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Resumo.Esteartigo apresenta o desenvolvimentoushe prototipo deSstema

de Recomendacédo para sés de TV por assinaturande sdorecomendadas
as séries com baseas avaliacGes realizadas pelssuério, por meio da

técnica de filtragem colaborativa O sistema calcula aimilaridade dos

usuarios aplicand@ coeficiente de Pearsgrara estabedcer as vizinhancas e
utiliza amédiaponderadgpara gerar as recomendacdes.

Palavraschaves:Sistemas de Recomendacao; Filtragem Colaborativa; Séries
deTV.

Abstract. This paper presents the development gfratotyperecommendation
system for payV series, which will be recommended sefesed on the
avaliation of the user, for it applies to collaborative filteririgchnique The
systenwill calculate the similarity of users applying the Pearson coefficient to
define the neighborhoodsand calculate the average to generate the
recommendatios.
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1. Introducao

Atualmente existe uma grande variedade de opc¢des de lazer e entretenimento, entre elas
as séries de TV veiculadas na TV por assinatura. Segundo dados publicados na revista
Midia Fatos,a TV por assinatura no Brasil € um meio de comunicacdo de massa que
atinge todas as classes sociais, devido a sua elevada segmentagéo. De acordo com 0s
dados apresentados, no final de maio de 2013, os domicilios assinantes eram 17
milhdes, estimandee 0 acesso a mais de 54 milhdes de pessoas. Para o final do mesmo
ano a estnativa era a de superar a marca de 20 milhdes de domicilios assinantes, dando
sequéncia a um periodo de dez anos de crescimento acelerado. Ao final de 2003, por
exemplo, os domicilios assinantes eram de apenas 3,5 milhdes (ABTA, 2013)

Dados desta mesma revista no ano de 2015, revelam que o Brasil ocupa uma
posicdo de destaque entre os maiores mercados de TV por assinatura. Atualmente o pais
ocupa a sétima posicdo danking com quase 20 milhdes de domicilios assinantes.
Outro dado releante é o prego do pacote basico da TV por assinatura no Brasil que esta
mais acessivel se comparado ao mercado global, o que ocasionou um grande
crescimento da TV por assinatura no pais nos ultimos anos (ABTA, 2015).



Segundo a noticia publicada no jorZaro Hora (GRUPO RBS, 2015), muitas
vezes a escolha de uma nova série de TV pode se tornar algo muito dificil. Neste
sentido, sugestdes de amigos podem ser uma boa opcao para decidir qual a melhor série
escolher, mas a chance gf@ileré grande. Unindo orescimento da TV por assinatura
e a escolha de séries de TV, dstdalhotem o objetivo demplementar um prototipo
de Sistema de Recomendacédo skries de TV por assinatur®s Sistemas de
Recomendacdo (SR) sdo capazes de recomendar produtos, itemiedulo com base
nas necessidades ou gosto do usuario. Esses sistemas estdo cada vez mais presentes na
weh onde usuarios recebem recomendacdes de produtos similares com base na sua lista
de compras, desites em que navegaram e de avaliacdes que asalizem um
determinadite

Implementouse um protétipo de SRutilizando a filtragem colaboratiya
permitindo que a recomendacdo seja realizada por meio da avalgioutros
usuarios, com perfis semelhantes, fizeram das séries assistidas. Aszedila a
aplicacao ddiltragem colaborativdenha sido adequada, ja que permite as séries de
TV sejam recomendadas de acordo com os gostos e preferéncias de usugpedisom
similares.

Para dar conta desta proposta, o0 artigo estd estruturado como segue: a sec¢ao 2
apresenta 0s principais conceitos que envolvem os SR. Na secdo 3 sdo apresentados
alguns trabalhos relacionados, bem como um estudo comparativo entre assraesm
solucdoimplementada A secdo 4 apresenta a modelagena implementacdo do
protétipo deSR. Encerrando o artigo sdo apresentadas as considefagie® as
referéncias empregadas.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo sera apresentado um breveergfiat tedrico sobre os Sistemas de
Recomendacdo, envolvendo conceit@écnicas de implementagdorantagens e
limitacOes

2.1 Sistemas de Recomendacéo

Com o grande aumento de informacfes na Internet fica cada vez mais dificil realizar
escolhas deonteudo relevanteou atémesmo decidir qual € o melhor produto a se
comprar. Neste sentido, os Sistemas de recomen@@Bdsao capazes de recomendar
produtos, itens ou contetdo com base nas necessidades ou gosto do usuario. Esses
sistemas estdo cadazvmais presentes eeb,onde usuarios recebem recomendagdes

de produtos similares com base na sua lista de comprsiseslEm que navesgame de
avaliacOes que reaizamem um determinadsite

Segundo Adomavicius e Tuzhilin (2005, citados por CAZELLA et al., 2009),
esses sistemas podem identificar automaticamente conteldos relevantes aos seus
usuarios conforme suas caracteristicas. Os Sistemas de recomendacéo fazem a ligacao
entre o perfil do ¢énte e os produtos ou servigos de uapaou de unsite sendo que
0os itens mais similares com o cliente sejam recomendados a ele (GAZZANA
SILVEIRA, 2009).



