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RESUMO

Embora seja atrativa, a grande quantidade de programas de TV
gera sobrecarga de informacao. Uma solucdo para esse problema ¢
o uso de sistemas de recomendacdo, cujo objetivo ¢ sugerir
programas a partir das preferéncias do telespectador. Muitos
sistemas tém sido propostos, porém a maioria possui uma
arquitetura inflexivel por ser embarcada em set-top boxes, além de
demandar seus recursos de hardware. Este artigo propde uma
arquitetura flexivel na nuvem para suportar a execugdo de
algoritmos de recomendag@o de programas. Com a convergéncia
entre TV e Internet, a TV Conectada surgiu como uma opgdo de
consumo de novos servigos interativos. Assim, um sistema
construido sobre essa arquitetura ¢ disponibilizado como servigo,
onde diversos algoritmos podem ser executados, desacoplando-os
do receptor. Para validar a flexibilidade da arquitetura foram
implementados dois algoritmos de recomendac@o e uma aplicagdo
cliente de TV Conectada.

ABSTRACT

Although attractive, the large amount of TV programs creates
information overload. One of the solutions is the use of
recommender systems, which aim is to suggest programs
according to the viewer’s preferences. Several systems have been
proposed, but most have an inflexible architecture due to being
embedded in receivers and consume their hardware resources.
This article proposes a flexible architecture in a cloud to support
the execution of programs recommendation algorithms. With the
convergence between TV and Internet, Connected TV has
emerged as a consume option of new interactive services. Thus, a
system built over the proposed architecture is available as a
service, where different algorithms can be run, disengaging them
from the viewer receiver. In order to validate the flexibility of the
architecture, two recommendation algorithms and a Connected
TV client application were implemented.
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1. INTRODUCAO

Entre tantas novidades advindas da TV Digital, como as altas
qualidades de video e 4dudio, o aumento do niumero de programas
também se destaca. Empresas de TV a cabo divulgam seus
servi¢os por meio do niimero de canais. Ao mesmo tempo em que
esta diversidade de conteddo ¢ um atrativo para os
telespectadores, ela gera o problema da sobrecarga de informagao.
Uma consequéncia disso ¢ a perda de tempo do telespectador
enquanto troca de canal até encontrar o programa que gostaria de
assistir.

Uma solugdo para lidar com o grande volume de informagdes ¢ o
uso de sistemas de recomendacdo. Basicamente, tais sistemas
filtram um conjunto de itens de acordo com os interesses do
usudrio. Algumas técnicas sdo aplicadas no processo de
recomendacdo, como filtragem de conteido e filtragem
colaborativa [1], utilizando diversos tipos de algoritmos. A maior
parte dos sistemas de recomendag@o usa apenas uma técnica. De
modo oposto aos sistemas hibridos, que combinam mais de uma
dessas técnicas. Segundo [2], os sistemas hibridos produzem
recomendagdes mais variadas, ou seja, tendem a sugerir itens
diferentes a cada interagdo do usuario. Contudo, eles demandam
mais recursos de hardware, pois possuem um fluxo de atividade
maior que um sistema com apenas uma técnica.

No cendrio da TV Digital, os dispositivos receptores possuem
recursos computacionais limitados. Especificamente, eles dao o
suporte basico para o middleware e suas aplicagdes clientes.
Quando se considera a execugdo de um sistema de recomendacao
embarcado nos receptores, os recursos de hardware sdo limitados.
Ainda assim, mesmo supondo que haja recursos necessarios, o
sistema tende a ser inflexivel, pois ele emprega, em geral, uma
técnica de recomendacdo de modo embarcado.

Com a crescente convergéncia entre a Internet ¢ a TV, a TV
Conectada tem adquirido cada vez mais espaco nos lares [3]. As
TVs Conectadas possuem conexdo constante com a Internet e
permitem o acesso a atividades equivalentes de um usudrio
conectado, como ler informagdes em topicos de interesse, acessar
e-mails e entre outras. Tais atividades sdo controladas por meio de



widgets [3], que, neste contexto, sdo aplicagdes independentes de
um middleware de TV Digital, como Ginga ou MHP (Multimedia
Home Platform). Alguns fabricantes de software disponibilizam
widgets através de lojas online, possibilitando facilmente o seu
uso para os telespectadores.

