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ABSTRACT

The evolution toward TV 3.0 establishes a hybrid broadcast-broad-
band ecosystem, application-oriented and characterized by new
requirements for personalization and interoperability. Although
recommender systems are widely explored on OTT platforms, their
use in the television context still faces specific challenges, such
as limited interaction, shared viewing, and constraints on data
collection. This work proposes a conceptual model for a recommen-
dation service based on multiple specialized agents coordinated by
a central orchestrator. The proposal aims to provide a minimum
viable abstraction, modular, extensible, and aligned with the cons-
traints of the television environment. In addition to detailing the
architecture, we present a hypothetical use case that illustrates
the end-to-end flow and discuss implications for transparency, ex-
plainability, and governance of recommendations. The results are
intended to support the adoption of personalization mechanisms
in TV 3.0, reconciling technological innovation with requirements
for reliability and usability.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, a televisdo tem passado por um processo continuo de
renovagdo tecnoldgica e cultural ao longo das décadas. A primeira
grande transformacdo ocorreu em 2007, com a transicdo da trans-
missdo analdgica para a digital, inaugurando a TV 2.0, que trouxe
recursos como mobilidade, interatividade e imagem em alta defini-
cdo. Posteriormente, uma etapa intermediaria, conhecida como TV
2.5, aprofundou a integracdo com a internet e dispositivos méveis,
ampliando a interatividade e diversificando formas de consumo.
Atualmente, o cenario aponta para a TV 3.0, uma geracéo disruptiva
e orientada a aplicativos [13], marcada pela personalizagdo de con-
teudos, maior acessibilidade, perfis de telespectadores, identificagio
multiusuarios, interacdo multimodal, etc [12] caracteristicas que
prometem redefinir a relagéo do publico brasileiro com a televisdo
aberta.
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Esse avanc¢o ganhou marco regulatério com o Decreto n° 11.484,
de 6 de abril de 2023, que estabeleceu principios fundamentais como
eficiéncia espectral, interoperabilidade baseada em IP e suporte a
servigos personalizados [5]. Nesse contexto, o Projeto TV 3.0, condu-
zido pelo Forum do Sistema Brasileiro de Televisao Digital Terrestre
(Férum SBTVD), com ampla participacdo de empresas e institui¢oes
académicas, resultou na recomendacdo ao Ministério das Comu-
nicacdes das tecnologias a serem adotadas no novo padréo. Entre
essas recomendacdes estdo solugdes de ponta, como a codificagio
de video VVC/LCEVC, o audio imersivo MPEG-H e a sinalizacao
compativel com ATSC 3.0, que possibilitam a entrega hibrida de
contetdo por broadcast e broadband [11].

Nesse sentido, embora o consumo de OTT (Over-the-top) esteja
em expansio, a televisdo linear ainda concentra a maior parte da
audiéncia domiciliar no Brasil, respondendo por 79% do share (par-
ticipacio percentual do consumo total de televisio)!. Esse predomi-
nio, contudo, convive com uma mudanca clara nas expectativas do
publico: pesquisas indicam que a maioria dos consumidores deseja
experiéncias personalizadas e tende a se frustrar quando elas nio
acontecem [14].

Nesse cenario, a personalizacdo deixa de ser apenas uma pratica
recomendada e passa a constituir um diferencial competitivo, em
especial na era da chamada hipersegmentacéo. O fendmeno néo se
limita ao varejo digital, no qual ja responde por parcela relevante da
receita de e-commerce [4], mas também se consolida em plataformas
de midia: no caso da Netflix, aproximadamente 80% do conteido
assistido advém de recomendagdes personalizadas [9].

Entregar personalizacio no contexto televisivo envolve desafios
que diferem substancialmente daqueles enfrentados em ambientes
web ou mobile. Enquanto interfaces digitais tradicionais contam
com interacdes ricas via teclado, mouse ou toque, o ecossistema das
Smart TVs permanece condicionado por restri¢des estruturais que li-
mitam tanto a coleta de sinais quanto a precisdo das recomendacdes.
Um dos principais fatores é o uso predominante do controle remoto,
que reduz a densidade das interagdes e gera registros esparsos de
comportamento.