Um Sistema de Recomendacao (SR) tem, por objetivo, fazer com que o cliente
se sinta Unico e renbecido, gerando assim uma satisfacdo para o mesmo, estimulando
0 a recomendar a loja ou sistema para seus amigos, gerando mais clientes e mais lucro
(GAZZANA; SILVEIRA, 2009). AFigural apresenta a arquitetura de um Sistema de
Recomendacao.
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Figura 1 - Arquitetura de um Sistema de Recomendacéo
(SCHAFER et. al., 2000, citado s por GAZZANA, SILVEIRA 2009)

Para que um SR possa gerar recomendagfes personalizadas é preciso identificar
o perfil do usuério. Neste sentido, existem, basicamente, duas $ecajpazes de
identificar o tipo de perfil doisuériq que sao a extracdo implicita e a extracado explicita
de informacgdes (TORRES, 2004 citado por GAZZANA,; SILVEIRA, 2009):

- Extrag&o Implicita: por meio da navegagéo do usuario no sistema consegue
se coletavarias informacdes que serdo guardadas no banco de dados para a
utilizacdo do sistema. As informagfes sdo do tipo historico de compras,
menus de navegacao, lista de desejos entre outras;

- ExtracdoExplicita: Nesse método o usuario informa os conteudos wle se
interesse, que sdaxtraidos por meio de questionarios no momento que o
usuario se cadastra rsite ou por meio de avaliagdes de produtos, entre
outras formas. Apos os dados coletados o primeiro perfil € criado para o
usuario sendo possivel ser alterati@vés de outras perguntas que o sistema
poderd fazer futuramente.



Além de identificar o perfil do usuario, ao implementar um SR, € preciso definir
como os itens a serem recomendados (produtos, servigos, viagens, etc.) seréo filtrados,
ou seja, como estatens serdo buscados na base de dados e validados junto ao perfil do
usuério. Basicamente existem trés tipos de filtragem de informacdes que podem ser
aplicadas em um SR, que serao vistos na proxima secao.

2.2 Tipos de Filtragem

Os tipos de filtragemutilizados na implementacdo de um SR podem ser: filtragem
baseada em contelddo, filtragem colaborativa ou filtragem hibrida (LORENZI;
SILVEIRA, 2011).

2.2.1 Filtragem Baseada em Conteudo

A Filtragem Baseada em Conteudo (FBC) mede a similaridade dosxistsntes no

SR (produtos, servicos, etc.) para recomendar a seus usuarios, ou seja, 0 sistema
recomenda itens que sejam similares aos produtos ou servicos que foram adquiridos
pelo usuario (GAZZANA, SILVEIRA, 2009).

Alguns sistemagealizamcomparacdes da descricdo dos itens com o0s interesses
do usuério para verificar se aquele item é relevante ou ndo para o usuéario (REATEGUI;
CAZELLA, 2005). A descricdo desses interesses é realizada com base em informacdes
fornecidas pelo usuéario por meie duestionarios, perfil do usuario, consultas ou itens
gue o usuario ja consumiu (PIROCA et al., 2009).

Segundo Adomavicius et al. (ZD@itados porCAZELLA et al, 2010) essa
filtragem possui algumas limitacdes:

1. Andlise de conteldo limitada: quando eslds sédo poucos estruturados ficam
dificeis de serem analisados; um exemplo seria a extracéo e analise de conteudos
multimidia, que € muito mais complexa que extracdo e andlise de documentos
textuais;

2. Superespecializacdo: ocorre quando o SR recomendatitens similares
a itens que foram avaliados positivamente, sendo que os itens que nao foram
bem avaliados ndo serdo recomendados ao usuario.

2.2.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa, técnicguefoi utilizadaneste trabalho, leva em consideragéo

o perfil de cada usuario, ou seja, se o usuario tem seu perfil similar ao de outro entao
eles sdsimilares etantoo s A gost os i dwrg sendiorecomemdados padao
ambos e para quem mais for compativel com seus perfis, gerando assim um grupo de
usuarios (REATEGUI; CAZELLA, 2005).

A diferenca da filtragem colaborativa com a baseada em conteudo é que néo se
exige a compreensdo ou reconhecimento do conteuddemhgsou seja, esta técnica
independe do domini&CAZELLA et al., 2009).

Segundo Herlocker (2000, citado por CAZELLA et @010) os sistemas com
filtragem colaborativa solicitam que os usuarios, de forma explicita, indiquem itens de



interesse. Os usuarios devem pontuar cada item experimentado, indicando o quao esse
item se encaixou em sua necessidade de informacéo. As @i@gusio guardadas e
grupos de pessoas com perfis similares sdo formados, para que 0s usuarios se
beneficiem dessas pontuacgdes.

Um exemplo de sistema que utiliza a técnica de filtragem colaborativa é o
Movielens(RIEDL et al., 1999citadcs por CAZELLA et al. 2010) sistema que faz
recomendacéao de filmes. Nesse sistema o usuario faz a avaliacéo dos filmdesassisti
0 sistema usa essa pontuagdo para encontrar usuérios similares e recomendar os filmes
gue ele ainda n&o assistiu.

O Quadrol apresenta umanatriz empregada emam SR com filtragem
colaborativa. Considerando o exemplo do Quadnada recomendar umeterminado
produto para Mauro dexs&e buscar usuarios com gostos semelhantes ao de Mauro. No
exemplo estes usuarios sdo Paulo e Jodo, pois campoamesmo produto que Mauro
comprou. Neste caso, o sistema recomendara os produtos que Paulo e Jodo compraram
para Mauro e que ele ainda ndo comprou. A decisdo de qual produto recomendar &
baseado no historico de avaliacbes e o valor de predicdo calc{vado que,
supostamente, o usuario alvo daria para o produto caso tivesse comprado e/ou avaliado
0 Mesmo).

Quadro 1 - Exemplo de Recomendacao baseada em filtragem colaborativa

USUARIO| Prod1 Prod.2 Prod 3 Prod 4 Prod 5 Prod 6
Paulo X X
Joéao X X
Ana X X X
Pedro X
Claudia X X
Mauro ? X ?

