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Abstract. The digitization of TV signals allows a wide range of channels can
be transmitted, allowing users find a range of televison programming so
bulky. Using of the benefits of Recommender Systems, this paper proposes the
use of techniques Content-Based Filtering (CBF) and Association Rules to
recommend programs in the context of interactive digital televison. The
system presented here, which allows you to create multiple profiles and use the
format of an Electronic Programming Guide (EPG), also allows the User to
evaluate the recommendations, enabling the constant improvement of the
recommendation systemin question.

Resumo. A digitalizacdo dos sinais de TV permite que uma vasta gama de
canais possa ser transmitida, fazendo com que os usuarios se deparem com
uma oferta de programacao televisiva bastante volumosa. Fazendo uso dos
beneficios dos Sstemas de Recomendacao, este trabalho propde a utilizagéo
das técnicas de Filtragem Baseada em Conteldo (FBC) e as Regras de
Associagdo para a recomendacdo de programas no contexto da televisio
digital interativa. O sistema aqui apresentado, que permite a criacao de
diversos perfis e utiliza o formato de um Guia de Programacdo Eletronico
(EPG), também permite que o usuario avalie a recomendacédo realizada,
tornando possivel o0 aprimoramento constante e evolugcdo do sistema de
recomendacao em questao.

1. Introducéo

A televisdo digital € uma realidade que apresenta inlimeras vantagens quando comparada
aos sistemas analdgicos (BECKER; MONTEZ, 2004). A interatividade nesta midia
acontece através da transmissdo de &udio e video, e, adicionalmente, o envio de fluxos de
dados. Nesse Ultimo fluxo, também sdo transmitidos, na forma de tabelas, informacdes
detalhadas dos fluxos de audio, video e dados, recebendo a denominagéo de tabelas S
(ABNT NBR 15603-1, 2008). Estas foram criadas para suprir as necessidades criadas
pelo novo sistema digital, onde se torna necess&ria a informagdo sobre 0s
programas/canais transmitidos pela mesma. Estes dados podem ser considerados
metadados de programagao.
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No que se refere a programacdo de televisdo, os metadados permitem a
construcdo de aplicagbes chamadas Guia Eletronico de Programacéo (EPGs), que sdo
aplicagBes baseadas em metadados, armazenando informagdes pertinentes a certa midia,
provendo a listagem de toda a programacéo e contelido de servico interativo no televisor
digital habilitado paraisso (FERNANDES; LEMOS; SILVEIRA, 2004).

Os sistemas digitais de transmissdo de sinal de TV contam com o beneficio de
permitir a transmissd0 de uma enorme gama de canais televisivos, aumentando,
consideravelmente, a oferta de programas para 0s usuérios telespectadores. Entretanto,
a0 passo que isto representa uma vantagem, os telespectadores podem ficar confusos
diante uma oferta de programacéo televisiva grande o suficiente para deixar-lhe sem ter
nocao sobre a escolha do programa mais adequado. Neste contexto, os Sistemas de
Recomendacdo constituem-se numa tentativa de solucdo para problema da sobrecarga de
informacdo, ajudando o usuério na procura de informagdes relevantes.

Inimeras técnicas podem ser utilizadas, de formaisolada ou combinada, para que
as recomendactes sgjam geradas de forma satisfatoria (REATEGUI; CAZELLA, 2009).
Dentre elas a técnica de Filtragem Baseada em Conteldo (FBC) (BALABANOVIC;
SHOHAM, 1997) que utiliza as preferéncias do usuario para, apés fazer andlise dos
contelidos em questdo, recomendar itens que o sistema julga ser de seu interesse. Outra
técnica baseada em mineracdo de dados considera 0 uso das Regras de Associacdo
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993; AGRAWAL et a., 1996), cujo objetivo é
descobrir padrBes escondidos de forma automética, tendo seu relacionamento
representado como uma regra de associagdo. Os algoritmos utilizados para a
implementacdo das duas técnicas citadas sd0, respectivamente, o TF-IDF (Term
Freguency — Inverse Document Frequency).