Além disso, o consumo televisivo caracteriza-se majoritaria-
mente como lean-back, no qual o espectador adota uma postura
passiva, com baixo nivel de engajamento explicito. Pesquisas recen-
tes sugerem, entretanto, que essa condi¢do ndo deve ser entendida
de forma binéria (lean-back vs. lean-forward), mas sim como parte

!https://kantaribopemedia.com/wp-content/uploads/2023/03/Kantar-IBOPE-
Media_Inside-Video-2023.pdf
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de um espectro continuo de engajamento, que abrange diferentes
graus de envolvimento e atencio. Esse entendimento mais granular
tem implica¢des diretas na eficacia publicitaria e na forma como
recomendacdes televisivas devem ser concebidas [6].

A natureza multiusuério e compartilhada do aparelho de televi-
sdo é outro aspecto que pode dificultar a individualizagdo dos perfis,
reduzindo a eficacia de técnicas tradicionais como a filtragem cola-
borativa [3]. Esses fatores combinados reforcam a necessidade de
modelos conceituais adaptados ao contexto da TV Digital, capazes
de lidar com sinais incompletos e heterogéneos sem comprometer
a qualidade da recomendacéo.

Nesse cenario, este trabalho apresenta um modelo conceitual
para um servico de recomendacio orientado a TV 3.0, fundamen-
tado em agentes especializados e projetado para lidar com dados
heterogéneos provenientes de multiplas fontes do ecossistema tele-
visivo. O objetivo é viabilizar recomendacdes de contetidos audiovi-
suais e inser¢des publicitarias personalizadas, que sejam ao mesmo
tempo explicaveis e adaptadas ao contexto do usuario, considerando
fatores como localizacéo, historico de consumo e preferéncias de-
claradas.

O restante do trabalho organiza-se da seguinte forma: a Se¢do 2
discute os trabalhos relacionados, com énfase nas abordagens exis-
tentes em sistemas de recomendacéo. A Secdo 3 apresenta em deta-
lhe a arquitetura proposta, incluindo sua modelagem conceitual e
os principais componentes. A Secéo 4 descreve um estudo de caso
hipotético, que ilustra o funcionamento do sistema em um cenario
realista. Por fim, a Secdo 5 sintetiza as contribuicoes alcancadas e
aponta direcdes para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secio, apresentamos duas frentes que servem de fundamenta-
¢éo para o desenvolvimento da proposta neste trabalho. Primeiro, o
uso de IA/LLMs em recomendacio, no qual modelos de linguagem
atuam como codificadores universais de itens/usuarios, trazendo
ganhos em cold-start, contextualizacdo e explicabilidade, ainda que
com desafios de laténcia, custo e controle [10, 17]. Segundo, abor-
dagens multi-agentes para recomendacio, que estruturam papéis
especializados e coordenacéo entre agentes, incluindo frameworks
recentes de orquestracéo [2, 7, 16].

Entre as abordagens baseadas em LLM, a metodologia de Recom-
mendation as Language Processing apresentada por Geng et al. [8]
converte interacdes, metadados e avaliacdes em sequéncias de texto
e pré-treina um encoder—decoder estilo T5 (Text-to-Text Transfer
Transformer) com prompts personalizados. Arquiteturalmente, é
um modelo text-to-text Unico que unifica predicio, recomendacio
sequencial e explicacdes, usando geracdo condicional para produzir
top-K. Na plataforma Amazon, dentre as categorias de itens dos
quais foram aplicados a abordagem, obteve em Sports uma melhora
de 33% na recomendagio dos 10 primeiros itens em pesquisa e 18%
da mesma métrica na categoria beauty. Sun et al. [15] também apre-
senta um framework eficiente nesse contexto. O projeto RankGPT
posiciona LLMs como reordenadores listwise via permutation gene-
ration, encaixando-se como estagio final (retrieval + re-ranking) e
incluindo destilagdo para modelos menores. Em modo zero-shot,
0 GPT-4 alcancou 62,39% de melhora na recomendacéo dos 10 pri-
meiros itens.
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Entre os trabalhos que empregam multi-agentes, dois sdo particu-
larmente interessantes. Fang et al. [7] apresenta o MACRS, que orga-
niza a recomendagéo conversacional em multiplos agentes LLM: um
planejador decide entre perguntar, recomendar ou dialogar; agentes
executam a acdo escolhida e um laco de reflexdo atualiza perfil e
politica a partir do feedback do usuario. A recomendacio é produ-
zida dentro do proprio dialogo, combinando elicitacdo progressiva
de preferéncias e selegéo de itens. Em avalia¢des com simulador, o
MACRS atingiu Success Rate de 0,61 (vs. 0,39 do ChatGPT e 0,42 do
Llama?2).