Fonte: (REATEGUI; CAZELLA, 2003

Esta técnica segue trés passos:
1. O peso de cada usuario é calculado com relagéo ao usuério alvo

2. Selecionaseum grupo de usuarios com maior similaridade para considerar
na predicap

3. Normalizan-se as avaliagOes e calcufase as predicdes considerando as
avaliagOes do vizinho e seus pesos.

Nesta técnica o primeiro passo é definir a similaridade. Uma das formas de
medir a similaridade é utilizar o coeficiente ou correlacaddPdarsonque permite
calcular o quanto os usuarios possuem perfis simil@gsesultados da correlagédo de
Pearsonvariamentrel (quando ha similaridade)-& (quando ndo ha similaridade). O
coeficiente ddPearsonsera aplicado neste trabalho, ja que é uma técnica muito aplicada
naimplementacaale SR (CAZELLA et al., 2010; LORENZI; SILVEIRA, 2011A

Figura2 apresenta a férmula do coeficienteRbarson
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Figura 2 7 Férmula do Coeficiente de Pearson (CAZELLA et al., 2010)

De acordo com a Figura 2ersdocorra, a similaridade do usuaria com um
determinado usuarib; ra € 0 conjunto de avaliacbes do usuaxie ra € a média de
suas avaliacdes em relacdo ao usudrie € o conjunto de avaliagbes do usdrerb é
a média de suas avaliacdes em relacédo ao usuario

A predicéo é feita independentemente de qual método sera utilizado no calculo
da similaridadePodese, por exemplo, realizar a recomendacao apenas pelo fato de que
0S usuarios similares compraram determinado produto (sem considerar sua avaliacéo)
ou aplicar alguma férmula matematica para predizer o quanto um usuario daria de nota
caso consumisse deteérmado produto. Uma das férmulgossiveis € o célculda
média ponderadapresentado rieigura3 (CAZELLA et al., 2010):
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Figura 3 7 Formula para o Célculo da Predicdo (LORENZI; SILVEIRA, 2011)

De acordo com a Figura 3, o valor da prediéag do itemi para o usuério ativo
a é a média ponderada das avaliagcbes dadas ad petosn vizinhosu do usuério
ativo a. A quantidaden de melhores vizinho$ com maiores correlacdéas € uma
escolha de cada sistema que utiliza a filtragem colaborativa (LORENIAVEIRA,
2011).

As limitacbes que podem ser encontradas na filtragem colaborativa sao
(CAZELLA et al., 2010):

1. O problema do primeiro avaliador: quando se tem um novo item no banco de
dados nédo é possivebcomendlo até que se tenha informacdes de amitr
usuarios;

2.Problema de pontuacbes esparsas: se 0 sistema possuir poucas pessoas
cadastradas em relagdo ao volume de informacdes ha um grande risco de das
pontuacdes tornarese muito esparsas;

3. Similaridade: caso os usuarios fagam suas avalia¢cdes datatomuito altas
o sistema tera dificuldade em encontrar usuarios similares, sendo assim suas
avaliacdes podem se tornar pobres.



2.2.3 Filtragem Hibrida

A filtragem hibrida é a combinacdo da filtragem baseada em conteudo (FBC) e da
filtragem colaborativgFC), unindo o que ha de melhor das duas técnicas e extraindo
suas fraquezas. Segundo Cazella et al. (2010), a filtragem hibrida permite unir as
vantagens da FC, que séo: 1) a descoberta de novos relacionamentos entre usuarios e 2)
a recomendacdo de itemretamente relacionados ao histérico do usuario com as
vantagens da FBC, que sao: 1) gerar recomendacfes adequadas para usuarios incomuns
e 2) ter uma precisdo independentemente do nimero de usuarios.

3. Estado da Arte

Esta secdo apresenta alguns trabaletecionados aomplementadp envolvendo a
implementagcdo de SR. Destacamos objetivos de cada trabalho, bem como técnicas
de filtragem e tecnologias empregadas. Ao final da secdo, apresenta estudo
comparativeentre estes trabalhoerotétipo desenvolvido.

3.1 Sistema de Recomendacao para Programas de Televi¢aBTV)

O trabalhoapresentado pdBoares et al2007), destaca o desenvolvimento de um SR
pararecomendaprogramas de televisgao SRTV, utilizandoa técnica de filtragem
colaborativa para gerar as recomendacdes, permitindo que o sistema indique o0s
melhores programas para 0 usuario assistirem, fazendo com que o mesmo crie sua
prépria programacao apos as recomendacdes geradas.

O algoritmo de recomendacgédo busca, por meio da correlacd@eason
usuarios com perfis similares ao usuario que esta buscando por recomendacdes no
SRTV, com base na avaliagéo feita dos programas de televisdo disponiveis no sistema.
Apoés a identificacAalos usuarios semelhantes, calezs#aa predicdo (qual avaliacédo
seria dada pelo usuario se este tivesse assistido a um determinado programa de
televisdo) O algoritmo de recomendacdo utiliza os seguintes passos:

1. Os usuarios realizam as avalicdes dos amoas de televisdo e as mesmas séo
armazenadas no banco de dados do SRTV;

2.As avalicbes sdo comparadas com a dos outros usuarios verificando a
similaridade para assim gerar os grupos de usuarios, aphsanaaorrelacao
dePearson

3. O sistema retorna@edicao dos programas de que possam ser relevantes para
0 usuario.

A vantagem da aplicacao da filtragem colaborativa por meio da correlacédo de
Pearson &€ permitir que possam ser geradas recomendacdes inesperadas, ou seja,
programas de televisdo bem avalisgelo grupo de usuarios similares (denominados
vizinhog que podem ser recomendados e que ndo foram assistidos pelo usuario.A
vantagem dessa técnica é que usuarios com maior indice de similaridade sédo colocados
na vizinhanga, tornando a recomendacédo comailto grau de qualidade. Porém, a
desvantagem da aplicacdo da filtragem colaborativa est4 no caso do sistema ndo possuir
usuarios suficientes com grau de similaridade adequado, formando uma vizinhanga com
poucos usuarios.