E diante desses dois problemas que este trabalho se encaixa. O
processo de recomendagdo ¢ feito sobre uma arquitetura flexivel
em uma nuvem computacional, onde diversos algoritmos de
recomendagdo podem ser executados. Seguindo esta ideia, um
sistema de recomendagdo construido seguindo a arquitetura
proposta ¢ disponibilizado como servico em uma nuvem
computacional. O lado cliente da arquitetura deve ser uma
aplicacdo interativa de TV Conectada.

O restante do trabalho esta estruturado da seguinte forma: logo a
seguir, na Secdo 2, ¢ feito um levantamento dos trabalhos
relacionados. Na Se¢do 3, a arquitetura proposta ¢ detalhada. Na
Secdo 4, sdo apresentadas uma implementacao da arquitetura, bem
como uma aplicagdo cliente de TV Conectada. A validagdo da
arquitetura ¢ descrita na Sec¢ao 5. Por fim, na Secdo 6, ¢ feita a
conclusio do trabalho, mencionando alguns trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

E comum encontrar na literatura muitas propostas de algoritmos
de recomendagdo ou de modelagem do comportamento do
telespectador. Porém, trabalhos que abordem infraestruturas ou
arquiteturas para esses sistemas sdo encontrados em menor
numero.

Um desses trabalhos ¢ o PersonalTVware [4], onde ¢ proposta
uma infraestrutura de suporte a sistemas de recomendacdo
sensiveis a contexto. A arquitetura cliente-servidor do
Personal TVware inclui dois subsistemas: Dispositivo do Usuario
e Provedor de Servicos. O Dispositivo do Usudrio levanta
informagdes contextuais do telespectador. Ja o servidor ¢
responsavel por todo o processo de recomendagdo baseado em
filtragem de conteudo, utilizando métodos de aprendizagem de
maquina. Embora implemente mais de um método de
aprendizagem, ndo ¢ especificado se ha alguma flexibilidade em
termos de execu¢ao. Além disso, o Provedor de Servigos ndo tem
escalabilidade.

Em [5], Lee et al. propdem um sistema de recomendagdo usando
trés nuvens computacionais. A primeira mantém uma base de
dados dos contetidos multimidia transmitidos por diversos canais
de TV. Ja a segunda nuvem possui outra base de dados que
armazena os perfis dos telespectadores. Por fim, a terceira nuvem
implementa um sistema de recomendagdo baseado em filtragem de
conteudo. Muito embora o sistema proposto por Lee et al. [5] seja
escalavel, apenas um algoritmo de recomendacgdo ¢ utilizado.

Em [6], é proposto um sistema de recomendagdo que utiliza
conceitos da Web Semantica, chamado AVATAR. Sobre uma
arquitetura cliente-servidor, o sistema permite a execucdo de
algoritmos de recomendagdo, porém, de forma diferente desse
trabalho, ¢ definido apenas um critério de execugdo desses
algoritmos. Vale ressaltar que o lado cliente do AVATAR deve
ser um receptor com o middleware MHP. Como dito na Segdo 1,
o lado cliente da arquitetura proposta neste trabalho utiliza TV
Conectada, que ¢ independente de middleware e facilmente
disponibilizado para o telespectador.

98

3. ARQUITETURA

A arquitetura proposta ¢ ilustrada na Figura 1. Ela ¢ constituida
por quatro componentes principais: Client Request Handler,
Profile Interpreter, Instances Manager ¢ Recommender.