O objetivo deste trabalho € apresentar um sistema de recomendagdo de
programas televisvos, com base nas duas técnicas citadas anteriormente, cuja
funcionalidade principal é recomendar (sugerir) programas em sintonia com as
preferéncias do usuario telespectador. As preferéncias podem ser explicitamente
informadas pelo usuario, através da criagdo de um perfil, ou “descobertas pela
aplicagdo”, de maneiraimplicita. A recomendacdo gerada € apresentada através do Guia
de Programacdo Eletrénico (EPG — Electronic Programming Guide). Além disso, o
sistema prevé um moédulo de avaiagcdo da recomendacdo que, além de informar o
percentua de acerto, verifica o retorno do usuério e, através disso, permite que o sistema
aprimore a sua recomendagao.

2. Trabalhosrelacionados

Esta secdo aborda a apresentacdo e andise de alguns trabahos de pesquisa no contexto
do desenvolvimento de sistemas de recomendagd. O TV Scout (BAUDISCH;
BRUECKNER, 2002) é um sistema de recomendacdo que fornece aos usuarios a
programacdo personalizada dos canais de televisdo. Entretanto, esta recomendagéo foi
desenvolvida para a plataforma web. O sistema utiliza a técnica de filtragem de
informag&o utilizando a abordagem colaborativa e também realiza a atualizagdo dindmica
do perfil. O trabalho ndo apresenta preocupacdo com 0s aspectos da interatividade na
televisdo digital e a técnica utilizada € bastante simples, ndo tendo havido a preocupagéo
na geracao de estratégias de recomendacao mais elaboradas.
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A preocupacéo com a sobrecarga de informagdo, sobretudo no que se refere aos
inimeros programas de televisdo numa plataforma digital e interativa, também foi tratada
em (BUCZAK; ZIMMERMAN; KURUPATI, 2002). Os autores propdem um sistema
de recomendacdo que, embora fagca uso de interface gréfica do tipo EPG, sdo mais
especificamente voltados para um cen&rio mais avancado, exigindo a existéncia de
recursos do tipo PVR (Personal Video Recorder) e terminais de acesso com elevada
capacidade de processamento. A restricdo imposta pela utilizagdo de recursos
tecnoldgicos mais avancados pode prejudicar 0 aspecto de inclusdo social, reduzindo a
chance de utilizagéo por parte de todos o0s setores da sociedade.

Uma abordagem baseada em mineracéo de dados em metadados de programagéo
no processo de recomendacdo de contelidos televisivos € apresentada em Smyth, Wilson
e Sullivan (2002). Infelizmente, os detalhes acerca da estratégia de recomendagdo néo
foram abordados, assim como a eficacia da mesma ndo foi comprovada através de
implementacéo/estudo de caso. Ndo foram abordados detalhes da preocupacdo com a
realidade da televisdo digital. Talvez seja uma proposta apenas adaptavel para a web.

No contexto nacional, Silva (2005) apresentou o SRPTV, um sistema de
recomendacdo de programas de TV cujo algoritmo de filtragem de informago utiliza o
Modelo Vetorial. O autor também realizou um estudo comparativo entre os algoritmos
Rocchio e KNN (obtendo melhores resultados com o segundo agoritmo), para
atualizagdo do perfil do usuario. No trabalho é redlizada a coleta de dados tanto da
forma implicita quanto explicita, no entanto, a recomendagdo é feita através de uma
pagina web, e ndo através da televisdo digital. A estratégia ndo utiliza mineracéo de
dados, ou sgja, ndo redliza a extragdo de padrdes ndo triviais, assm como também ndo
andlisa as informagOes de perfis de usuérios, também ndo permitindo o aprimoramento
congtante do sistema através de processos avdliativos da recomendacéo realizada.

Mais recentemente, Avila e Zorzo (2009) propdem o RecommenderTV. A
implementacdo do sistema de recomendacdo procura ser aderente ao middleware
brasileiro, e prevé a inclusdo de funcionalidades adicionais, de forma especifica, no
Ginga-NCL. O objetivo do trabalho é comparar a eficiéncia de trés agoritmos
pertencentes ao escopo da mineragéo de dados, no caso, o Naive Bayes, C.45 e Apriori.
Este ultimo obteve melhor desempenho (72%), fator que determinou a escolha do
mesmo na abordagem aqui proposta. No trabalho em questdo, ndo identificamos a
questdo da preocupacdo com a criagdo de perfis dos usuérios (0 que nos deixa sem
entender 0 que subsidia a realizagdo da recomendacéo), avaliacdo da recomendagédo e
aprimoramento da mesma.