A modelagem do SRTYV foi realizagpor meio de Diagramas de Caso de Uso e
Casos de Uso de Reais, além do Modelo EntiRelacionamento () para a
construcdo do banco de dados. O usuario deve, primeiramente, efetuar o cadastro no
sistema para entdo ace$saNo seu primeiro acesso oudsio realiza uma avalicdo de
no minimo 15 programas de televisdo, selecionados de forma aleatdria pelo SRTV,
avaliandeos com notas de 1 a 5 para se criar um perfil de usuério. Este perfil sera
comparado com o de outros usuarios para que seja possivil defizinhanca do
mesmo e para que o sistema gere recomendagdes com base nas avaliagbes dos outros
usuarios do sistema.

Os usuarios j4 cadastrados podem utilizar todas as ac6es do sistema, tais como:
realizar buscas avancadas; verificar as avaliagéalizadas; adicionar os programas
favoritos em sua pagina inicial; alterar os dados de cadastuajizar os programas de
televisdo mais pontuados e visualizar as recomendacdes classificadas pelo tipo de
categoria e programas melhor pontuados.

O sistena foi desenvolvido utilizandee a linguagem de programacédo PHP. O
servidor usado foi o APACHE e o banco de dados foi o MySQL, sendo os testes
desenvolvidos em paralelo com a implementagabigura 4 apresenta a pagina inicial
do SRTV.

Programas mais
verifique o Ranking dos prograrmas mais bem avaliados pelos ususarios avaliados

nal N

Usuario

ahar Pro

Categorias angipd

Figura 47 Pagina Inicial do SRTV . Fonte: (SOARES et al., 2007).

3.2 ReconenTur - Sistema de Recomendacéo para a Area de Turismo

Gazzana e Silveir§2009) apresentam o desenvolvimento de um SR para a area de
turismg o RecomenTurO sistema recomenda pacotes tdesmo, para usuarios
cadastrados no site. A extragdo dos dados para compor o perfil do usuario é realizada de
forma explicita e implicita, sendo que a técnica adotada para a geracdo das
recomendac0es é a filtragem baseada em conteudo.

Paraa coleta dedados na forma explicita aphigse um questionario que o
usuario deve preencher quando realiza o cadastro no sistema. Apés pleeashé
informacdes que compdem o perfil inicial do usuéario sdo guardadas no banco de dados,



para que o usuario possa altesau perfil posteriormente. Na forma implicita, a coleta

de dadodoi realizada identificando adicksno menu ou por meio de buscas realizadas

pelo usuario no sistema, sendo ganente sdo coletados dados do usuario se ele
estiver logado no sistema. $&s informacdes ndo podem ser alteradas e as mesmas
mantémse atualizadas no sistema, ficando armazenados os cinco ultimos acessos ou
interesses do usuério. Para a criacdo do perfil do usuério é necessario que a coleta de
dados ocorra na forma explicitaneplicita para que seja possivel recomendar o pacote
turistico.

As recomendacdes geradas pelo sistema sao informadas de duas maneiras:
1.0 usuério solicita a recomendagdo no sistema clicando limio

ARecomenda- »eso, para isSs0 O Uusus8rio
recomendacao o sistema considera as palaWnage armazenadas no perfil do
usuario;

2. O usuério recebe automaticamente as recomendacdes no site, essa forma nao
leva em consideracdo as palavchave e, sim, a area e que 0O usuario esta
navegando neite

As recomendacdes sao geradas segundo as seguintes etapas do algoritmo
implementado n&R:

1 Identificar em que secéo ddeo usuario esta navegando;

9 Aplicar o algoritmo na secdo em que o usuario esta navegando (coleta de
dados implicita) e com base nos dados do perfil explicito;

1 Verificar o percentual estipulado para a recomendacacstenrs sendo que,

acima de 50% de similaridade o pacote sera classificado como recomendado ao
usuario;

1 Apresentar os pacotes recomendados para o usuario.

O algoritmo consiste em trés etapas principais: 1) consulta ao banco de dados; 2)
processamento e 3nvio da recomendacdo para 0 usuario. eetuar ologin as
informacfes do perfil, coletadas de forma explicita, sdo carregadas em variaveis da
sessdo. No processamento das informacgbes disgdia logica do algoritmo em
histdrico, fatores eliminatoérios e fatores de classificacéo.

No histérico o sistema veiitfa se o pacote foi recomendado ao usuario, caso
tenha sido e recusado o mesmo ndo € recomendado novamente, sendo que O USUArio
pode alterar seu historico por meioldk i Hi st - ri co0 no menu pri
eliminatorios as caracteristicas do pacde turismo devem ser iguais as do perfil
explicito do usuario, sendo o algoritmo € encerrado, ndo sendo efetuada a
recomendacédo. Os fatores classificatorios acontecem da seguinte forma: o usuario
atribui notas de 1 a 4 aos pacotes de turismo cadastmad&R (coleta de dados
explicita, sendo que os valores de 1 a 4 recebem o0s seguintes pesos: 1) Nao gosto/N&o
presente; 2) Gosto/Presente; 3) Mais ou menos; 4) Gosto muito/Muito presente.

As notas sdo comparadas por meio da diferenca as notas dadaspétos &
as notas cadastradas nos pacotes pelo administrador de sistema. Assse, uyeaa
meédia entre todos os valores para saber o grau de similaridade. Por exemplo, se no
pacote de turismo cadastrado no SR o nivel de gastronomia tiver valor 3 cang not
no perfil do usuario, gastronomia tem nota 2, oks&numa diferengca com valor 1 (para
valores negativos o SR aplica uma funcdo para conleE)té ApOs encontrada a

n

C



diferenca os valores sdo transformados em percentual sendo: 0 para 100%; 1 para 80%;
2 para 50% e; 3 para 30%. So6 entdo é calculada a média. Por exemplo, supondo que o
calculo chegou a 80% relativo a gastronomia e 100% relativo a festa, entédo se calcula e
a média (80% + 100%) / 2 obtendo uma similaridade de 90% entre o pacote cadastrado
e o perfil do usuario. Todos os calculos, bem como o desenvolvimento do SR como um
todo, foram acompanhados por um especialista na area de tusnm@uadro 2
apresenta um exemplo de notas de um pacote turistico (cadastrado no sistema) e as
notas dadas ponudeterminado usuario com relagdo ao seu perfil.

