisdo do sistema, como
descrito e avaliado na préxima subsecio.

4.4 Analise

Para analisar a recomendacao do processo proposto neste
trabalho, foi utilizada a métrica Precision (Precisio) [39],
medindo a porcentagem de itens recomendados de forma correta
ao usudrio. No contexto deste trabalho, foi realizada uma média
da precisio da recomendacao realizada aos usudrios que foram
selecionados aleatoriamente durante os experimentos.
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Neste sentido, a precisio das recomendacoes para cada usudrio,
segue a expressdio definida na Equacio 2. A Precisio (P) por
usudrio € a divisao entre as o nimero de recomendacoes que o
sistema acerton (Racemaass), pelo nimero de recomendagdes
realizadas pelo processo (Rrotal).
Tabela 3. Exemplo do resultado de regras seménticas
aplicadas durante os experimentos

Nome do Categoria Diretor
filme
Yojimbo Jidaigeki  Akira
Kurosawa
Seven Fictional Akira
Samurai samurai Kurosawa
Presumed  Works by Alan I
Innocent Scott Pakula
Turow
The Troubles Alan 1.
Devil's Pakula
Own

Equacio 2. Expressfio de precisfio por usudrio

R
P= Acertados

Rroral

A precisio total do processo proposto estd definida na expressio
da Equagio 3. Precisio total do processo proposto neste trabalho
(PT) € a média aritmética das precisoes de cada usudrio, tal que
n € o nimero de usudrios.

Equacio 3. Expressio da precisiio total

i=n RAcertados i
i=1
Totaisi

n
Os acertos foram avaliados a partir do histérico de cada usudrio,
e das informacgdes provenientes da propria base do Netflix. O
processo descrito na subsecio anterior foi replicado 30 vezes,
com periodos diferentes. Em média, obteve-se uma precisio de
30,04%, sem considerar o uso das regras seminticas.

P,

Adicionando a andlise semdntica, como previsto no processo de
recomendacido de conteido proposto neste trabalho, obteve-se um
refinamento do conjunto de filmes recomendados pelo RKTV,
atingindo, em média, 35,12% na métrica de precisio. Este
refinamento se da pela diminuigao do conjunto de elementos a
serem recomendados. E importante destacar que o pequeno
ganho de precisdo da recomendaciio apenas com a clusterizacio e
da recomendagio seguida da avaliagio semantica se deu pelas
caracteristicas do enriquecimento semdntico dos dados. Estes
possuem poucas intersecdes de categorias, tal como poucos
mapeamentos exatos definidos nas instancias na OntoRKTV. Na
proxima  secdio sdo destacados trabalhos que possuem
similaridades com a pesquisa explanada neste artigo.
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5. TRABALHOS RELACIONADOS

Aroyo [6] propoe a incorporacio da seméntica na TVDi,
considerando-a no ambiente da web, a fim de possibilitar o
desenvolvimento de aplicacoes distribuidas e a personalizacio do
servico. Aroyo baseia seu trabalho de personalizagio nos
conceitos da Web Semdntica e de Representacio do
Conhecimento. Assim como Aroyo, nossa proposta também é
baseada nos conceitos da Web Semintica, no entanto, propomos
recomendaciio no ambiente do SBTVD, incorporando no
middleware Ginga um mddulo que dd suporte ao processo de
recomendagio proposto.

Avila [7] apresenta um sistema integrado ao middleware Ginga
baseado em mineracdo por regras de associacio, entretanto sem
nenhuma estruturacio semdntica do contetdo. Diferentemente,
este trabalho propde o uso de ontologias para estruturar o
conhecimento apds o processo de clusterizacao dos dados.

Neto[40] e Kim [29] também propdem recomendagio de
contetido utilizando Minera¢io de Dados. O sistema de
recomendaciio proposto por Kim, Recommendation System of
IPTV TV Program Using Ontology and K-means Clustering,
apresenta uma solugdo baseada em mineragio de dados por
clusterizagio, mas neste caso a mineracdo ocorre sobre
ontologias.

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma proposta de abordagem baseada
em conhecimento ¢ Mineracio de Dados para recomendacio de
conteiido em TV Digital interativa conectada. Utilizando o
middleware Ginga como estudo de caso, propds-se a
especificacio de um processo de recomendacio que integra
conceitos e técnicas da Web Semdntica ¢ Mineracio de Dados
para filtragem hibrida de conteido. E importante destacar que
indmeras abordagens e técnicas de recomendagao de conteddo
podem ser expressas por meio da arquitetura do RKTV. Neste
trabalho, ¢ iniciada a investigacio sobre o comportamento de
técnicas de clusterizagdo € seméntica em conjunto.

Como trabalho futuro, é importante destacar a necessidade de
avaliaciio de outras tarefas de Mineragio de Dados, tal como a
extensio da  OntoRKTV. Adicionalmente, destaca-se a
necessidade de especificagdo do raciocinio automdtico a ser
realizado sobre a ontologia. Por fim, ainda sio necessarios
experimentos para ratificar a importincia da OntoRKTV no
processo de recomendagio. Adicionalmente, ¢é possivel
incorporar ao processo de recomendag@o deste trabalho a andlise
sobre a audiéncia dos contetidos, como por exemplo em [41].
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