3. Requisitos do sistema de recomendacéo

Nesta secdo abordaremos os requisitos funcionais do sistema de recomendacéo de
programas proposto.

3.1 [RF 01] — Determinar modelo do telespectador (criar perfil)

Este requisito constitui-se como premissa para que a recomendacdo ocorra.
Através da coleta de informagBes, de maneira implicita e explicita, um modelo de
preferéncias e hébitos do Usuério Telespectador € construido e armazenado no terminal
de acesso (STB — Set-Top-Box, eminglés). Este modelo possui informacgdes presentes

397



em duas bases de dados. A primeira contém informacdes estaticas a partir da criacéo do
perfil do usuario. A segunda base de dados contem informagdes geradas de forma
implicita, de acordo com a utilizagdo do sistema por parte do usuério, & medida que o
usuério interage com a programacdo televisiva. A partir dai, a técnica de mineracéo de
dados chamada Regras de Associacdo, através do agoritmo Apriori, encontrara demais
informacbes sobre preferéncias do usuario em questdo. Estas informacfes, juntamente
com as informagdes inseridas pelo usuario nas telas de criagcdo de perfis, compordo o
Modelo do Telespectador.

3.2 [RFO02] —Criar perfil ‘Geral’

Este requisito permite que a aplicacéo realize recomendagdes de informagdo de
programacdo sem que para isso hgja a necessidade de que algum usuério, em algum
momento, tenha solicitado a criagdo de algum perfil (coleta de dados explicita).

Neste caso, toda vez que o termina de acesso for ligado, o sistema armazenard,
durante todas as horas de todos os dias da semana, as informagdes sobre a programacéo
assistida naguele momento. Estas informacbes armazenadas serdo posteriormente
tratadas de forma similar aos casos em que 0 usuario cria seu proprio perfil. A diferenca
aqui € que as informagdes que existem somente quando informadas pelo usuério na
coleta explicita ndo ser@o tratadas neste caso, uma vez que as mesmas ndo foram
preenchidas. Somente informagbes implicitas ser8o tratadas pelo processo de
recomendacdo, através das técnicas de FBC e Regras de Associacdo, conforme citado
posteriormente.

Este requisito ndo torna obrigatério o preenchimento/criacdo de um perfil por
parte de um usuério e permite também que sgja realizada uma recomendagdo Unica para
todos os usuédrios, uma vez que sabemos que, em uma grande quantidade de lares, o
aparelho de televisdo € compartilhado por vérias pessoas e estas, geramente, assistem
determinados tipos de programas dependendo do horario e/ou do dia em questéo.

3.3 [RF 03] —Recomendar programacao

Este requisito representa a funcionalidade central do sistema e consiste em
elaborar a recomendacdo para o usuario, indicando 0s programas que mais se adequam
de acordo com o Modelo de Telespectador. A partir da base de programacéo, o sistema
verifica quais programas serdo recomendados.

A programacdo recomendada € apresentada através do Guia Eletronico de
Programagdo, onde todo programa considerado ‘recomendado’ ao telespectador,
aparecera de forma destacada.

34 [RF 04] —Avaliar recomendacao

A avaliacdo da recomendacdo é redizada de forma explicita pelo telespectador,
através da solicitagdo de acesso a ta funcionalidade. A partir da lista de todos os
programas que foram recomendados, o telespectador pode aprovar ou ndo cada uma das
recomendacgoes realizadas. A ndo aprovagdo de uma recomendagdo, implica na remogéo
do programa em quest&o da recomendagéo. Adicionalmente, de acordo com informagéo
presente nos metadados de programagdo, o sistema determina se houve ou ndo a
sintonizag&o no cana de cada programa considerado recomendado. Devido as restricdes
de tamanho do artigo sdo apresentados apenas 0s requisitos funcionais, embora ja
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tenhamos realizado a especificagdo ndo funcional destes requisitos e o detalhamento dos
casos de uso, bem como a elaboragdo dos referidos diagramas.