Quadro 2 T Exemplo de Notas utilizadas na recomendacéo

Pacote Turistico Perfil do Usuario
Nivel de Esporte: 1 Vocé gosta de esporte: 3
Nivel de gastronomia: 3 Vocé aprecia gastronomia: 2
Nivel de festas: 4 Vocé gosta de festas: 4

Apoés a conclusdo do sistema o mesmo foi validado por um especialista na area de
turismo, o qual acompanhou o desenvolvimento do sistema, além dedaigis
especialista e usuarios que foram convidados a se cadastrar no site para também validar
o sistema. O sistema implementado pode ser utilizado por agéncias de turismo que
tenham interesse em um servico diferenciado para seus clientes, ja que durante a
pesquisa realizada para o desenvolvimento do sistema n&do foram encontrados sistema
com o mesmo proposito. O foco do sistema é para pacotes de turismo no Rio Grande do
Sul, mas o SR poderd ser expandido para outras areas do Brasil e para pacotes
internacionss. A Figura 5 apresentaiaterface ddRecomTur.

Bem vinoo(a) Pearo Prres

COADE T Busca por: Cambara do Sul

—_———
COADE & RECOMENDADOS PARA VOCE

localizar

Palavia Chave

Cambara montanha
RS 1.300,00
tals informacdes

teste 3
R$ 500,00
Mais informagdes

OUTROS PACOTES

Figura 571 Interface do sistema RecomenTur. Fonte: ( GAZZANA, hSILVEIRA, 2009).

3.3 Sistemas de Recomendacé&o de Profissionais de Tecnologia da Informacéo

O trabalho propostpor Lima e Silveira(2013 apresenta um SR de profissionais de TI,
gue recomenda o profissional de Tl mais qualificado para resolver a manutencdo dos



Sistemas de Informacdo implantados na GERDAU, empresa para a qual foi
desenvolvido o sistema.

Por meio das atividades desenvolgiger um dos autores do trabalho no setor
de Tl na GERDAU, identificose que o setor poderia desenvolver suas atividades de
forma mais adequada, de acordo com as demandas e os perfis dos profissionais, desde
gue houvesse uma melhoria no processo de seldgd profissionais de Tl para
solucionar as demandas de servico da area. Esse setor atende as necessidades dos
clientes internos. A melhoria implementada por meio do SR trouxe, para a empresa,
agilidade no processo de selecdo e confiabilidade, pois emsigbroposto leva em
consideragéo os atributos de cada profissional cadastrado, mantendo uma base de
profissionais e problemas solucionados pelos mesmos. O sistema, entdo, compara esses
problemas ja solucionados com 0 hovo problema em que se necessitautentéo.

O SR desenvolvido consiste em um modulo que trabalha em paralelo com o
sistema XCO (controlo de ocorréncias). Esse sistema funciona da seguinte forma: o
cliente (interno) registra uma solicitacdo de servico, informando em qual sistema
necessitale atendimento, a area, o tipo de servico, a prioridade e a descricdo. Apos feita
a solicitacdo, a mesma € encaminhada para o gestor responsavel pela area, sendo que ele
tem a funcdo de encaminhar essa solicitacdo para um profissional de Tl que vai
solucibnar o problema. Neste processo o gestor contava, antes da implementacédo do SR,
apenas com o0 seu conhecimento em tomada de decisdes, resultando muitas vezes em
uma escolha ndo muito apropriada, € entdo ai que se justificou a necessidade do SR
implementado.

O SR foi desenvolvido na plataformaeb,utilizando o PHP como linguagem de
programacao e, para o banco de dados, utiizoa tecnologia ja em uso para o sistema
XCO, oMicrosoft SQL server.

O sistema implementado funciona da seguinte forma:

1.0 usuario registra o servico, sendo encaminhado para o sistema de
ocorréncias XCO;

2.0 sistema XCO encaminha a ocorréncia para o gestor e para o banco de
dados;

3. O gestor chama o mdédulo de recomendacéo proposto;

4. O sistema proposto consulta o banco fazenctmgparacao dos problemas;

5. O banco retorno os executantes para solucionar o servico o problema,;

6.0 SR mostra os executantes selecionados para o gestor;

7. O gestor seleciona o executante, para solucionar o problema, enviando para o
sistema XCO;

8. O sistema X© encaminha o servigo para o executante selecionado.

Quando o gestor recebe um servico ele selecioiakdi Recomendar o0,
moédulo fara uma varredura no banco de dados sobre os servigos ja solucionados,
buscando os servicos semelhantes do seleciongldogpstor. O sistema compara 0s
seguintes atributos: nome do sistema, grupo do sistema, tipo do servico, area do servico
e solicitante, cada um possuindo um peso, que pode ser alterado pelo gestor de acordo
com sua necessidad&.Figura 6apresenta o pagh de pesos dos atributos que podem
ser utilizados na recomendacéo dos profissionais de TI.



™ Atribato_[Nota]
Nome do sistema|0.25 [Editar
[Grupo do sistemal| 0.22 |[Editar
‘Tipo do servigo || 0.2 |[Editar
Area do servigo ||0.17 |[Editar

Solicitante || 0.13 |[Editar

Figura 6 7 Painel de Pesos dos Atributos (LIMA; SILVEIRA, 2013)

A recomendacdo é gerada pela filtragem baseada em contelddo, por meio da
comparacao dos atributde profissional de Tl e as informac¢des que estdo contidas no
corpo da solicitacdo do novo servi¢o, sendo que o usuario sera o executante do servigo e
0s produtos séo os servicos prestados pelo departamento de TI.

O sistema gera umankingdos executantewais indicados, com base no peso de
cada atributo, sendo que a recomendacao é realizada com base nos atributos e pesos
definidos pelo gestor, buscando solu¢cdes mais semelhantes. Foi gerado o grupo do
sistema, para que ndo fossem pontuados apenas senligusreados para o sistema
em questdo, sendo considerados servicos para sistemas que ndo sejam iguais, mas
semelhantes.