O primeiro, Client Request Handler, recebe preferéncias e envia
sugestdes de programas para o telespectador que solicitou
recomendagdes na aplicagdo cliente. O Profile Interpreter é
responsavel pelo parsing das preferéncias do telespectador e,
posteriormente, por dispd-las adequadamente para o componente
Recommender. O perfil do telespectador ¢ composto pela lista de
programas disponiveis no EPG (Electronic Programming Guide)
no momento da requisi¢do e pela lista dos programas preferidos.
Os programas preferidos sdo definidos a critério da aplicacdo
cliente, a partir da avaliagdo do telespectador, seja ela feita de
forma explicita (intrusiva) ou implicita. Os perfis dos usuarios sdo
armazenados na base de dados Profile Base para futuras
recomendagdes. Assume-se que a privacidade desses dados seja
respeitada.

Como a arquitetura se propde a suportar a execugao de algoritmos
de recomendagdo, faz-se necessario coletar metadados dos
programas a serem sugeridos. Definiu-se, portanto, que o tipo de
metadado manipulado pela arquitetura seria a ontologia de
programas de televisdo da BBC (British Broadcast Corporation)
[7], chamada Programme Ontology. A motivagdo para o uso de
uma ontologia ¢ a sua facil representacdo de entidades de um
dominio. A partir de entdo, as instancias citadas durante o texto
referem-se as instancias dessa ontologia.

Cada programa contido no perfil do telespectador deve ter uma
instancia correspondente. Durante o parsing, o Profile Interpreter
requisita o Instances Manager que, por sua vez, procura e retorna
as respectivas instdncias de programas. O [Instances Manager
realiza a busca em dois locais: na base local de instancias, Local
Instances, e nos servigos de metadados, por meio do componente
Instances Collector.

Nesta arquitetura, cada canal deve possuir um servico de
metadados, onde o Instances Manager possa requisitar instancias
por meio de mensagens request/response'. Os servicos de
metadados s3o externos a arquitetura e tem uma base de dados
unica, contendo todos os programas exibidos pelo canal. Para
encontrar uma determinada instdncia, primeiramente, o
componente /nstances Manager procura na base de dados Local
Instances. Caso ela ndo exista nesta base, entdo o componente
Instances Collector requisitar-lhe-a no servigo de metadados cujo
canal possui o programa procurado. Por fim, a instancia retornada
serd armazenada na base Local Instances.

O ultimo componente descrito ¢ o nucleo da proposta, o
Recommender. Seu objetivo ¢é executar algoritmos de
recomendagdo sobre uma estrutura flexivel. O Recommender
mantém a lista de algoritmos que podem ser executados. Se existir
apenas um algoritmo na lista, entdo o resultado das sugestdes ¢
direto. Caso contrario, um método de combinagdo de algoritmos,
ou método de hibridizagdo, ¢ escolhido pelo subcomponente
Hybridization Selector. Em [2], pode ser encontrada uma analise
de sete desses métodos.

! Esta é a mesma estrutura de buscas de instancias adotada pela
BCC. Vide: http://www.bbc.co.uk/programmes.
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Figura 1: Arquitetura flexivel para a execuc¢fo de algoritmos de recomendaciio de programas de TV.

Embora seja externa a arquitetura, a aplicagdo cliente de TV
Conectada tem a especificacdo de armazenar as preferéncias do
telespectador na base de dados Profile. Sempre que o usuario
requisitar recomendagdes, o seu perfil serd enviado para o servigo
de recomendagio.

Uma caracteristica essencial da arquitetura é ser escalavel, uma
vez que deve estar disponivel na nuvem. Sabendo-se que o
numero de televisores € imenso, entdo um sistema de
recomendagdo que utilize essa arquitetura deve prover
escalabilidade para lidar com muitas requisi¢des. Além disso,
como uma nuvem computacional tem grande capacidade de
processamento, os algoritmos de recomendagdo podem ser
executados sem as limitagdes dos dispositivos receptores de TV.

4. IMPLEMENTACAO

Um sistema de recomendagdo foi implementado seguindo a
arquitetura proposta e ¢ modelado pelos diagramas de classes
UML das Figura 2 e Figura 3. Cinco pacotes principais compdem
o sistema: domain, persistence, metadata, algorithm e service.
Logo a seguir, eles sdo descritos.