4, Arquitetura e implementacéo do sistema

Diferentemente das abordagens seguidas nos trabalhos relacionados apresentados
anteriormente, a abordagem proposta no presente trabalho utiliza as técnicas de
Filtragem Baseada em Contelido e das Regras de Associacdo de forma combinada,
apresentando 0s resultados da recomendacdo de programacdo televisiva através de um
Guia de Programagdo. Adicionalmente, dois outros fatores foram associados a esta
combinacdo de técnicas. as informagdes presentes no perfil do usuério e as informacdes
fornecidas pelo mesmo durante o processo de avaliagdo da recomendacdo. A arquitetura
do sistema de recomendacdo proposto (ilustrada Figura 1) envolve os seguintes
componentes:

Base de dados estaticos. Base de dados em XML (eXtensible Markup
Language) responsavel por armazenar os dados fornecidos pelo Telespectador,
guando da criagdo de seu perfil, através do preenchimento de informactes em
telas que serdo mostradas adiante;

Base de dados dinamicos. Contem as regras de associagdo geradas pelo
algoritmo Apriori, utilizando como entrada a programacéo assistida pelo usuario.
A partir dessa entrada, o algoritmo determina relacionamentos implicitos
relacionados ao dominio da aplicacéo televisiva. O agoritmo é customizado com
os valores' de 90% (noventa por cento) para o Fator Suporte (fregiiéncia com
gue ocorrem os padrdes em toda a base) e 70% (setenta por cento) para o Fator
Confianca (medida da forga das regras — quantidade das regras encontradas em
relacéo ao total).

M 6dulo Minerador: Componente responsavel por andisar o uso do aparelho de
televisdo por parte do Usuario Telespectador, realizando o processamento
mencionado no componente anterior, cujo resultado é o documento XML
contendo as regras de associagao armazenadas na Base de Dados dindmicos;

Modulo Gerador de Perfis: Este componente andlisa as informacdes presentes
nas bases de dados estéticos e din@micos, validando as informagdes que estdo na
dindmica de acordo com as da base estética, que funciona como um balizador de
informagles, e as insere na Base de dados do Modelo do Telespectador.
Funcionando como um parser XML, informagdes presentes nas bases estética e
dinémica sdo processadas e o resultado armazenado na base a seguir descrita;

Base de dados do Modelo do Telespectador: Base de dados em XML
responsavel por armazenar o perfil do Usuario Telespectador, que aqui
chamamos de Modelo do Telespectador;

! valores de referencia extraidos da literatura (AGRAWAL et ., 1996).

399



Base de dados de programacédo (Tabelas Sl): Base de dados, também em
XML, que recebe as informacbes de programacdo, através das tabelas S,
armazenando no formato XML para posterior alimentacéo do EPG;

EPG: Componente responsavel pela geragdo do Guia de Programacdo. E nele
gue arecomendacdo sera exibida;

Modulo Recomendador: Componente responsdvel por andisar todas as
informagdes de programagdo, presentes na Base de dados de programacéo, e,
através da comparacdo com as informagdes presentes na Base de dados do
Modelo do Telespectador, redlizar a recomendacdo dos programas considerados
favoritos. Conforme j4 mencionado, a estratégia de recomendacao executada por
este médulo consiste em utilizar o algoritmo TF-IDF para pesguisar, na base de
programacdo, todos os atributos que “casam” com as informagdes presentes no
Modelo do Telespectador, inclusive as demais informagdes contidas nas regras de
associacdo geradas pelo Apriori.
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Figura 1. Arquitetura geral da aplicacéo.

O uso de XML nas bases de dados do sistema deu-se devido a sua larga

utilizacdo como recurso para armazenamento de dados (GRAVES, 2003). Além disso,
alguns dos autores deste artigo participaram do projeto SBTVD, no ano de 2005,
ocasido na qual aguns estudos visando a teméatica 'Metadados foram realizados e estes
defendiam e utilizavam, em suas propostas, o uso do XML em aplicagdes voltadas para a
TV Digital.
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A numeracdo dada aos elementos de ligagéo entre 0s componentes tem o intuito

de, ainda em nivel arquitetural, mostrar os passos envolvidos para a recomendacdo em
um cendrio geral, de forma atornar mais clara a solu¢éo proposta.