O atributo tipo de servico é relacionado ao tipo de demanda, e varia entre
corretiva, melhoria e legal. A area do servico identifichb$oos servigos solucionados
referente a sua area. Ja o solicitante identifica todos os servi¢os solicitados pelo mesmo
solicitante do servico comparado.

O algoritmo possui 0 seguinte funcionamento: a partir da selecdo do servico, o
algoritmo identifica e atributos para comparagdo do mesmo, comparando um a um com
0s ja solucionados. Pode obter o resultado verdadeiro (igual) ou falso (diferente).
Quando o resultado é verdadeiro atribeivalor definido pelo gestor em relagédo ao

atributo em questdo; aaseja falso nada é atribuido. Apds sesmao valor de cada
atributo, atribuindo uma nota final para cada servico.

A validacéo foi realizada com o gestor responsavel pela area de Tl na empresa
GERDAU, sendo realizadas diversas recomendacfes de execptatesliddas de
acordo com a experiéncia e conhecimento do gestor, sendo a recomendacdo executada
mais de uma vez para um mesmo cenario, visando validar a consisténcia do médulo.
Foram realizadas, também, a validac&o de interface e funcionamento dlo,nséddo
analisadas as informacdes presentes na tela, tabelas e na forma como o SR retorna as
recomendacdes.

Algumas melhorias podem ser realizadas na interface torreandwis
semelhante ao sistema ja usado pela empresa, 0 XCO, ndo descartando ihoves me
em seu funcionamento.



3.4 Estudo Comparativo

O Quadro3 apresenta um estudo comparativo entre os traba@pasentados nesta
secaoe o protoétipo de SR desenvolvidoom o objetivo de mostrars pontos fortes e

fracos de cada trabalho, mostsaas caracteristicas e a area de aplicagéo.

Quadro 3: Estudo Comparativo

Caracteristica Trabalho Trabalho Trabalho SR
apresentado pot apresentado por| apresentado por| desenvolvido
(SOARES etal.,| (GAZZANA; (LIMA;
2007 SILVEIRA, 2009 | SILVEIRA, 2013
Tipode Filtragem Filtragem Basead| Filtragem Baseadg Filtragem
Filtragem Colaborativa em Conteudo em Conteudo | Colaborativa
Coleta de SIM SIM NAO SIM
Dados
Explicita
Coleta de NAO SIM SIM NAO
Dados
Implicita
Linguagem de PHP PHP PHP PHP
Programacao
SGBD MySQL MySQL Microsoft SQL MySQL
Server
Area do Programas de Pacotes de Profissionais de Tl Séries na TV
Sistema Televisédo Turismo por
Assinatura
Plataforma SIM SIM SIM SIM
Web

Analisando os dados do Quadro 3, verHéea que o protétipo de SR
desenvolvid@ossui algumas caracteristicas semelhantes aos trabalhos estudados, sendo
gue todos os sistemas foralesenvolvidos paraWeb,e implementados na linguagem
de programacao PHR protoétipo aqui apresentado foi desenvolviglira uma area
diferente dos demaisyoltada para o entretenimento e para o lazer de seus usuarios. Os
trabalhos apresentados pBazzana e Silveir§2009) eLima e Silveira(2013) sao
voltados para empresae suas respectivas arpas 0 apresentado p@oares et al.

(2007) também é voltado para o entretenimento assim comarof#nentado

4. Solugédolmplementada

A solucaoapresentadaestetrabalhoenvolve a modelagem e implementagédo de um
protétipo de Sistema de Recomendacéao para Séries de TV por assinatura. iPsetende
por meio da filtragem colaborativa, recomendar as séries de TV mais adequadas para
cada usuario.

A metodologia utilizada nestdrabalho foi a dissertagéprojeto, pois
desenvolvetseum protétipo de Sistema de Recomendacdo. Segundo Ribeiro e Zabadal



(2010), na metodologia de dissertagfo 0 et o, A. ..o pesqui sa
determinado problema de algum aspecto técnico. Destatavancia de resolver esse

problema. Desenvolve, entdo, um programa sistema ou mesmo um prot@gra
apresentar como prova de conceito da sol u- «

As principais atividades que envolvan o desenvolvimento deste trabalho
foram

1.Estuc de conceitos de Sistemas de Recomendacdo, visando compor o
referencial tedrico;

2.Estud de trabalhos publicados sobre a implementacdo de Sistemas de
Recomendacéao, para compor o Estado da Arte;

3.Estud da linguagem de programacdo PHP e o Sistema Gerenciador de
Bancos de DadosVlySQL, que foram empregados na implementacdo do
protétipo doSistema de Recomendagao

4 Modelagem do Sistema de Recomendacao;
5. Implementgéo deum prototipo do Sistema de Recomendacao;
6.Teskese validado a prototipo implementado.

A técnicapara o calculo da similaridadglicada nestprototipofoi a correlacéo
de Pearson onde cada usuéridevefazer avaliacdes de séries te TV (que o sistema
seleciona aleatoriamente). Com base nessas avaliacfes, que sao guardadas no banco de
dados, o sistema encontra usuarios que possuem perfis similares, para recomendar itens
para ele, ou sejaxiste atroca de experiéncia entre 0S USUArios que pPoSSueresERsr
comuns (CAZELLA et al., 2010)Para o calculo da predicao, foi utilizado o célculo da
média ponderada.

4.1 Modelagem

Nesta secdo sao apresentados os diagramas de Caso de Uso (UC) e-Entidade
Relacionamento (ERjueforam utilizadospara odesenvolvimento d&R. A Figura 7
apresenta o Diagrama de Casos de Uso.