Ja o MACRec [16] apresenta um arcabougo geral de colaboragio
com um Manager que orquestra agentes especializados (User/I-
tem Analyst, Searcher, Reflector, Task Interpreter) em ciclos pensa-
mento-acdo—observacgdo. A ferramenta de recomendacio aparece
em quatro instancias diferentes apresentadas no trabalho (predi-
cdo de nota, sequencial, explicacdes e conversacional) por meio da
delegacédo de subtarefas e posterior agregacido das respostas. Os
resultados sdo de carater demonstrativo, evidenciando adaptabili-
dade e reutilizacdo de papéis em diferentes tarefas, ainda que sem
comparativos padronizados com baselines.

Em sintese, as duas linhas convergem em um ponto comum: a
recomendacio deixa de ser um processo monolitico e passa a ser
vista como a composicdo de moddulos interpretaveis, sejam eles
LLMs aplicados em diferentes pontos do pipeline ou como agentes
especializados coordenados por um orquestrador. O presente traba-
lho se apoia nessa perspectiva para propor um modelo orientado a
agentes no contexto da TV Digital, explorando tanto a capacidade
de inferéncia contextual quanto a necessidade de explicabilidade e
governanga.

3 MODELO DO SERVICO DE
RECOMENDACOES

Pensando nas particularidades do ambiente da TV Digital, esta
secdo apresenta uma proposta de servigco de recomendac¢des mode-
lado como uma arquitetura multiagentes extensivel, para auxiliar
a personalizacio de contetido no contexto da TV 3.0. Um modelo
conceitual que permitira as emissoras, seguindo as regras de privaci-
dade, explorar os recursos oferecidos pela arquitetura da TV 3.0, tais
como acesso a dados contextuais do dispositivo, perfis de usuarios
criados no contexto das emissoras e até de plataformas OTT exter-
nas integradas, para criar e oferecer experiéncias personalizadas
para os telespectadores.

O modelo, ilustrado na Figura 1, organiza-se em torno do fluxo
de requisi¢des oriundas do Broadcaster Application, da aquisi¢do de
dados contextuais e do enriquecimento progressivo da informagéo,
com o objetivo de fornecer recomendacdes personalizadas para
cada telespectador e explicaveis para a emissora.

O Broadcaster App é o ponto inicial, reunindo dados provenientes
de multiplas fontes: informacdes contextuais do dispositivo (como
configuracdes, conectividade e geolocalizagio), perfis de usuarios
mantidos pela emissora e integracdes com plataformas externas,
como servicos de streaming. Esses dados, uma vez selecionados e
agregados, sdo entdo encaminhados ao servico de recomendagéo.

Nesse cenario, o nucleo da proposta é um orquestrador central,
responsavel por receber os dados do Broadcaster App, processa-los
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Broadcaster App (HTML/NCL)

Recommendation Service

Agents

Orquestrador Central

REG ADS

oTV STA ——————————————Pp Moddulo Integrador

Figura 1: Fluxo de comunicacio entre aplicaciao, orquestrador, agentes especializados e médulo integrador.

e distribui-los aos agentes especializados conforme as tarefas iden-
tificadas. Cada agente atuara, de forma paralela, em um dominio
especifico, gerando avaliagdes parciais e explica¢des locais que, em
conjunto, fundamentam a recomendacao. Em seguida, o orquestra-
dor consolida essas saidas e as encaminha ao médulo integrador
para unificacéo final.

Para minimizar a complexidade inicial de recomendacdes (cold-
start) e reduzir a sobrecarga de contexto durante a execucio, cada
agente é modelado como uma chamada independente a um LLM, no
qual apenas as informacdes estritamente necessarias sdo incluidas
no prompt. O modelo adota, assim, um conjunto minimo de agentes
especializados, projetados para cobrir os principais dominios de
analise da TV Digital. Como cada agente utiliza um LLM como na-
cleo de inferéncia, é capaz de interpretar dados heterogéneos, gerar
avaliagdes locais e produzir explicacdes em linguagem natural. Essa
modelagem garante flexibilidade para expansao progressiva, permi-
tindo a inclusdo de novos agentes ou fontes de dados conforme os
recursos disponiveis e as necessidades especificas de cada emissora.