1.
2.

3.

No o

10.
11.

12.

13.

Usuério Telespectador interage com a programagdo televisiva;

O Modulo Minerador andlisa esta interacdo no intuito de extrair as informactes
acerca dos géneros preferidos;

Estas informagdes analisadas sdo inseridas pelo Modulo Minerador na Base de
dados dinamicos;

Usuério Telespectador solicita o preenchimento de suas informacdes e estas sao
armazenadas na Base de dados estéticos,

I nformac6es dindmicas sdo andlisadas pelo Modulo Gerador de Perfis;

| nformactes estéticas sdo analisadas pelo Mddulo Gerador de Perfis;

Modulo Gerador de Perfis analisa as bases de dados citadas logo acima e cria um
Modelo do Telespectador, armazenando informagdes sobre suas preferéncias em
relacéo aos géneros de programagao;

As informagBes de programacdo sdo transmitidas, através das tabelas S, pelas
estacOes transmissoras e sd0 armazenadas na Base de dados de programagao;
Informagdes de programagao sdo interpretadas para a geragdo do EPG;

O Modulo Recomendador andlisa as informagdes de programacao;

O Médulo Recomendador andlisa as informagdes presentes na Base de dados do
Modelo do Telespectador;

O Médulo Recomendador, utilizando a técnica de Regras de Associagéo e FBC,
verifica as preferéncias do usuério, presentes no Modelo do Telespectador para, a
partir da programacdo disponibilizada da Base de dados de programacéo,
verificar quais sdo 0s programas que deverdo ser considerados recomendados.
Uma vez gerada a lista de programas recomendados, este componente realiza a
marcagdo dos programas considerados recomendados;

O EPG possui seus programas, considerados favoritos, marcados e disponiveis
para visualizacdo por parte dos usuérios.

Em seguida, segue diagrama de componentes exibindo a troca de informagdes

existentes entre os médulos da aplicagéo:
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Figura 2. Diagrama de componentes da aplicacéo.

A andlise dos componentes da aplicacdo nos permite chegar a conclusdo da
grande importancia exercida pelo médulo minerador, uma vez que 0 mesmo tem a
funcdo de extrair os padrdes ndo triviais de comportamente do usuario defronte do
aparelho de TV. Abaxo transcreveremos trecho de cddigo da classe
AprioriRecomendagdo, classe esta que utiliza o algoritmo Apriori para, uma vez de
posse da programacdo assistida pelo usuario e com as informacfes de seu perfil, caso
estas estegjam disponiveis, gerar a recomendacdo. O método aprioriGenRecomendacdo
representa o principal método responsavel pela geracéo desta recomendacdo:

public void apriori GenReconmendacao() ({
FuncoesUtils funcoes = new FuncoesUtils();
ArraylLi st <Progr amaAssi sti do> programasAssi stidos = null;
progr amasAssi sti dos = funcoes. obt er ProgramasAssi sti dos();

Progr anmAssi sti do programeAnterior = null;
int total Rel acao;
for (ProgramaAssistido programaAtual : programasAssistidos) {

if (programaAnterior != null && programaAtual . get TenpoAssi stido() > 5) {
for (TipoEnunRel acoesCGeneros rel acao : rel acoesGenero){
if (funcoes.interval oPeri odoHor a( programaAnterior.getHora(),
progransaAt ual . get Hora(), progranmaAnterior .getTenpoAssistido()) <= periodoValido &&
(rel acao. get Gener oA() . equal s( programaAnterior.get Genero()) && rel acao
. get GeneroB() . equal s( progranaAtual .getGenero()))) {

total Rel acao = rel acao. get Numer oCcorrenci as();
rel acao. set NunmeroCcorrenci as(total Rel acao + 1);

adi ci onar At or (funcoes. col eci onaStri ngs(progranmaAtual . get Atores()),
pr ogr amaAt ual . get | dProgranma());
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adi cionarDiretor(programaAtual .getDiretores(), programaAtual .getDiretores());

if (progranmmAtual . get TenpoAssi stido() > 5)
progranmaAnteri or = programaAtual ;

4.1 Ambiente de desenvolvimento

E importante comentar, neste trabalho, que houve, também, a preocupacio em
escolher um conjunto de ferramentas que melhor se adequasse a nossa proposta e
permitisse que a mesma saisse do nivel arquitetural e se transformasse em codigos de
programacdo. AssSm sendo, abaixo seguem as ferramentas utilizadas no
desenvolvimentos dos trés médulos arquiteturais em questéo:

Tabela 1: Relacdo das ferramentas utilizadas.