Efatuar cadastro no sistema

USUARIO

T &

ADMINISTRADOR DO SISTEMA

Figura 7 7 Diagrama de Caso s de Uso. Fonte: Do s autor es

O diagrama de Casde Usoda Figua 7mostra todas as acdes que 0 UsSudrio e o
administrador do sistema podem executar n@&Rsao:

1 Efetuar Cadastro no iStema: o usuério deve realizar o cadastro no sistema
preenchado todos os campos solicitados com seus dados, apds o cadastro o
usuario podra utilizar oSR;

1 EfetuarLogin/logout ap6s a realizacdo do cadastro do usuario, 0 mesmo podera
acessar o sistenpor meiode seuogin e senha cadastragjssendo que togin
do usuério sera email cadastado por ele no sistemaeré validado apenas um
e-mail por usuario

1 Avaliar Séries de TVapO0s realizar o cadastro éogin no sistemano primeio
acesso ao SR usuério receberdma lista deséries de TV gerada de forma
aleatdria,para realizar avaliacoegssas avaliagcbesdo compor o perfil do
usuario que sera guardado no banco de dadosuério podera avaliar outras
séries clicandoniinkfiaval i ar s®ri eso.

1 Visualizar Recomendacfes: o usudpodera visualizar suas recomendacfes
acessandolinkii r e c 0 me n d a maimcgldo sistemeg § g

1 Gerar Recomendacdes:Sik vai gerar recomendacgdes para o usuario quando o
link Ar ecomenda- »e;sa sisttnwar vai agdalizar aodaodlculo da
similaridade utilizandose a correlagcdo dPearson para encontrar 0S seus
vizinhos, e ocalcub da média pondadapara predizer a nota que 0 usuario
daria a série com base nas notas deseimdos

{ Cadastrar Sérge a manutencdoalcadastro das séries no sistema sera realizad
pelo administrador do sema Além de realizar o cadastro das séries o
administrador podera realizar todas as agdes do usuario.

A Figura 8 apresenta o mielo entidade relacionamentoRJEondepodemse
visualizar todas as tabelas nas quais os dados serdo armazenados, tais dadus
dos usuérie, das séries de TVas avaliagbes realizadas pelos usuéarios e as
recomendacdes geradas pelo SR.



—| usuario ¥

codUsuario INT _| recomendacao ¥
nome YVARCHAR(5D) predican INT

idade INT ] e e o @ usuarios_codU suario INT
email VARCHAR(45)  series_codSeries INTEGER
sexo VARCHAR(45)  geries_genero_jidGenero INT
senha ¥ ARCHAR(45) }F

|
|
|
|
|
1
T
—| seria ¥

codSeries INTEGER

S — = — —— — — —iF

m 5 i = nome VARCHAR(S0)
serieComAvaliacao
imagem YARCHAR{100)

codAvaliacan INTEGER —| genera v

lancam ento INT
# series_codSeries INTEGER.  Be— —— = e e e 1+ idGenera INT
atores VARCHAR(500)
“# usuarios_codUsuario INT nome VARCHAR(45)

descrican VARCHAR (200)
nota IMNT

media INT
canal VARCHAR(SD)

I genero_idGenero INT

Figura 8 i Modelo Entidade -Relacionamento (E-R). Fonte: Do s autor es

Visualizando aFigura 8podem-seobservar as tabelas:

9 usuaria tabela onde sdo armazenados todos os dados ukuarics
cadastrados n8R

9 serie tabela onde sdo armazensadodos os dados das séries cadastradas no
SR eque estardo disponiiggara 0s usuarios avalén

1 genero tabela ondesédo cadastrados todos os géneros das sérigse esta
relacionada a tabeterie

1 serieComAvaliago: tabela onde sé&o guardados os dados das avaliagdes que o
usuario fzer das séries devVIgue ele assistiu;

1 recomendacaotabela onde sdo guardemdas recomendaes geradas pelo
SR, incluindo a nota calculada pela predigActabelarecomendacamao
sera utilizada na construcdo do protétipo pois a quantidade de usuarios
cadastrados néo interfere na execuc¢ao do cédigo, sendo possivel calcular cada
vez que o usudiclicar em recomendacdo, em trabalhos futuros a tabela
recomendacao podera ser utilizada

4.2 Algoritmo de Recomendagéo
O algoritmo de recomendac#aoplementado funcionda seguinte maneira:



1. Apés realizar o cadastro no SR, durante o primeiro acessnado recebe
uma lista de 15 sérigpara avaliar. Esta listagerada de forma aleatoria e cada
série deve ser avaliada com uma nota erttie 3, sendo B a melhor;

2. A partir das avaliagOes realizadas, por meio da correlac&eason o SR
calculaa similaridade entre o novo usuario e os demais usuarios cadastrados no
sistema;

3. Com os resultados da similaridade calculados, o usaagpupado junto aos
usuarios com maior similaridade, sendo que o grupo de usuérios sindlares
formado com os usuariosuja similaridadeé igual ou superior a 0.8%ara
formar a sua vizinhanca,

4. Utilizando-se as séries de TV que foram @adhs em comum por todos os
uswarios da vizinhangaaplicase o célculo da média ponderagara predizer

gual seria a nota do novo usuario com relacdo a uma série que ele ainda néo
avaliou;

5. Caso a nota do resultado dagigéio seja igual ou superior a,30respectiva
série fard parte das séries recomendadas para o usuario.

Este algoritmcé reexecutado toda vezig 0 usuario acessa, novamentepeio
gerar recomendagdes

O codigefonte do algoritmo de recomendag@apresentadoas Figuras 9 e 10.
A Figura 9mostrao codigofonte querealiza ocdculo da correacdo dBearson para
encontrar os usuarios similares

it

$valors
'.$cnefic1ente i 3

=

1
F$coeficiente $coel

f$coeficiente;

Figura 9. Cdédigo -fonte do Caélculo da Correlagdo de Pearson . Fonte: adaptado de
Guimaraes (2014)

A Figura 10 mostrab codigefonte do calculo d predicédo,calculo essejue
prediz a nota que o usuario alvo daria pararie ®n que ele nao avaliopor meioda
média ponderada descrita no algoritmo.



e, $conexao){

$conta){

$serie usuario_codUsuario " _$conta[ 'usuario’];

al']) © $conta[ 'similaridade’];

array_sum($calculo_inferior);

Figura 10. Cadigo -fonte do Calculo da Média Ponderada. Fonte: dos autores.