Para assegurar interoperabilidade e modularidade, cada agente
é definido por um contrato explicito de input e output, que especi-
fica os dados de entrada esperados, o formato de processamento e
o tipo de resposta gerada. Esses contratos funcionam como base
de evolugdo da arquitetura, viabilizando a incorporagédo de novos
agentes ou ajustes nos existentes sem comprometer o sistema, ao
mesmo tempo em que preservam a flexibilidade operacional e a
governanga no processo de recomendacéo.

3.1 Os Agentes Especializados e os Dominios de
Conhecimento

A camada de agentes é composta por médulos auténomos, cada um
dedicado a um contexto especifica do processo de recomendacéo.
Embora cada agente atue de forma independente, eles compartilham
conhecimento entre si e tém consciéncia do conjunto existente, po-
dendo avaliar a necessidade de complementar ou agregar resultados
produzidos por outros agentes. Apresentamos a seguir um conjunto
de agentes definidos a partir dos atributos basicos estabelecidos
para a TV 3.0. Importante ressaltar que esse conjunto nao se limita
apenas aos agentes aqui descritos.

3.1.1 Agente de Preferéncias Regionais (REG). O agente REG tem
como finalidade ajustar a recomendacéo ao contexto geografico
e cultural do telespectador. Para isso, pode considerar registros
de audiéncia segmentados por regido, dados de geolocalizacdo do
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dispositivo, fusos horarios e calendarios de eventos locais. No plano
conceitual, tais informacdes poderiam ser obtidas a partir de re-
cursos ja disponiveis no ecossistema televisivo, como a localizagio
aproximada derivada do endereco IP, dados cadastrais vinculados
ao perfil DTV+ ou ainda preferéncias regionais observadas em pla-
taformas de streaming. A partir dessa base territorial e cultural, o
REG estabelece um ponto de partida sobre o qual outros agentes,
dedicados a segmentacio publicitaria, ao comportamento individual
ou a exploragio de catalogos, podem acumular analises adicionais,
resultando em recomendacdes progressivamente mais precisas e
contextualizadas.

3.1.2  Agente de Segmentagdo Publicitaria (ADS). O agente ADS
tem como foco alinhar os perfis de audiéncia as estratégias de
monetizacio da emissora. Para isso, poderia utilizar dados demogra-
ficos, como idade, género, combinados com sinais comportamentais
extraidos do histérico de exposigdo a antncios ou do nivel de en-
gajamento com campanhas anteriores. Essas informacdes podem
ser obtidas de diferentes formas: a partir do perfil cadastrado no
DTV+, de dados de login associados a plataformas de streaming, ou
ainda por meio de integragdes com outros sistemas utilizados pela
emissora. Em alguns casos, até mesmo interagdes simples, como
a frequéncia com que um usuério pausa ou ignora determinado
tipo de anuncio, podem servir como insumo para refinar a segmen-
tacdo. O desafio central do ADS esta em conciliar a necessidade
de granularidade suficiente para tornar a publicidade eficaz com
mecanismos de anonimizagio e pseudonimizagdo que garantam
a preservacdo da privacidade. Ainda que hipotético neste modelo,
tal agente poderia evoluir para incorporar modelos preditivos de
propensdo a compra, ajustando em tempo real a probabilidade de
conversdo de um anuncio ou apoiar técnicas de insercio dindmica
de publicidade (dynamic ad insertion), em que diferentes usuarios
recebem varia¢des de um mesmo intervalo comercial de acordo
com seu perfil.

3.1.3 Agente de Histérico de Comportamento (BEH). O agente BEH
foca nos habitos concretos de cada telespectador. Seu objetivo é
transformar o histérico de interacdes em evidéncias de preferéncia,
registrando desde contetidos assistidos até métricas de permanéncia,
padrdes de abandono e avalia¢des explicitas ou implicitas.

No ecossistema da TV 3.0, esse histérico pode ser construido a
partir de diferentes meios ja disponiveis as emissora: o Broadcaster
App pode enviar periodicamente registros de navegacao; aplicativos
companion podem adicionar feedback explicito, como curtidas ou
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comentarios; controles remotos interativos, por sua vez, capturam
sinais minimos de engajamento, como mudangas frequentes de
canal ou velocidade ao avancar um contetdo; e, em contextos OTT,
maratonas de séries ou abandonos precoces fornecem sinais ricos
sobre preferéncias e rejei¢des.