Nome da ferramenta Tipo Finalidade na proposta
Java Sun SDK Linguagem e compilador Java Linguagem Java;
Compilador Java.
Eclipse IDE de desenvolvimento Java Criago dos Xlets;
Criacdo dos demais codigos Java
da aplicagdo.
Notepad XML Editor XML Criacdo, edicdo e manipulagdo
dos documentos XML.
NanoXML Parser SAX XML Criacdo de documentos XML a

partir de codigo Java;
Manipulagdo de documentos
XML apartir de codigo Java.

XleTView Emulador de Xlets Testes dos Xlets desenvolvidos,
smulando o0 ambiente de

televisdo digital interativa;

dsmcc-mhp-tools Gerador de carrossel Geracdo dos dados de
programaco para realizagdo das
simulagbes do processo de

recomendacao.

5. Estudo de caso

O estudo de caso tem por objetivo principal ilustrar o protétipo do sistema de
recomendacdo desenvolvido, de acordo com a abordagem apresentada. A simulagdo
apresentada inicialmente considera exclusivamente a programacao de filmes. No entanto,
0 processo de recomendacdo € geral, independente de um género especifico.

A primeira tela do sistema exibe a relagdo de perfis ja cadastrados, tornando
possivel ainclusdo de novos usuérios. Ao pressonar o botdo de cor azul, a
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funciondlidade de criagdo de perfis é iniciada, exibindo a primeira tela contendo

11 D
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¥ in WEnan
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Aqui destacamos a presenca de duas informacOes atamente relevantes para o
sistema. E através das informagbes presentes no campo ‘PALAVRAS-CHAVE' que o
algoritmo TF-IDF iré andisar os metadados ‘nome’ e ‘descricéo’, do arquivo EPG.xml
(que representa a base de dados de programacao). A partir dessa andise, 0s programas
gue se enquadram com o perfil do usuario, neste caso os filmes, serdo procurados. Apos
inseridos os dados e pressionado novamente o botdo de cor azul, a proxima tela do
cadastro do perfil é exibida, contendo informacdes sobre preferéncias de filmes:
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Figura 4. Tela para cadastro de perfis (informacgdes sobre filmes).

Nesta tela, as informacbes presentes no campo ‘PALAVRAS-CHAVE',
‘ATORES' e ‘'DIRETORES' também servem de parémetros de entrada para o algoritmo
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TF-IDF. Em relacdo a estes dois Ultimos, vale ressaltar que ambos permitem a escolha de
mais de uma opgao.

ApbGs a confirmacdo das informacbes, o perfil de usu&rio é construido e
cadastrado na base de dados do sistema. Dessa forma, uma vez que 0 mesmo passa a ser
exibido na relagdo de perfis, uma vez selecionado o usuario ‘sbrc’ (este nome foi
escolhido de forma aleatéria) e pressionado o botdo de cor vermelha, o guia EPG
contendo toda a programacdo televisiva é exibido, mostrando, de forma destacada
(preenchimento verde e cor amareld), 0s programas recomendados para 0 usuario,
conforme mostrado no Figura 4:
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Figura 5. EPG exibindo os programas recomendados.

Adicionamente, a saida do algoritmo TF-IDF também contou com o resultado
gerado pelo algoritmo Apriori. Neste contexto, foi utilizado um arquivo denominado
‘progassistidaxml’  (contendo todos os programas assistidos pelo Usu&rio
Telespectador) para smular a programacdo assistida. O casamento das informacoes
geradas pelos dois agoritmos tornou possivel a recomendacdo dos programas
apresentados na tela seguinte (Figura 5). Esta é exibida quando o usuario, ao pressionar
0 bot&o de cor azul, solicita a funcionalidade de Avaliacdo da Recomendagdo. Através
do bot&o de cor vermelha, o usuério pode aprovar ou ndo a recomendagdo. A terceira
coluna verifica no metadado ‘sintonizacdo’, do arquivo ‘progassistidaxml’, se 0 usuario
realizou ou ndo a sintonia do canal onde o programa foi exibido e na hora em quest&o.