4.3 Implementacao do Prototipo

O protétipo foi implementado na linguagem de programacdo PHP, por ser uma
linguagem de desenvolvimentweb, jA que protétipo foi disponibilizado viaweb
(PHP.Net,2014)L i nk par a ac ensaslleufstfe20K5in®/cedéna @ A

Para o desenvolvimento do banco de daditigou-seo SistemaGerenciador de
Banco deDados (SGBD)MySQL pois € um banco de dados relacional gratuito,
eficiente e desenvolvido para aplicac®esb (WELLING; THOMSON, 2005 citade
por PRADO; SILVEIRA, 2014).

Com relacdo aos requisitos deftware foram necessarios umnabiente de
desenvolvimento PHB sublime text 20 SGBDMySQLe um ervidor Apache.Com
relacdo adhardwarefoi necessario um computador para o desenvolvimento, testes e
hospedagem do Sistema de Recomendacao para posterior validacgéo.

Na primeira vezem que 0 usuario acessa o sistema ele deve realizar o cadastro
clicandona op¢ddi An ' ni rhoghd >> fAifi N&ad assotur ado o0, que
pagina inicial do sistemadlessa paginaxisteuma imagenque representa o protoétipo
de SR implementado, além dem menu onde os usuarios ndo cadastrados podem
visualizar todas as séries cadastradas no sisi#&rigura 11mostra a tela inicial do
prot6tipo de SR desenvolvido

SISTEMA DE RECOMENDACAO | SERIES & Anénimo ~

A Pagina Inicial ® Série i Sobre ) Login

© Ajuda

Sistema de Recomendacéo | Séries - Versdo 1.0.0 Copyright © 2016. Todos os direitos reservados.

Figura 11 . Tela Inicial do Protétipo de SR desenvolvido Fonte: dos autores



O cadastro das séries no SR ¢é efetymdo administrador do sistem@ mesmo
deve efetuar ologin no sistemaacessara opcaofi Meu perfil 0o e cl
ACadast r Bse b@ &6 évisivel para o administrador do sisterddém dos

dados na forma de texto dese inserir uma imagena série a ser cadastradakigura
12 apresenta a telde cadastro das séries.

SISTEMA DE RECOMENDAGAO | SERIES & admin ~

e —
# Pagina Inicial ® Série i Sobre

Preencha os Dados:

Nome da Serie: Langamento:

The Vampire Diaries 2009

Genero:
drama

Canal:
MTV Brasil

Sinopse:

A cidade ficticia de Mystic Falls, na Virgina, € assombrada por
criaturas sobrenaturais. Damon (.an Somerhalder) e Stefan
Salvatore (Paul Wesley) sé&o irméos que ganharam a condicdo de ~

svasanica o docda antBa nracuram montarcun isaadalidods asa

theVampire.png Escolher Imagem

Figura 12 . Tela de Cadastro de Séries Fonte: dos autores

As séries cadastradas no sistema podem ser viswslipad usuarios que estao
cadastrados no sistem@eque ndo estejam cadastrados no sistema,nasthcar no
menun a o0 [5-®« .dPad®m ser visualizadasmagenmque representasgrie, nome,
anode lancamento, canal de transmissao, género, sinopse e média das notas que a série
recebeu. AFigura 13mostra a tela de exibicao das séries.



A Pagina Inicial ® Serie i Sobre

Ordenar por Género i Ordenar

NOME:Agent Carter
LANCAMENTO: 2015
| CANAL: Sony
GENERO: acao
SINOPSE: Agent Carter conta a histéria Peggy Carter. O ano & 1946, e Peggy se encontra marginalizada
quando os homens retornam ao lar apos a Guerra. Trabalhando para a SSR (Reserva Cientifica Estratégica,

em ingiés), Peggy precisa balancear o frabaiho administrativo e missGes secretas para Howard Stark, ao
mesmo tempo em que leva uma vida solteira apos perder o seu amor, Steve Rogers.

NOME:Arrow

LANCAMENTO: 2012

CANAL: Warner Channel

GENERO: acao

SINOPSE: Ap6s um naufragio violento, o bilionario Oliver Queen foi dado como morto durante cinco anes

antes de ser encontrado vivo em uma ilha deserta, no Mar da China. Ele entdo voltou para casa, em Star
City, disposto a reparar os erros cometidos por sua familia e lutar confra a injustica. Na pele do Arqueiro

Verde, Oliver protege sua cidade com a ajuda do ex-soldado John Diggle e da expert em ciéncia da
computagdo Felicity Smoak.

SISTEMA DE RECOMENDAGAO | SERIES & Anénimo v ‘

Figura 13 . Tela das Séries Fonte: dos autores

Assim que o usuério efetua seu cadastr&&Ram mesmo € direcionado para a
pagina inicial para que assim efetusemlogin. Sendo o primeiro acesso do usuario no
SRsera gerada uma lista aleatdria de 15 séries para que 0 usuario possa, asaliar e
compor o seu perfil de usuario. O usuario deve avaliar todas as séries com base em seu
gosto e preferénciads opcdes de avaliacdo das séries sdo: Nunca Vi, Péssiino, R
Regular, Muito Bom e Excelente, o peso de cada avali@gpectivamente é: 0, 10, 20,

30, 40, 50. AFigura 14 apresentdela da lista de sériegerada aleatoriamentpara
avaliagao.

Figura 14 . Tela da lista aleat6ria de séries para avaliacdo Fonte: dos autores