O pacote domain (vide Figura 2) inclui quatro classes que
representam as entidades de dominio do sistema: Channel,
Program, Client e Profile. A classe Channel representa um canal
de TV e, através do atributo serviceURI, permite 0 acesso ao seu
servigo de metadados. A classe de dominio Client tem como
principal atributo hash, que corresponde a um identificador inico
do telespectador. Sempre que um telespectador requisitar
recomendagdes, ele ¢ identificado por meio do atributo hash. Ja a
classe Program corresponde a um programa de TV. Nesta
implementacdo, apenas alguns atributos foram criados na classe
Program. Porém, o ideal ¢ que ela contenha todas as propriedades
da ontologia Programme Ontology [7]. Por fim, tem-se a classe
Profile que representa, através do atributo rating, o nivel de
interesse de um Client em um determinado Program. Como antes
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findOntologylnstanceForProgram

mencionado, a computagio do nivel de interesse ¢ de
responsabilidade da aplicacao cliente de TV Conectada.

Ainda seguindo o diagrama da Figura 2, o objetivo das classes do
pacote persistence € prover métodos capazes de gerenciar o acesso
aos objetos de dominio do sistema. Em outras palavras, as classes
ChannelDAO, ClientDAO, ProgramDAO e ProfileDAO formam
0s DAOs (Data Access Objects) do sistema implementado.

persistence

ChannelDAO (5]

+create( channel : Channel ) : Channgl
+findByMName( name : String ) : Channel

ClientDAO 8

+create( client : Client ) : Clisnt ——
+findByHash( hash : String ) : Client

ProgramDAO [ &)

F ProfileDAO ®
+create profie : Profile ) : Profile
+findProfieByClient cliert : Client ) : List=Profile=

+logclAlUnless( client : Client ) : List=Profile=

+createl program @ Program ) : Program
+finclByTitle( title : String ) | Program

domain
Program Profile
fitle : String Z
-genre - String |1 L |-rating : Integer
g
*
1 1
Channel Cllent.
S -hash : String
-servicelRl : String

Figura 2. Classes de dominio e DAOs.

Na Figura 3, o pacote metadata engloba a classe
OntologyServiceHandler que representa o componente /nstances
Collector e ¢ responsavel por buscar instancias da ontologia de
programas. Dados o canal e o titulo do programa, o método
encontra a instancia
correspondente do programa no servigo de metadados do canal
fornecido. Primeiramente, a instancia ¢ retornada pelo servigo no
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+requestHandler{ message | String ) : String

metadata algorithm
(4]
-responseformat : String -algorithmMap : Map<Algorithm, Class=? extends RecommencdationAlgorithmz= hybricizationhethod eENUMErations
+findOntologylnstanceForProgram( channel : Channel title * String ) - Program _loadAlgorithms() : void Hybridizati
getRecommendations( itens - List<Programs, profile : List<Profile= ) : List<Programs= SWITCHING
-getf wdationsForNewlser( itens : List<Program= ) . List<Program= WEIGHTED
+setHybridizationMethod( hybridizationMethod : HybridizationMethod ) : void MIXED
—| L= CASCADE
service / - -
_ RecommendationAlgorithm
RecommendationService #itens : List=Program:=
#activeProfileList : List<Profile= NewUserStrategy

#activeClient : Client

ClientProfileinterpreter

-clientDAC : ClierdDAD
-programDAQ : ProgramDAD
-profieDAC : ProfileDAD

-getEPGProgramList( message : String ) : String
-getPreferredChannels() : List<Program=

+getRecommendations( size : int ) : List=Program> +oetStrate: : MewUserStrate:
+setStrateqy( strateqy : E MewUserStrateqy ) : void
? +getftens( set : List<Program=, size :int ) : List<Program=

AttributeBased

v
ContentFiltering ()
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-slraiegyl
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E_NewUserStrategy
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EMTROPY

v
CollaborativeFittering ()

Figura 3. Diagrama de classes com os pacotes metadata, service e algorithm.

formato XML e, posteriormente, 0 método
findOntologylnstanceForProgram retorna uma instancia de
Program.