Outra informagdo presente nesta tela é a de Percentual de Acerto do sistema,
baseando-se na técnica de Precisdo. Para cada programa considerado recomendado, este
podera receber 3 valores. Caso 0 programa tenha sido sintonizado e aprovado, valor
100. Ocorréncia de aprovagao e auséncia de sintonizag&o ou vice-versa, valor 50. Caso o
programa ndo tenha sido sintonizado e nem aprovado, valor nulo. Apds a pontuacdo de
todos os programas, é calculada a média aritmética e informado o percentual de acerto
gue, no caso do exemplo, obteve valor de 86,11 %. Este valor foi obtido tanto contando
com 0 uso das duas técnicas como apds a inclusdo das restricbes. Apenas 0 uSO
combinado das técnicas traria um percentual de acerto de 84,38 %, enquanto que apenas
0 uso do agoritmo TF-IDF representaria um percentual de 79,22%.
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Figura 6. Funcionalidade de Avaliacdo do Sistema de Recomendacéo.

Por ultimo, de forma a garantir que o sistema ir& consumir as informacfes do
feedback do usuario e permitir que este evolua constantemente, uma vez concluido o
processo de avaliacdo, umatela de restri¢bes é exibida ao usuério, conforme Figura 6:
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Figura 7. Avaliagdo da recomendacéo - Restri¢des.

Caso 0 sistema realize recomendacdes que ndo agradaram o usuario, além da reprovacao
dada através da tela presente na Figura 5, as restrigdes informadas, conforme Figura 6
(Palavras N&o chave, canais e sub-canais indesgjados, géneros indesgados, dentre
outras), também serdo analisadas pelo sistema de forma a permitir que este desconsidere
programas com caracteristicas indesgjadas.

Para a realizagcdo da recomendacéo, o sistema utiliza as informagdes cadastradas
no perfil do usuério, mais especificamente, as informac6es contidas no campo palavras-
chave sdo verificadas pelo agoritmo TF-IDF. Com a interacdo usuério telespectador
versus programacdo de TV, agumas regras de associagdo sao geradas como
consequencia do uso do algoritmo Apriori, enriquecendo 0 processo de recomendacdo.
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Além disso, a inclusdo das restricbes, quando do momento de avaliacdo da
recomendacdo, contribui no aprimoramento do processo, aumentando o percentual de
acerto.

Tomando por base estas informagdes, foram realizadas algumas simulages
visando andisar em que medida cada algoritmo/técnica utilizada na abordagem proposta
aprimora a recomendagdo realizada. Em uma primeira instancia, somente as informagdes
cadastradas no perfil sdo utilizadas no célculo do percentual de acerto. Posteriormente,
juntamente com o perfil sGo geradas as regras de associagdo. Finamente, além dos
algoritmos TF-IDF e Apriori, sdo consideradas as restricdes de recomendacdo, onde é
visivel um aumento consideravel do percentual de avaliacgo do sistema. A tabela a seguir
mostra os valores obtidos, com aproximacdo e sem uso de casas decimal, neste estudo
comparéativo:

Tabela 2. Percentual de acerto do sistema de acordo com a estratégia utilizada.

Usuérios/ Estratégia Marcelo Tiago Geral SBRC
TF-IDF 35% 41% 53% 79%
TF-IDF + Apriori 60% 60% 53% 84%
TF-IDF + Apriori + Restricbes 76% 2% 53% 86%

As simulagtes acima foram realizadas, no caso dos usuérios ‘Marcelo’ e ‘Tiago’,
em um periodo correspondente a uma semana. No caso dos usuérios ‘Geral’ e ‘SBRC',
utilizamos um periodo de 2 semanas. Os valores da tabela foram gerados ap6s o final do
periodo e apds a realizacdo de 7 avaliagdes, ou sgja, apos 7 diferentes tipos de inclusdo
de restricbes. No caso do usuario ‘Gera’, uma vez que este € gerado automaticamente
pelo sistema, s temos um vaor de percentual de acerto, que, no caso, € referente
somente a0 uso das Regras de Associagdo. Estes tempos foram utilizadas por
percebermos que até estes os valores dos percentuais mudavam consideravelmente.
Aumentando estes tempos, a diferenca nos valores dos percentuais passava a ser
insignificante.