O desafio central do BEH é a esparsidade e o ruido desses dados,
poucos usuarios expressam feedback direto, e a maioria das pistas
precisa ser inferida a partir de fragmentos de comportamento. Em
uma perspectiva evolutiva, o BEH pode integrar sinais multimodais,
ampliando a capacidade de leitura do engajamento. Comandos de
voz captados durante a navegacio, ou expressdes faciais associa-
das a reacdes emocionais, podem ser incorporados como partes
do contexto, enriquecendo a interpretacdo do comportamento do
usuario. Assim, o BEH néo se limita a um repositério de histérico,
mas funciona como um motor analitico capaz de revelar trajetorias
personalizadas de consumo.

3.1.4 Agente de Contetido de TV Aberta (OTV). O agente OTV é
responsavel por integrar a recomendacio os conteudos lineares da
televisao aberta, com énfase em transmissoes ao vivo, que costumam
concentrar maior atratividade e imprevisibilidade. Ele lida com
informacdes como grade de programacio, metadados de titulos,
género, horarios previstos e classificacdo indicativa, usualmente
disponibilizadas por meio de tabelas EPG, sinaliza¢des digitais ou
captura via middleware.

O desafio central ndo esti no processamento, mas na aquisicio
confiavel da programacao. Alteracdes de dltima hora, atrasos
em novelas, prolongamento de partidas esportivas ou insercdes
emergenciais de jornalismo, comprometem a consisténcia das in-
formacdes divulgadas, tornando guias e metadados muitas vezes
incompletos ou desatualizados. Para mitigar esse problema, o agente
deve ser capaz de cruzar multiplas fontes de dados, validar atualiza-
¢Oes em tempo real e acomodar diferencas de granularidade entre
emissoras.

No caso de fluxos ATSC 3.0 [1], por exemplo, além do sinal
audiovisual sdo transportados servigos auxiliares que incluem guias
detalhados, identificadores de contetdo, sinalizacio de eventos ao
vivo e recursos de acessibilidade. Quando corretamente adquiridos
e integrados, esses elementos permitem que o OTV enriqueca a
recomendacéo com atributos adicionais, como género, duragéo real
ou restrigéo etaria, e forneca ao médulo integrador uma visdo mais
precisa do que esta efetivamente disponivel em cada momento.

3.1.5 Agente de Catalogos de Streaming (STA). O agente STA é
planejado, neste modelo, como o médulo responsavel por explorar
os contetidos sob demanda que podem ser disponibilizados por meio
de fluxos OTT. O foco est4 nos servigos oferecidos pela propria
emissora, que passa a dispor de um canal padronizado para distribuir
contetdos adicionais além da transmisséo linear.

Com a sinalizacdo do guia eletrdnico de contetido (ECG), os ser-
vicos de TV 3.0 podem anunciar e expor metadados de videos sob
demanda vinculados a programagcéo linear, como reprises de progra-
mas recém-exibidos, contetidos complementares (entrevistas esten-
didas, estatisticas em eventos esportivos) ou catalogos proprietarios
de séries e documentérios. Os metadados associados incluem titulo,
descrigdo, género, idioma e janelas de disponibilidade, fornecendo
ao sistema de recomendagio insumos estruturados e alinhados com
o contexto da propria emissora. O agente OTT permite enriquecer
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a recomendacio ao combinar o “tempo real” da TV aberta com o
“sob demanda” oferecido pela emissora. Em um cenério evolutivo,
esse mecanismo pode ser estendido para incorporar indicadores
de popularidade capturados em tempo real ou métricas colaborati-
vas derivadas da propria base de usuarios, criando uma camada de
personalizacdo adicional sem depender de plataformas externas.

3.2 Modulo Integrador

O médulo integrador transforma as avalia¢des isoladas dos agentes
em uma deciséo coerente. Sua func¢do nio é apenas somar escores,
mas aplicar estratégias de fusdo capazes de balancear dimensoes
distintas, em um ranking unificado de recomendacdes. Esse ranking
é acompanhado por indicadores de confianca e explicacdes textuais
que tornam o resultado mais inteligivel e 1til para a emissora.