O pacote algorithm inclui todas as classes necessdrias para o
processo de recomendac@o. A classe Recommender representa o
sistema de recomendagdo em si. O seu atributo algorithmMap
representa uma lista de algoritmos que podem ser executados no
sistema. O método loadAlgorithms popula a lista algorithmMap
com todas as classes que tem RecommendationAlgorithm como
classe-mie. E dessa forma que a flexibilidade da arquitetura
funciona. Mais classes de algoritmos podem ser adicionadas
facilmente a lista, bastando que herde a classe
RecommendationAlgorithm.

Na implementacdo desse sistema de recomendacdo, foram
criados dois algoritmos representados pelas  classes
AttributedBased e CorrelationBased. O primeiro algoritmo
utiliza a técnica de filtragem de conteudo e sugere programas a
partir dos seus atributos, como género ou palavras-chave. Ja o
segundo, CorrelationBased, emprega a técnica de filtragem
colaborativa e utiliza a correlagdo de Pearson [1] para aproximar
perfis de dois telespectadores.

Uma vez com a lista algorithmMap populada, o método
getRecommendations é chamado e retorna a lista de programas
sugeridos. Durante a sua execugdo, getRecommendations leva
em consideragdo o método de combinagdo de algoritmos de
recomendacdo, definido no atributo hybridizationMethod. Nesta
implementagdo, foi utilizado o método switching que executa
algoritmos em sequéncia enquanto o nimero maximo de
sugestdes ndo for alcangado. Se nenhuma sugestdo for
retornada, um objeto da classe NewUserStrategy € invocado e
tem a responsabilidade de gerar sugestdes, seguindo alguma
estratégia de sele¢do de programas do EPG do telespectador.
Duas estratégias foram implementadas no sistema: popularity e
random. A estratégia popularity seleciona itens de acordo com o
nimero de votos recebidos. Ja a estratégia random seleciona
itens de forma aleatoria.

Por ultimo, o pacote service inclui as classes
RecommendationService e ClientProfilelntepreter. Ambas
correspondem, respectivamente, aos componentes da arquitetura
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Client Request Handler e Profile Interpreter. A primeira
consiste em um web service do tipo RestFul, que recebe o perfil
do telespectador e responde com a lista de sugestdoes de
programas. Ambas as mensagens sdo manipuladas no formato
XML. Quando uma requisicdo de recomendagdo chega ao
sistema, o perfil € repassado para um objeto da classe
ClientProfilelnterpreter. Por sua vez, esse objeto transforma o
perfil (em formato XML) em listas de instancias da classe de
dominio Program, seguindo exatamente o que faz o componente
Profile Interpreter. A Figura 4Figura ilustra um exemplo de
perfil.

<client-profile id="Client 1">
<available-programs>
<program title="Zorra Total"/>
<program title="Gravida aos 16"/>
<program title="Jornal da Clube"/>
<program title="Bela, A Feia"/>
</available-programs>
<current-program title="Ponto de Luz" channel="TV Clube"/>
<preferred-programs>
<program title="A grande familia" channel="Globo" rating="@.87"/>
<program title="Bom Dia Vida" channel="TV Clube" rating="@.6"/*
<program title="Clipes Comédia" channel="MTV" rating="0.76"/>
</preferred-programs>
</client-profile>

Figura 4. Perfil de telespectador em formato XML.

Uma aplicag@o cliente de TV Conectada também foi criada. Em
suma, assim que o telespectador abre a aplicacdo em sua TV,
uma lista de programas sugeridos ¢ mostrada na interface. A
aplicacdo atualiza os seus programas preferidos enquanto estiver
aberta. Para esta implementacdo do cliente, a defini¢do de
programas preferidos seguiu a seguinte condi¢do matematica:

o=T,/T,ondea>0.5,

onde T, e T, sdo equivalentes ao tempo de visualizagdo e total de
um programa, respectivamente.