As simulagdes foram redlizadas utilizando dados de programagéo obtidos através
da estrutura das tabelas Sl, principalmente a Tabela de Associagéo de Programas (PAT),
responsével por indicar os valores de IDs nos fluxos de transporte, a Tabela de
mapeamento de programas (PMT), responsavel por identificar e indicar alocalizacdo das
transmissdes que compdem cada servico e, por fim, a Tabela de informagdo de eventos
(EIT), responsavel por informacGes em ordem cronoldgica sobre os eventos existentes
em cada servico.

E importante ressaltar que, por mais que o objetivo deste trabalho ndo sgja a total
aderéncia ao modelo brasileiro de televisdo digital (DTV, 2009), a estrutura das tabelas
Sl utilizadas € aderente ao padrdo ABNT NBR 15603 (ABNT NBR 15603-1, 2008).
Para a obtencéo deste ambiente de simulago incluindo a geracdo das citadas tabelas, foi
utilizado o dsmcc-mhp-tools (2009), que consiste em um gerador de carrossel de dados,
disponibilizando fluxos elementares de dados no formato padronizado do MPEG-2
system. Uma vez geradas as tabelas foi utilizada a APl nanoXML, que desempenha a
funcdo de parser, retirando as informagOes das tabelas SI, geradas em ambiente de
smulagdo pelo carrossel de dados, e inserindo-as no documento XML contendo a Base
de dados de programagéo.
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6. Consideragdes finais

O presente trabalho apresenta uma abordagem para recomendacéo no dominio da
TV. Digita com base em uma estratégia hibrida, fazendo uso dos algoritmos Apriori e
TF-IDF (Filtragem Baseada em Conteido), ambos bastante difundidos e utilizados em
diversos dominios de aplicagdo. De acordo com a tabela comparativa apresentada,
percebemos que as técnicas, quando utilizadas de forma isolada, apresentam um
percentual de acerto menor do que quando combinadas. A recomendacdo obtida a partir
desta combinagdo de técnicas, pode ser ainda aprimorada levando em conta a opinido do
usuério sobre a recomendacdo fornecida (maior percentua de acerto).

O sistema elabora a recomendacdo com base na construcéo do perfil do usuario.
Com isso 0 sistema pode redizar recomendacBes de maneira individualizada, apos
perceber, de forma implicita, as preferéncias de cada usuario. O sistema possibilita a
criacdo de perfis de forma explicita por parte do usué&rio. No entanto, e independente da
criacdo explicita de um ou mais perfis, 0 sistema é capaz de criar um perfil geral, a partir
da analise das informagBes obtidas sobre a programacdo assistida pelos usuérios em
todas as horas de todos os dias da semana. A recomendac&o obtida é chamada de geral
uma vez que é construida independentemente de qual usuério telespectador esta defronte
do aparelho de TV.

No contexto dos desafios definidos pela SBC, é possivel identificar importantes
contribuigdes do presente trabalho. Por um lado, uma clara contribuigdo no campo da
gestdo da informacdo possbilitando que grandes volumes de dados multimidia
distribuidos (programacéo televisiva), possa ser acessada de forma seletiva atraves de
metadados de programacdo. Por outro lado, 0 acesso participativo e universal do
cidaddo brasileiro ao conhecimento e a informacdo, que ja é viabilizado pelo
middleware brasileiro, pode ser melhor aproveitado uma vez que a grande maioria dos
atuais usuérios de aparelhos de televisdo, no Brasil, s8o pessoas que ndo detém grandes
conhecimentos tecnoldgicos. Esta constatacd pode nos levar a crer que grandes
dificuldades seréo encontradas por estes quando imersos na vasta gama de programacéo
oferecida pela televisdo digital. A abordagem aqui proposta tem o objetivo de amenizar
este problema sem exigir nenhum conhecimento tecnolégico especifico. Desta a
populagdo usuaria poderd interagir de forma facilitada, e com isso melhor conhecer, os
beneficios desta nova tecnologia.
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