Diferentemente de um agregador estatico, o integrador é conce-
bido como uma camada de governanca. Ele mantém rastreabilidade
sobre a origem de cada decisao, explicita o peso relativo de cada
agente e permite calibrar prioridades conforme politicas editoriais
ou comerciais. Ao adotar principios de explainable Al o médulo
oferece transparéncia e auditabilidade, de modo que gestores técni-
cos compreendam néo apenas o que foi recomendado, mas também
por que essa recomendacdo emergiu do processo. Essa capacidade
torna-se crucial em um cenério televisivo em que personalizacéo,
regulacdo e confianca do publico precisam coexistir.

3.3 Sintese do Fluxo e Escopo Conceitual

O funcionamento do modelo pode ser entendido como um ciclo de
enriquecimento progressivo. O processo inicia-se com o orquestra-
dor central, que recebe a requisicdo de recomendacéo a partir do
Broadcaster App e a distribui para os agentes especializados relevan-
tes ao contexto da solicitacido (REG, ADS, BEH, OTA, OTT). Cada
agente interpreta os dados sob sua ética e retorna escores parciais
acompanhados de explicacdes locais. Essas saidas fragmentadas sao
entdo consolidadas no moédulo integrador, que aplica estratégias de
fusdo para compor um ranking unificado de contetidos e anuncios,
posteriormente entregue a aplicacdo em tempo real.

E importante ressaltar que tal modelagem n#o deve ser enten-
dida como uma solugéo rigida, mas como uma abstracdo minima
viavel. Trata-se de um modelo conceitual inicial, pensado para ser
adaptado de acordo com os recursos técnicos e organizacionais
de cada emissora. Assim, a arquitetura oferece uma base exten-
sivel: novos agentes podem ser incorporados, diferentes tipos de
dados contextuais podem ser adicionados, e multiplas estratégias
de fuséo podem ser experimentadas. Essa flexibilidade assegura que
o sistema possa evoluir gradualmente, sem perda de governanca,
em direcdo a recomendacdes mais sofisticadas e personalizadas no
ecossistema da TV 3.0.

4 CASO DE USO

Para ilustrar a arquitetura proposta, descrevemos o caso de 1: Seja
um telespectador, um jovem de 20 anos residente em Copacabana
(Rio de Janeiro), consumidor ativo de midia audiovisual, com prefe-
réncias claras por esportes e séries de comédia, além de forte enga-
jamento com conteudos médicos. Seu consumo televisivo ocorre
majoritariamente entre 18h e 22h, periodo de pico de audiéncia na
regido. Ele mantém conta na plataforma OTT de uma emissora X,
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onde assiste séries médicas, avalia episddios e deixa comentarios pu-
blicos, comportamento que fornece sinais explicitos de preferéncia
e feedback.

Os dados de entrada refletem um perfil multifacetado:

(1) Demograficos (ADS): género masculino, universitario, es-
tilo de vida ativo ligado a praia; obtidos a partir do cadastro
do usuario na plataforma OTT da emissora X, complementa-
dos por dados obtidos em um formulario de uma aplicacio
secundaria de TV 3.0. Essas informagdes alimentam o agente
de Segmentacio Publicitaria (ADS) para a construgio do
perfil de audiéncia.

Preferéncias Regionais (REG): Cidade: Rio de Janeiro;
Microrregido: zona sul; Outros: moradores da mesma regido
tém consumo predominante de conteddo esportivo.
Histérico de consumo (BEH/STA): acesso tipicamente por
smartphone Android, em tela reduzida; informacdes coleta-
das via identificagdo do dispositivo e metadados de sessdo
registrados pelo Broadcaster App. Visualizacdo completa de
“Plantdo Médico”, alta avaliacdo de “Comédia Carioca” e fi-
delidade a programas esportivos como “Arena Esportiva”;
reconstruido a partir dos registros de visualizacdo armaze-
nados no servidor da emissora (logs de OTT) e do retorno
de interacdes. Esses dados sdo processados pelo agente de
Historico de Comportamento (BEH), em complemento
ao agente STA para contetidos sob demanda.

Interacdes explicitas (BEH): elogios a séries médicas e
cdmicas, rejeicdo a dramas romanticos e programas de culi-
naria; capturados a partir de comentarios e avaliagdes for-
necidos na plataforma OTT, bem como feedback registrado
em aplicativos companion vinculados ao mesmo perfil. O
agente BEH interpreta esses sinais explicitos e os combina
com o histérico implicito de visualizacéo.