O sistema de recomendagdo foi implementado utilizando a
linguagem Java ¢ roda sobre uma plataforma de nuvem
computacional da Google, a GAE (Google App Engine) [9]. Por
questdes de seguranca, a GAE ndo permite a criacdo de sockets,
impossibilitando o uso de web services SOAP (Service Oriented
Architecture Protocol) na aplicagdo. Para contornar essa
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Figura 5. Aplicaciio Cliente de TV Conectada.

limitagdo, foi utilizado o framework RestLet [10] que permite o
consumo de web services RestFul. O framework JPA (Java
Persistence Architecture) [11] foi usado para a persisténcia dos
objetos da classe de dominio. Para o parsing de mensagens
XML, foi utilizado o parser SAX Parser [12]. Ja a aplicacdo
cliente foi desenvolvida através da ferramenta Samsung TV
Apps SDK [13] (vide Figura 5), utilizando a linguagem
Javascript.

5. VALIDACAO DA ARQUITETURA

Foram criadas algumas instancias da ontologia de programas de
forma manual, tendo como base as programagdes semanais dos
canais apresentados na Tabela 1. Bem como, a partir dessas
instancias, foram gerados perfis de telespectadores
aleatoriamente (vide Tabela 2).

Tabela 1. Relagio de instincias de ontologia por canal.

Canal Instancias
Globo 76
TV Tribuna 80
RedeTV! 50
TV Clube 40
TV Cultura 81
MTV 39
Discovery 48
Fox 13
Foxlife 20
Home & Health 39
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O critério para a validacdo da arquitetura foi analisar a
quantidade de recomendagdes geradas a partir da execugdo de
um grupo de algoritmos, definidos na implementagdo (vide
Se¢do 4). Primeiramente, foram analisados os algoritmos
implementados nas  classes  AttributeBased (AB) e
CorrelationBased (CB) de forma individual. E depois, ambos
algoritmos foram analisados a partir do método de selegdo de
algoritmos hibrida (HB), switching.

Os resultados deste experimento estdo apresentados na Tabela 2.
Lé-se a Tabela 2 da seguinte forma: o Cliente #3, com 10
programas no EPG e 2 programas preferidos (PP), recebeu 2
sugestoes de programas do algoritmo AB, 3 sugestdes do
algoritmo CB e 5 sugestdes do algoritmo HB.

Tabela 2. Numero de sugestdes geradas pelos algoritmos.

Cliente EPG PP AB CB HB
#1 8 5 0 0 0
#2 10 0 1 2 3
#3 10 2 2 3 5
#4 9 6 2 1 3
#5 7 1 1 2 3
#6 9 5 1 0 1
#1 6 1 4 1 5
#8 10 4 2 0 2
#9 9 0 5 1 6

#10 8 6 2 0 2




No experimento realizado, observou-se que, embora o espago
amostral (numero de instincias) tenha sido pequeno,
comprovou-se que o algoritmo de filtragem colaborativa, ao
menos inicialmente, ndo gera mais recomendagdes que o
algoritmo de filtragem de conteudo em média. Porém quando se
aplica a estratégia de recomendag@o hibrida, esse o niimero de
sugestdes aumenta.

A partir desse experimento, conclui-se que, quanto mais
algoritmos de recomendacdo forem executados, a variedade de
sugestdes aumenta, comparando-se a execucdo de apenas um
algoritmo. Dessa forma, ¢ foi possivel demonstrar a flexibilidade
da arquitetura proposta.

6. CONCLUSAO

Neste artigo, foi apresentada um arquitetura de suporte a
execugdo de algoritmos de recomendagdo de programas de TV.
A partir de uma implementagdo da arquitetura proposta, foi
possivel levantar alguns nGmeros sobre a quantidade de
recomendagdes. Embora o nimero de instincias criadas da
ontologia de programas tenha sido pouco, foi possivel concluir
que a arquitetura proposta consegue executar algoritmos de
recomendacdo de forma flexivel e produzir sugestdes mais
diversificadas.

Como trabalhos futuros para o presente trabalho, considera-se
colher mais resultados a partir do aumento do numero de
instancias de programas. Além disso, ¢ importante mensurar a
qualidade das recomendagdes por meio das métricas de precisao,
cobertura e medida F [8].
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