Preferéncias publicitarias (ADS): antncios ligados a es-
portes e tecnologia; inferidos a partir do historico de cliques
em campanhas digitais da propria emissora e da categoriza-
¢do de interesses declarados no perfil OTT. Essas informa-
¢des retroalimentam o agente ADS, permitindo segmenta-
¢do publicitaria mais precisa.

—
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Do ponto de vista da emissora, o objetivo é fornecer uma ca-
mada de recomendagdo que valorize tanto os contetidos lineares
(OTA) quanto os sob demanda (OTT) disponibilizados pela propria
emissora X. A meta é maximizar engajamento e retencio de audi-
éncia, a0 mesmo tempo em que se otimiza a entrega de anincios
segmentados a partir dos perfis construidos.

No modelo proposto, o servico de recomendacéo recebe uma
requisi¢do contendo os dados contextuais e preferéncias do telespec-
tador e, a partir disso, aciona os agentes especializados (REG, ADS,
BEH, OTV e STA). Cada agente processa sua esfera de competéncia
e retorna escores parciais e justificativas locais. Esses resultados
sdo entédo consolidados pelo moédulo integrador, que aplica estra-
tégias de fusdo e produz um ranking final de contetdos e anincios
relevantes.

4.1 Exemplo de Output do Médulo Integrador

A seguir, apresenta-se um exemplo hipotético da resposta gerada
para o caso do Fulano. O formato JSON mostra como o ranking pode
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ser estruturado, incluindo néo apenas os contetidos priorizados, mas
também a explicacdo consolidada de cada agente (REG, ADS, BEH,
STA, OTT, OTV), de forma a reforcar os principios de explainable
Al e permitir rastreabilidade das decisdes.

Listing 1: Saida simulada do mdédulo integrador para o caso
telespectador

"timestamp": "2025-08-28T20:45:00Z",
"user": "telespectador",
"recommendations": [
{
"title": "Arena Esportiva",
"genre": "Esporte",
"platform": "OTA",
"score": 0.92,

"confidence": "high",
"explanation": {

"REG": "Alta audiéncia no Rio de Janeiro em horarios
noturnos",
"ADS": "Segmento jovem com afinidade a esportes",
"BEH": "Histoérico de fidelidade em transmissdes esportivas
)
"OTV": "Jogo transmitido ao vivo",
"STA": "Reprises disponiveis sob demanda"
}
3,
{
"title": "Comédia Carioca",
"genre": "Comédia",
"platform": "OTT",
"score": 0.81,
"confidence": "medium",
"explanation": {
"REG": "Alta relevédncia cultural no contexto local",
"ADS": "Compatibilidade com anlUncios de tecnologia",
"BEH": "Avaliacdo positiva em episddios anteriores",
"OTV": "Programa exibido anteriormente em horédrio nobre",
"STA": "Catadlogo proprietario disponivel para maratona"
}
}

Esse exemplo evidencia como os diferentes sinais processados
pelos agentes convergem em um ranking final personalizado. Além
disso, a estrutura de explicacdo anexa a cada item assegura trans-
paréncia e auditabilidade, fornecendo a emissora subsidios claros
para justificar decisdes de recomendacéo e otimizar continuamente
suas estratégias.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um modelo conceitual de um servico de
recomendagdes para TV 3.0, baseado em multi-agentes especializa-
dos e coordenado por um orquestrador central. O modelo mostrou
como dados heterogéneos podem ser processados e consolidados
em recomendagdes personalizadas, respeitando principios de pri-
vacidade. Como préximos passos, destacamos a implementacio
de um protoétipo funcional e a realizagio de estudos de validacdo
com usudrios, de modo a avaliar a eficacia pratica da proposta em
cenarios reais.

Em sintese, ao propor uma arquitetura multiagentes para reco-
mendagdes em TV 3.0, este trabalho busca contribuir para a constru-
¢do de experiéncias televisivas mais personalizadas, transparentes e
responsaveis. A proposta apresentada fornece uma base que podera
ser expandida em protétipos e evolugdes arquiteturais, de modo a
apoiar a transi¢do da televisdo brasileira para uma nova geracgio de
interatividade e personalizacéo.
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